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Resumen

El presente trabajo describe nuevos métodos libres de alineamiento, basados en las formas lineal, bilineal,
cuadrética, trilineal y cuatrilineal, utilizando la k** matriz espacial de similitud-disimilitud. También son
discutidos esquemas de generalizacion para el calculo de la distancia espacial inter-atémica, mediante el uso
de varias métricas. Por otro lado, son introducidos formalismos de normalizacién para la matriz espacial de
similitud-disimilitud basados en los esquemas simple estocéstico, doble estocastico y de probabilidad mutua.
Ademas, con el fin de generalizar el uso de la combinacién lineal de indices atomicos para alcanzar defini-
ciones globales, fueron aplicados una serie de operadores de agregacién. Analisis de variabilidad basado en
entropia de Shannon, revelan que los indices propuestos tienen mejor comportamiento que los indices calcu-
lados por varios software utilizados en estudios quimio-informaticos. Un anélisis de componentes principales
muestra que los indices 3D basados en las formas algebraicas, codifican informacién estructural ortogonal
a la capturada por los indices del software DRAGON. Finalmente, con el fin de obtener una visién sobre la
contribucion de los nuevos indices, fue realizado un estudio QSAR/QSPR para la afinidad de acoplamiento
a la corticosteroide-binding globulin usando la base de datos de esteroides de Cramer. De esta forma se
obtuvieron pardmetros estadisticos de comparables a superiores de los indices QuBiLs MIDAS respecto
a establecidas metodologias 3D-QSAR . reportadas en la literatura, usando tanto las 31 estructuras como
conjunto de entrenamiento, como dividiendo la data en conjunto de entrenamiento (1-21) y en conjunto de

prueba (22-31).
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Introduccion

En el siglo XVIII, con los trabajos del cientifico aleméan Georg Ferdinand Helm, surge la quimica
matematica [1]. Esta disciplina esta relacionada con la aplicacion de métodos computacionales para solu-
cionar problemas quimicos, con un énfasis particular en la manipulacién de la informacién de la estructura
quimica [2|. Con este fin son utilizados diferentes pardmetros numeéricos, denominados indices o descrip-
tores moleculares (DMs). Formalmente se puede definir un descriptor molecular como: “el resultado final
de un procedimiento logico y matemdtico que transforma informacion quimica codificada dentro de una
representacion simbdlica de una molécula en un numero de utilidad o el resultado de algin experimento es-
tandarizado” [3]. El término wutilidad empleado en la definicion anterior tiene un doble sentido: este significa
que el ntimero puede brindar una visién més profunda en la interpretacion de propiedades moleculares y/o
puede formar parte de un modelo que posibilite la prediccién de alguna propiedad de interés en nuevas
moléculas [3].

Los descriptores moleculares pueden ser obtenidos a partir de diferentes teorias, tales como: quimica-
cuéntica, teoria de informacién, quimica orgénica, teoria de grafos, entre otras; y han sido ampliamente uti-
lizados en diversos estudios o campos cientificos, entre los que se pueden mencionar los estudios QSAR /QSPR!,
estudios de similitud /disimilitud, el diseno de farmacos y la toxicologia. Atendiendo a la naturaleza de su
definicion, los descriptores moleculares pueden ser clasificados en 0D o de conteo (que tienen en considera-
cion la formula quimica), 1D o basados en fragmentos quimicos de las moléculas, 2D o basados en rasgos
topoldgicos de la estructura molecular, y en 3D o geométricos.

En la actualidad, la cantidad de indices moleculares reportados superan los 3000 [3]. A pesar de ello,
la busqueda de nuevos descriptores sigue siendo de interés cientifico, en aras de mejorar la diversidad de
estos y posiblemente recoger informacién estructural no codificada adecuadamente por los indices definidos

hasta la fecha. Entre las limitaciones existentes de los indices moleculares actuales, se pueden mencionar

!Quantitative Structure-Activity Relationships/Quantitative Structure-Property Relationships
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INTRODUCCION

las siguientes: 1) no existe un descriptor (variable) capaz de capturar y por lo tanto codificar toda la infor-
macion quimica extrinseca e intrinseca de la estructura molecular, 2) ain existen propiedades moleculares
no adecuadamente descritas por los indices definidos, 3) varios descriptores necesitan redefinirse a formas
més simples o generalizadas en aras de disminuir el costo computacional, sin comprometer su calidad y al
mismo tiempo aumentar su versatilidad, 4) una gran cantidad de indices moleculares solamente tienen una
definicién global, es decir, no pueden ser utilizados para estudios donde sean considerados fragmentos o
tipos de atomos de la estructura quimica.

La definicion local, es una de las caracteristicas deseables de un descriptor molecular [3], debido a que
muchas de las propiedades o incluso actividades biologicas dependen mas de los rasgos estructurales de
determinadas zonas moleculares que de la molécula como un todo. Es importante resaltar ademaés, que los
indices moleculares de definiciéon local reportados hasta el momento para obtener indices globales o por
tipos de atomos, solamente utilizan un enfoque aditivo (la suma de las partes es igual al total) [4-7].

Una de las principales aplicaciones de los descriptores moleculares es en el descubimiento de nuevos far-
macos. Esta actividad por lo general involucra métodos para estudios QSAR/QSPR, los cuales se enfocan
en determinar correlaciones entre los indices moleculares y la actividad farmacolégica de las estructuras
quimicas. Estos métodos pueden ser categorizados en QSAR bidimensionales (2D-QSAR) y tridimension-
ales (3D-QSAR). Los procedimientos 2D-QSAR comtinmente utilizan informacién quimica derivada de la
constitucion e informacion topologica de las moléculas (descriptores 0D-2D) [8]. Por su parte los métodos
3D-QSAR, consideran propiedades fisico-quimicas de los ligandos y su conformacion bioactiva [9-11], em-
pleando para ello los llamados indices geométricos (3D), denominados asi, por proporcionar informacion
estructural relacionada con la representaciéon tridimensional de la estructura molecular.

Los descriptores geométricos pueden ser definidos siguiendo varias estrategias. Una de ellas es describir
las moléculas por medio de los campos de interaccién molecular, los cuales son determinados mediante
la energia de interaccion de las estructuras respecto a otros atomos conocidos como exploratorios (atom
probes). Estas evaluaciones de la energia de interaccion es realizada en miles de puntos ubicados en una
malla (grid), donde las moléculas son embebidas [3,12-14]. De hecho, el valor de energia en cada punto p
de la malla depende de la orientacién relativa del compuesto respecto a esta. Esta orientacién es realizada
mediante diferentes reglas de alineamiento de las moléculas respecto a la estructura de un receptor. Otra
manera de definir indices 3D, es mediante la representacion matricial de la geometria molecular [3]. En dicha
representacion, cada entrada de la matriz utilizada representa la distancia entre dos niicleos atémicos. Esta

distancia, siempre es calculada a partir de las coordenadas Cartesianas (x, y, z) de los dtomos y haciendo



INTRODUCCION

uso Unicamente de la distancia Euclidiana.

A pesar de que con los indices geométricos se han obtenidos buenos resultados en la predicciéon de
propiedades o actividad biolégica de diferentes estructuras quimicas, los mismos tienen algunos inconve-
nientes o elementos que pueden ser mejorados. Puede mencionarse asi, 1) que generalmente el alineamiento
no es una caracteristica deseable por no contarse siempre con informacién relacionada con la estructura
ligando-receptor; 2) que la separacion de los puntos en la grid en la cual el conjunto de datos es embebido,
no es una dimension estandar y por lo tanto varia segtin la metodologia [13,15-17]; 3) que solamente utilizan
la métrica Euclidiana para el calculo de la distancia entre los 4tomos de una molécula; y 4) que todos los
indices geométricos definidos, tnicamente consideran relaciones entre dos atomos [3| y no entre n nicleos
atomicos (n > 2).

En los reportes [4,5,18-22], Marrero-Ponce y colaboradores, introdujeron nuevos conjuntos de descrip-
tores moleculares de relevancia para estudios QSAR/QSPR y diseno racional de farmacos, mediante los
cuales describen caracteristicas concernientes a la topologia (2D) de las moléculas. Estos métodos codifican
informacion de la estructura molecular por medio de las formas algebraicas lineal, bilineal y cuadratica
utilizando matrices de densidad-electrénica grafo-teodrica. Estos indices han sido extendidos a considerar ca-
racteristicas geométricas de moléculas de pequeno y mediano tamafio, basados en el enfoque de quiralidad
que pueden presentar las estructuras quimicas [21,23]. Sin embargo, y al igual que otros indices reportados,
tnicamente tienen en cuenta relaciones entre pares de &tomos. En este caso especifico, s6lo aplican conceptos
relacionados con el dlgebra lineal (formas lineal, bilineal y cuadratica).

Por todo lo anteriormente planteado se tiene como problema cientifico el siguiente: no se conocen
indices geométricos independientes de alineamiento y que no estén basados en la utilizacion de mallas,
que consideren relaciones n-dimensionales entre los dtomos de una molécula y que utilicen otras medidas
diferentes a la distancia Fuclidiana como invariante respecto a la rotacion y traslacion de la estructura
molecular.

Este problema se desglosa en las siguientes preguntas de investigaciéon:

1. ;La utilizacion de otras métricas diferentes a la Euclidiana para el célculo de la distancia entre pares

de atomos mejora la calidad de los indices geométricos obtenidos respecto a los reportados?

2. ;Coémo establecer relaciones entre méas de dos 4tomos para calcular indices moleculares con caracteris-

ticas distintas a los definidos en la literatura?

3. (Qué efecto provoca aplicar las propuestas presentadas en la realizacion de estudios QSAR/QSPR?

3



INTRODUCCION

Para darle solucién al problema cientifico se planted el siguiente objetivo general de investigacion
que consiste en: desarrollar nuevos indices moleculares, mediante el establecimiento de relaciones entre dos
0 mds datomos y haciendo uso de conceptos del dlgebra lineal y multilineal, que doten a los investigadores en
esta rama de otras alternativas para enfrentar los problemas complejos existentes, especialmente en el drea
de la prediccion de actividad bioldgica de compuestos orgdanicos.

Este objetivo general fue desglosado en los siguientes objetivos especificos:

1. Proponer nuevos indices moleculares geométricos a partir de relaciones entre dos 4tomos que consi-
deren métricas diferentes a la Euclidiana como medidas invariantes a la rotacion y traslacion de la

estructura molecular.

2. Definir nuevos indices moleculares geométricos que consideren relaciones n-dimensionales entre los

nucleos atémicos de una molécula.

3. Desarrollar un software denominado ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS (acrénimo de Topological
Molecular Computer Design - Computer Aided Rational Drug Desing) para automatizar el calculo de

los descriptores propuestos.

4. Evaluar los indices propuestos respecto a los reportados en la literatura acorde a la calidad de la
informacién que estos capturan y a la utilidad en la predicciéon de la actividad biol6gica en compuestos

organicos.

Después de haber evaluado el marco teédrico se formularon las siguientes hipotesis de investigacion

como respuestas a las preguntas de investigacion:

= HI1: Incluir nuevas métricas para el calculo de las distancias inter-atémicas, aumenta la variabilidad
de los indices propuestos respecto a los reportados en la literatura y mejora el poder predictivo de los

modelos obtenidos para la prediccién de la actividad biologica.

» H2: Incorporar relaciones entre mas de dos atomos en el calculo de indices moleculares, mejora la
codificaciéon de la informacién de las estructuras quimicas, obteniendo indices colineales y ortogonales

respecto a los reportados en la literatura.

Esta investigacion permite obtener resultados cuya novedad cientifica radica en la obtencion de nuevos
indices geométricos totales y locales a partir de los conceptos de formas lineales, bilineales y cuadréticas,

haciendo uso de métricas diferentes a la Euclidiana para el cilculo de distancias inter-atomicas. Ademaés, se

4



INTRODUCCION

proponen varios operadores de agregacion sobre los indices atomicos (denominados también como LOVIs:
siglas en inglés de LOcal Vertex InvariantS) que generalizan la obtencion de descriptores moleculares como
una combinacién lineal de los mismos. Por otra parte, se introducen por primera vez descriptores geométri-
cos de dimensiones superiores mediante la aplicacién de conceptos del algebra multilineal estableciendo
relaciones entre tres y cuatro atomos.

Este trabajo posee como valor practico el desarrollo del software ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MI-
DAS, donde se encuentra implementada toda la teoria correspondiente al computo de los nuevos indices
moleculares. Ademas, tiene incorporado un moédulo denominado “Estructura” que contribuye al curado y
limpieza de las bases de datos de las estructuras quimicas que pueden ser analizadas.

Como valor metodologico este trabajo aporta la aplicacion de una serie de procedimientos para evaluar
la calidad de nuevos descriptores moleculares, tales como, analisis de variabilidad basado en entropia de
Shannon, andlisis de componentes principales y estudios QSAR/QSPR. Ademas, el uso de operadores de
agregacion como generalizacién de la combinacién lineal de las contribuciones atémicas puede utilizarse en
descriptores moleculares cuyo calculo puede ser descompuesto en indices atémicos.

La tesis estd estructurada en cuatro capitulos. En el Capitulo 1 se tratan de manera general, los
fundamentos de las formas lineales, bilineales y cuadraticas, asi como la definicién de formas n-dimensionales.
También se presenta el marco experimental estadistico para validar los resultados obtenidos. Seguidamente,
en el Capitulo 2, son definidos los procedimientos para el calculo de los nuevos indices moleculares, detallando
de esta forma el concepto de vector molecular y los enfoques matriciales que son utilizados. En el Capitulo
3 se aborda el disenio del software implementado y las pruebas de rendimiento realizadas a este. Finalmente
en el Capitulo 4, se muestran los resultados de las diferentes validaciones y pruebas estadisticas realizadas
a los indices propuestos. Este documento culmina con las Conclusiones, Recomendaciones, Referencias

Bibliograficas y Anexos.



Capitulo 1

Fundamento tedrico

En este capitulo son tratados los conceptos y definiciones relacionadas con los descriptores geométricos
reportados en la literatura, asi como su clasificacion y caracteristicas mas relevantes. Son expuestas ademas,
las diferentes variantes para representar mateméticamente la geometria molecular. Finalmente, se abordan

las técnicas estadisticas utilizadas para validar los resultados de los indices geométricos que se proponen.

1.1. Descriptores geométricos

Los descriptores geométricos son definidos por diferentes vias pero siempre partiendo de la estructura
tridimensional de la molécula [2|. En sentido general, los indices geométricos se calculan ya sea tomando
como punto de partida alguna geometria molecular optimizada por métodos de quimica computacional, o
a partir de coordenadas cristalograficas. Los indices geométricos pueden ser clasificados en dependientes
de alineamiento y en libres de alineamiento [24]|. Los primeros son desarrollados usando informacion con-
cerniente de la geometria del receptor, mientras que los segundos utilizan poco o ningin conocimiento sobre
este aspecto.

Dentro de los indices dependientes de alineamiento se encuentran metodologias como CoMFA (del ingés
- Comparative Molecular Field Analysis) [13], la cual compara los campos de energia potencial de un con-
junto de moléculas y busca diferencias y similitudes que puedan estar correlacionadas con las diferencias y
similitudes en los valores de las propiedades consideradas. El primer paso de CoMFA, consiste en la seleccion
de un grupo de compuestos que tengan un farmacéforo comun, para la generacion de estructuras tridimen-
sionales de conformacién razonable y para su alineamiento. Otra metodologia no libre de alineamiento es

Compass [12], quien en la primera etapa realiza la generacion de conformaciones de baja energia para cada
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CAPITULO 1: FUNDAMENTO TEORICO

molécula, y la seleccion de un conférmero como el més probable a ser biolégicamente activo; todos estos
conférmeros son alineados respecto al farmacoéforo identificado o a una subestructura comtn para todas
las moléculas en la data. Con caracteristicas similares a los dos anteriores, puede mencionarse ademas el
procedimiento CoMSIA (del inglés - Comparative Molecular Similarity Indices Analysis) [16], que mide la
similitud de moléculas sobre la base de sus propiedades fisico-quimicas. En este tultimo caso, el alineamiento
molecular es realizado partiendo de una orientacién aleatoria de dos moléculas.

Como puede notarse, los métodos dependientes del receptor se caracterizan por requerir del alineamiento
de todas las moléculas del conjunto de datos, ya sea entre ellas mismas o con respecto a un componente de
referencia o farmacoforo. Tipicamente las moléculas son alineadas realizando un solapamiento de unidades
estructurales comunes, constituyendo este proceso un paso inherente y generalmente critico para estas
metodologias [25-27|. El proceso de alineamiento es adecuado para conjuntos de datos que son estructural-
mente cercanos, y es mucho mas dificil de aplicar a datas diversas. Ademéas, y como principal desventaja
de estos métodos es que siempre requieren conocimiento sobre la estructura del complejo ligando-receptor,
una condicién que desafortunadamente no siempre se cumple.

Otra caracteristica que no solamente presentan los métodos dependientes de alineamiento sino también
algunos métodos libres de alineamiento, es que son técnicas basadas en malla (grid). Una malla es un arreglo
3D de N, x N, x N, puntos, que no es mas que una cuadricula con NV, puntos a lo largo del eje de las X, N,
puntos a lo largo del eje de las Y y IV, puntos a lo largo del eje de las Z, donde cada punto p es caracterizado
por las coordenadas Cartesianas (x, y, z) en el espacio 3D. La malla debe ser seleccionada para embeber
todos los 4tomos de todos los compuestos del conjunto de datos, o al menos cubrir determinadas regiones
de interés. La densidad de la malla debe ser adecuada para muestrear las energias potenciales de los campos
escalares tedricamente continuos.

Basados en esta caracteristica, se pueden encontrar algunos procedimientos dependientes de alineamien-
to, tales como GRID [28|, el cual es utilizado para detectar sitios de uniéon favorables en una molécula de
estructura conocida. En este método, una molécula pequena, por ejemplo el agua (probe), es usada para
generar los valores de energia de interaccién en todos los puntos de la malla. Tipicamente el espaciamiento
que este procedimiento utiliza es de 0,5141. En el caso de CoMFA [13], es confeccionada una malla alrede-
dor de los compuestos seleccionados. La distancia de los puntos en la malla son arbitrariamente escogidos,
estableciendo 24 por defecto; teniendo en consideraciéon que tamanos pequenios conllevard a un ntmero
demasiado grande de puntos. Por su parte la metodologia CoMSIA [16], utiliza una malla espaciada re-

gularmente para valores entre 1,1%1 y 2%1; donde los puntos corresponden a valores de similitud entre las
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moléculas y los dtomos de exploracion (probe atoms).

Por otro lado, existen procedimientos que no siguen reglas de alineamiento, pero que su funcionamiento
es basado en la utilizacion de una malla. De esta manera se tiene por ejemplo, el método GRIND [17], que
esté derivado de los campos de interaccion molecular (MIF) y que por defecto utiliza 0,51:1 para la distancia
entre los puntos de la malla. También se encuentra el procedimiento conocido como Anaélisis de Campos de
Voronoi (Voronoi Field Analysis) [14], cuyo objetivo es el de reducir el gran ntimero de valores de energia
de interaccién asignados a los puntos establecidos en la malla. Estos valores se asignan a cada poliedra de
Voronoi [29], en la cual el espacio molecular superpuesto es descompuesto. Luego de esta descomposicion,
es definida una malla conteniendo exactamente la superficie molecular expandida, con puntos espaciados a
0,34.

Por lo tanto y acorde a los ejemplos de métodos basados en esta técnica, puede apreciarse que el handicap
de estas metodologias consiste en la seleccion adecuada de las distancias en las separaciones de la malla, lo
cual requiere por lo general de un estudio estadistico.

Uno de los enfoques para superar el inconveniente de alineamiento molecular, es mediante el uso de un
modelo 3D a partir de las coordenadas Cartesianas, como un medio para establecer medidas invariantes
a la rotacion y traslacion de la estructura quimica. El enfoque MS-WHIM [30] (y también el WHIM [31])
soluciona el problema de alineamiento molecular mediante el calculo de parametros estadisticos a par-
tir de una matiz de puntuacién obtenida de un anélisis de componentes principales. Métodos basados en
autocorrelacion de ciertas propiedades moleculares representan otros tipos de enfoques no sensibles al ali-
neamiento [32]. Finalmente, los descriptores GRid-INdependent (GRIND) [17], 3D MoRSE (del inglés -
Molecule Representation of Structures based on Electron diffraction) [33], GETAWAY (del inglés - GEome-
try, Topology, and Atom-Weights AssemblY ) [34], RDF (del inglés - Radial Distribution Functions), entre
otros, constituyen también ejemplos significativos de este tipo de indices.

Por otro lado, durante las ultimas dos décadas, existié una tendencia a extender los indices topoléogicos a
tener en consideracion la representacion 3D de la molécula, mediante la inclusién de informaciéon geométrica.
Entre tales indices se pueden mencionar los indices 3D-Wiener [35], 3D-Balaban [36], Gravitacional [37],
3D-Petitjean [38], entre otros [3|. Estos descriptores son libres de alineamiento, faciles y rapidos de calcular.
Algunos de estos indices tienen como caracteristica comun que solamente utilizan la matriz de distancia
geométrica o sus derivaciones (ver Secciéon 1.2), o siempre emplean la distancia Euclidiana como tnica

meétrica para establecer una medida invariante a la rotacion y traslacion de la estructura molecular.
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1.2. Representacion de la geometria molecular

Las representaciones matriciales, de forma general, constituyen una de las fuentes mas importantes de
indices moleculares, puesto que proporcionan una descripcién numeérica de los grafos moleculares. La descrip-
ci6bn numérica de la estructura de los compuestos quimicos, es esencial para la manipulacién computacional
de las moléculas y el célculo de los indices que de ellas se derivan.

Para la caracterizacion de la topologia molecular han sido propuestas varias matrices, entre las que se
destacan la matriz Laplaciana, la matriz de Detour [39], la matriz de distancia-valencia [40], la matriz de
resistencia-distancia [41], la matriz de conductancia eléctrica [41], entre otras. Sin embargo, estas matrices
no son utiles para representar los aspectos geométricos de las estructuras quimicas.

Por tal razon, una de las formas de representacion de la estructura tridimensional de una molécula,
es mediante la matriz molecular M [3] (ver Figura 1.1), la cual es una matriz rectangular de dimension
A x 3, donde las filas representan los atomos de la molécula, y las columnas las coordenadas cartesianas
(z, y, z). Como puede observarse, la matriz molecular M no contiene informacion relacionada de los d&tomos
adyacentes, razéon por la cual es usualmente ampliada y denotada como M ' (ver Figura 1.1). Esta matriz
M’ es obtenida por la union de la matriz molecular y la tabla de conectividad, donde la primera columna
denota el tipo de atomo y las ultimas cuatro contienen las etiquetas de los atomos conectados al i-ésimo
atomo.
at.1 x; y1 =z o G2 €13 Cia

X1 1 4
at. 2 A . - G Co- Co- c-
X3 ¥2 Z 2 })). 2 21 22 23 24

XA YA Za

at. A X4 Pa 2o CA1 Ca2 Ca3 Cad4

Figura 1.1: Matriz molecular utilizada pra representar la estructura tridimensional de una molécula

Una alternativa a la representacion de la estructura quimica mediante la matriz molecular, es la matriz
de coordenadas internas Z [3] (ver Figura 1.2), donde se tienen en consideracion la posicion relativa de cada
atomo respecto a los otros dtomos en la molécula. Estas coordenadas son: las distancias de los enlaces, los
adngulos de enlaces, y los angulos de torsiéon. La distancia de los enlaces, rg, es la distancia inter-atémica
entre dos nucleos atomicos enlazados (generalmente expresada en Angstrom); los angulos de enlaces, ¥y,
es el angulo plano entre tres atomos conectados (s, t, v) dentro de una molécula; y los dngulos de torsion,

Wstvz, €s el angulo diedro entre cuatro atomos conectados (s, ¢, v, 2).
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at. 1
at. 2 12
at. 3 rn3 9

N ™
[ T A s T s |
- e o

Z=|at.4 ry dp O

at. A ras Sas Wasw S t v

Figura 1.2: Matriz de coordenadas internas utilizada pra representar la estructura tridimensional de una
molécula

La matriz molecular M y la matriz Z son el punto de partida del célculo de varios descriptores 3D
moleculares, tales como: descriptores quimico-cuanticos [42], de interaccion molecular [43], y de superficie
molecular [30,44]; asi como de los descriptores EVA [45], WHIM [31], GETAWAY [34], CoMMA [15] y
Compass [12].

Otra forma de representar la estructura tridimensional de una molécula y que también constituye una
fuente comun para el calculo de descriptores 3D, es la conocida matriz geométrica [3]. La matriz geométrica
(G), o matriz de distancia geométrica de una molécula, es obtenida a partir de la matriz molecular M, y
es una matriz simétrica cuadrada A x A donde cada entrada rg es la distancia geométrica calculada como
la distancia Euclidiana entre el 4tomo s y ¢, y donde ademaés los elementos de la diagonal son siempre cero

(ver Figura 1.3).

0 na 5T

LS| 0 Faa
G =

fal Taz 0

Figura 1.3: Matriz de distancias geométrica utilizada pra representar la estructura tridimensional de una
molécula

Al igual que la matriz molecular, la matriz de distancia geométrica contiene informacién sobre la con-
formacion y configuraciéon de la estructura quimica, sin embargo, no contiene informaciéon acerca de la
conectividad de los atomos. Por lo tanto, para varias aplicaciones, la matriz G es acompanada por una
tabla de conectividad, donde para cada atomo, se encuentran representados los ntimeros de identificacién
de los nucleos atomicos adyacentes. A partir de la matriz de distancia geométrica, son derivadas otras

representaciones matriciales, tales como la matriz de adyacencia de longitud de enlace ponderada [36], la
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matriz geométrica de vecindad [46], las matrices cociente de distancia geométrica/distancia topologica [47],

la matriz combinada distancia-distancia [3|, entre otras.

1.2.1. Distancias inter-atéomicas

Como ha sido expuesto anteriormente, la matriz de distancia geométrica solamente utiliza la distancia
Euclidiana para codificar interacciones no covalentes dentro de una molécula. Hoy en dia, el concepto de
distancia usualmente significa algin grado de cercania entre dos objetos fisicos o ideas, mientras que el
término de métrica es generalmente utilizado como un estdndar para una medida [48].

Formalmente, sea N un conjunto de elementos, y una funciéon D: N x N — R con las siguientes

propiedades, para todo a, b, ce N:
1. D(a,b) >0
2. D(a,b) =D (b, a)
3. D(a,a)=0
4. D(a,b) < D(a,c)+ D(c, b)

Si D cumple las propiedades 1-3, es denominada métrica sobre N, mientras si D cumple con los axiomas
del 1-4, entonces es nombrada como métrica de distancia. Ademas, un coeficiente de distancia el cual tiene
solo las tltimas tres propiedades es nombrado como pseudométrica, y si no tiene la cuarta propiedad no
es métrica. Aunque una funcion de distancia particular tenga las cuatro propiedades, esto no es suficiente
para implicar que las distancias involucradas puedan ser embebidas en un espacio Euclidiano para cualquier
dimension [48].

Para calcular la distancia entre dos dtomos, son consideradas las coordenadas Cartesianas (x, y, z) de
cada nucleo atémico. Estas coordenadas son variables continuas, siendo medidas con la distancia més comin
para este tipo de variables, que es la distancia Euclidiana. Es importante resaltar, que hasta el momento,
la distancia Euclidiana ha sido considerada practicamente como la métrica exclusiva para establecer una
relacion entre pares de atomos (distancia inter-atomica) en el céalculo de descriptores moleculares 3D, a
pesar de que no existe postulado tebrico que sostenga a esta métrica como la més adecuada.

Realmente, la definicién general de distancia depende del espacio y la métrica. Por lo tanto, si una
molécula esta en el espacio Euclidiano, es posible generalizar la distancia entre los 4tomo ¢ y j a través de

la distancia de Minkowski [49]:

11
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[y

dij = (Jz; — P + |y — y;P + 20 — 2[P)P (1.1)

donde, x, y v z representan las coordenadas Cartesianas, y p es la norma de la distancia de Minkowski
(e.j., p = 1 es la distancia de Manhattan, p = 2 es la bien conocida distancia Euclidiana, y p = oo es
la distancia de Chebyshev). Puede notarse que una “matriz de distancia de Minkowski”, con elementos
definidos en la ecuacion 1.1, seria el caso mas general de la matriz de distancia geométrica (p = 2) utilizada
hasta el momento.

Ademas, existen un conjunto de métricas las cuales han sido usadas satisfactoriamente en algoritmos
de aprendizaje automatizado y en estudios de similitud [50-52|. Asi por ejemplo se tiene: la distancia de
Canberra [53], la cual ha sido utilizada en aprendizaje automatizado para biologia computacional [54] y
en deteccion de intrusos en seguridad informatica [55]; la distancia de Bhattacharyya [56], que mide la
similitud de dos distribuciones de probabilidad continuas o discretas y ha sido utilizada en problemas de
extraccion de caracteristicas [57]; la distancia Lance-Williams o Bray-Curtis, que es utilizada para cuantificar
la disimilitud composicional entre dos sitios diferentes y ha sido empleada en problemas de ordenamiento
ecologico [58,59]; y la métrica Separacion Angular [60], que mide la similitud entre dos vectores mediante el
coseno del angulo formado entre ellos, y es cominmente utilizada en recuperacion de informacion [61], donde
por ejemplo, un documento esté caracterizado por un vector donde el valor de cada dimensién corresponde
al niimero de veces que un término aparece en el documento.

Estas métricas mencionadas con anterioridad, junto con otras reportadas en la literatura, pudieran ser
usadas para calcular distancias inter-atémica, y de esta forma servir como esquemas de generalizaciéon para

la distancia geométrica de todos los pares de 4tomos i, j de una molécula.

1.2.2. Esquemas de normalizacién

Como se puede apreciar, las matrices constituyen la herramienta matemética mas comun para codificar
informacion estructural de moléculas [3], teniendo especial interés las relacionadas con la geometria molecu-
lar. Sin embargo, es inusual utilizar transformaciones probabilisticas sobre estas matrices. A pesar de ello,
matrices estocéasticas son definidas en el marco de trabajo MARCH-INSIDE [62,63] y en los descriptores
ToMoCoMD-CARDD 2D |20, 23].

En el caso de los descriptores moleculares MARCH-INSIDE, estos codifican informaciéon relativa a la

distribucién de los electrones en la molécula, basado en un enfoque simple estocastico acerca de la idea de
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ecualizacion de la electronegatividad (principio de Sanderson) [64]. Por su parte, los indices ToMoCoMD-
CARDD 2D definen la matriz estocdstica de densidad electrénica grafo-tedrica, la cual describe cambios
en la distribuciéon de los electrones en el tiempo a través de un backbone molecular. Para esta matriz es
considerado un caso hipotético, en el cual un conjunto de dtomos estén inicialmente libres en el espacio y
distribuidos alrededor de los ntcleos atémicos. En este sentido, los electrones en un 4tomo arbitrario pueden
moverse a otros dtomos diferentes mediante una red de enlace quimico.

Por otra parte, Carbo-Dorca [65] también empled un escalamiento estocéstico aplicado a Matrices de
Similitud Cuantica (QSM), bajo el principio de que cualquier fila o columna de una matriz QSM puede
facilmente convertirse en una distribucién de probabilidad discreta, realizando asi un escalamiento simple
estocastico, donde la suma de los elementos de cada fila (o columna) son usados como un factor de escala.

Formalmente, pueden definirse las matrices estocasticas como matrices cuadradas para las cuales la suma
de cada fila (matrices estocéasticas derechas), o la suma de cada columna (matrices estocéasticas izquierdas),
es igual a 1, significando esto que los elementos de las filas o columnas consisten en nimero reales no

negativos que pueden ser interpretados como probabilidades [66].

1.3. Formas algebraicas

En matematica, una aplicacion f : V — F se denomina isomorfismo entre los espacios vectoriales V' y

F' sobre un mismo campo escalar K, si se cumple que f es biyectiva y ademas los siguientes axiomas:

fo+w)=f(v)+f(w)
f(Av) = Af (0)

(1.2)

para todo v, weV y Ae K. Esto significa que si se toman dos elementos v, w en V' y se determina su
suma v + w, esto corresponde en F' a buscar las imagenes de los elementos y sumarlas. Lo mismo sucede
con el producto por un escalar, debido a que si la imagen f () de un vector v, se desea multiplicar por un
escalar A\, basta multiplicar ¥ por A y buscar la imagen Av.

Esta aplicaciéon f sblo realiza transformaciones si el espacio de llegada es una copia del espacio de partida.
Sin embargo, en ocasiones surgen correspondencias entre espacios que no son idénticos estructuralmente,
pero estas correspondencias trasladan en cierta medida, la estructura de uno de los espacios a otro (por
ejemplo, f : R® — R?). A estas funciones se les denominan aplicaciones lineales, y las mismas cumplen

también con los axiomas de linealidad especificados en la Ecuacion 1.2. En particular, si el espacio de llegada
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de una aplicacion lineal es un namero real (f : E — R), entonces se le conoce como forma lineal.
En un espacio vectorial V de dimensién finita n, la forma lineal queda completamente determinada por

los valores que se asignan a los elementos de una base. De esta manera, si £ = {€1, éa, ..., €,} es una base
n
de V', y cualquier vector T eV estd determinado por & = E a’e;, entonces:

=1

F@Ey=f> de | => a'f(e) (1.3)
j=1 =1

donde, (al, a2, ..., a") e R™ son las coordenadas del vector Z en la base E, y f (€;) puede expresarse

respecto a la base B = {51, ba, ..., I_)m} del espacio vectorial F' de dimensién m, como sigue:

f(g)= Zei]@i (1.4)

=1

y sustituyendo 1.4 en 1.3 se obtiene:

f (i‘) = ZaiZezjl—)i = ZZeijaiBi (1.5)
=1  i=1

i=1j=1
De manera analoga a la forma algebraica lineal, es definida la forma bilineal, como una aplicacion
b: V xV — R, la cual es lineal en todos sus argumentos tomados separadamente. Es decir, que esta
funcion satisface las condiciones de linealidad mostradas en la Ecuaciéon 1.6, para cualquier escalar A y

cualquier vector v, w, v1, U2, w1 y we que pertenecen al espacio vectorial V.

b(A\v, w) = b (v, Aw) = A\b (v, W)
b (01 + 02, w) = b (01, W) + b (V2, W) (1.6)
b (v, w1 + W) = b (v, w1) + b (v, W)
Por lo tanto, si V es un espacio vectorial real en R™ (V e R™) y el conjunto de vectores E = {é3, éa, ..., €,}
es un sistema base de R", se pueden definir formas no ambiguas para cualquier vector  y y de V, siendo sus
coordenadas (xl, 2, ..., x”) eR"y (yl, y2, .., y”) e R™, respectivamente. Esto significa que los vectores

T y ¥y son expresados como combinaciones lineales respecto a la base E del espacio vectorial V', como es

mostrado a continuacion:

n n
=) a'e 7 o= ve (1.7)
i=1 j=1
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Por consiguiente,

b(z, ) =b(2'e, y'e;) = 2'y'b (e, ;) (1.8)

y si son tomados los coeficientes a;; como n x n escalares de b (€;, €;), es decir,

az’j:b(éi,éj) Vi=1,2,...,nAVj=1,2,...,n (1_9)
entonces,
n n all ... ajn yl
bz, 5) =D 3 ayr'y =[X]TANY] = |2 . oan || L : (1.10)
i=1j=1
Ain  --- Gnpn y"

De esta manera, la ecuacién especificada para la forma bilineal, puede ser escrita como una ecuaciéon
matricial simple (ver Ecuaciéon 1.10), donde [Y] es un vector columna de las coordenadas de § sobre un
sistema base canénico de R", y [X ]T es la transpuesta del vector columna [X] de las coordenadas de & en
la misma base de R". Finalmente, una forma bilineal b es simétrica si b(z, y) =b(y, z) VZ, yeV.

Por otro lado y a partir de la definicién simétrica de una forma bilineal, es determinada la forma

cuadrdtica, como una funcién ¢ : V' — R, dada por:

q(z) =b(z, ) (1.11)

donde, ¢ (A\Z) = N2q () VAeR, zeV.

1.3.1. Formas algebraicas n-dimensionales

Sea V' un espacio vectorial n-dimensional sobre el campo de los ntumero reales R, y A"V* denota el
espacio de las formas n-dimensionales en V . Se puede definir como forma n-dimensional a una funcion

w: Vi xVyx...xV, =R que cumple las siguientes propiedades:
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w()\’l_)l,Q_JQ, ey Up) = w (01, ADa, ..., Uy) = w (01, U2, ..., A\Up) = \w (01, Vg, ...,’l_)n)
w (01 + s, gy ...y Up) = w (01, U2y ..., Up) +w (03, U2, ..., Up)
w (01, Vg + U3y «.., Up) = w (01, V2y .., Up) +w (01, V3, ..., Up) (1.12)
’U)(’l_)l, V2, ...,1_)n+1_13)=w(1_11,’l_)2, ...,’l_)n)—i-w(ﬁl,l_)g, ...,1_)3)

donde, v1, U2, U3, Uy, son vectores del espacio A"V*.

Por lo tanto si A"V*eR y el sistema de vectores E = {éj, €2, ..., €,} es una base de R", entonces
pueden definirse vectores wy, ws, ..., W, como combinaciones lineales respecto a la base E. De esta forma
se tiene:

n n n

_— oo jo _— ks

W) = Y wie; Wwo = E WRej ... Wp = ) WHek (1.13)
=1 ]21 k=1

Por consiguiente,

I N i k=
w (W1, Way - .., Wy) =W (wlei, WHEj, ..., wnek) (1.14)
y si son considerados los elementos a;;. 1 como escalares n x n x ... x n de w(&;, €j, ..., €k), entonces
o N _ij.k  _ij..k —ij..k
w (U1, U2y« oy Up) = Ajj -0y -5 ™" LWy (1.15)

1.4. Meétodos estadisticos en Informatica Quimica

La informéatica quimica es una disciplina que recopila herramientas mateméticas y estadisticas para
tratar con datas quimicas complejas [67-70|. Estas técnicas son utilizadas para la recopilacion, la elabo-
racioén, el analisis y la caracterizacion de conjuntos de datos, de forma tal que se pueda obtener informacion
util de ellas. Las mismas, hoy en dia, se interceptan no solo con varios campos de la Matemética y la
Estadistica clasica, sino también de la Inteligencia Artificial (IA) y otras ramas de la ciencia de la com-
putacion [71,72]|. En esta seccion seran presentadas solo aquellas técnicas que son de interés en el presente

trabajo.
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1.4.1. Analisis de Variabilidad

El método de Analisis de Variabilidad, propuesto por Godden y colaboradores |73,74], cuantifica el con-
tenido de informacion y, por lo tanto, la variabilidad de los descriptores moleculares (DMs). Este método
no supervisado esté basado en el calculo de la Entropia de Shannon (SE) [75], bajo el principio de que
variables deseables para andlisis quimio-métricos pudieran poseer elevados valores de entropia como un
indicador de su tendencia a cambiar gradualmente con la modificacién de la estructura molecular; mientras
que variables redundantes pudieran tener valores bajos, siendo cero el limite para aquellas variables que
contienen el mismo valor para estructuras diferentes. Esta técnica permite evaluar la calidad de los DMs
como entidades independientes y ha sido utilizada en la literatura para comparar el desempeno de con-
juntos de DMs implementados en diferentes paquetes computacionales, asi como en estudios de diversidad

molecular |73, 76].

1.4.2. Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales (ACP) es un procedimiento matemético que transforma un
conjunto de variables correlacionadas de respuesta en un conjunto menor de variables no correlacionadas,
llamadas componentes principales |77,78|. Este procedimiento es util cuando al trabajar con varias variables
(posiblemente con un gran namero de variables), se cree que existe cierto grado de redundancia en las
mismas. En este caso, redundancia significa que algunas variables estan correlacionadas con otras, tal vez
porque estan midiendo un mismo hecho. Debido a esta redundancia, puede reducirse las variables observadas
en componentes principales, de forma tal, que en su totalidad expliquen la mayor varianza posible de las
variables originales.

El primer componente extraido generalmente tiene en consideraciéon la mayor varianza de todos los
componentes determinados en el estudio. Por su parte el segundo componente, tendré dos caracteristicas
fundamentales: 1) que explicara la mayor varianza posible que el primero no tuvo en cuenta, y 2) que no
esta correlacionado con el primero, es decir, la variables cargadas en él son ortogonales a las cargadas en el
primer componente. Estas dos caracteristicas son presentadas por el resto de los componentes determinados
en el anélisis.

Por lo tanto, si se tiene en cuenta que en estudios de informética quimica se trabaja con un gran conjunto
de variables (indices moleculares), el uso del ACP resulta ser de gran utilidad, dado que permite explorar

a priori la posible existencia de no colinealidad entre las variables, un requisito importante para nuevos
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descriptores moleculares y también en la modelacion de las propiedades fisico-quimicas y biolégicas.

1.4.3. Regresion Lineal Miltiple

La Regresion Lineal Multiple (RLM) estudia las relaciones entre una variable dependiente o criterio y

un conjunto de variables independientes o explicativas. Este modelo puede ser expresado como:

Y=a+b0 X1 +bXo+...+b,X, (116)
donde, Y es la variable dependiente o explicada, a es la interseccién o término constante, X1, Xs, ..., X,
son la variables independientes o explicativas, y by, bo, ..., b, son los pardmetros que miden la influencia

de las variables explicativas tienen sobre el regresando.

1.4.3.1. Analisis de la varianza

El ANOVA (ANalysis Of VAriance) sirve para comprobar la hipétesis de que R? = 0. La variabilidad
total de la variable dependiente se divide entre la parte atribuible a la regresiéon y la parte residual. La

distancia de un punto cualquiera Y; a la Y se sub-divide en dos partes [79]:

Y-V = (E—Y”) + (Y” —Y) (1.17)

donde, Y es el valor predicho, Y; el valor observado, y Y es la media de la variable dependiente.
La diferencia (YZ — Y”) se denomina residuo de la regresion, y la diferencia (Y// — Y) corresponde a la
distancia explicada por la regresién, y representa el aumento en la estimaciéon del Y; mediante la recta de
regresion.

En el ANOVA, F viene dada por:

_ MCp

F=
MCgr

(1.18)

donde, F sigue una distribucion F' de Fisher-Snedecor con grados de libertad glp =uv—1, gl =n—u (u
el nimero de variables de la ecuacion y n la cantidad de instancias), y la media cuadrdtica (M C) se obtiene
dividiendo la suma de cuadrados del ANOVA entre los grados de libertad. La F' sirve para comprobar si
el modelo de regresién se ajusta a los datos y permite evaluar si se rechaza la hipotesis nula, segiin la cual

R? = 0. Si el modelo se ajusta a los datos, el coeficiente de determinacion (RQ) puede calcularse a partir
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de la suma de cuadrados (SC') del ANOVA mediante:

SCr

R*=1-
Sctotal

(1.19)

Es importante senalar que, la mayoria de las investigaciones QSAR/QSPR han sido realizadas usando

la técnica de RLM [80, 81], fundamentalmente por su caracter lineal, paramétrico y su “simplicidad”.

1.4.3.2. Validacién interna por las técnicas de validacién cruzada, re-muestreo y revuelto.

Validacion externa

La validacion cruzada (cross-validation) [82,83] es una técnica utilizada para evaluar los resultados de
un andlisis estadistico y garantizar que son independientes de la particién entre datos de entrenamiento y
prueba. Consiste en hacer un namero (M) de reducidas modificaciones al conjunto de compuestos de la data
original, y entonces calcular la precision de las predicciones sobre las diferentes particiones [82,83|. Este
procedimiento se repite para cada conjunto de datos modificados. El poder predictivo del modelo puede
expresarse como 2, denominado como la “varianza predictiva” o la “varianza de la validacion cruzada”, la

cual puede ser calculada acorde a la siguiente férmula:

QP?=1-"= (1.20)

i=1

donde, Y;, Y, Y es la respuesta observada, estimada y media del i-ésimo caso respectivamente.

Cuando se utiliza un solo compuesto en cada grupo de VC (lo cual da N grupos), el procedimiento se
conoce como dejar “uno” fuera (LOO, acréonimo de Leave-One-Out). No obstante, Shao ha mostrado que
desde el punto de vista teodrico y practico, el procedimiento de dejar “varios” fuera (LSO, acrénimo de
Leave-Several-Out) es preferible al LOO [84].

En la técnica de re-muestreo (bootstrap) [85,86], el tamano original de la data (n) es preservado para el
conjunto de entrenamiento, mediante la seleccién de n objetos con repeticién, de manera que, el conjunto
de entrenamiento contiene algunos objetos repetidos y el conjunto de evaluacién esta constituido por lo
objetos no seleccionados. Este procedimiento de construir conjuntos de entrenamiento y de prediccion
aleatoriamente es repetido miles de veces, y en cada iteracién se calculan los estadisticos relevantes y el

promedio de estos constituye el estimado del re-muestreo.
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El método del revuelto (Y-scrambling) es empleado para evaluar la correlacion al azar [87,88|. En esta
técnica, se calcula un modelo lineal de regresion para la verdadera variable respuesta (Y'), junto con un
nimero de regresiones repetidas (200-300 veces) con las mismas variables pero con la variable dependiente
aleatoriamente cambiada <S~/) Luego se calcula para cada modelo la varianza explicada Q?OO, y se evalia

la correlacion entre la respuesta verdadera y la revuelta de la siguiente manera:

Q2 =a+bxry (Y, ?) (1.21)

donde, Q% es la varianza explicada para el modelo obtenido con los mismos predictores teniendo el
k-ésimo vector revuelto, y i es la correlacion entre los vectores para la respuesta verdadera y la k-ésima
revuelta. Un valor del intercepto cercano a cero implica que el modelo no es obtenido al azar, mientras que
un intercepto grande indica que los modelos aleatorios poseen el mismo desempeno que el modelo verdadero,
razén por la cual no tendria buena calidad y se pudiera considerar que las variables estan aleatoriamente
correlacionadas.

La validacién externa permite evaluar si los modelos obtenidos son generalizables a nuevos compuestos
quimicos, y de esta forma analizar el “verdadero” poder predictivo de los mismos [87]. Para esto se divide
la data en 2 conjuntos: la serie de entrenamiento para construir el modelo, y la serie de prediccion, que
no es utilizada en la selecciéon de variables ni en el desarrollo del modelo, sino usada exclusivamente para
evaluar el modelo tras su formacion. El estadistico utilizado para comparar la capacidad predictiva de los
modelos de regresion es el conocido SDEP®' (desviacion estandar de los errores en la prediccion) [89], el

cual es calculado como se muestra a continuacién:

Next

)

SDEP* = 4| =2 — (1.22)
exr

donde, ney es la cantidad de objetos o instancias en el conjunto de prueba o prediccion, y Y;, Y;/ es la

respuesta estimada y predicha del i-ésimo caso respectivamente.

1.5. Conclusiones parciales

En el presente capitulo fueron expuestas las principales caracteristicas de los indices geométricos definidos

hasta la fecha, asi como las formas de representacion de la geometria molecular. Por tltimo, se mencionaron
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las técnicas estadisticas a utilizar para validar los descriptores QuBiLis MIDAS que se proponen en el pre-
sente trabajo. Como conclusion se puede decir 1) que los indices geométricos que consideran aspectos de
la geometria del receptor y/o estan basados en mallas, no son siempre adecuados para estudios quimio-
informaticos, 2) que la matriz geométrica, como punto de partida de varios indices 3D, es construida
unicamente con la distancia Euclidiana, lo cual puede ser generalizable a la utilizacién de otras métricas
comunmente usadas en estudios de similitud /disimilitud y en aprendizaje automatizado, y 3) que el empleo
de conceptos relacionados con el algebra lineal y multilineal pudieran contribuir a obtener descriptores mo-
leculares capaces de captar informacién distinta, con alta variabilidad y con mejor poder discriminatorio

que los actuales.
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Capitulo 2

Teoria de los indices moleculares QuBiLs

MIDAS

En este capitulo es presentada la teoria de los indices moleculares QuBiLis MIDAS Duplas, Ternas y
Cuaternas. Son expuestas las definiciones matematicas de los indices totales y locales, las métricas y medidas
empleadas en la codificacion de la estructura quimica para las relaciones entre dos, tres y cuatro atomos,
los enfoques matriciales, y los operadores de agregacion utilizados como generalizacion de la combinacion

lineal de las contribuciones atémicas.

2.1. Vector molecular

El uso de vectores moleculares basados en &tomos, como representacion de estructuras quimicas organicas
de pequeno y mediano tamano, ha sido explicado en detalle en varios reportes [5,21,22|. Los componentes
de un vector molecular son valores numeéricos, los cuales representan cierta propiedad atémica. Por lo tanto,
una molécula teniendo 5, 10, 15,...,n nicleos atdémicos, puede ser representada por medio de vectores con
5, 10, 15,...,n componentes, perteneciendo a los espacios R?, R0, R .. R", respectivamente. Es decir,
que un vector molecular, no es mas que un vector de propiedad n-dimensional de los niicleos atémicos en
una molécula.

En el presente trabajo, las propiedades quimicas utilizadas como esquemas de ponderacion son: 1) masa
atomica (M), volumen de van der Waals (V), polarizabilidad (P), electronegatividad en la escala de Pauling

(E), Ghose-Crippen LogP (A) [90,91], carga atémica de Gasteiger-Marsili (C), superficie de area polar
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(PSA), refractividad (R), dureza (H - hardness) y suavidad (S - softness).

2.2. Enfoques matriciales para el cilculo de los indices QuBiLs MIDAS

Con el objetivo de tomar en consideracion la cercania y/o distancia de las interacciones no covalentes
dentro de una estructura molecular, fue generalizado el concepto de matriz de distancia geométrica [3,92],
utilizando para ello un conjunto de métricas diferentes a la Euclidiana para evaluar la distancia existente
entre pares de atomos. Esta matriz generalizada es denominada como la k*" matriz espacial bidimensional
de similitud-disimilitud (B-SDSM), GB¥, donde k indica la potencia a la cual GB es elevada. En este
sentido, para k = 0, la matriz GBY tiene cada entrada igual a 1; para k = 1, los elementos de la matriz

G B! representan la distancia entre el 4tomo i y el a&tomo j (ver Tabla 2.1), y son definidos como sigue:

gbz-lj = Dj; 1% J N i, j sonatomos delamolécula
=0 en cualquier otro caso

donde, Dj; es la distancia entre el niicleo atomico i y j (ver Tabla 2.1), y L;; puede ser: 1) el ntimero
de pares de electrones no pareados (lone-pairs) en el atomo i, o 2) la distancia del a&tomo i al centro de la
molécula (D;,). De esta manera, los valores de la diagonal principal no son siempre ceros, logrando asi una
mayor discriminaciéon de las estructuras moleculares.

Como puede apreciarse, la matriz GB*, s6lo permite representar informacion de las relaciones entre pares
de d4tomos mediante métricas de distancias. Sin embargo, esta representacién no resulta valida cuando se
establecen relaciones n-dimensionales (n > 2) entre los d&tomos de una estructura molecular. Para conside-
rar las interacciones no covalentes entre n nucleos atémicos, son construidas matrices tridimensionales y
cuatridimensionales, cuando se tienen en cuenta relaciones entre tres y cuatro dtomos respectivamente.

Para representar las relaciones ternarias y cuaternarias entre ntcleos atémicos, las matrices que se
proponen son la k™" matriz espacial tridimensional de similitud-disimilitud (GT*, T-SDSM), y la k" matriz
espacial cuatridimensional de similitud-disimilitud (GQF, Q-SDSM), respectivamente. En ambos casos, y al
igual que B-SDSM, k es la potencia a la cual GT'y GQ son elevadas. Asi, para k = 0, todos los coeficientes
gt?ﬂ y gq?jlh correspondientes a las matrices GTY y GQC tienen valor 1; y para k = 1, los coeficientes gtiljl
de la matriz GT" y los coeficientes gqiljlh de la matriz GQ', representan las relaciones existentes entre tres

y cuatro 4tomos de una molécula respectivamente.
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Meétrica Foérmula Meétrica Férmula
: ’ ¢ [z — vy
1 <le3 _ . _ J J
Minkowski dxy = Z\xj y; P Soergel dxy = n; (max {xj,yj})
h 2
Chebyshev dxy = maz {|z; — y;|} Bhattacharyya dxy = (VZ; — VT5)
Jj=1
Canberra d, |5 Wave - Edges dxy = (1 min {z;, y;})
v Z‘x_]|+‘yj ; ma‘r{xjayj}
E:Wj—yﬂ E:(j*%)
Lance - Williams dxy = }]:1— Angular Separation dyxy =1-— =l
L h h
> (=5l + lys) Do) x> ()
J=1 j=1 j=1
h v -y,
Clark dXY = <H)
Z}\%Hﬂw

Tabla 2.1: Métricas utilizadas para el calculo de distancias inter-atémicas

A continuacién se muestran las definiciones formales de los elementos gt%ﬂ de la matriz GT! (Ecuacion

2.2) y de los elementos ng'ljlh de la matriz GQ' (Ecuacién 2.3):

gt}ﬂ =TTy, i#j#1 N4, j, lsondtomosdelamolécula
=Ly i=j=1 (2.2)

=0 en cualquier otro caso

ng‘ljlh =QQiin 1F#JF1LF#h N1, j, 1, wsondtomosdelamolécula
= Lgn, i=j=l=h (2.3)
=0 en cualquier otro caso

donde, T'T;;; es la medida de asociacion para ternas de dtomos, QQ;j;n es la medida de asociacién para
cuaternas de dtomos, y L;j; y Lij;, tienen el mismo significado que en la Ecuacion 2.1.

Para las medidas utilizadas en el calculo de las relaciones ternarias o cuaternarias (7751, QQijiw) entre
los 4&tomos de una molécula, no existen restricciones en los valores de ¢, j, [ y h, siempre que 1 <4, j, [ h < n,
donde n es la cantidad de ntucleos atémicos de la estructura quimica. Sin embargo, cuando los 4tomos en el

calculo de una medida no son todos diferentes, entonces esta puede ser reducidal. De esta forma se tienen

1p.ej. sila métrica es entre tres pardmetros y no todos diferentes, entonces puede utilizarse una que considere dos parametros.
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las siguientes opciones:

= Relaciones ternarias:
Tiji tresdtomosdiferentes
3: TTi; =
0 en cualquier otro caso

T tresatomosdiferentes
ST (total): TTij = D;; dosdtomosigualesyunodiferente
0 en cualquier otro caso

s Relaciones cuaternarias:

Qijin  cuatro atomos di ferentes
4: QQijin =

0 en cualquier otro caso

Qijin - cuatro atomos di ferentes
T;ji  dosatomosigualesydos diferentes
4T (total) QQijlh =

D;;  tresdatomosigualesyunodiferentes

0 en cualquier otro caso

\

donde, Q;j11, es la medida utilizada para establecer una relacion entre cuatro atomos (ver Tabla 2.2), T
es la medida utilizada para establecer una relacion entre tres atomos (ver Tabla 2.2), y D;; es la distancia
entre dos atomos (ver Tabla 2.1). En el caso de las medidas ternarias y cuaternarias totales, la reduccion

de las mismas es como se especifica en la Tabla 2.3.

Matrices de orden superior a uno (k > 2)

Hasta el momento, las inicas matrices definidas son GB, GT' y GQ, para 6rdenes (potencia) de 0y 1.
Por lo tanto, las matrices GB*, GT* y GQ* para k > 2, son calculadas multiplicando (producto Hadamard)
los elementos de la matriz GB*~1, GT*~1 y GQ*~! por los elementos correspondientes en la matriz GB!,
GT' y GQ" respectivamente, de manera tal que los elementos de la matriz GB* seran igual a (gb}j)k,
los de la matriz GT* seran igual a (gt}jl)]g y los de la matriz GQF seran igual a <gqi1jlh>k, para todas las
duplas, ternas y cuaternas de atomos en una molécula.

Cuando no son empleados procedimientos de normalizacion para los elementos de las matrices GB*, GT*

y GQ¥, las mismas son conocidas como matrices no estocasticas, siendo formalmente denominadas como
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Medidas ternarias

Perimetro

Area

Suma de lados

Angulo entre lados

txyz =dxy +dyz +dzx

txyz = \/8 (S — dxy) (8 — dyz) (S — dzx)
. dxy +dyz +dzx
2

txyz =dxy +dyz

Ax, Ay, Az coordenadas de tres 4tomos de una molécula
U:Ax—Ay,V:Az—AY

t o arccos< UV >
XYz = Q= IFTIENE Tl
U * |V

Medidas cuaternarias

Perimetro

Volumen

Suma de lados

Angulo diedro

axyvzw =dxy +dyz +dzw +dwx

Ax, Ay, Az, Aw coordenadas de cuatro 4tomos de una molécula
Ay1—Ax1 Az —Ax1 Awr — Axy
Ixyzw =g Ayo — Axs Aza— Axa Awz — Axe
Ays — Axs Azs — Axs Aws — Axs

gxvzw =dxy +dyz +dzw

Ax, Ay, Az coordenadas de tres atomos de una molécula en el plano A
By, By, Bz coordenadas de tres &tomos de una molécula en el plano B
UA = (AX —Ay) X (AZ —Ay)

UB = (BW — By) X (BZ — By)

UA * UB )

XYZW = & = arcCcoS { ———————
! <\UA « U]

dap: distancia entre el &tomo A y el &tomo B calculada con alguna de las métricas especificadas en la Tabla 2.1

Tabla 2.2: Medidas utilizadas para el calculo de las relaciones de ternas y cuaternas de atomos

Medida cuaternaria (Q;;i) Medida ternaria (7j;;) Métrica de distancia (D;;)
Perimetro — Perimetro = Distancia entre dos atomos
Volumen == Area —>  Distancia entre dos atomos
Suma de lados = Suma de lados —  Distancia entre dos atomos
Angulo diedro = Angulo entre lados = Angulo entre dos atomos

Tabla 2.3: Reduccién de las medidas para el calculo de las relaciones n-dimensionales entre los niicleos

atémicos de una molécula

la k' matriz espacial bidimensional no estocdstica de similitud-disimilitud (,sGB*, NS-B-SDSM), la k"

matriz espacial tridimensional no estocdstica de similitud-disimilitud (,sGT*, NS-T-SDSM) y la k*" matriz

espacial cuatridimensional no estocdstica de similitud-disimilitud (,sGQF, NS-Q-SDSM), respectivamente.

Estos tipos de matrices (NS-B-SDSM, NS-T-SDSM, NS-Q-SDSM) seran clasificadas como matrices
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generalizadas [3|, comtinmente denotadas por M?*. Estas matrices generalizadas son obtenidas mediante
el producto Hadamard, también conocido como el producto de Schur [93]|. Es importante senalar que en
todas las aplicaciones algebraicas utilizadas en este trabajo para el calculo de los indices QuBiLs MIDAS
(ver Seccion 2.3), la matriz de las formas algebraicas, pertenecen a la clase de matrices generalizadas (k = \),
donde A puede ser tanto positiva como negativa.

Cuando el exponente X es negativo este tipo de matrices se denominan matrices reciprocas. Por ejemplo,
para A = —1, se conoce la matriz de Harary, la matriz geométrica reciproca, entre otras. Cuando A = —2, se
conoce la matriz reciproca de la distancia al cuadrado, la cual es derivada de la matriz geométrica. En esta
clase de matrices a los elementos de la diagonal no se les determina el reciproco por tener los valores iguales
a cero. En el presente trabajo, cuando el exponente de la matriz es negativo [(k = \) < 0] y se consideran
los lone-pairs para cada dtomo 4, el reciproco no es aplicado a los elementos de la diagonal. Sin embargo,
cuando el exponente de la matriz es negativo [(k = A) < 0] y la distancia entre cada atomo ¢ y el centro
de la molécula o es seleccionado (ver Ecuacion 2.1), entonces el reciproco es aplicado a los elementos de la
diagonal. El maximo valor de k es £12, estando este valor relacionado con las interacciones no covalentes
asociadas con la forma funcional del potencial de Lennard-Jones.

En el campo de los indices geométricos, para obtener algiin descriptor molecular, lo tipico es usar
solamente la distancia Euclidiana con potencia 1 o 2; los que se denominan como indices gravitacionales
3D. Sin embargo, en matrices grafo-teodricas, algunos descriptores como el momento de distribucion de la
distancia (denotado como D)), han sido definidos utilizando la potencia de la distancia topologica d;; en

un grafo molecular, a partir de matrices de distancias generalizadas [94].

Formalismos de normalizacién basado en los esquemas simple estocastico, doble estocastico y

de probabilidad mutua

Con el proposito de normalizar la k" matriz espacial bidimensional [tridimensional, cuatridimensionall
no estocdstica de similitud-disimilitud, ,sGB* [,,sGT*, ,sGQ¥], son aplicados tres esquemas de probabilidad.
Estos esquemas son asociados con las interacciones inter-atémicas en la estructura quimica.

Sobre la base de la matriz estocdstica de densidad electronica grafo-tedrica de los indices QuBiLs MAS
2D y 2.5D [20,23], es definida la k™" matriz espacial bidimensional simple estocdstica de similitud-disimilitud
[ssGB* (SS-B-SDSM)]. Esta matriz, en el enfoque geométrico, puede ser interpretada como el cambio en
la probabilidad de los 4tomos en una molécula a interactuar con cada otro. Consecuentemente, puede

considerarse esta probabilidad como una medida del esparcimiento de los 4tomos en el espacio. La matriz
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ssGB* es obtenida a partir de la matriz ,;GB* como sigue:

bE. bE.
Ssgbfj _ nsg 17 _ ns.g 1) (24)

S ol

J

donde, nsgbfj son los elementos de la k" potencia de la matriz ,;GB, y S; es la sumatoria de la fila ¢ de
la matriz ,,GB", siendo esta suma denominada como el grado espacial del vértice de similitud-disimilitud
de orden k para el d&tomo i [66].

De forma analoga son definidas la k' matriz espacial tridimensional simple estocdstica de similitud-
disimilitud [ssGT* (SS-T-SDSM)], y la k' matriz espacial cuatridimensional simple estocdstica de similitud-

disimilitud [ssGQF (SS-Q-SDSM)|, mostrandose sus definiciones en la Ecuaciones 2.5 y 2.6 respectivamente:

th. th.
k ns9l;ag ns9l;s
ssgtijl = S'U = n n = (25)
J
DD nsdti
j=11=1
k k
k ns949;51n ns949;51n
559451 = S<Zj = (2.6)
S nsgdin
j=1l=1h=1

donde, nsthl son los elementos de la kt" potencia de la matriz ssGT, nsgqulh son los elementos de
la k' potencia de la matriz GQ, Sj es la suma de todos los elementos de la matriz bidimensional
correspondiente a cada a4tomo 7 en una matriz de dimension tres, y Sj;, es la sumatoria de las entradas de
la matriz tridimensional perteneciente a cada atomo 4 en una matriz de dimensién cuatro.

Estas transformaciones simples estocasticas generan matrices no simétricas, y por lo tanto otro enfoque
a considerar seria obtener matrices donde la suma de los elementos de todas las componentes sumen 1.
Sin embargo, para matrices n-dimensionales (n > 2), no existen reportados algoritmos que posibiliten este
escalamiento. Por otro lado, para matrices bidimensionales, con el objetivo de equilibrar las probabilidades
en ambos sentidos, una matriz doble estocastica es empleada, definida como una matriz con entradas reales
no negativas cuyas filas y columnas sumen 1 [3]. Este tipo de matriz sera referida como la k™ matriz
espacial bidimensional doble estocdstica de similitud-disimilitud |4sGB* (DS-B-SDSM)|. El procedimiento
para calcular la matriz doble estocastica asociada a una no estocastica no es trivial. Sinkhorn postul6 que

una matriz estrictamente positiva A puede ser escalada a una matriz doble estocéstica B por [95]:

B=Dyx Ax D,y (2.7)
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donde, D, es una matriz diagonal. Luego, Sinkhorn y Knopp extendieron este teorema para considerar
matrices no negativas y propusieron un algoritmo de iteracion para el balanceo de matrices [96]. En este
sentido, la matriz 4GB puede ser calculada a partir de la matriz nsGBF usando la ecuacion 2.7 y el
algoritmo Sinkhorn-Knopp.

Finalmente se introducen la k' matriz espacial bidimensional de probabilidad mutua de similitud-

disimilitud [,y GB* (MP-B-SDSM)], la k'" matriz espacial tridimensional de probabilidad mutua de similitud

disimilitud |;mpGT® (MP-T-SDSM)|, y la k' matriz espacial cuatridimensional de probabilidad mutua de

k

similitud-disimilitud [,,,GQ® (MP-Q-SDSM)]; constituyendo sus elementos los coeficientes mpgbfj, mp9tiji

y mpngkjlh respectivamente, los cuales se definen por las ecuaciones siguientes:

k k
k nsgb“ nsgb"
mpgbij = S 4 = n o n - (28)
D2 nsobl
i=1j=1
th. th.
k ns9g 1 nsg l
mpgtijl = SU ~n n n” (29)
k
2D sty
i=1j=11=1
k k
ns94q; ilh nsd4q; iLh
mpngkjlh = SU = - (2.10)

T n n n n
DD DD nsddun

i=1j=11=1h=1
donde, mpgbfj denota la probabilidad mutua entre los niicleos atémicos ¢ y j, mpgtfjl representa la
probabilidad mutua entre los atomos ¢, j y [, y el coeficiente mpgqulh denota la probabilidad mutua entre
los atomos i, j, I y h. Por su parte, S significa el espacio muestral, el cual es calculado mediante la sumatoria
de todos los elementos de ,,sGB*, ,;GTF 0 ,sGQF segiin sea el caso. Es importante resaltar que mientras
el enfoque simple estocéstico ha sido previamente usado en otros trabajos [20, 23], los esquemas doble
estocéstico y de probabilidad mutua son presentados por primera vez como una alternativa a estrategias de

normalizacion.

2.3. Indices moleculares QuBiLs MIDAS

Si una molécula consiste de n dtomos, entonces, para las relaciones entre par de ellos son determinados

los k" indices lineales, bilineales y cuadraticos para el d&tomo “a”, los cuales son calculados como aplicaciones
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(formas) lineales, bilineales y cuadréticas en R™, sobre un conjunto base canoénico, y son expresados por
las ecuaciones 2.11, 2.12 y 2.13, respectivamente. Bajo este mismo principio de calcular los indices para un
nicleo atoémico especifico, son definidos para las relaciones n-dimensionales los indices ternarios (n = 3) y

[P

cuaternarios (n = 4) acorde al atomo “a”, como es mostrado en las ecuaciones 2.14 y 2.15 respectivamente.

n o n
B ki
ns[ss’ds’mp]fLa = ns[ss,ds,mp] fa7k ($) = ZZ ns[ss,ds,mp]gb?j u'z) = [U]Tns[ss,ds,mp]Gmk [X] (211)
i=1j=1
ns[ss,ds,mp]bLa — ns[ss,ds mp]b . ZZns[ss ds,mp) gbz] [X]T ns[ss,ds,mp] Ga7k [Y] (212)
i=1j5=1

ns[ssyds,mp]qLa = ns[ss,ds,mp] j j Z Zns [ss,ds mp]gb 33 ‘2l = [ ]Tns[ss,ds,mp]G’CLJC [X] (213)

=1 j=1
_ = = 3 i ak = ~ =
ns[ss,mp]tTLa = ns[ss,mp}tr $ 'Y Z ZZns[ss mp]gtljl x yjz —ns[ss,mp] GT LYz (214)
i=1 j=11=1

a,k: = = ak = - =z -
ns[ss,mp]quLa = ns[ss,mp]qU (,9,2 ZZZnsp[ss mp]gq”lhx y " =ns[ss,mp] GQ"-z-y-zZ-w

i=1 j=11l=1h=1
(2.15)
En las ecuaciones anteriores, n es la cantidad de niicleos atémicos de la molécula, @ es el vector unidad,
yal, oo™yl oy 2 2 yw!, .. w™ son las coordenadas o componentes de los vectores moleculares

Z, Y, Z y W en un sistema de vectores base canénico de R™.

Ademaés, los coeficientes ns[ss,ds,mp]gb?jk [ns[ss’mp]gt%?f, ns[ss’mp]gq?]?fh] son los elementos de la k" matriz
espacial bidimensional [tridimensional, cuatridimensional] no estocdstica de similitud-disimilitud de nivel
atomico (nsGBa’k [nsGT“’k, nsGQ“’k]) para el atomo “a”’, o de sus correspondientes transformaciones al-
gebraicas simple estocdstica (SSGB‘ZJ“ [SSGT“’k, SSGQa’k]), doble estocdstica (dSGBavk) y de probabilidad
mutua (mpGBa’k [mpGT“’k, mpGQa’k]). Los elementos de estas matrices de nivel atémico son obtenidos
como se especifica en la Ecuacién 2.16 para las relaciones entre pares de atomos, en la Ecuacién 2.17 para
las relaciones entre tres atomos, y en la Ecuacion 2.18 para las relaciones entre cuatro dtomos, a partir de

la matriz total correspondiente.
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ns[ss’ds’mp]gb%?k = ns[ss’ds’mp]gbfj st los dos atomos son iguales al atomo“a”
1 ., . ,
=3 ns[ss’ds’mp}gbfj st un atomo es igual al atomo“a” (2.16)
=0 en cualquier otro caso
ns[ss’mp]gt?]ff = ns[ss,mp}gtfﬂ stlostres atomos son iguales al aGtomo“a”
_ k . ‘ . ‘ «
= 3 nslss;mp) gtiji st dos atomos son iguales al atomo“a
(2.17)
= 3 nslssmp] gtfjl st un atomo es igual al atomo“a”
=0 en cualquier otro caso
ak K 1 troat iguales al at “a”’
nslss,mpl 9951 = nslss,mp 9jh st los cuatro atomos son iguales al Gtomo“‘a
3 . , . ,
=1 m[ss,mp]gqulh sitres atomos soniguales al atomo“a”
2 k . ‘ . ‘ «, 9
=1 nslss,mp| 9%ij1h st dos atomos son igual al Gtomo“a (2.18)
1 k . 7 . z [{9P%)]
=1 nslss,mp| 9%ij1h stun atomo es igual al atomo“a
=0 en cualquier otro caso

Por lo tanto, si una molécula es particionada en “A” atomos, la matrices jq[ss ds,mp] GB*, nsfss,mp GT* y
ns[ss’mp]GQk, pueden ser particionadas en “A” matrices de nivel atémico (s ds,mp] GB%*, m[ss’,m,]GT“"C y
ns[ss,mp]GQa’k respectivamente; siendo exactamente la k*" potencia de la matriz ns[ss,ds,mp] GB*, R ppp— GT*
y ns[ss’mp]GQk, la suma de las k' potencias de las correspondientes matrices de nivel atomico ns|ss,ds,mp| GB®%k,
ns[ss,mp GT%Fy ns|ss,mpl GQ%*. Esto significa que cada matriz ns[ss,ds,mpl GB®»*, ns[ss,mpl GT>k y ns[ss’mp]GQ“’k,
determina un indice de nivel atémico para el atomo “a”, denominado en este trabajo con el acrénimo de
LOVI? [97,98], y denotado como L, (ver ecuaciones 2.11, 2.12, 2.13, 2.14 y 2.15). De esta forma, los indices
totales (molécula completa) lineal, bilineal, cuadratico, trilineal y cuatrilineal, pueden ser representados
como un vector L de tamafio n, donde cada entrada L, corresponde al k" indice de nivel atémico lineal,
bilineal, cuadratico, trilineal o cuatrilineal para el 4&tomo “a”.

Entonces, a partir de la definicién anterior, los indices totales (molécula completa) QuBiLs MIDAS

son calculados como una combinacion lineal de los indices de nivel atémico (componentes del vector L).

Generalizaciones de este enfoque es discutido en la Seccidén 2.4 usando varios operadores de agregaciéon. En

2LOcal Vertex Invariant
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el caso de los indices lineales, bilineales y cuadraticos, la sumatoria sobre L es equivalente al producto entre
el vector de propiedad (vector unidad) [X]7 (o [U]T), la matriz ns[ss,ds,mpl G BF y el vector de propiedad [Y7],
coincidiendo asi con el enfoque original de las formas algebraicas lineal, bilineal y cuadratica. Por otro lado,
para los indices n-dimensionales, la sumatoria de los componentes del vector L, también coinciden con la
multiplicaciéon de un tensor de orden tres y un tensor de orden cuatro, con sus correspondientes vectores de

propiedades. Esto es mostrado en las ecuaciones siguientes (ver también ecuaciones 2.11, 2.12, 2.13, 2.14 y

2.15):

n

ns[ss,ds,mp}fk(j) = Zns [ss,ds,mp] fLa - [U]Tns[ss,ds,mp]Gk [X] (2‘19)
a=1
ns(ss,ds mp]b y) = Z nslss,ds mp]bLa = [X] ns[ss,ds,mp]Gk [Y] (220)
a=1
ns[ss,ds,mp Zm [ss,ds mp]q = [X]T ns(ss,ds,mp] Gk [X] (221)
a=1

n

ns[ss,mp]trk (‘Ta Y, 2) = Zns[ss,mp]trl/a —ns[ss,mp] GTk XYz (222)
a=1

8
<
N

n

k/i= — — — k
nslss,mp|4U (.TC, Y, %, ’UJ) = Z ns[ss,mp]quLa —ns[ss,mp] GQ
a=1

¥ (2.23)

&Kl
<
N

donde, z, §, Z y w son vectores de propiedades, [X] y [Y] son los vectores columnas (una matriz de nx1)
de las coordenadas de T y ¢ en la base candnica de R", [U ]T y [X ]T son las transpuestas del vector unitario
[U] y el vector de propiedad [X] respectivamente. Finalmente, ,4[ss ds,mp] GB* [m[ss,mp]GTk, ns[ss’mp}GQk]
es la k" matriz espacial bidimensional [tridimensional, cuatridimensional] de similitud-disimilitud, en su
definicién no estocéastica, simple estocastica, doble estocastica o de probabilidad mutua, segiin corresponda
en cada caso.

Como puede notarse en las ecuaciones 2.14 y 2.22 para los indices ternarios, y en las ecuaciones 2.15 y
2.23 para los indices cuaternarios, son necesitados tres y cuatro vectores de propiedades respectivamente,
los cuales pueden estar ponderados con distintas propiedades quimicas o pueden ser el vector unidad (@). De
esta manera fueron definidas las formas “trilineales” que se muestran a continuacion, segin la ponderacion
de los vectores T, § y Z de los indices QuBiLs MIDAS Ternas:

Trilineal (Tr): T # 4§ # Z
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Trilineal-Cuadrdtica-Bilineal (TrQB): (z =y) # z
Trilineal-Bilineal (TrB): & #y, Z =u

Trilineal-Cibica (TrC): T =y =
Trilineal-Lineal (TrF): & # (§ =

z

:qj)

I

De manera analoga ocurre con las ponderaciones de los vectores de propiedad Z, ¢, Z y w de los indices

),

QuBiLs MIDAS Cuaternas, dando origen a las siguientes formas “cuatrilineales™
Cuatrilineal (Qu): T #§ # zZ # W
Cuatrilineal-Cuadrdtica- Trilineal (QuQTr): ((Z = §) # Z # w)

Cuatrilineal-Lineal (QuF): (T =y =2z =u) #w

Definicién de indices locales QuBiLs MIDAS

Las representaciones matriciales propuestas para las relaciones entre dos, tres y cuatro niicleos atémicos
(ns[ss’ds,mp]GBk, nslss,mp] G1 k. ns[ss,mp]GQk), pueden ser usadas para codificar informacién sobre un frag-
mento molecular F' de una molécula. Por lo tanto, las matrices de similitud-disimilitud para un fragmento
molecular F', ns[ss,ds’mp]GB}fﬂ, ns[ss’mP]GTfé y ns[ss,mp]GQ’}, son obtenidas a partir de la correspondiente
matriz total ,4(ss ds,mp| GB*, ns[ss’mp]GTk Y nslss,mp GQF, respectivamente.

Los elementos ns[ss’ds’mp]gbij, ns[ss,mp]gtfjlp, ns[s&mp]gquth de las matrices por tipo de Atomos corres-

pondientes, estdn definidos como sigue:

ns[ss’ds’mp]gbfjp = ns[ss,ds’mp]gbfj st los dos atomos pertenecen a“F”
1 . P
=3 ns[ss,ds,mp]gbfj st un atomo pertenece a“ F” (2.24)
=0 en cualquier otro caso
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k k
ns[ss,mp) gtile = ns[ss,mp] gtz‘jl

k
g ns[ss,mp) gtijl

stlostres atomos pertenecen a‘ F”

st dos atomos pertenecen a“F”

(2.25)
=3 ns[ss’mp]gt?jl st un atomo pertenece a“F”
=0 en cualquier otro caso
ns[ss’mp]gqulh}, = ns[ss,mp]gqlkjlh st los cuatro atomos pertenecen a‘“‘ F”
3 k . 7 [13 79
= 1 ns[ss,mp| 9% jin sitres dtomos pertenecen a“F
2
=1 ns[ss’mp]gqulh si dos atomos pertenecen a“F” (2.26)

1 k
= Z ns(ss,mp|949jlh

st un atomo pertenece a“F”

=0 en cualquier otro caso

donde, los coeficientes ns[ss,ds’mp}gbfj, ns[ss’mp]gtfjl y ns[ss’mp}gqulh, son los valores de las matrices totales
de similitud-disimilitud para las relaciones de duplas, ternas y cuaternas de dtomos, respectivamente.

Similar a los indices totales de nivel atémico, los indices locales de nivel atémico son calculados como
un vector de LOVIs L, donde cada entrada L, corresponde a un valor de un indice local acorde al atomo

[P

a” considerado. La definicion de estos descriptores es como sigue:

L, —ns[ss,ds mp] ZZ ns(ss,ds mp]gbz]Fu 2] = [U]T ns(ss,ds,mp| GCFL:k [X] (227)
i=1j5=1

ns[ss,ds,mp]| fr

[ ]Tns[ss,ds,mp} G?k [Y] (2'28)

ZZns[ss ds,mp] gszpx y

i=1j=1

ns[ss,ds,mp] br La :ns[ss,ds,mp}

ZZns[ss ds mp]gsz’FCC SL‘] - [ ]T ns|ss,ds,mp] G?k [X] (229)
i=1j=1

— ak (-~
ns[ss,ds,mp]qFLa _?’LS[SS,dS,mp] qF :I: x

Z ZZ”S[SS mp]gtUlFx y Z = ns[ss,mp] GT?’C Ty zZ (230)

=1 j=11[=1

ns[ss,mp]tTFLa = ns[ss,mp]trF z,Y,%

a, JEE—
ns[ss,mp]unLa = ’)’LS[SS,mp]qU’F f]; y Y, 2,

ZZZZHSP[SS mp) ngthx Z/ Al = ns[ss,mp}GQ%Zk.j;.

i=1 j=1l=1h=1

<
l\}\
g
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donde, y,4(ss,ds,mp] gb?]f]}, ns[ss,mp] gt?]?fF Y nsfss,mp gqu’fh 1 son los k' elementos de la matriz local de nivel
atémico ns[ss’ds’mp]GB;,’k, ns[ss,mpl GTg’k Y na[ss,mp| GQC}Zk, respectivamente, acorde al &tomo “a” considerado.
Estas matrices son extraidas para cada nucleo atéomico de la molécula, a partir de las correspondientes
matrices de fragmento (local) y,4(ss,ds,mp] GBII%, ns[ss,mp GT}’? Y ns[ss,mp GQ’IE, las cuales contienen informacion
referente a las relaciones entre dos, tres y cuatro atomos respectivamente. Con la sumatoria sobre el vector
de LOVIs L se obtienen los k*" indices QuBiLs MIDAS para los tipos o grupos de atomos considerados.

En este trabajo, los descriptores moleculares locales QuBiLs MIDAS pueden ser determinados por siete
grupos quimicos en la molécula, los cuales son: aceptores de enlaces de hidrogeno (A), dtomos de carbono
en cadenas alifaticas (C), donadores de enlaces de hidrogeno (D), halogenos (G), grupos metilos terminales

(M), atomos de carbono en porciones arométicas (P) y heterodtomos (O, N, S en todos los estados de

valencia, denota como X).

2.4. Operadores de agregaciéon de las contribuciones atémicas

La nocién de operadores de agregaciéon como un esquema de generalizacién a la combinacién lineal
de las contribuciones atomicas para obtener definiciones totales (locales) de los indices QuBils MIDAS,
es originada de la hipétesis que la méas adecuada definicién total de un sistema natural, puede no ser
necesariamente aditiva. De hecho esto fue demostrado en [76,99|, donde otros operadores distintos a la
suma obtuvieron mejor correlacién con determinadas propiedades quimicas. Estos operadores de agregacion
fueron clasificados en cuatro grandes grupos (ver Anexo A) como se muestra a continuacion, y los mismos

son aplicados al vector L de indices por nivel atémico.

1. Normas (o Métricas): normas de Minkowski (N1, N2, N3), y Penrose (PN). Puede notarse que el caso

de N1, es el equivalente a la sumatoria de los componentes del vector L.

2. FEstadisticos de tendencia central: media geométrica (GM), media aritmética (AM), media cuadratica

(P2), media potencial (P3) y media armoénica (HM).

3. Estadisticos de dispersion y forma: varianza (V), skeness (S), kurtosis (K), desviacion estandar (SD),
coeficiente de variacion (VC), rango (RA), percentil 25 (Q1), percentil 50 (Q2), percentil 75 (Q3),
XMax (MX) y XMin (MN).

4. Algoritmos cldsicos: autocorrelacion (AC), gravitacional (GV), contenido de informacién total (TIC),

contenido de informacion media (MIC), contenido de informacion estandarizada (SIC), suma total
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(TS), Ivanciuc-Balaban (IB), estado electrotopolégico (ES) y conectividad de Kier-Hall (KH).

El uso de estos operadores matematicos sobre el vector de LOVIs, posibilita obtener una serie de indices
que global o parcialmente caracterizan una molécula; con la particularidad del operador N1, que representa
los indices QuBiLs MIDAS lineal, bilineal, cuadréatico, trilineal y cuatrilineal, definidos en las ecuaciones
2.19, 2.20, 2.21, 2.22 y 2.23, respectivamente. De la misma forma, estos operadores pueden ser aplicados
a un vector L compuesto de una clase particular de fragmento (o tipo de atomo), para obtener diversos
indices QuBiLis MIDAS locales que describan una determinada molécula. Puede observarse que para los
“Algoritmos cldsicos”, ademas del uso de indices de nivel atémico como LOVIs, en lugar del grado del
vértice, ellos usualmente realizan la operacion de suma, la cual es también generalizada con los operadores
especificados en los grupos de Normas, Estadisticos de tendencia central y FEstadisticos de dispersion y

forma.

2.5. Conclusiones parciales

En este capitulo fue presentada la teoria de los indices moleculares QuBiLs MIDAS, tanto totales
(molécula completa) como locales (fragmento molecular), para las relaciones entre dos, tres y cuatro nu-
cleos atémicos, incluyendo las representaciones matriciales de las estructuras quimicas, y los operadores de
agregacion propuestos para generalizar la combinacion lineal de las contribuciones atémicas. Como con-
clusion se puede decir 1) que se utilizaron métricas distintas a la Euclidiana para el célculo de la distancia
inter-atomica, 2) que en la diagonal de la matriz se tienen en consideracion valores diferentes a cero (can-
tidad de lone-pairs o distancia de cada atomo al centro de la molécula), 3) que se propusieron los enfoques
doble estocéstico y de probabilidad mutua como estrategias de normalizacion, 4) que fueron empleadas y
extendidas las formas algebraicas lineal, bilineal y cuadratica para el calculo de indices moleculares basados
en relaciones entre pares de atomos, 5) que fueron disenadas matrices de tres y cuatro dimensiones para re-
presentar la informacion concerniente a las relaciones de ternas y cuaternas de atomos, 6) que se emplearon
los conceptos del algebra multi-lineal para el calculo de indices moleculares n-dimensionales (n > 2), y 7)
que fueron propuestos operadores matematicos distintos a la suma para el calculo de indices moleculares a

partir de un vector de indices atémicos (LOVIs).
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Capitulo 3

Desarrollo del software

ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS

En el presente capitulo es presentado el diseno del software ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS, que
incluye el diagrama de clases para el calculo de los indices que se proponen, y del médulo “Estructura”
(Structure) para la limpieza y curado de datos. Son expuestos también, la complejidad computacional de
los principales algoritmos, asi como los resultados de las pruebas de rendimiento del procesamiento multi-

nucleo.

3.1. Lenguaje de programacién

Para la implementacion del presente trabajo fue seleccionado Java [100] como lenguaje de programacion.
La razoém principal de esta seleccion es que una aplicaciéon informatica desarrollada en este lenguaje puede
ejecutarse en una gran variedad de equipos de computo independientemente de la arquitectura y sistema
operativo que tengan. Al compilar un programa Java lo que se genera es un codigo intermedio (llamado
bytecode), que en el momento de la ejecucion es interpretado por la Maquina Virtual de Java (JVM -
Java Virtual Machine), quien lo convierte a codigo nativo de la computadora donde se va a ejecutar. En
los primeros dias de Java, gran parte de sus criticas se originaban por su pobre rendimiento respecto a
lenguajes nativos como C y Fortran. Mucho ha cambiado desde entonces. Actualmente se han producido
enormes mejoras en el rendimiento de la JVM, principalmente atribuida a la introduccién del compilador

just-in-time [101] y la tecnologia hotspot [102]|. Estas mejoras han dado lugar a que la ejecucion de la JVM
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sea comparable a la de otros lenguajes nativos [103|, y por lo tanto sea un lenguaje util para el desarrollo
de aplicaciones cientificas. Ademas de las caracteristicas mencionadas con anterioridad, Java constituye
un lenguaje simple, orientado a objetos, distribuido, robusto, seguro, de altas prestaciones, multitarea y

dinamico.

3.2. Biblioteca Chemical Development Kit (CDK)

Para el desarrollo del presente trabajo fue utilizada la biblioteca Chemistry Development Kit (CDK)
[104]. Esta es una biblioteca de codigo abierto implementada en Java para problemas relacionados con la
Informatica Quimica y la Bioinformética. El CDK provee métodos para varias tareas comunes en informéti-
ca molecular, entre las que se incluyen el renderizado 2D y 3D de estructuras quimicas, flujos de lectura y
escritura de los formatos de ficheros quimicos mas utilizados, generacion e interpretacion de SMILES, com-
probacion de isomorfismos, entre otras. El diseno de clases que presenta esta relacionado con conceptos de la
quimica y la biologia, lo cual la convierte en una herramienta facil de entender por especialistas en ciencias
de la vida, y facil de utilizar por especialistas en informética con conocimientos bésicos en estas ciencias. Es
ampliamente utilizada por varios proyectos con el objetivo de poner disponible sus funcionalidades, entre

los que se destacan CDK-Taverna [105,106], Cinfony* [107], Bioeclipse?, entre otros.

3.3. Diseno del software ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS

En esta seccion son expuestos los principales componentes del modelo de diseno relacionados con el
software desarrollado en este trabajo. Especificamente es presentado el diagrama de los paquetes arquitec-
tonicamente significativos para el desarrollo de la aplicacion ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS, y por

cada uno de estos paquetes el diagrama de clases del disefio correspondiente.

3.3.1. Diagrama de paquetes del diseno

En esta seccion se muestra la vista de composicion (ver Figura 3.1) y una breve descripcion de los pa-
quetes del diseno arquitecténicamente significativos de la aplicaciéon ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS.

En cada uno de estos paquetes se encontraran definidas las clases necesarias para realizar la configuracion

Isitio oficial: http://code.google.com/p/cinfony/
Zsitio oficial: http://bioclipse.net /

38



CAPITULO 3: DESARROLLO DEL SOFTWARE TOMOCOMD-CARDD QUBILS MIDAS

y calculo de los indices moleculares presentados en este trabajo.

Figura 3.1: Vista de composicién de los paquetes arquitecténicamente significativos del software
ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS

Descripcion de los paquetes

org.opensciences.cdk.tools: contiene las clases que sirven de soporte o colaboran en el calculo de los
indices 3D QuBiLs MIDAS.

org.opensciences.cdk.tools.metrics: contiene las clases que definen las relaciones existentes entre los
atomos de una molécula.

org.opensciences.cdk.tools.matrices: contiene las clases que definen los enfoques matriciales no
estocéasticos, simple estocasticos, doble estocasticos y de probabilidad mutua, a partir de la relaciones de
duplas, ternas y cuaternas entre atomos de una molécula.

org.opensciences.cdk.qgsar.descriptors.algebraic: contiene las clases que definen a los descriptores
moleculares QuBiLs MIDAS.

org.opensciences.cdk.gsar.descriptors.algebraic.duples: contiene las clases que definen los des-
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criptores moleculares QuBiLis MIDAS Duplas basados en las formas algebraicas lineal, bilineal y cuadratica.

org.opensciences.cdk.qgsar.descriptors.algebraic.nuples.trilinear: contiene las clases que definen
a los descriptores moleculares QuBiLis MIDAS Ternas.

org.opensciences.cdk.gsar.descriptors.algebraic.nuples.quadlinear: contiene las clases que de-
finen a los descriptores moleculares QuBiLis MIDAS Cuaternas.

net.guha.apps.cdkdesc: contiene las clases responsables del calculo y configuraciéon de los descriptores
moleculares QuBiLs MIDAS.

net.guha.apps.cdkdesc.ui: contiene las interfaces gréaficas para la configuraciéon de los diferentes en-
foques de los descriptores moleculares QuBiLs MIDAS.

net.guha.apps.cdkdesc.structure: contiene las clases del médulo “Estructura” responsables de la
limpieza de base de datos moleculares, asi como de la conversion entre los formatos de ficheros soportados
por el software ToMoCoMD-CARDD.

net.guha.apps.cdkdesc.workers: contiene las clases responsables de realizar el cilculo de los descrip-

tores moleculares QuBiLs MIDAS entre los procesadores disponibles en una estaciéon de trabajo.

3.3.2. Diagrama de clases del diseno del paquete org.openscience.cdk.tools.metrics

En este paquete se encuentran las clases responsables del calculo de las distancias entre pares de atomos,
asf como de las medidas de asociacién ternaria y cuaternaria entre ntcleos atémicos. En la Figura 3.2 es
mostrado el diagrama de clases correspondiente a este paquete, y por cada una de las clases que intervienen

en el diseno se realiza una breve descripcion.

Descripciéon de las clases

MetricFactory: el objetivo de esta clase es crear una métrica especifica a partir de una configuracion
dada. Entiéndase por métrica, una funcion de distancia o una medida que relacione n atomos.

ICalculateMatrixValue: el objetivo de esta interfaz es definir un comportamiento a las clases que
establezcan relaciones entre n atomos de una molécula.

Metric: el objetivo de esta clase es modelar una métrica que establezca una relacién entre n atomos
de una molécula a partir de las coordenadas (x,y, z) correspondientes.

MetricDuples: el objetivo de esta clase es modelar las métricas que establezcan relaciones entre dos

atomos (ver Tabla 2.1).
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Metthactory o -:_cEE[g_anlcj}_ __ Metrh D <‘<|nmr‘hce:‘b
ICalculateMetricValue

' T
: 0.1
|

e
T |
1

MetricDuples MetricTool <<use>> MetricNuples CommonMetric
e
1 T
MinkowskiMetric LanceWilliamsMetric BatacharyyaMetric TriangleAreaMetric AngleBetweenSidesMetric
| | 0.1 0.1
CanberraMetric ClarkMetric SoergelMetric
TrianglePyramVolMetric DihedralAngleMetric

WaveEdgesMetric AngularSeparationMetric

Figura 3.2: Diagrama de clases del disefio del paquete org.openscience.cdk.tools.metrics

MinkowskiMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos 4tomos a partir de las
coordenadas (x,y, z) utilizando la definicion de Minkowski.

CanberraMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos dtomos a partir de las
coordenadas (x,y, z) utilizando la distancia de Canberra.

LanceWilliamsMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos atomos a partir de
las coordenadas (z,y, z) utilizando la distancia Lance-Williams.

ClarkMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos atomos a partir de las coorde-
nadas (z,y, z) utilizando la distancia de Clark.

SoergelMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos &dtomos a partir de las
coordenadas (x,y, z) utilizando la distancia Soergel.

BattacharyyaMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos atomos a partir de
las coordenadas (x,y, z) utilizando la distancia Battacharyya.

WaveEdgesMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos atomos a partir de las
coordenadas (x,y, z) utilizando la distancia Wave-Edges.

AngularSeparationMetric: el objetivo de esta clase es calcular la distancia entre dos 4tomos a partir
de las coordenadas (z,y, z) utilizando la distancia de Separaciéon Angular.

MetricNuples: el objetivo de esta clase es modelar las métricas que establezcan relaciones entre mas

de dos atomos (ver Tabla 2.2).
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CommonMetric: el objetivo de esta clase es calcular las medidas de perimetro y suma de lados que se
establecen entres mas de 4tomos de una molécula a partir de las coordenadas (x, y, z) correspondientes. Esto
se debe a que la implementacién de estas dos funcionalidades es igual independientemente de la cantidad
de niicleos atdémicos que relacionen.

TriangleAreaMetric: el objetivo de esta clase es calcular el area del tridAngulo que existe al relacionar
tres atomos de una molécula a partir de las coordenadas (z,y, z) correspondientes.

TriangularPyramVolMetric: el objetivo de esta clase es calcular el volumen de la pirdmide triangular
que existe al relacionar cuatro atomos de una molécula a partir de las coordenadas (z, y, z) correspondientes.

AngleBetweenSidesMetric: el objetivo de esta clase es calcular el angulo entre dos lados cuando se
establece una relaciéon entre tres atomos de una molécula.

DihedralAngleMetric: el objetivo de esta clase es calcular el angulo diedro o de interseccion entre
dos planos al relacionar cuatro d4tomos de una molécula.

MetricTool: el objetivo de esta clase es colaborar en el calculo de la relaciéon que se establezca entre n
atomos de una molécula, incluyendo la reduccion del célculo en otra métrica especificada cuando no todos

los 4tomos de la relacién original son diferentes.

3.3.3. Diagrama de clases del diseno del paquete org.openscience.cdk.tools.matrices

En este paquete se encuentran las clases correspondientes a la definicién de los enfoques matriciales no
estocéstico, simple estocéstico, doble estocéstico y de probabilidad mutua, que son utilizados para el calculo
de los indices moleculares que se proponen en este trabajo. En la Figura 3.2 se muestra el diagrama de
clases correspondiente a este paquete, y ademas en esta seccién, aparece una descripciéon de las clases que

lo conforman.

MatrixContainer

i

MatrixContainerDuples MatrixContainerNuples

I

MatrixContainerTriples MatrixContainerQuaterns

Tabla 3.1: Diagrama de clases del diseno del paquete org.openscience.cdk.tools.matrices
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Descripciéon de las clases

MatrixContainer: el objetivo de esta clase es modelar los enfoques matriciales no estocastico, simple
estocéstico, doble estocéstico y de probabilidad mutua para las relaciones que se establecen entre n (n > 2)
adtomos de una molécula.

MatrixContainerDuples: el objetivo de esta clase es definir los enfoques matriciales propuestos en
este trabajo cuando se establecen relaciones entre dos atomos.

MatrixContainerNuples: el objetivo de esta clase es definir los enfoques matriciales propuestos en
este trabajo cuando se establecen relaciones entre n (n > 2) atomos de una molécula.

MatrixContainerTriples: el objetivo de esta clase es definir los enfoques matriciales propuestos en
este trabajo cuando se establecen relaciones entre tres atomos de una molécula.

MatrixContainerQuaterns: el objetivo de esta clase es definir los enfoques matriciales propuestos en

este trabajo cuando se establecen relaciones entre cuatro d4tomos de una molécula.

3.3.4. Diagrama de clases del diseno del paquete org.openscience.cdk.qsar.descrip-

tors.algebraic

En este paquete se encuentran las clases donde se definen los distintos tipos de indices moleculares
basados en conceptos del Algebra Lineal y Multilineal. El diagrama de clases correspondiente a este pa-
quete puede apreciarse en la Figura 3.2. También son mostradas las relaciones existentes entre la clase
base AlgebraicDescriptor y las otras clases pertenecientes a los paquetes org.openscience.cdk.tools.metrics
y org.openscience.cdk.tools.matrices. En esta seccién se realiza también una breve descripcion de las clases

correspondientes a este diseno.

Descripcion de las clases

AlgebraicDescriptorFactory: el objetivo de esta clase es crear todos los posibles descriptores a cal-
cular a partir de un conjunto de propiedades.

AlgebraicDescriptor: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular a partir de una
relacion n-dimensional (n > 2) entre nucleos atomicos de una molécula.

DuplesDescriptor: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular a partir de una relaciéon
entre dos atomos de una molécula y basado en conceptos del Algebra Lineal sobre las formas lineales,

bilineales y cuadraticas.
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Tabla 3.2: Diagrama de clases del disenio del paquete org.openscience.cdk.qsar.descriptors.algebraic

Linear: el objetivo de esta clase es definir un descriptor molecular basado en el concepto algebraico de
forma lineal.

Bilinear: el objetivo de esta clase es definir un descriptor molecular basado en el concepto algebraico
de forma bilineal.

Quadratic: el objetivo de esta clase es definir un descriptor molecular basado en el concepto algebraico
de forma cuadratica.

NuplesDescriptor: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular a partir de una relacion
entre mas de dos atomos de una molécula y basado en conceptos del Algebra Tensorial.

TriplesDescriptor: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular a partir de una relacién

entre tres a&tomos de una molécula y por lo tanto basado en el calculo de tensores de orden tres.

44



CAPITULO 3: DESARROLLO DEL SOFTWARE TOMOCOMD-CARDD QUBILS MIDAS

Trilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores de orden
tres, donde cada vector del tensor esta ponderado con una propiedad quimica diferente.

TrilinearQuadraticBilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en
tensores de orden tres, donde los vectores & y ¥ estdn ponderados con la misma propiedad quimica y ambos
son distintos al vector Z que esta codificado con otra propiedad.

TrilinearBilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores de
orden tres, donde los vectores T y ¢y estan ponderados con propiedades quimicas diferentes y el vector Z es
un vector unidad.

TrilinearCubic: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores de
orden tres, donde cada vector del tensor estd ponderado con la misma propiedad quimica.

TrilinearLinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores de
orden tres, donde el vector T estd ponderado con una propiedad quimica determinada y los vectores § y z
son vectores unidad.

QuaternsDescriptor: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular a partir de una
relacion entre cuatro dtomos de una molécula y por lo tanto basado en el cilculo de tensores de orden
cuatro.

Quadlinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores de orden
cuatro, donde cada vector del tensor estd ponderado con una propiedad quimica diferente.

QuadlinearQuadraticTrilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado
en tensores de orden cuatro, donde los vectores ¥ y 4 estan ponderados con la misma propiedad quimica y
ambos son distintos a los vectores Z y w, los cuales estan codificados con propiedades quimicas diferentes.

QuadlinearTrilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores
de orden cuatro, donde el vector  es un vector unidad y los vectores ¥, Z y w estdn ponderados con
propiedades quimicas distintas.

QuadlinearCubicBilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en
tensores de orden cuatro, donde los vector Z, § y Z estan codificados con la misma propiedad quimica y los
tres son distintos al vector w que estd ponderado con otra propiedad.

QuadlinearBilinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores
de orden cuatro, donde los vectores T y y son vectores unidad y los vectores zZ y w estan ponderados con
propiedades quimicas distintas.

QuadlinearQuadruple: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores
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de orden cuatro, donde cada vector del tensor estd ponderado con la misma propiedad quimica.

QuadlinearLinear: el objetivo de esta clase es modelar un descriptor molecular basado en tensores
de orden cuatro, donde los vectores Z, § y Z son vectores unidad y el vector w esta codificado con una
propiedad quimica.

MatrixContainer: ver secciéon 3.3.3.

MetricFactory: ver secciéon 3.3.2.

Metric: ver seccion 3.3.2.

3.3.5. Diagrama de clases del diseno del paquete net.guha.apps.cdkdesc

En este paquete estan definidas las clases responsables de la configuraciéon y célculo de los indices mole-
culares QuBiLs MIDAS. Se puede observar en la Figura 3.3 el diagrama de clases correspondiente, donde se
muestra ademés, las relaciones existentes con otras clases del paquete org.openscience.cdk.-qsar.descriptors.-

algebraic. Esta seccién culmina con una descripciéon de las clases que intervienen en el disefo.

netguha.apps.cdkdesc
CDKdesc
— >—
workers | 1 , ui
AlgebraicDescriptorFactoi <<lusE > MoleculeCalculator

9 pt Iy | _zcusex> || | | =suse>>| _|ApplicationUI
|
=<instantiate>> :

v
AlgebraicDescriptor <<|nterface>>
1.7 IFormPanel
QuBiLsMIDASFormPanel

Tabla 3.3: Diagrama de clases del diseno del paquete net.guha.apps.cdkdesc

Descripcion de las clases

CDKdesc: el objetivo de esta clase es controlar el intercambio de informacién entre el usuario final

y las interfaces graficas de configuracion de los indices moleculares, asi como de iniciar el proceso para su
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calculo.

ApplicationUTI: esta clase es la encargada de gestionar las interfaces graficas del software ToMoCoMD-
CARDD.

IFormPanel: el objetivo de esta interfaz es definir el comportamiento a seguir por cada uno de los
modulos que sean adicionados al software ToMoCoMD-CARDD.

QuBiLsMIDASFormPanel: en esta clase se encuentran definidos todos los enfoques correspondientes
a los indices QuBiLs MIDAS.

MoleculeCalculator: el objetivo de esta clase es realizar el procesamiento multi-niicleo de los indices
moleculares que fueron especificados por el usuario.

AlgebraicDescriptorFactory: ver secciéon 3.3.4

AlgebraicDescriptor: ver seccion 3.3.4

3.3.6. Diagrama de clases del diseno del paquete net.guha.apps.cdkdesc.structure

En este paquete se encuentran declaradas las clases responsables de la limpieza de las base de datos de
compuestos organicos que pudieran ser utilizadas para el calculo de los indices moleculares. La correctitud
de las datas de entradas es un requisito fundamental para los estudios quimio-informéaticos [108]. En la
Figura 3.3 es mostrado el diagrama de clases correspondiente a este paquete, y ademés en esta seccion, es

realizada la descripcion de las clases que intervienen en el diseno.

SMActionFactory <<instantiate>> SMAction

""""" ?

SMAddHydrogensAction SMRemoveHydrogens SMActionContainer
1
11 SMAddPolarHydrogensAction %
SMActionDecorator SMDefaultAction
SMRemoveD uplicatesAction SMRemoveMixtures Action SMRemovelnorganicsAction
[ |
SMConvertDativeBondsAction SMRemoveOrganometalicsAction SMSaltsNeutralizationAction

Figura 3.3: Diagrama de clases del disefio del paquete net.guha.apps.cdkdesc.structure
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Descripciéon de las clases

SMActionFactory: el objetivo de esta clase es crear una accién que seré realizada sobre una base de
datos de compuestos quimicos.

SMAction: el objetivo de esta clase es modelar una accién genérica sobre una base de datos de com-
puestos quimicos.

SMAddHydrogensAction: el objetivo de esta clase es adicionar explicitamente d4tomos de hidrogeno
a los atomos de una molécula.

SMAddPolarHydrogensAction: el objetivo de esta clase es adicionar explicitamente atomos de
hidroégeno a los 4tomos de una molécula que sean distintos al carbono.

SMRemoveHydrogensAction: el objetivo de esta clase es eliminar los &tomos de hidrégeno de una
molécula.

SMActionContainer: el objetivo de esta clase es modelar una accién genérica para el curado de datos.

SMDefault Action: el objetivo de esta clase es definir una accién por defecto sobre una data de
compuestos quimicos.

SMActionDecorator: el objetivo de esta clase es modelar objetos que encapsulen una accién genérica
para el curado de datos, y que a su vez contienen otra accidén que sera realizada en forma recursiva. Este
comportamiento se mantiene hasta que los objetos realicen una accién concreta sobre los datos quimicos.

SMRemoveDuplicatesAction: el objetivo de esta clase es eliminar las estructuras quimicas repetidas
en un conjunto de datos a analizar. Esto es realizado mediante la comparacién de los SMILES canénicos
de los compuestos [108], de forma tal que si existen dos iguales entonces significa que las estructuras son
las mismas.

SMRemoveMixturesAction: el objetivo de esta clase es eliminar en los compuestos de una base de
datos todas las mezclas existentes. Por lo general se entiende por mezclas aquellas estructuras que estéan
formadas por una molécula orgénica grande y moléculas inorgénicas pequenas, tales como, compuestos
hidrohalogenados. En este caso solamente se deja la molécula de mayor peso.

SMRemovelnorganicsAction: el objetivo de esta clase es eliminar todas aquellas estructuras que no
contienen atomos de carbono y por lo tanto son compuestos inorganicos.

SMRemoveOrganometalicsAction: el objetivo de esta clase es remover de la base de datos todos
aquellos compuestos donde los 4tomos de carbono se encuentran formando enlaces covalentes con algin

metal.
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SMConvertDativeBondsAction: el objetivo de esta clase es eliminar de las estructuras quimicas los
enlaces de coordinacién que pudieran tener. Un enlace de coordinaciéon o dative bond, es aquel donde los
dos electrones que forman un enlace son donados por el mismo niicleo atémico.

SMSaltsNeutralizationAction: el objetivo de esta clase es neutralizar todas las sales existentes en las
estructuras quimicas de una base de datos. Con este fin se buscaria por cada estructura, todas las moléculas
organicas con cargas opuestas, y entonces se dejaria la de mayor peso. También las sales pueden estar
constituidas por compuestos hidrohalogenados, como el HBr, que aparecen como elementos no conexos. En

este dltimo caso la neutralizaciéon serfa eliminar dichos compuestos.

3.4. Complejidad temporal de los principales algoritmos

En esta secciéon son presentados los pseudocddigos de los algoritmos fundamentales para el célculo de los
indices QuBiLis MIDAS, entre ellos los relacionados con las transformaciones matriciales simple estocéastica
y de probabilidad mutua. La transformaciéon doble estocastica es realizada con el procedimiento Sinkorn-
Knopp [96]. También estan detallados los algoritmos para el calculo de los indices atomicos QuBiLs MIDAS.

Ademaés se determina por cada algoritmo la complejidad computacional correspondiente.

3.4.1. Transformaciones algebraicas de matrices no estocasticas a matrices de proba-

bilidad mutua

A partir de la definicion realizada en la Ecuacion 2.8, en el Algoritmo 3.1 es mostrado el pseudocodigo
para transformar una matriz no estocéstica basada en dupla de a&tomos a una matriz de probabilidad mutua.
El funcionamiento béasico de este algoritmo es que a partir de una matriz bidimensional simétrica cuadrada,
se suman todos sus elementos y posteriormente cada uno de ellos es dividido entre la suma total calculada.

La complejidad temporal de este procedimiento es de O(n?) y esta determinado por la ecuacién 3.1.

n

T(n)=3+2x | [4+ zn:4 = 0(n?) (3.1)

i=1 j=i+1
De forma analoga son definidos los procedimientos para la transformaciéon a probabilidad mutua de
matrices (simétricas o no simétricas) no estocasticas pero basadas en relaciones de ternas (Ecuacion 2.9)
y cuaternas (Ecuacion 2.10) de atomos. En los Algoritmos 3.2 y 3.3 se presenta el pseudocodigo y en las

ecuaciones 3.2 y 3.3 la funcién de tiempo correspondiente a cada uno, siendo la complejidad temporal de
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O(n?) y O(n*) respectivamente.

3

T(n)=3+2% Y 3+§n:<3+§n:3) = 0(n?) (3.2)

=1 7=1

T(n) =3+2% Zn: 3+i<3+i<3+zﬂ:3>> = 0(n*) (3.3)
j=1 w=1

=1 k=1

Algoritmo 3.1 Algoritmo para transformar una matriz bidimensional simétrica cuadrada no estocastica a
una matriz de probabilidad mutua

real suma = 0
para i = 1 hasta n hacer
suma = suma + M][i][i]
para j =i+ 1 hasta n hacer
suma = suma -+ M][i][j]
suma = suma + M][j|[i]
fin para
fin para
para i = 1 hasta n hacer
MIi][i] = M[i][i] / suma
para j =i+ 1 hasta n hacer
Mi][j] = MIi][j] / suma
MI[i| = MIfi] / suma
fin para
fin para

Algoritmo 3.2 Algoritmo para transformar una matriz tridimensional cuadrada no estocéstica a una matriz
de probabilidad mutua

real suma = 0
para i = 1 hasta n hacer
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
suma = suma + M][i](j][k]
fin para
fin para
fin para
para i = 1 hasta n hacer
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
M| = MI[l[k] / suma
fin para
fin para
fin para
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Algoritmo 3.3 Algoritmo para transformar una matriz cuadrada no estocastica de dimension cuatro a una
matriz de probabilidad mutua

real suma = 0
para i = 1 hasta n hacer
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
para w = 1 hasta n hacer
suma = suma + M]i][j][k]|[w]
fin para
fin para
fin para
fin para
para i = 1 hasta n hacer
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
para w = 1 hasta n hacer
MKl = MEIKIw] / suma
fin para
fin para
fin para
fin para

3.4.2. Transformaciones algebraicas de matrices no estocasticas a matrices simple

estocasticas

Otra de las transformaciones matriciales planteadas en este trabajo es la relacionada con matrices simple
estocésticas a partir de matrices no estocasticas. Para este procedimiento se muestra en el Algoritmo 3.4
el pseudocodigo correspondiente a esta transformacion para matrices bidimensionales cuadradas simétricas
(Ecuacion 2.4), el cual consiste en sumar todas las entradas de una fila determinada y luego dividir cada
entrada entre la suma calculada. La complejidad de este procedimiento es de O(n?) y su funcién de tiempo

esté especificada en la ecuacion 3.4.

T(n):2+zn: 4+zn:3+zn:3 = 0(n?) (3.4)
i=1 j=1 j=1

Como los valores de una matriz simple estocéstica bidimensional son calculados a partir de la relacion
existente entre un atomo ¢ y un atomo j dividido entra la suma de las relaciones entre el &tomo ¢ y el resto
de los atomos de la molécula, entonces las transformaciones simple estocasticas para matrices de mas de
dos dimensiones deben seguir un comportamiento anélogo. Siguiendo este principio, en el Algoritmo y en la

Ecuacion 3.5 es mostrado el pseudocodigo y la funcién de tiempo, respectivamente, correspondiente a esta
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transformacion para matrices tridimensionales (ver Ecuacion 2.5). Como puede observarse la complejidad

computacional es de O(n?).

T(n)zl—l—i 542 i<3+i3> = 0(n?) (3.5)
i=1 k=1

J=1
Por otra parte, la transformacion algebraica simple estocastica para matrices no estocasticas de dimen-
sion cuatro (Ecuacion 2.6) es realizada como se muestra en el Algoritmo 3.6. La complejidad computacional

de este procedimiento es de O(n*) y la funcién temporal esta especificada en la ecuacién 3.6.

T(n):1+zn: 5+ 2% zn:<3+zn:<3+zn:3>> = 0(n*) (3.6)
k=1 w=1

i=1 j=1

Algoritmo 3.4 Algoritmo para transformar una matriz bidimensional simétrica cuadrada no estocastica a
una matriz simple estocastica

real suma = 0
para i = 1 hasta n hacer
para j = 1 hasta n hacer
suma = suma + M][i]j]
fin para
para j = 1 hasta n hacer
MIl[j] = MI[j] / suma
fin para
fin para

Algoritmo 3.5 Algoritmo para transformar una matriz tridimensional simétrica cuadrada no estocéastica
a una matriz simple estocéstica

para i = 1 hasta n hacer
real suma = 0
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
suma = suma + M][i][j][k]
fin para
fin para
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
MIj][] = M[i]fiik] / suma
fin para
fin para
fin para
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Algoritmo 3.6 Algoritmo para transformar una matriz cuadrada no estocastica de dimension cuatro a una
matriz simple estocastica

para i = 1 hasta n hacer
real suma = 0
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
para w = 1 hasta n hacer
suma = suma + M]i][j][k]|[w]
fin para
fin para
fin para
para j = 1 hasta n hacer
para k = 1 hasta n hacer
para w = 1 hasta n hacer
MIl[jli] ] = MJfl[k]fw] / suma
fin para
fin para
fin para
fin para

3.4.3. Calculo de las contribuciones atémicas de los indices QuBiLs MIDAS Duplas

En esta secciéon es presentado el procedimiento para determinar las contribuciones atémicas correspon-
dientes a los indices QuBiLs MIDAS Duplas. Este algoritmo es el que se aplica independientemente de la
forma algebraica lineal, bilineal o cuadratica que se utilice. Cuando los vectores de propiedades de entrada al
algoritmo T y ¢ son diferentes se calculan los indices atémicos bilineales, cuando son iguales son calculados
los indices atomicos cuadraticos, y cuando el vector T es el vector unidad entonces se calculan los indices
atémicos lineales. La implementacion trivial de este procedimiento tiene una cota temporal de O(n?), y
como puede analizarse en el pseudocodigo mostrado en el Algoritmo 3.7, el mismo estéd mejorado, teniendo

de esta forma una complejidad temporal determinada por la ecuacion 3.7 de O(n?).
T(n)=3+> |5+> 8| =0(? (3.7)
i=1 j=1

3.4.4. Calculo de las contribuciones atémicas de los indices QuBiLs MIDAS Ternas

En esta seccion se presenta el procedimiento para el calculo de las contribuciones atémicas de los indices
ternarios QuBiLis MIDAS. Este algoritmo es genérico para cualquiera de las combinaciones de los vectores de

propiedades Z, 4 y Z, siempre y cuando contribuyan al calculo de alguna de las formas trilineales definidas en
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Algoritmo 3.7 Algoritmo para calcular las contribuciones atémicas de los indices QuBiLis MIDAS Duplas

Entrada: vector de propiedades X, Y; arreglo bidimensional M
Salida: el vector de contribuciones atémicas

arreglo L
para iAtom = 1 hasta M.longitud hacer
arreglo auxL
para col = 1 hasta M.longitud hacer
si col == iAtom
auxL[iAtom] = auxL[iAtom] + (M[iAtom][col] * Y|[col])
sino
auxL[iAtom] = auxL[iAtom] + ((M[iAtom][col] / 2) % Y[iAtom])
auxL[col] = auxL[col] + ((M][col][iAtom] / 2) % Y]col])
fin si
fin para
L[iAtom]| = dot product(auxL, X)
fin para

retornar L

la Ecuacion 2.14. En el Algoritmo 3.8 es mostrado el pseudocodigo correspondiente a este procedimiento, el
cual mejora la implementacion trivial, que tendria una complejidad de O(n?*). En este caso la cota maxima

temporal es de O(n?) y esta determinada por la ecuacién 3.8.
n n n n
T(n)=4+Y 7+Z<5+Z21)+Z6 = 0(n®) (3.8)
i=1 j=1 k=1 j=1

3.4.5. Calculo de las contribuciones atémicas de los indices QuBiLs MIDAS Cuaternas

El procedimiento para el céalculo de las contribuciones atémicas de los indices cuaternarios QuBiLs
MIDAS es presentado en el Algoritmo 3.9. Independientemente de las combinaciones de los vectores de
propiedades Z, §, Z y w, este procedimiento es genérico para el calculo de las formas cuatrilineales especi-
ficadas en la Ecuaciéon 2.15. La complejidad temporal de este algoritmo es de O(n?), siendo mejor que la
implementacién trivial para este procedimiento, que tendria una cota de O(n®). Al analizar el pseudocdédigo
mostrado se obtiene la ecuacién 3.9, que es la que determina la complejidad algoritmica del procedimiento
propuesto en esta seccion.

n n n n n n
T(n) =6+ 5+Z<10+Z<5+223>+Z9>+Z6 = 0(n) (3.9)
j=1 k=1 =1

i=1 k=1 j=1
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Algoritmo 3.8 Algoritmo para calcular las contribuciones atémicas de los indices QuBilis MIDAS Ternas

Entrada: vector de propiedades X, Y, Z; arreglo tridimensional M
Salida: el vector de contribuciones atémicas

arreglo real L
arreglo real tempL
para iAtom = 1 hasta M.longitud hacer
arreglo real auxL
arreglo real atomL
para row = 1 hasta M.longitud hacer
para col = 1 hasta M.longitud hacer
si row <> iAtom
real prod =2 /3
si col <> iAtom
prod =1 /3
fin si
auxL[iAtom] = auxL[iAtom] + ((M[row][iAtom][col] * prod) * X[col]))
si col <> iAtom
auxL|[col] = auxL|[col] + ((M[row][col][iAtom] * prod) + X[iAtom])
fin si
fin si
si col >= row
real cont =1

si row == iAtom
cont = cont + 1

fin si

si col == iAtom
cont = cont + 1

fin si

atomL[row] = atomL[row| + ((M[iAtom][row][col] * (cont / 3)) + X][col])
si col > row
atomL|col| = atomL]|col| + ((M[iAtom]|[col|[row]| * (cont / 3)) + X[row])
fin si
fin si
fin para
si row <> iAtom
tempL[row| = dot product(Y, auxL)
fin si
fin para
tempL[iAtom| = dot product(Y, atomL)
L[iAtom| = dot product(Z, tempL)
fin para

retornar L
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Algoritmo 3.9 Algoritmo para calcular las contribuciones atomicas de los indices QuBiLs MIDAS Cua-
ternas

Entrada: vector de propiedades X, Y, Z, W; arreglo cuatridimensional M
Salida: el vector de contribuciones atémicas

arreglo real L, templL, temp2L, temp3L
para iAtom = 1 hasta M.longitud hacer
para iMatrix hasta M.longitud hacer
arreglo real auxL, atom1L, atom2L
para row = 1 hasta M.longitud hacer
para col = 1 hasta M.longitud hacer
real cont = (si iMatrix == iAtom entonces 1 sino 0) + (si row == iAtom entonces 1 sino
0) + (si col == iAtom entonces 1 sino 0) + 1
si iMatrix <> iAtom
si row <> iAtom
auxL[iAtom]=auxL[iAtom]+ ((M[iMatrix|[row][iAtom]|[col]*(cont /4))*X[col])
si col <> iAtom
auxL|[col|=auxL|col]+((M[iMatrix|[row]|col][iIAtom]|+(cont /4))*X[iAtom])
fin si
fin si
si col >= row
atom1L[row]=atom1L[row]|+ ((M[iMatrix|[iAtom][row][col])*(cont /4)*X[co]])
atom2L[row]=atom2L[row]|+((M[iAtom]|[iMatrix|[row][col] )*(cont /4)«X]col])
si col > row
atom1L|col|=atom1L[col]+((M[iMatrix]|[iAtom]|[col|[row]*(cont /4))*X[row])
atom2L|col|=atom2L[col]+((M[iAtom]|[iMatrix][col|[row]*(cont /4))*X[row])
fin si
fin si
sino si col >= row
atom2L|row]=atom2L{row|+((M[iAtom][iMatrix]|[row]|[col])*(cont /4)*X[col])
si col > row
atom2L|[col|=atom2L[col]+ ((M[iAtom][iMatrix][col|[row]|*(cont /4) ) *X[row])
fin si
fin si
fin para
si iMatrix <> iAtom && row <> iAtom
temp2L[row] = dot product(auxL, Y)
fin si
fin para
si iMatrix <> iAtom
temp2L[iAtom| = dot product(atomlL, Y)
templL[iMatrix] = dot product(temp2L, Z)
fin si
temp3L[iMatrix] = dot product(atom2L, Y)
fin para
templL[iAtom| = dot product(temp3L, Z)
L[iAtom]| = dot product(templL, W)
fin para

retornar L
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3.5. Analisis de escalabilidad en el procesamiento multi-niicleo del soft-

ware ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS

Para evaluar la capacidad de procesamiento fueron realizadas pruebas de rendimiento a la aplicacion
ToMoCoMD-CARDD QuBilis MIDAS, utilizando para ello una estacién de trabajo cuyas caracteristicas
son mostradas en la Tabla 3.4. Es vélido aclarar que la arquitectura corei7 integra cuatro niicleos de forma
nativa (single die), cada uno con tecnologia Simultaneous Multi- Threading (SMT). Esto posibilita ejecutar

dos instrucciones por cada ciclo de reloj, permitiendo ejecutar ocho hebras de procesamiento.

Motherboard | Intel DH61AGL
Sistema operativo | Windows 7 Ultimate Service Pack 1
Memoria RAM | 16 GB
CPU | Intel(R) Core(TM) i7-2600k CPU @ 3.40GHz 3.40GHz

Tabla 3.4: Caracteristica de la estacion de trabajo utilizada para realizar las pruebas de procesamiento
multi-nicleo

En este experimento, para probar el software desarrollado fue utilizada la base de datos PrimSreenl53
para el célculo de 4914 indices moleculares QuBiL.s MIDAS Duplas, basados en las formas matriciales
no estocéstica, simple estocastica y de probabilidad mutua. La configuracién del proyecto para el calculo
de estos indices es mostrado en el Anexo B. Las pruebas fueron realizadas aumentando la cantidad de
procesadores para el mismo conjunto de datos.

En la Tabla 3.5 son mostrados, el tiempo de procesamiento del software desarrollado a medida que la
cantidad de procesadores fue aumenténdose, y los correspondientes valores de speed up alcanzados. En la
Figura 3.4 es visualizado graficamente el speed up obtenido cuando el nimero de procesadores a utilizar
en el procesamiento es variado. Puede notarse como el computo paralelo de los indices moleculares cuando

es utlizado dos procesadores tiene buen comportamiento, sin embargo para cuatro u ocho tiene un menor

desempeno.
Procesadores | Tiempo (s) | Speed Up
1 1416 1
2 782 1.81
4 578 2.45
8 385 3.68

Tabla 3.5: Tiempo de respuesta y speed up alcanzado por el software a medida que aumenta el ntmero de
procesadores

SURL: http://www.otavachemicals.com/download-compound-libraries/doc_details/10-primscreen-15-db
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"Speed U;':: Lineal —— ' ' '
Speed Up Paralelo ——«—

Speed Up

O I I 1 I 1 1 I
0 1 2 3 4 5 s} 7 B

Cantidad de procesadores

Figura 3.4: Speed Up alcanzado al variar la cantidad de procesadores

3.6. Conclusiones parciales

En este capitulo fueron presentados los diagramas mas importantes en el disefio del software ToMoCoMD-
CARDD QuBiLs MIDAS, el pseudocodigo y la complejidad algoritmica de los procedimientos criticos en el
célculo de los indices moleculares, y los resultados de las pruebas de escalabilidad multi-nicleo realizadas.
Como conclusion se puede decir 1) que la aplicacion desarrollada permite la configuracion, mediante una in-
terfaz grafica, de todos los enfoques para el calculo de los descriptores moleculares; 2) que el disefo realizado
brinda flexibilidad para adicionar nuevas caracteristicas (propiedades quimicas, operadores de agregacion,
entre otras) para el computo de los indices propuestos; 3) que se implementaron los algoritmos de la forma
més eficiente posible, de manera tal que posibilite calcular los indices moleculares en un tiempo razonable; y
4) que aprovecha las caracteristicas multi-ntcleo de las arquitecturas de computadoras modernas, haciendo

uso de todos los procesadores presentes en una estaciéon de trabajo.
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Capitulo 4

Validacion de los nuevos indices moleculares

En el presente capitulo es presentada la validacién de los indices propuestos mediante las técnicas
de anélisis de variabilidad y anélisis de componentes principales. Ademés, son expuestos los resultados
obtenidos en la realizacion de un estudio QSAR/QSPR, como una medida de la utilidad de los nuevos
indices que se introducen.

En todos los anélisis son evaluados internamente los indices QuBiL.s MIDAS mediante las realizaciones
de estudios comparativos respecto a los enfoques matriciales, las métricas de distancias inter-atémicas,
las medidas de asociacién ternarias y cuaternarias entre atomos, y los operadores de agregacion de las
contribuciones atémicas. En todos los casos, excepto en la modelacion QSAR, fueron utilizadas datas no
cogenéricas de estructuras quimicas; especificamente, en los estudios 4.1.1, 4.1.2, 4.1.4, 4.2.1,4.2.2, 424 y
4.2.5.1 fue utilizada la base de datos Spectrum (1962 moléculas), y en el resto de los estudios fue empleada

la data PrimScreenl [109] (998 moléculas).

4.1. Analisis de variabilidad basado en Entropia de Shannon de los indices

QuBiLs MIDAS y comparacién con otros enfoques

En esta seccién es evaluada la calidad de los indices 3D QuBiLs MIDAS en términos de variabilidad,
mostrandose los resultados del comportamiento interno de los enfoques mas importantes, y culminando
con una comparacion entre los indices QuBiLs MIDAS respecto a los descriptores calculados por otras
aplicaciones. Para los estudios 4.1.1, 4.1.2 y 4.1.4 que utilizaron la data Spectrum, la maxima entropia esté

determinada por [0g2981 = 9,93 bits, mientras que para la data PrimScreenl la maxima entropia es igual

99



CAPITULO 4: VALIDACION DE LOS NUEVOS INDICES MOLECULARES

a 10g2998 = 9,96 bits.

4.1.1. Analisis comparativo de los indices QuBiLs MIDAS segtin el enfoque matricial

El objetivo de este estudio es evaluar la contribucién, en términos de variabilidad, de los indices 3D
QuBiLs MIDAS segtn el formalismo de matriz no estocéstica, simple estocastica, doble estocéstica y de
probabilidad mutua. Con este fin fueron calculadas 1300 variables para cada uno de los enfoques. Como
puede observarse en la Figura 4.1, distribuciones de entropia comparables son observadas para los indices
basados en los enfoques de probabilidad mutua, simple estocastico y doble estocastico. Sin embargo, si son
comparadas las mejores 200 variables, tomando en consideracién sus valores de entropia, puede notarse que
el porciento de las variables derivadas del enfoque de probabilidad mutua, presentan mejor comportamiento,
lo cual implica que descriptores con alta entropia son obtenidos con este formalismo. Este resultado justifica
la contribucién teodrica del presente trabajo, donde el enfoque de probabilidad mutua es introducido. Por
otro lado, puede observarse claramente que los indices basados en el enfoque no estocéstico, presentan el
peor patron de distribucion. Estos resultados sugieren que un gran porcentaje de descriptores moleculares
con alta variabilidad son obtenidos con los enfoques de matriz de probabilidad mutua y matriz simple

estocéastica.

1.300 4
1.200 4
1.100 4
1.000 4
200 4
200 1

600 | e
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200 1 oo

100 | =
0

Namero de Variables

00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
Entropia de Shannon

Mon Stochastic Simple Stochastic Dauble Stochastic Mutual Probability

Figura 4.1: Distribucién de la entropia de Shannon de los indices 3D segun los enfoques matriciales
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4.1.2. Analisis comparativo de los indices QuBiLs MIDAS Duplas segtin las métricas

para el calculo de distancias inter-atémicas

El objetivo de este estudio es analizar la variabilidad de los indices 3D QuBiLs MIDAS Duplas acorde a
las diferentes métricas usadas para el calculo de distancias inter-atomicas. Con este fin fueron calculadas 325
variables para cada una de las métricas. La Figura 4.2 revela que las mejores distribuciones de entropia son
obtenidas por los descriptores moleculares calculados acorde a las métricas de Canberra, Lance-Williams
y Clark. Este grupo de métricas es seguido por descriptores moleculares basados en Separacién Angular y
Bhattacharyya respectivamente. Posteriormente aparecen teniendo un comportamiento semejante todos los
indices basados en la definicion de Minkowski (incluyendo Euclidian p = 2), lo cual sugiere que indepen-
dientemente del valor que tome p la variabilidad de los mismos no cambia significativamente. Finalmente se
tiene que las peores distribuciones y también similares en comportamiento, pertenecen a los indices basados
en las métricas de Soergel y Wave-Edges. Este estudio demuestra que la incorporaciéon de otras métricas
(tradicionalmente utilizadas como medidas de similitud) en el célculo de la distancia inter-atémica, en lugar

de utilizar iinicamente la distancia Euclidiana, contribuye a la obtencién de indices moleculares con buena

variabilidad.
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Figura 4.2: Distribuciéon de la entropia de Shannon de los indices 3D segiin las métricas de distancias
inter-atomicas
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4.1.3. Analisis comparativo de los indices QuBiLs MIDAS Nuplas segiin la medida

utilizada

El objetivo de este estudio es analizar el comportamiento de los indices ternarios y cuaternarios acorde
a la medida utilizada. Con este fin fueron calculadas 130 variables para cada una de las medidas basadas en
relaciones de ternas de atomos. La Figura 4.3 muestra que todas las distribuciones superan los 8.0 bits (80 %
de la maxima entropia), siendo la més representada la medida Angulo entre lados (m27) y constituyendo
también la de mejor patrén de distribucion. Seguidamente aparecen un grupo de indices con comportamiento
comparable que son los basados en las medidas de Angulo entre lados total (m28), Perimetro [m19, m20
(total)] y Suma de lados [m25, m26 (total)]. Finalmente, los indices basados en las medidas de Area del
triangulo [m21, m22 (total)| constituyen los de peor comportamiento, tal vez motivado por ser el area una
medida isométrica. Por lo tanto se puede concluir, que descriptores moleculares con buena variabilidad
pueden ser obtenidos utilizando las medidas ternarias propuestas, exceptuando las relacionadas con el Area
del triangulo.
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m25-Sides surnmation m26-Sides surmmation total m27-Angles between sides
—m28-Angles betweean sides total

Figura 4.3: Distribuciéon de la entropia de Shannon de los indices 3D ternarios acorde a la medida utilizada

Por otro lado, para el analisis de las medidas basadas en relaciones de cuaternas de atomos fueron

seleccionadas las mejores 100 variables de cada una. En la Figura 4.4 puede apreciarse que todas las
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distribuciones superan los 7.5 bits (75 % de la maxima entropia), constituyendo las de mayor variabilidad
y mejor comportamiento las basadas en las medidas de Angulo diedro [m29, m30 (total)]. Posteriormente
aparecen un conjunto de indices con patrones de distribucién similares y comportamiento comparable, que
son los calculados a partir de las medidas relacionadas con Perimetro [m19, m20 (total)] y Suma de lados
[m25, m26 (total)|. Finalmente los peores indices en cuanto a variabilidad son los correspondientes a las
medidas de Volumen [m23, m24 (total)]. Exceptuando estas dos tltimas, se puede concluir que descriptores
moleculares con buena variabilidad pueden ser obtenidos a partir de las medidas propuestas basadas en

relaciones cuaternarias entre atomos.
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ml9-Perimeter =—=m20-Perimeter total m23-Valumen m24-Valumen total
m25-Sides summation —— m26-Sides summation total — m29-Dihedral angle
= m20-Dihedral angle total

Figura 4.4: Distribuciéon de la entropia de Shannon de los indices 3D cuaternarios acorde a la medida
utilizada

4.1.4. Analisis comparativo de los indices QuBiLs MIDAS segtin el operador de agre-

gacion utilizado

El propésito del presente estudio es analizar la variabilidad de los indices 3D QuBiLs MIDAS acorde
al operador matematico aplicado al vector de LOVIs determinado para cada una de las moléculas. Este
estudio es realizado en dos partes y para ello fueron calculadas 325 variables para cada operador. Primero

es analizado el comportamiento de los operadores de agregacion denominados como normas, estadisticos
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de tendencia central, y estadisticos de dispersion y forma; y en el segundo estudio son comparados los
“algoritmos clasicos”.

Como puede observarse en la Figura 4.5, los mejores indices desde el punto de vista de variabilidad
son los basados en los estadisticos Skewness, Kurtosis y Coeficiente de Variaciéon, presentando por encima
de los 6 bits (60.42% de la entropia méaxima) el 96.30 %, el 95.38% y el 60.61% del total de variables
respectivamente. Los indices de menor variabilidad son los basados en el operador Varianza. El resto de las

distribuciones muestran resultados comparables.

325
300 [
275
250 ]
22541
200 |
175 4
150 4|
125 4}
100 4|
75 41

Nuamero de Variables

00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 10 15 80 85 90
Entropia de Shannon

Manhattan — Euclidean Minlaowskd Penrose Geometric Mean Arithmetic Mean Quadratic Mean
— Potencial Mean — Harmoniz Mean — Varance — Skewness kurtosis — Standard Dewviation

Variation Coefficient =—Range Parcentile 25 =— Percentile 50 Percentile 75 Q3-Q1 Xmax ¥min

Figura 4.5: Distribuciéon de la entropia de Shannon de los indices QuBiLis MIDAS acorde a los operadores
de agregacion de norma, estadistico de tendencia central, y estadistico de dispersiéon y forma aplicados

En el segundo estudio (ver Figura 4.6) puede observarse que los indices basados en Contenido de In-
formacion Media (MIC) y Contenido de Informacion Total (TIC) presentan una distribucion similar y
contienen muchas variables con un mismo valor de entropia no cercano a la méxima posible, contando
solamente con valores superiores a los 5.5 bits (55.38 % de la entropia maxima), el 15% de las variables
analizadas en el caso de MIC y el 7% en el caso de TIC. Otros indices con valores de entropia mayores
a los 5.5 bits son los basados en el Contenido de Informacion Estandarizado (SIC), con el 16.61 % de sus
variables por encima de este valor; y los indices con el mejor patréon de distribucién son los basados en

Suma Total con el 20 % del total de variables por encima del valor de entropia anteriormente mencionado.
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Los indices basados en los algoritmos de Estado Electrotopologico, Gravitacional y Autocorrelacion poseen
distribuciones comparables, con las tltimas dos presentando idéntico patrén de distribuciéon justificado por
la similar definicién matemaética para estos algoritmos. El comportamiento méas bajo es presentado por el

algoritmo Ivanciuc-Balaban.
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Figura 4.6: Distribucion de la entropia de Shannon para los indices QuBiLis MIDAS segiin los algoritmos
clasicos utilizados como operadores de agregaciéon

De estos dos analisis previamente realizados se puede concluir que descriptores moleculares con compor-
tamiento de variabilidad aceptable pueden ser obtenidos con los operadores Skewness, Kurtosis, Coeficiente
de Variaciéon, Contenido de Informacién Media, Contenido de Informaciéon Estandarizada y Suma Total;
lo cual justifica la utilizacién de otras definiciones matematicas diferente a la combinacion lineal de las

contribuciones atémicas.

4.1.5. Analisis comparativo de los indices QuBiLs MIDAS respecto a los descriptores

calculados por otras aplicaciones

El objetivo de este estudio es comparar la variabilidad de los indices determinados por el software
QuBiLs MIDAS respecto a los descriptores calculados por algunos programas relevantes usados en estudios

quimio-informaticos, tales como: DRAGON [110], Mold2 [111], Padel [112], CDK [104], BlueDesc [113] y
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PowerMV [114]. En este estudio los indices del DRAGON son analizados considerandolos a todos, y también
teniendo en cuenta solamente los 3D. El nimero de corte del presente experimento es de 170 variables y fue
determinado por el software BlueDesc, al ser el que menor cantidad de indices determina. Se puede apreciar
en la Figura 4.7 que los indices del software QuBiLs MIDAS demuestran mejor comportamiento que los
descriptores calculados por los otros software analizados. Es valido destacar también que los indices QuBiLs
MIDAS Nuplas tienen un ligero mejor comportamiento respecto a los indices QuBiLls MIDAS Duplas,
presentando los primeros por encima de los 9 bits el 100 % variables estudiadas respecto a un 33.5% (57

variables) de los segundos.
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Figura 4.7: Distribucién de la entropia de Shannon para los indices QuBiLs MIDAS Duplas y Nuplas, y los
descriptores calculados por otras aplicaciones

Como conclusion del estudio de variabilidad realizado se puede decir que con los diferentes enfoques
matriciales, la introducciéon de nuevas métricas para el calculo de distancias entre pares de atomos, la
generalizacion del esquema aditivo de las contribuciones atémicas, y la consideraciéon de relaciones n-
dimensionales entre los nucleos atomicos, contribuyen a que los indices previamente definidos alcancen
un comportamiento de variabilidad bueno; y por lo tanto sugiere que el enfoque QuBiLis MIDAS sea una

herramienta adecuada para estudios quimio-informaticos. Sin embargo, el método basado en entropia de
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Shannon no brinda informacién sobre la existencia de redundancia (correlacion) entre las variables, por
lo que la secciéon siguiente se dedicara a la exploracion de posible independencia lineal de los parametros

propuestos.

4.2. Analisis de ortogonalidad de los indices QuBiLs MIDAS

En esta seccion, se examina la posible ortogonalidad de los indices 3D QuBiLis MIDAS usando el método
de componentes principales [77,78]. La existencia de independencia lineal ha sido declarada por Randi¢ como
uno de los atributos deseables para nuevos indices moleculares [3,115]. A continuacién son mostrados los
resultados de los analisis de los diferentes enfoques utilizados para el célculo de los indices QuBiLis MIDAS.
Se finaliza esta seccién con una comparaciéon entre los indices QuBills MIDAS Duplas e indices QuBilLs

MIDAS Nuplas respecto a los descriptores 3D del DRAGON.

4.2.1. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS segiin el enfoque matricial

Con el fin de evaluarse la informacién capturada por los indices 3D propuestos segin los enfoques
de matriz no estocastica (NS), simple estocastica (SS), doble estocastica (DS) y de probabilidad mutua
(MP), fueron calculadas 208 variables. La Tabla C.1 muestra los valores propios y los porcientos de la
varianza explicada por los 5 componentes del anélisis, los cuales explican aproximadamente el 84.26 % de
la varianza acumulada. Analizando los componentes principales se obtiene que el enfoque de matriz de MP
capta informacién ortogonal respecto al resto de los formalismos, encontrandose sus valores exclusivamente
cargados en el Factor 5 (6.26 %). Por otra parte, el enfoque de matriz NS para érdenes superiores a 4,
codifica informacién diferente respecto a las otras propuestas matriciales, teniendo sus valores tinicamente
cargados en el Factor 4 (9.591 %). Finalmente, las variables basadas en la matriz SS y DS son linealmente
dependientes, presentando sus valores correlacionados en el Factor 1 (30.655%). En este ultimo Factor se

encuentran también, los indices NS para 6rdenes entre 0 y 3.

4.2.2. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS Duplas segiin las métricas

para el calculo de distancias inter-atémicas

En este estudio se evalia la informacién capturada por los indices 3D respecto a la métrica utilizada para
el calculo de distancias inter-atémicas. Con este fin fueron calculadas 600 variables. La Tabla C.2 muestra los

valores propios y los porcientos de la varianza explicada por los 7 componentes del anélisis, los cuales explican

67



CAPITULO 4: VALIDACION DE LOS NUEVOS INDICES MOLECULARES

aproximadamente el 97.38 % de la varianza acumulada. Analizando los componentes principales se obtiene
que en el Factor 1 (57.311 %) estén cargadas las variables de las métricas basadas en Minkowski para 6rdenes
de 0 - 3, todos los indices calculados con las métricas de Canberra (M10), Lance-Williams (M11) y Clark
(M12), asi como los valores basados en las métricas Bhattacharyya (M14) y Separacion Angular (M16) para
ordenes de 0 - 5 y de 0 - 2 respectivamente. Por otra parte, para 6rdenes superiores o iguales a 5 las métricas
basadas en Minkowski M1 (p = 0,25) y M2 (p = 0,5) tienen sus valores cargados en el Factor 6 (3.822 %),
mientras que las métricas desde M3 - M8 (p =1, p =15, p =2, p = 2,5, p = 3, p = oo respectivamente)
se encuentran en el Factor 2 (18.037 %). Los valores de la métrica Bhattacharyya para o6rdenes de 7 - 9 estan
cargados en el Factor 7 (1.849 %), y los de la métrica Separacion Angular para érdenes mayores o iguales a
3 estan correlacionadas en el Factor 5 (4.814 %). Por tltimo, los indices basados en las métricas de Soergel
(M13) y Wave-Edges (M15) estan exclusivamente cargados en el Factor 3 (6.001 %) y Factor 4 (5.546 %)
respectivamente. Como conclusion del estudio se puede decir 1) que existe colinealidad entre las métricas de
Minkowski (para ordenes bajos), Canberra, Lance-Williams y Clark; 2) que para ordenes elevados (>=7)
las métricas de Minkowski, Bhattacharyya y Separacion Angular codifican informacion diferente; y 3) que

los enfoques de Soergel y Wave-Edges captan informacién ortogonal respecto a los demés.

4.2.3. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS Nuplas segtiin la medida

utilizada

Para evaluar la informacién capturada por los indices ternarios y cuaternarios acorde a la medida
utilizada, fueron calculadas 1040 variables para cada una de las medidas. Para las relaciones ternarias y
cuaternarias, en la Tabla C.3 y C.4 se muestran los valores propios y los porcientos de la varianza explicada
por los componentes obtenidos, respectivamente.

Para los indices QuBiLs MIDAS Ternas, los 5 componentes determinados explican aproximadamente
el 92.38% de la varianza acumulada. Realizando un anilisis de los mismos se obtiene que los indices
basados en las medidas de Perimetro, Suma de lados (desigualdad triangular) y Angulo presentan sus
valores fuertemente cargados en los Factores 1 (62.86%), 2 (12.18%) y 4 (4.86%). Por otra parte los
indices basados en la medida de Area del tridngulo para 6rdenes menores o iguales a 3 son cargados en el
Factor 1, mientras que para ordenes superiores (>=>5) son cargados en los Factores 3 (10.68 %) o 5 (1.78 %)
exclusivamente, en dependencia de la ponderacion que se utilice. Por lo tanto se puede concluir 1) que los
indices basados en todas las medidas, excepto la del area del triangulo, estdn muy correlacionados; y 2)

que para 6rdenes superiores a 5 y utilizando la medida de 4rea del tridAngulo se pueden obtener indices que

68



CAPITULO 4: VALIDACION DE LOS NUEVOS INDICES MOLECULARES

capten informacién ortogonal respecto a los otros enfoques.

En el caso de los indices QuBiLs MIDAS Cuaternas, es explicado aproximadamente el 90.49 % de la
varianza acumulada por los 4 componentes obtenidos. Después de un analisis de los mismos se determina
que los indices basados en las medidas de Perimetro, Suma de lados y Angulo diedro presentan sus valores
fuertemente cargados en los Factores 1 (58.96 %), 2 (16.14%) y 4 (4.32%). Por otra parte, los indices
basados en la medida de volumen para 6rdenes menores o iguales a 3 son cargados en el Factor 2, mientras
que para ordenes superiores a 4 son cargados en el Factor 3 (11.06 %) exclusivamente. Por lo tanto se puede
concluir 1) que los indices basados en todas las medidas, excepto la de volumen, son muy colineales; y 2)
que para 6rdenes superiores a 5 y utilizando la medida de volumen se pueden obtener indices que codifiquen

informacion diferente a los otros enfoques.

4.2.4. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS segiin el operador de agre-

gacion utilizado

El presente estudio tiene como propésito analizar la ortogonalidad de los indices 3D propuestos acorde
al operador matematico utilizado para el calculo de los descriptores moleculares. Primeramente es analizada
la independencia lineal de los operadores denominados como normas, estadisticos de tendencia central y
estadisticos de dispersion y forma; y en segundo lugar son analizados los “algoritmos clésicos”. En la Tablas
C.5 y C.6 se muestran los valores propios y los porcientos de la varianza explicada por los componentes
determinados, para ambos estudios respectivamente.

Para la realizacion del primer estudio fueron calculadas 271 variables. Los 4 componentes obtenidos
explican aproximadamente el 94.49 % de la varianza acumulada. Analizando estos componentes se obtiene
que todos los operadores, excepto Skewness (S), Kurtosis (K) y Coeficiente de Variacion (VC), son colineales
entre si, presentando sus valores cargados en el Factor 1 (64.327 %) para érdenes superiores a 4 y en el Factor
2 (18.977 %) para ordenes de 0 - 3. Por otra parte, los indices determinados con S y K estan correlacionados
en el Factor 3 (8.943%), y en este mismo Factor también estan cargados los relacionados con el operador
VC pero para 6rdenes entre 8 y 12. Finalmente, las variables basadas en el ultimo operador anteriormente
mencionado, para érdenes menores o iguales a 7, se encuentran cargadas en el Factor 4 (2.248 %).

Para el segundo estudio fueron calculadas 228 variables. E195.17 % de la varianza acumulada es explicada
por los 6 componentes determinados. Después de analizados dichos componentes se obtiene que las variables
calculadas con los operadores Autocorrelacion, Gravitacional, Suma Total y Estado Electrotopolégico estan

cargados en el Factor 1 (48.942 %) para ordenes de 0 - 4, y en el Factor 2 (18.787 %) para érdenes mayores
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o iguales a 5. En el Factor 1 también se encuentran los indices determinados con el operador Contenido
de Informaciéon Total. Por otra parte, los valores basados en Ivanciuc-Balaban y Kier-Hall se encuentran
correlacionados en el Factor 3 (17.428 %), aunque en el caso de Kier-Hall para orden 0 estan cargados en
el Factor 4 (5.672%). Por tultimo, las variables relacionadas con los operadores Contenido de Informacion
Estandarizada y Contenido de Informacién Media, se encuentran exclusivamente cargadas en los Factores
5 (2.508 %) y 6 (1.834 %) respectivamente.

Como conclusiéon se puede decir que informacién ortogonal puede ser codificada haciendo uso de los
operadores de agregacion Manhattan, Coeficiente de Variacién, Suma Total, Ivanciuc-Balaban, Contenido
de Informaciéon Estandarizada y Contenido de Informacion Media; o algin operador linealmente dependiente

con los anteriormente mencionados.

4.2.5. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS respecto a los descriptores
3D del DRAGON

Para la realizacion de los siguientes estudios fueron calculados con el software DRAGON 721 descriptores
3D. Las familias del DRAGON consideradas son GETAWAY con 197 variables, 3D-MoRSE con 160, RDF
con 150, WHIM con 99, y Randic Geometrical Profiles y Geometrical Descriptors con 109 indices.

4.2.5.1. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS Duplas respecto a los descrip-
tores 3D del DRAGON

Para este estudio los valores propios y los porcientos de la varianza explicada por los 15 componentes
obtenidos se muestran en la Tabla C.7, los cuales explican aproximadamente el 73.24 % de la varianza
acumulada. Con un anélisis de los mismos se puede observar que entre los indices de ambos software
existe colinealidad, presentando valores cargados en los Factores 1 (26.527 %), 2 (13.232%) y 4 (4.505%), y
explicando aproximadamente en su conjunto el 44.26 % de la varianza acumulada. No obstante, los resultados
también indican que los indices 3D del software QuBiL.s MIDAS Duplas estan exclusivamente cargados en
los Factores 3 (5.879%), 7 (2.784 %) y del 9 al 15 (10.596 %), por lo que explican un 19.26 % de la varianza
que los indices 3D del DRAGON no hacen. Por otro lado, considerando los Factores 5 (3.979 %), 6 (3.323 %)
y 8 (2.424 %) que es donde existen cargas exclusivas de los indices 3D del DRAGON, se puede plantear que
los mismos explican un 9.73 % de la varianza total no explicada por los descriptores propuestos. De forma
general se puede decir que los indices 3D QuBiLs MIDAS Duplas explican en su totalidad el 63.52 % de la

varianza acumulada respecto al 54 % de los descriptores del DRAGON. Por lo tanto se puede concluir 1) que
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los indices Duplas propuestos codifican un grado de informaciéon estructural capturada por los descriptores
del DRAGON;, y 2) que existe informacion codificada por los indices QuBiLs MIDAS Duplas linealmente
independiente a los indices del DRAGON.

4.2.5.2. Independencia lineal de los indices QuBiLs MIDAS Nuplas respecto a los descrip-
tores 3D del DRAGON

El presente estudio fue realizado en tres partes, siempre estableciendo el analisis de ortogonalidad
respecto a los descriptores 3D del software DRAGON. Primero fue analizada la independencia lineal de los
indices QuBills MIDAS Ternas, posteriormente fueron analizados los indices QuBills MIDAS Cuaternas,
y por ultimo se realizo un estudio complementando los indices ternarios y cuaternarios (QuBiLs MIDAS
Nuplas), siendo mostrados los valores propios y los porcientos de la varianza explicada por los componentes
obtenidos en las Tablas C.8, C.9 y C.10, respectivamente.

En el caso de los indices QuBiLis MIDAS Ternas, los 11 componentes determinados explican aproxi-
madamente el 64.79 % de la varianza acumulada. Con un andlisis de estos componentes se puede observar
que entre los indices 3D ternarios de QuBiLs MIDAS y los indices 3D del DRAGON existe colinealidad, al
presentar ambos software valores cargados en los Factores 1 (33.21 %) y 3 (4.94 %), explicando aproximada-
mente en su conjunto el 38.15 % de la varianza acumulada. No obstante, los resultados también indican que
los indices 3D ternarios propuestos presentan cargas tnicas en los Factores 2 (9.20 %), 4 (3.57%), 5 (2.79 %)
y del Factor 7 al 10 (7.06 %), explicando un 22.64 % de la varianza que los indices 3D del DRAGON no ha-
cen. Por otro lado, puede notarse que donde existen cargas exclusivas de los descriptores 3D del DRAGON
son en el Factor 6 (2.67%) y en el Factor 11 (1.32%), y explican un 4% de la varianza total no realizada
por los indices ternarios. De forma general se puede decir que los indices 3D basados en ternas de atomos
de QuBiLs MIDAS explican en su totalidad el 60.79 % de la varianza acumulada respecto al 42.15 % de los
descriptores 3D del DRAGON.

Los 13 componentes obtenidos para los indices QuBiLls MIDAS Cuaternas, explican aproximadamente
el 68.07% de la varianza acumulada. Con un analisis de dichos componentes se puede observar que existen
indices QuBiLs MIDAS Cuaternas e indices 3D del DRAGON correlacionados, al presentar ambos software
valores cargados en los Factores 1 (29.509 %), 5 (3.42%) y 7 (2.479 %), explicando aproximadamente en su
conjunto el 35.40 % de la varianza acumulada. Los resultados también reflejan que los indices cuaternarios
propuestos presentan cargas tnicas en los Factores del 2 al 4 (19.19%), en el Factor 6 (3.15%) y en los

Factores del 8 al 12 (8.96 %), por lo que explican un 31.31 % de la varianza que los indices 3D del DRAGON
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no hacen. Ademas, puede notarse que donde existen cargas exclusivas de los descriptores 3D del DRAGON es
solamente en el Factor 13, explicando el 1.34 % de la varianza total no explicada por los indices cuaternarios.
A modo de resumen se puede decir que los indices 3D basados en cuaternas de atomos de QuBiLis MIDAS
explican en su totalidad el 66.72 % de la varianza acumulada respecto al 36.75 % de los descriptores 3D del
software DRAGON.

Finalmente fue realizado un estudio donde se consideran los descriptores n-dimensionales (ternarios y
cuaternarios), de manera tal que se pueda analizar la complementariedad que existe entre los mismos para
la codificacion de informaciéon de las estructuras quimicas. En este analisis fueron determinados 11 compo-
nentes, los cuales explican aproximadamente el 80.28 % de la varianza acumulada. Como resultado se puede
decir que en los Factores 1 (41.58 %), 4 (4.32%), 6 (2.94%), 8 (2.05%) y 9 (1.77%), existe colinealidad
entre algunos indices QuBiLis MIDAS Nuplas y algunos descriptores 3D del DRAGON, explicando aproxi-
madamente en su conjunto el 52.68 % de la varianza acumulada. Por otro lado, los resultados indican que
los indices n-dimensionales propuestos presentan cargas unicas en el Factor 2 (11.01 %), Factor 3 (7.47 %),
Factor 5 (3.60 %), Factor 7 (2.68 %), Factor 10 (1.52 %) y Factor 11 (1.30 %), por lo que explican un 27.60 %
de la varianza que los indices 3D del DRAGON no hacen, los cuales no presentan cargas exclusivas en
ninguno de los Factores analizados.

Como conclusiéon del estudio para los indices QuBiLs MIDAS Nuplas, puede decirse que los mismos
utilizados de manera independiente (ternas y cuaternas), a pesar de capturar informacion similar y dife-
rente a los indices 3D del DRAGON, deben ser utilizados con algunos descriptores del ultimo software
mencionado para abarcar el espacio geométrico posible de codificacion. Sin embargo, cuando estos indices
n-dimensionales son empleados de manera conjunta, contribuyen a codificar la misma informacién que los
indices 3D del DRAGON y también informacién diferente no captada por estos tltimos.

Aunque alta variabilidad (ver Seccién 4.1) y codificacion de informacion ortogonal respecto a descriptores
existentes son cualidades deseables de los indices moleculares, no son suficientes para buenas correlaciones
con una propiedad fisico-quimica, quimica o biolégica a ser obtenida. Por lo tanto, la préxima secciéon sera

dedicada a valorar el poder de modelacion de los indices QuBiLs MIDAS propuestos.

4.3. Modelacion QSAR/QSPR de un conjunto de datos de prueba

En los siguientes estudios, es evaluada la capacidad de correlacion de los enfoques QuBiLs-MIDAS, como

un método libre de alineamiento, siguiendo la conjetura de que los esquemas de generalizacién aplicados
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proporcionan un espectro mas amplio y flexible del espacio quimico, lo cual pudiera contribuir a alcanzar
buena correlaciéon con determinadas actividades biologicas. En esta secciéon se muestran los resultados del
comportamiento interno de los enfoques mas importantes, y se culmina con una comparaciéon de los modelos
obtenidos respecto a otros métodos reportados en la literatura. Para los estudios de comparaciéon interna,
cinco variables fueron utilizadas como tamaifio de los modelos.

Para todos los estudios de la presente seccion, es utilizada la base de datos de Esteroides propuesta
por Cramer (ver Tabla D.1) en el ano 1988, usando la metodologia CoMFA (del inglés - Comparative
Molecular Field Analysis) [13]. Para la realizacion de los analisis fue empleado el software MobyDigs [116],
el cual permite desarrollar modelos a través de la técnica estadistica de Regresion Lineal Multiple (RLM)
haciendo uso de Algoritmos Genéticos (AG) como estrategia de seleccion de variables. En todos los casos los
modelos fueron optimizados usando como funcién objetivo el pardametro estadistico QIQOO (“leave-one-out”

cross validation), y todos fueron validados mediante la técnica “bootstrapping” (ngot).

4.3.1. Evaluacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS segtin el enfoque matricial

En esta seccion es evaluado el rendimiento de los formalismos matriciales no- (NS), simple- (SS),
y doble estocéstico (DS) y de probabilidad mutua (MP), en la modelacion QSAR. Con este fin, 260
variables para cada tipo de matriz fueron empleadas en la busqueda del mejor modelo. Como puede
ser observado en la Figura E.1, pardmetros estadisticos superiores son obtenidos con el enfoque de MP
(Q?OO = 86,93 %, ngot = 85,11 %), seguido por los modelos basados en los indices de matriz SS (Q?OO =
76,54 %, Q% . = 73,09 %) y NS (QZQOO =17991%, Q2 ,, = 71,69 %), respectivamente. Por ultimo, aparece co-

mo el modelo de rendimiento mas bajo el basado en el enfoque matricial DS (Qfoo =71,34%, ngot = 67,63 %).

4.3.2. Evaluacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS Duplas segtin las métricas

para el calculo de distancias inter-atémicas

En este estudio fueron calculadas 260 variables para cada métrica, y por cada una fue determinado
el mejor modelo QSAR correspondiente. Como se evidencia en la Figura E.2, todas las métricas, co-
mo generalizacion de la distancia Euclidiana clasica, producen modelos con buena capacidad predictiva.
Rendimientos superiores se obtienen con los modelos calculados con los indices basados en Separaciéon An-
gular (m16), seguido por los correspondientes indices de Minkowski con bajo valor de p (0,25, 0,51, 1,5)
y la métrica Lance-Williams (m11). Posteriormente aparecen, con comportamiento comparable al modelo

determinado con los indices basados en la distancia Euclidiana, los relacionados con la misma definicion
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de Minkowski pero con valores de p mayores que dos [p = 2,5, 3, oo (Chebyshev)], y las métricas Clark
(m12), Soergel (m13) y Bhattacharyya (m14) respectivamente. Finalmente, el menor poder predictivo es

presentado por el modelo basado en la métrica Wave-Edges (m15).

4.3.3. Evaluaciéon QSAR de los indices QuBiLs MIDAS Nuplas segtin la medida uti-

lizada

El presente estudio fue realizado en dos partes. Primero fueron evaluados los indices QuBiLs MIDAS
Ternas y luego los indices QuBiLs Cuaternas, en ambos casos, acorde a la medida de asociacién ternaria y
cuaternaria entre los atomos de la estructura quimica respectivamente. Con este fin fueron calculadas 520
variables para cada una de las medidas.

Para los indices QuBiLis MIDAS Ternas, puede ser apreciado en la Figura E.3, que los mejores resultados
son alcanzados por los modelos obtenidos con las medidas basadas en Angulo [m27, m28 (total)] y Perimetro
[m19, m20 (total)], al presentar los valores més altos de Q7 y Q2 .; seguido por el modelo basado en la
medida de Area del tridngulo (m21). Finalmente puede notarse, que con las medidas Area del triangulo total
(m22) y las basadas en Suma de lados [m25, m26 (total)], son obtenidos modelos con pobre rendimiento, a
juzgar por la diferencia existente entre los parametros estadisticos considerados en el estudio.

En la Figura E.4, puede observarse que en el caso de los indices QuBiL.s MIDAS Cuaternas, el mayor
poder predictivo y robustez es alcanzado por los modelos que utilizan las medidas basadas en Angulo diedro
[m29, m30 (total)] y Suma de lados [m25, m26 (total)], al presentar los mayores valores de los parametros
estadisticos Ql200 y ngot; en ambos casos superiores al 79% y 71 % de la varianza total respectivamente.
Seguidamente, aparece como el mejor modelo, el basado en la medida de Volumen total (m24). Por ultimo,
los rendimientos mas bajos son alcanzados por los modelos correspondientes a las medidas de Volumen

(m23) y Perimetro [m19, m20 (total)].

4.3.4. Evaluacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS segiin el operador de agre-

gacion utilizado

El presente analisis fue realizado en dos partes: primeramente son interpretados los resultados de los
operadores de agregaciéon denominados como normas, estadisticos de tendencia central, y estadisticos de-
scriptivos de dispersion y forma; y en segundo lugar los resultados de los “algoritmos clasicos”.

Para la realizacion del primer estudio fueron calculadas 260 variables por cada uno de los operadores.

Como puede observarse en la Figura E.5, el modelo con mejor poder predictivo es el basado en el operador

74



CAPITULO 4: VALIDACION DE LOS NUEVOS INDICES MOLECULARES

Rango (RA), con valores de QZQOO y ngot superiores al 80 % de la varianza total y con poca diferencia entre
ellos, lo cual indica la buena calidad de este modelo. Otros modelos con buena capacidad de prediccion
son los basados en los operadores 150, Desviacion Estandar (SD), Media Aritmética (AM), Penrose (PN) y
Manhattan (N1). Los peores modelos son los basados en los operadores Media Geométrica (GM), Percentile
25 (Q1) y Maximo (MX), los cuales presentan las mayores diferencias entre los parametros QIQOO y ngot
correspondientes. El resto de los modelos tienen un comportamiento comparable. De forma general se
puede notar, que los operadores denominados como “normas” tienden a ser el mejor grupo, seguido por los
operadores “estadisticos de dispersion” y “estadisticos de medias” respectivamente.

En este segundo estudio, segiin su variabilidad, fueron seleccionadas las mejores 240 variables por cada
uno de los operadores. Como puede observarse en la Figura E.6, los mejores modelos fueron obtenidos
con los operadores Gravitacional (GV), Estado Electrotopologico (ES), Kier-Hall (KH), Suma Total (TS)
y Autocorrelacion (AC). Los valores del parametro Q?OO de los modelos anteriores se encuentran entre
un 78.87% y un 80.31% del varianza total, mientras que los valores de la validacién realizada con la
funcién ngot estan entre un 74.05% y un 78.08 % de la varianza a explicar. Puede apreciarse también
que la diferencia entre ambos parametros en cada uno de los modelos precedentes no es grande, lo cual da
muestra de la calidad del poder predictivo que poseen. Los peores modelos son los basados en los operadores
Ivanciuc-Balaban (IB), Contenido de Informacion Media (MIC), Total (TIC) y Estandarizada (SIC).

A modo de conclusion se puede decir que es valida la utilizacion de varios enfoques mateméaticos como
operadores de agregacion, al obtener modelos con capacidad predictiva de comparable a superior respecto
a la combinacién lineal de las contribuciones atémicas de una molécula. En sentido general, los operadores
Rango (RA), 150, Desviacion Estandar (SD), Media Aritmética (AM), Penrose (PN), Manhattan (N1),
Gravitacional (GV), Estado Electrotopologico (ES), Kier-Hall (KH), Suma Total (TS) y Autocorrelacion
(AC), son buenos en la obtencion de modelos con poder predictivo aceptable para describir propiedades

inherentes de las estructuras moleculares.

4.3.5. Evaluacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS respecto a otros enfoques

reportados en la literatura

Uno de los métodos de evaluacion de la verdadera contribucion y relevancia de nuevos parametros
moleculares o generalizacion de estos, es valorar su rendimiento en estudios de correlacién con determinada
propiedad molecular con respecto a los métodos existentes, siguiendo el supuesto de que la novedad de un

método pudiera ser medida en términos de correlaciones mejores con propiedades estructurales moleculares,
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0 al menos proveer mejoras cuando son combinadas con las técnicas reportadas. En este sentido, fue realizada
una busqueda de modelos QSAR para la afinidad de acoplamiento a la cortiscosteroide-binding globulin
(CBG) para una data de 31 esteroides.

Este estudio consta de dos partes: 1) fueron creados modelos utilizando las 31 estructuras de la base
de datos de Esteroides como conjunto de entrenamiento, y 2) fueron creados modelos dividiendo la base de
datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. En el primer experimento se obtuvieron
los mejores modelos para 3, 4, 5 y 6 variables, mientras que en el segundo se obtuvieron los mejores modelos
para 2, 3 y 4 variables. En ambos casos fueron reportados los mejores modelos para las relaciones duplas,
ternarias y cuaternarias entre atomos; asi como para la uniéon de las mejores variables de las dos tltimas
relaciones anteriores (enfoque nuplas). La seleccion de los modelos fue realizada acorde a la calidad de los

parametros estadisticos considerados en el estudio.

Primer experimento

En las Tablas F.1, F.2, F.3 y F.4 se muestran los modelos del primer estudio realizado con sus corres-
pondientes parametros estadisticos, usando los descriptores 3D QuBiLs MIDAS Duplas, Ternas, Cuaternas
y Nuplas (ternarios + cuaternarios) propuestos. Se especifican en la Tabla F.1 los modelos de las relaciones
de duplas de 4tomos, en la Tabla F.2 y en la Tabla F.3 los modelos pertenecientes a las relaciones de ternas
y cuaternas de atomos respectivamente, y en la Tabla F.4 los modelos correspondientes a la definicién de
nuplas.

Puede notarse de manera general, que con el enfoque de duplas se obtienen mejores resultados que con
los enfoques de ternas y cuaternas; y que con el enfoque de ternas se alcanzan mejores modelos que con el
enfoque cuaternario. Puede observarse ademas, que los modelos de nuplas presentan mejor poder predictivo
que los correspondientes modelos obtenidos con los enfoques QuBiLs MIDAS de manera individual.

Con el fin de comparar el desempeno de los indices 3D QuBiLs MIDAS, se compar6 los resultados
obtenidos con otros modelos reportados en la literatura. En la Tabla 4.1 se encuentran resumidos los
resultados alcanzados, ordenados de forma decreciente acorde al valor del parametro QIQO .- Como puede verse,
todos los modelos presentados excepto los de dimensién tres, son mejores a los reportados, incluso cuando
muchos de ellos utilizan técnicas mas complejas. Los modelos de dimensién tres tinicamente tienen menor
poder predictivo que el modelo de Descriptores Moleculares basado en Matrices de Similitud (Similarity
matrices-based molecular descriptors), pero estan definidos con una técnica mas sencilla y con menor niimero

de variables.
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Segundo experimento

El handicap de cualquier enfoque QSAR consiste en la predicciéon adecuada de un conjunto de com-
puestos que no han sido usados para construir el modelo, es el bien llamado conjunto de prueba. Este
enfoque en la familia de Esteroides propuesta por Cramer, es usualmente realizado dividiendo la base de
datos en dos clases: el conjunto de entrenamiento con los primeros 21 compuestos y el conjunto de prueba
con los 10 restantes. Por lo tanto, solamente los 21 esteroides del conjunto de entrenamiento son usados
para construir el modelo que después seré aplicado al conjunto de prueba. Teniendo en cuenta este enfoque,
en las Tablas F.5 (duplas), F.6 (ternas), F.7 (cuaternas) y F.8 (nuplas), se muestran los modelos obtenidos
con sus correspondientes parametros estadisticos usando los descriptores 3D QuBiLs MIDAS propuestos.

En la Tabla 4.2 son recogidos los valores de Ql200 de diferentes metodologias QSAR existentes, y que
utilizan como conjunto de entrenamiento y prueba el explicado al inicio del presente experimento. También
son listados en esta tabla los valores del mismo parametro estadistico pero de los modelos obtenidos en
este estudio. Por otro lado, en la Tabla 4.3, son resumidos los valores de la desviacion estdndar del error
en la prediccion externa (SDEP®) de establecidas metodologias QSAR, como otra medida para evaluar la
calidad de los modelos propuestos. En sentido general, el rendimiento de los modelos QuBiLs MIDAS son

comparables acorde a los reportados en la literatura.

4.4. Conclusiones parciales

En este capitulo se presentaron los resultados del analisis de variabilidad basado en entropia de Shannon,
del analisis de independencia lineal mediante la técnica estadistica de componentes principales, y de la
modelacion QSAR de la afinidad de acoplamiento a la cortiscosteroide-binding globulin en una base de datos
de 31 esteroides. Como conclusion de esta experimentacion, se tiene que los descriptores QuBilis MIDAS
que se proponen en el presente trabajo 1) tienen un comportamiento de variabilidad superior acorde a varios
indices calculados por importantes aplicaciones quimio-informaéticas, como el software DRAGON, por lo que
caracterizan mejor estructuras moleculares distintas estructuralmente; 2) posibilitan codificar informacion
no redundante respecto a otros descriptores geométricos (3D) definidos hasta la fecha; y 3) contribuyen a
obtener modelos con poder predictivo de comparable a superior respecto a otras metodologias reportadas,
presentando también un desempeno aceptable en la prediccién de propiedades de compuestos no utilizados

como serie de entrenamiento.
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Método QSAR N n Método estadistico Q? Ref
QuBiLs MIDAS Nuplas 31 6 GA + RLM 0.980 Ec. 16
QuBiLs MIDAS Duplas 31 6 GA + RLM 0.978 Ec. 4
QuBiLs MIDAS Ternas 31 6 GA + RLM 0.970 Ec. 8
QuBiLs MIDAS Nuplas 31 5 GA + RLM 0.969 Ec. 15

QuBiLs MIDAS Cuaternas 31 6 GA + RLM 0.968 Ec. 12
QuBiLs MIDAS Duplas 31 5 GA + RLM 0.964 Ec.3
QuBiLs MIDAS Ternas 31 5 GA + RLM 0.963 Ec. 7

QuBiLs MIDAS Cuaternas 31 5 GA + RLM 0.956 Ec. 11
QuBiLs MIDAS Duplas 31 4 GA + RLM 0.952 Ec. 2
QuBiLs MIDAS Nuplas 31 4 GA + RLM 0.950 Ec. 14
QuBiLs MIDAS Ternas 31 4 GA + RLM 0.948 Ec. 6

QuBiLs MIDAS Cuaternas 31 4 GA + RLM 0.947 Ec. 10

Similarity matrices-based molecular descriptors 31 6 genetic NN 0.940  [26]
QuBiLs MIDAS Nuplas 31 3 GA + RLM 0.922 Ec. 13

CoSCoSA 30 3¢ RLM + PCA 0.92  [117]

QuBiLs MIDAS Duplas 31 3 GA + RLM 0917 Ec. 1

QuBiLs MIDAS Cuaternas 31 3 GA + RLM 0.915 Ec. 9

QuBiLs MIDAS Ternas 31 3 GA + RLM 0.909 Ec. 5
MIDSASA - template 30 22 K-NN 0.88  [118]
TQSAR 31 6 RLM + PCA 0.842  [119]
HE-State/E-State 31 3¢ - 0.803  [120]
SOM-4D-QSAR 30 4 SOM + NN + PLS 0.80  [121]

CoSA 30 3P - 0.78  [122]
QSAR/E-state 30 3d - 0.78  [123]

TQSI 31 3 RLM 0.775  [124]

MEDV 31 6 GA + RLM 0.765  [125]

CoMSA 31 1 Kohonen-NN + PLS 0.76  [126]

Indices Similitud (Similarity indices) 31 1 PLS 0.734  [127]
CoSASA 30 34 - 0.73  [122]

MQSM 31 4 RLM después PLS 0.727  [128]

E-State and kappa shape index 31 4 RLM 0.720  [129]
MQMS 31 3 RLM + ACP 0.705  [124]
SAMFA-RF 31 - RF 0.69  [130]
SAMFA-PLS 31 45 PLS 0.69  [130]
SOM-4D-QSAR 31 4 SOM + NN + PLS 0.68  [121]
Wagener’s 31 -  Kohonen-NN + BP-NN 0.630 [32]
SAMFA-SVM 31 - SVM 0.60  [130]

N: total de esteroides en el conjunto de entrenamiento
n: nimero de componentes en el modelo

2; compuestos (compounds)

b: bins

€. componentes principales

d: Atomos

Tabla 4.1: Comparacién de los modelos QuBilis MIDAS respecto a otros enfoques 3D QSAR, considerando
los 31 (o 30) esteroides como conjunto de entrenamiento
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Modelo QSAR n Q2 Ref Modelo QSAR n Q? Ref
QuBiLs MIDAS Duplas 4 0978 Ec. 19 CoMMA 3 0.828 [15]
QuBiLs MIDAS Ternas 4 0976 Ec. 22 Tominaga’s 3 0.807 |27]
QuBiLs MIDAS Nuplas 4 0962 Ec. 28 CoMFA-QOVSP 3 0.807 [131]
QuBiLs MIDAS Ternas 3 0957 Ec. 21 PARM - 0.806 [132]
QuBiLs MIDAS Duplas 3 0951 Ec. 18 CoMFA-PWPLS* 1 0.792 [131]

QuBiLs MIDAS Cuaternas 4 0.948 Ec. 25  Similarity indices 1 0.780 [127]
QuBiLs MIDAS Duplas 2 0945 Ec. 17 CoMASA 2 0.822 [133]
QuBiLs MIDAS Cuaternas 3 0.924 Ec.24 CoMFA-PWPLS® 3 0.773 [131]
QuBiLs MIDAS Nuplas 3 0901 Ec.27 Similarity matrices 2 0.761 [26]
COMPASS 0890 [12] TDQ 2 0.680 [134]

CoMFA-QOVS? 4 0875 [131] CoMSIA 4 0665 [16]

QuBiLs MIDAS Ternas 2 0.885 Ec. 20 CoMFA 2 0.662 [13]

QuBiLs MIDAS Cuaternas 2 0.872 Ec.23  SHAPE matrix 5 0.633 [135]
QuBiLs MIDAS Nuplas 2 0.853 Ec. 26 MS-WHIM 2 0.631 [30]
TARIS 5 084 [136] ALPHA 2 063 [137]

TQSAR 6 0832 [119]  SHESP matrix 1 0533 [135]

EVA 2 0.830 [45] ESP matrix 1 0.501 [135]

n: nimero de componentes en el modelo
2: campo estérico (steric field)
b: campo electrostatico (electrostatic field)

Tabla 4.2: Comparacién de los modelos QuBiLis MIDAS respecto a otros enfoques 3D QSAR, considerando
las 21 primeras estructuras como conjunto de entrenamiento y las tltimas 10 como conjunto de prueba

Modelo QSAR"? SDEP®**  Ref Modelo QSAR"® SDEP®**  Ref
CoMFA-QOVSP 0.258 [131] QuBiLs MIDAS Ternas 0.540 Ec. 21
MFTA 0.30 [138] CoMFA-PWPLSP 0.545 [131]
QuBiLs MIDAS Cuaternas 0.380 Ec. 23 QubBiLs MIDAS Cuaternas 0.548 Ec. 24
CoMFA-QOVS? 0.404 [131] EEVA 0.58 [139]
QuBiLs MIDAS Cuaternas 0.433 Ec. 25 QuBiLs MIDAS Nuplas 0.585 Ec. 28
QuBiLs MIDAS Nuplas 0.434 Ec. 27 SOMFA 0.585 [140]
QuBiLs MIDAS Nuplas 0.455 Ec. 26 ESP matrix 0.595 [135]
QuBiLs MIDAS Ternas 0.494 Ec. 20 MEDV 0.65 [125]
QuBiLs MIDAS Duplas 0.501 Ec. 18 MS-WHIM 0.662 [30]
QuBiLs MIDAS Duplas 0.512 Ec. 17 SHESP matrix 0.646 [135]
CoMFA-PWPLS? 0.522 [131] COMSA 0.70 [126]
QuBiLs MIDAS Ternas 0.523 Ec. 22 COMPASS 0.705 [12]
EVA 0.53 [45] PARM 0.709 [132]
QuBiLs MIDAS Duplas 0.533 Ec. 19 ALPHA 0.71 [137]
QS-SM 0.54 [141] TQSAR 0.762 [119]

a: campo estérico (steric field)
b: campo electrostatico (electrostatic field)

Tabla 4.3: Comparacién de los modelos propuestos respecto a otras técnicas QSAR acorde al parametro
SDEP externo
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Conclusiones

Atendiendo a los resultados obtenidos se llegd a las siguientes conclusiones:

1. Se propusieron indices moleculares geométricos basados en las formas lineal, bilineal y cuadréatica, que
utilizan la matriz espacial de similitud-disimilitud como matriz de las formas algebraicas anteriores,
siendo esta matriz construida a partir de distintas métricas diferentes a la Euclidiana para el calculo

de la distancia inter-atémica.

2. Se definieron indices moleculares geométricos basados en conceptos del algebra multilineal que con-

sideran relaciones ternarias y cuaternarias entre los &tomos de una molécula.

3. Se implementaron los algoritmos correspondientes para el célculo de los descriptores geométricos prop-
uestos en un software denominado ToMoCoMD-CARDD QuBiLs MIDAS; el cual contiene ademés las
interfaces graficas necesarias para la configuracién de los indices, y tiene como una de las caracteris-
ticas maés relevantes la ejecucién en paralelo de los procedimientos necesarios para el computo de los

descriptores.

4. Los diversos estudios de informética quimica demuestran que los indices QuBiLs MIDAS propuestos
poseen variabilidad superior a la de otros indices reportados en la literatura; codifican informacién
quimica ortogonal respecto a los indices 3D del software DRAGON, ademas de captar toda la informa-
cion codificada por estos indices; y que tienen un desempeno en la modelacion QSAR de comparable

a superior respecto a metodologias reportadas en la literatura.
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Recomendaciones

1. Evaluar el desempeno de los indices QuBiLs MIDAS propuestos con otras propiedades quimico-fisicas,
ADME-Tox y farmacolégicas para validar la utilidad y efectividad de los nuevos parametros molecu-

lares.

2. Extender las definiciones propuestas en el presente trabajo a la codificacién de informacién quimica en

macromoléculas y estructuras inorganicas, asi como en estudios de complejidad (ej. redes complejas).

3. Utilizar otras métricas y/o medidas para establecer relaciones invariantes entre n atomos de una

molécula.
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Apéndice A

Definicién matematica de los operadores

* »
agregacion
No. Grupo Nombre 1D Foérmula
1 Norma Minkowski (p = 1) N1
Norma Manhattan
Normas
2 Norma Minkowski (p = 2) N2
Norma Euclidean
3 Norma Minkowsk (p = 3) N3
N
4 Penrose PN PN = — [ L,
n a=1
n
5 Media Geométrica GM G=r" HLa
Estadisticos o=t

6 Media Aritmética (8 =1) AM
de tendencia . . 1
7 contral Media Cuadratica (8 =2) P2 . Lf i Léﬂ 4. +IB\?
8 Media Potencial (8 =3) P3 g n
9 Media Arménica (5 = —1) HM
n

(Lo — M)?
10 Varianza \% V=t

n—1
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X
11 Skewness S = n* (Xs) 3
(n—1)(n—2)(DE)
n
Xs=> (Lo— M)’
a=1
M : media aritmética
Estadisti DE : desviacion estandar
stadisticos
1) Xy — 3(Xs) (X -1
12 . ., Kurtosis K _n(n—i— ) X4 (X5) (X3) (n 7} )
de dispersion (n—1)(n—2)(n—3)(DE)
n
y forma X; = Z (Lg — M)
a=1
M : media aritmética
DEFE : desviacion estandar
n 2
13 Desviacion Estandar DE DE = a=1 l
n —
. . DE
14 Coeficiente de Variacion  VC VC = STa
DE : desviacion estandar
M : media aritmética
15 Rango RA RA = Lyaz — Linin
N 1
16 Percentile 25 Q1 Q1 = {4 + 2]
N : cantidad de L;
. N 1
17 Percentile 50 Q2 Q1= 5 + 3
N : cantidad de L;
N 1
18 Percentile 75 Q3 QRl= [34 + 2]
N : cantidad de L;
19 Rango Inter-Cuartil 150 I50 =(Q3 — Q1
20 Méximo Valor MX MX = maz (L;)
21 Minimo Valor MN MN = min (L;)
n n
22 Autocorrelacion ACK ACk = Z Lix Ljed(dij, k)
i=1j=1
k=1,2,3,...,7
23 Gravitacional GVk GVFk = liiLiLj 0 (dij, k)
n kdij E
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24

25

26

27

28

29

30

Algoritmos

clasicos

Suma Total

Conectividad de Kier-Hall

Contenido de Informacién

Media

Contenido de Informaciéon
Total
Contenido de Informaciéon

Estandarizado

Estado Electrotopolégico

Ivanciuc-Balaban

TSk =SS L 06 g )

i=1j5=1
k=1,2,3,...,7

K ng
KH™ mKH =Y | [[Liw

i=1 \j=1
k
donde, K es el numero de sub-grafos, ny es el

ntmero de dtomos en un fragmento, \ = %, m

es el orden y ¢ es el tipo del subgrafo

a
_ Ng NQ
MIC MIC = ZE x logy o

=1
donde, Ny es el nimero de 4tomos con el

mismo valor de LOVI. N, es el namero de

atomos en la molécula.

G
TIC TIC = N, xlog, N, — ZNQ % logs N,
g=1
IT
SIC SIC = ———
N, xlogy N,
LI
ES S; =1+ NI = I+Z

d”—f—l

donde, k=2, I; es el estado 1ntr1nbeco del it
atomo, y AI; es el efecto del campo sobre el
b gtomo calculado como perturbacion del I;
del 3" atomo por los otros atomos de la
molécula, d;; es la distancia topologica entre

el &tomo 7 v 7, y n es el nimero de atomos.

n?x B e
B J,= n+c+1ZZaULxL
i=1 j=i+1

donde, la sumatoria es realizada sobre los
atomos adyacentes a;;. Los pardmetros n, By
C son el namero de atomos, enlaces y anillos

respectivamente.
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Apéndice B

Proyecto de los descriptores utilizados para

realizar las pruebas de rendimiento

© 00 N O Ot ks W N =

e e e e e e e T
O g O Ut e Ww N = O

multi-nucleo

<?xml version="1.0" encoding="ISO—-8859—1"7>
<ToMoCoMD—cardd _project>
<qubils>
<MID/>
< /qubils>
<algebraic_form>
<bilinear/>
<linear/>
<quadratic/>
< /algebraic_form>
<options>
<hAtomsOFF />
<lonePairOFF />
< /options>
<constrains_ form>
<nonChiral />
<duples/>

< /constrains_ form>
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20
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

APENDICE B: PROYECTO DE LOS DESCRIPTORES UTILIZADOS PARA REALIZAR LAS

PRUEBAS DE RENDIMIENTO MULTI-NUCLEO

<matrix form order="12">
<non_ stochastic/>
<simple__stochastic/>
<mutual _probability />
< /matrix_form>
<metrics>
<m3/>
< /metrics>
<cut_off>
<all/>
</cut_off>
<groups>
<total/>
< /groups>
<properties>
<mass/ >
<electronegativity />
<vdw/>
< polarizability />
< /properties>
<invariants standarized="false" >
<nl/>
<n2/>
<n3/>
<pn/>
<am/>
<p3/>
<v/>
<sd/>
<ve/>

< /invariants>

< /ToMoCoMD—cardd _project>
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Apéndice C

Resultados de los analisis de componentes

principales
Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 63.762 30.655 63.762 30.655
2 50.794 24.420 114.556 55.075
3 27.735 13.334 142.292 68.409
4 19.948 9.591 162.240 78.000
5 13.020 6.260 175.260 84.260

Tabla C.1: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D propuestos respecto al

enfoque de matrices no-, simple- y doble-estocésticas y de probabilidad mutua

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 85.966 57.311 85.966 57.311
2 27.056 18.037 113.022 75.348
3 9.001 6.001 122.023 81.349
4 8.320 5.546 130.343 86.896
5 7.221 4.814 137.565 91.710
6 5.733 3.822 143.297 95.532
7 2.774 1.849 146.072 97.381

Tabla C.2: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D propuestos respecto a la

métrica para el calculo de distancias inter-atémicas
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APENDICE C: RESULTADOS DE LOS ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 653.777 62.863 653.777 62.863
2 126.679 12.181 780.456 75.044
3 111.146 10.687 891.602 85.731
4 50.572 4.863 942.174 90.594
5 18.606 1.789 960.781 92.383

Tabla C.3: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D ternarios propuestos

respecto a la medida utilizada

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 613.261 58.967 613.261 58.967
2 167.908 16.145 781.169 75.112
3 115.040 11.062 896.209 86.174
4 44.944 4.322 941.153 90.495

Tabla C.4: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D cuaternarios propuestos

respecto a la medida utilizada

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 174.326 64.327 174.326 64.327
2 51.427 18.977 225.753 83.304
3 24.234 8.943 249.987 92.246
4 6.093 2.248 256.080 94.494

Tabla C.5: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D propuestos respecto a los
operadores de agregacion de norma, estadistico de tendencia central, y estadistico de dispersién y forma

aplicados
Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 111.588 48.942 111.588 48.942
2 42.835 18.787 154.423 67.729
3 39.736 17.428 194.159 85.157
4 12.931 5.672 207.090 90.829
5 5.719 2.508 212.808 93.337
6 4.183 1.834 216.991 95.171

Tabla C.6: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D propuestos respecto a los

algoritmos clésicos utilizados como operadores de agregacion

101




APENDICE C: RESULTADOS DE LOS ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 409.047 26.527 409.047 26.527
2 204.033 13.232 613.080 39.759
3 90.647 5.879 703.727 45.637
4 69.474 4.505 773.201 50.143
5 61.355 3.979 834.556 54.122
6 51.239 3.323 885.795 57.445
7 42.925 2.784 928.720 60.228
8 37.376 2.424 966.096 62.652
9 34.464 2.235 1000.560 64.887
10 26.680 1.730 1027.240 66.617
11 24.396 1.582 1051.636 68.199
12 22.295 1.446 1073.931 69.645
13 20.669 1.340 1094.600 70.986
14 18.462 1.197 1113.062 72.183
15 16.441 1.066 1129.502 73.249

Tabla C.7: Resultado del anélisis de componentes principales para los indices 3D QuBiLs MIDAS Duplas
respecto a los indices 3D del DRAGON

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 982.011 33.210 982.011 33.210
2 272.037 9.200 1254.048 42.409
3 146.285 4.947 1400.333 47.357
4 105.699 3.575 1506.032 50.931
5 82.757 2.799 1588.789 53.730
6 79.171 2.677 1667.960 56.407
7 63.131 2.135 1731.091 58.542
8 54.903 1.857 1785.994 60.399
9 48.099 1.627 1834.094 62.025
10 42.801 1.447 1876.895 63.473
11 39.203 1.326 1916.098 64.799

Tabla C.8: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D QuBiLs MIDAS Ternas
respecto a los indices 3D del DRAGON
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APENDICE C: RESULTADOS DE LOS ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 872.588 29.509 872.588 29.509
2 244.885 8.282 1117.472 37.791
3 191.740 6.484 1309.212 44.275
4 130.840 4.425 1440.052 48.700
5 101.117 3.420 1541.169 52.119
6 93.413 3.159 1634.583 55.278
7 73.308 2.479 1707.891 57.758
8 65.258 2.207 1773.149 59.964
9 58.629 1.983 1831.778 61.947
10 53.769 1.818 1885.547 63.766
11 46.165 1.561 1931.712 65.327
12 41.308 1.397 1973.020 66.724
13 39.804 1.346 2012.824 68.070

Tabla C.9: Resultado del anélisis de componentes principales para los indices 3D QuBiLis MIDAS Cuaternas
respecto a los indices 3D del DRAGON

Factor | Autovalor | % Total de la Varianza | Autovalor Acumulativo | Acumulado - %
1 1196.676 41.580 1196.676 41.580
2 316.980 11.014 1513.656 52.594
3 215.148 7.476 1728.804 60.070
4 124.401 4.322 1853.204 64.392
5 103.763 3.605 1956.968 67.997
6 84.744 2.945 2041.711 70.942
7 77.239 2.684 2118.950 73.626
8 59.159 2.056 2178.109 75.681
9 51.186 1.779 2229.295 77.460
10 43.746 1.520 2273.041 78.980
11 37.662 1.309 2310.703 80.288

Tabla C.10: Resultado del analisis de componentes principales para los indices 3D QuBiLs MIDAS Nuplas
(ternas + cuaternas) respecto a los indices 3D del DRAGON
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Apéndice D

Base de datos de Esteroides para la

prediccion

ID Nombre Y. Exp ID Nombre Y. Exp
1 aldosterone -6.28 17  pregnenolone -5.23
2 androstanediol -5.00 18  17a-hydroxypregnenolone -5.00
3  5-androstenediol -5.00 19  progesterone -7.38
4 4-androstenedione -5.76 20 17a-hydroxyprogesterone -7.74
5  androsterone -5.61 21  testosterone -6.72
6  corticosterone -7.88 22 prednisolone -7.51
7  cortisol -7.88 23 cortisolacetat -7.55
8  cortisone -6.89 24 4-pregnene-3,11,20-trione -6.78
9  dehydroepiandrosterone  -5.00 25 epicorticosterone -7.20

10 11-deoxycorticosterone -7.65 26 19-nortestosterone -6.14
11 11-deoxycortisol -7.88 27  16a,17a-dihydroxyprogesterone -6.25
12 dihydrotestosterone -5.92 28 16a-methylprogesterone -7.12
13 estradiol -5.00 29  19-norprogesterone -6.82
14 estriol -5.00 30  2a-methylcortisol -7.69
15 estrone -5.00 31  2a-methyl-9a-fluoro-cortisol -5.80
16  etiocholanolone -5.23

Tabla D.1: Nombre de las estructuras de la base de datos de Esteroides propuesta por Cramer y la afinidad
de union correspondiente con la CBG
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Apéndice E

Graficas de la modelaciéon interna de los

estudios QSAR

de
(MP)

(NS) y de probabilidad mutua

QSAR de los indices QuBiLs MIDAS propuestos acor
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Figura E.1: Comparacién en
enfoques matriciales dobl
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APENDICE E: GRAFICAS DE LA MODELACION INTERNA DE LOS ESTUDIOS QSAR

=
:
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5 2 2 8 8 ¢ 8 & 2 °© =2 8

Figura E.3: Comparacion en la modelacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS propuestos acorde a las

medidas basadas en relaciones ternarias entre atomos: Perimetro (m19), Perfmetro total (m20), Area (m21),
Area total (m22), Suma de lados (m25), Suma de lados total (m26), Angulo entre lados (m27) y Angulo

Figura E.2: Comparacién en la modelacion QSAR. de los indices QuBiLis MIDAS propuestos acorde a las
entre lados total (m28)

(m12), Soergel (m13), Bhattacharyya (m14), Wave-Edges (m15) y Separacion Angular (m16)

métricas de Minkowski [m01

Euclidian); m06 (p
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APENDICE E: GRAFICAS DE LA MODELACION INTERNA DE LOS ESTUDIOS QSAR

4 Q2
Q2boot

AN LLLLAA AT //// \| &

Medidas cuaternarias

Figura E.4: Comparacién en la modelacion QSAR. de los indices QuBilis MIDAS propuestos acorde a las
medidas basadas en relaciones cuaternarias entre dtomos: Perimetro (m19), Perimetro total (m20), Volumen

(m23), Volumen total (m22), Sumatoria de lados (m25), Sumatoria de lados total (m26), Angulo diedro

(m29) y Angulo diedro total (m30)

OOOOOOOOOOO
0000000000

Operadores no clisicos

Figura E.5: Comparacién en la modelacion QSAR. de los indices QuBilis MIDAS propuestos acorde a los
operadores Manhattan (N1), Euclidian (N2), Minkowski (N3), Penrose (PN), Media Geométrica (GM),

Media Aritmética (AM), Media Cuadratica (P2), Media Potencial (P3), Media Armonica (HM), Varianza

(V), Skewness (S), Kurtosis (K), Desviacion Estandar (SD), Coeficiente de Variacion (VC), Rango (RA),

Percentile 25 (Q1), Percentile 50 (Q2), Percentile 75 (Q3), 150, Maximo (MX) y Minimo (MN)
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APENDICE E: GRAFICAS DE LA MODELACION INTERNA DE LOS ESTUDIOS QSAR
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Figura E.6: Comparacion en la modelacion QSAR de los indices QuBiLs MIDAS propuestos acorde a los
operadores clasicos Autocorrelacion (AC), Estado Electrotopologico (ES), Gravitacional (GV), Ivanciuc-

Balaban (IB), Kier-Hall (KH), Contenido de Informacion Media (MIC), Contenido de Informacion Es-

tandarizado (SIC), Contenido de Informacion Total (TIC) y Suma Total (T'S)
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Apéndice F

Modelos QSAR obtenidos con los indices
QuBiLs MIDAS
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