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1.INTRODUCCION

La inteligencia artificial se ha convertido en una herramienta muy util en la
tecnologia moderna y en parte de las ciencias como la sintesis quimica y prediccion
de actividad bioldgica, las cuales han sido empleadas en el descubrimiento de
nuevos farmacos para tratar las enfermedades crénicas graves que se presentan
hoy en dia, dicha inteligencia artificial utiliza una serie de ecuaciones matematicas
donde se simula el ambiente propio de actividad de cada molécula a estudiar,
midiendo todas las caracteristicas posibles y asi cuantificar parametros utiles.

Estas caracteristicas adoptan el nombre de descriptores moleculares.

En este trabajo se describe un estudio de relacién cuantitativa estructura-
actividad QSAR (Quantitative Structure Activity Relationship) por algoritmos
genéticos de una serie de 27 bisamidinas aromaticas, de las cuales se conoce su
capacidad como reconocedores de surco menor del DNA, esta caracteristica les
permite poseer actividad antiparasitaria, antibacteriana y citotdxica. Los modelos
obtenidos son estadisticamente significativos y contienen al descriptor Dci, un
descriptor de caracteristicas topolégicas que mediante su aplicacién junto a
descriptores geométricos y de electronegatividad, predicen tedricamente la

actividad de un péptido propuesto como posible reconocedor de surco del DNA.

También, mediante un estudio Docking, se describe un acoplamiento del
péptido propuesto con el DNA y se obtiene la energia de acomplejamiento (E)
optima. Con ello, se da mayor solidez a la utilidad del descriptor D¢, como una
caracteristica importante en el reconocimiento de compuestos que interaccionan

con el DNA.



2. ANTECEDENTES

Durante la década de los setenta apareci6 un campo nuevo del
conocimiento donde se daba un uso a la computadora, de manera relativamente
accesible, de tal forma que se enfoc6 al estudio tedrico de moléculas y también al
disefio de estructuras novedosas con posible actividad biolégica. A esta nueva
disciplina se le conoceria como Quimica Computacional. Las grandes compaiiias
farmacéuticas fueron las mayores impulsoras del campo y se dio un giro total a la
quimica; ya no era la ciencia experimental que se creia, pues no era necesario
hacer experimentos para obtener un resultado. Actualmente, la prediccion teérica
de propiedades quimicas rivaliza, incluso con ventaja, con determinaciones
experimentales. La quimica computacional se basa en el uso de modelos
matematicos para la prediccion de propiedades quimicas y fisicas de compuestos,
utilizando computadoras. Se determina la estructura y propiedades moleculares
mediante el uso de mecanica molecular, métodos semiempiricos y/o teorias de

orbitales moleculares.

El objetivo de la quimica computacional es modelar la quimica
experimental, pero cada nivel de aproximacion tiene sus limitaciones inherentes.
Por fortuna, los errores sistematicos se pueden eliminar cuando se comparan con
las propiedades de las moléculas y conforme los modelos se vuelven mas

sofisticados se aproximan mas a la quimica practica.

El uso de la quimica tedrica modelo se basa en el principio que dicta: “Un
modelo tedrico debe ser aplicable en forma uniforme a cualquier sistema molecular,

independientemente de su tipo y tamaiio, siendo la capacidad de cémputo la tinica



limitante que debe imperar”l. La implementacién de los modelos tedricos al
coOmputo es denominada quimica teérica modelo, o simplemente modelo quimico.
Cuando un modelo es capaz de reproducir los resultados conocidos, entonces se le

puede emplear para predecir propiedades de otros sistemas.

2.1 Técnicas de simulacion molecular

Los métodos que permiten obtener informaciéon a nivel molecular del
sistema en estudio se agrupan en dos métodos: los métodos cuanticos y los
métodos clasicos. Los primeros aluden al sistema molecular mediante un conjunto
de nucleos y electrones que siguen las leyes fundamentales de la Mecanica
Cuantica. Los métodos clasicos describen el sistema como un conjunto de
particulas elementales, localizadas sobre los ntcleos y cuyas interacciones se
aproximan a una suma de términos energéticos representados por expresiones
basadas en la Mecanica Clasica. El método clasico describe de forma menos

rigurosa el sistema, pero reduce los gastos computacionales.

Las técnicas cuanticas ofrecen mas confianza y rigurosidad, permiten
obtener de forma fiable propiedades como la geometria o la energia de sistemas
quimicos y ya que consideran los electrones explicitamente, pueden cuantificar las
propiedades relacionadas con esto (parametros espectroscopicos, distribucién de
cargas, momento dipolar, etc.), pero las exigencias computacionales son muy altas
y sélo pueden ser aplicadas a sistemas pequefios (pocos atomos). La Mecanica

Cuantica considera una funcién de onda que contiene toda la informacion posible



del sistema. Para obtener esta funcién es necesario resolver la ecuacion de

Schrodinger:

Hy = EY Ec. 1

Donde H incluye la energia cinética y potencial de nucleos y electrones, y E la

energia del sistema.

Para poder estudiar sistemas mas grandes se introducen simplificaciones,
como la representacion de la funcién de onda en términos de orbitales moleculares
y la expresion de estos como combinacion lineal de orbitales atdmicos. Existen tres
metodologias basicas para la obtenciéon de la funcién de onda: ab initio, la

semiempirica y la basada en la Teoria del Funcional de la Densidad.2

Métodos ab initio. No es necesario determinar parametros empiricos, es teoria
solamente. Tales métodos sin embargo, son muy lentos y resultan prohibitivos

para sistemas de tamafio medio.

Métodos semiempiricos: Emplean determinaciones de parametros semiempiricos
y son mas atractivos que la teoria pura. A diferencia de los métodos ab initio, la
exactitud de algunos métodos semiempiricos se limita a la exactitud de los datos
experimentales usados en la obtenciéon de los pardmetros. Sin embargo, los
métodos semiempiricos son suficientemente rapidos y precisos para su aplicacion
rutinaria en sistemas bastante grandes.3 Entre los métodos semiempiricos mas
populares cabe destacar el Austin Model 1 (AM1), el Parametrization Method 3

(PM3) y el Modified Neglected Diatomic Overlap (MNDO).



2.2 Método semiempirico AM1

Modelo Austin 1, nombrado asi en honor a la Universidad de Texas en
Austin, creado por el grupo de Dewar#. Ellos intentaron crear un método que fuera
aplicable a sustancias de interés bioldgico, para lo cudl deberia predecir la

existencia de puentes de hidrégeno.>

2.3 Métodos computacionales de modelado molecular y disefio de farmacos.

Cualquier acciéon farmacoldgica tiene su inicio en la formacién de un
complejo entre la molécula de farmaco y su sitio receptor en una macromolécula
bioldgica. Asi, la especificidad de la respuesta a un farmaco se determina por la
capacidad de los receptores celulares para reconocerlo y provocar o no una
respuesta. Como consecuencia de esa union, se pueden hacer posibles
manipulaciones con fines terapéuticos. El receptor debe ser contemplado como un
sitio selectivo, capaz de distinguir entre posibles ligandos y moléculas que no
poseen afinidad de uniéon. Ademas, es el primer responsable de la serie de
acontecimientos que pueden traducir esa interaccion en una respuesta celular.
Desde el punto de vista de los ligandos, quiere decir que su fijacién al receptor no
necesariamente va a conducir a la producciéon de una respuesta maxima, sino que

existira, en funcién de su eficacia y su potencia, una graduacién en la respuesta.

La sintesis de nuevos compuestos con capacidad para interaccionar con
receptores especificos es el objetivo de la Quimica Farmacéutica. Todo un arsenal
de nuevas metodologias con un importante componente matematico y

computacional es empleado para crear modelos tridimensionales de receptores y



ligandos, estudiar sus preferencias conformacionales, dilucidar la naturaleza y
magnitud de las fuerzas interatémicas que gobiernan su interaccion y analizar el
comportamiento dindmico de cada molécula por separado y de sus respectivos
complejos. Estos procedimientos ayudan a comprender el comportamiento de los
sistemas a nivel submolecular, permiten establecer comparaciones entre teoria y
datos experimentales, e incluso permiten realizar predicciones cuantitativas, por lo
que constituyen herramientas muy poderosas para disefilar nuevas moléculas con

afinidad para el receptor.6

2.4 Quimica computacional en procesos genéticos a nivel molecular.

Desde el descubrimiento de la doble hélice del DNA en 1953 por Watson y
Crick, se inici6 un desarrollo de la biofisica molecular con repercusiones en la
genética, medicina y biotecnologia. E1 DNA es el almacén de la informacion
genética, consta de dos cadenas de nucledtidos los cuales pueden ser de cuatro
tipos dependiendo de la base nitrogenada que lo componen: Adenina, Guanina,
Timina y Citosina. Las bases contienen atomos con caracteristicas donadoras y
aceptoras de protones que pueden formas enlaces de hidrégeno entre si o con
otras moléculas. Aunque existe la posibilidad termodindmica de formar pares
entre las diferentes bases; la doble hélice, debido a su estabilidad, esta formada por
la unién de A-T y G-C.7 Uno de los primeros estudios de la estructura e
interacciones del DNA con otras moléculas ajenas al material genético lo inicia
Dickerson® utilizando un dodecamero que por su popularidad en el area recibe su
nombre (Dickerson-Drew Dodecamer o DDD), donde mediante la estructura

cristalina de un oligodesoxinucle6tido CGCGAAT-TCGCG y ayudado por rayos X,



detall6 la doble hélice del DNA en alta resolucion. De esta forma se descubri6 que
el DDD encontrado era una forma similar a la encontrada por Watson y Crick, sin
embargo existen mdas formas estructurales, determinadas por n (numero de
nucleotidos por vuelta) y h (distancia entre unidades repetidas adyacentes). Las
variaciones se deben a cambios en la rotacién de los grupos alrededor de los
enlaces que poseen libertad rotacional (alrededor de seis enlaces en cada
monomero). Las ahora llamadas familias estructurales del DNA son tres,
principalmente, de acuerdo a su conformacion: la Z, B Y A (Figura 1). La forma B
representa la estructura general del DNA en las condiciones habituales de las
células vivas. Tiene dos surcos que se despliegan a lo largo de la molécula, uno es

grande, de 12 A de amplitud y el otro es pequefio, de 6 A de amplitud.?

z
=)
=
>
w

-DNA Z-DNA

Figura 1. Familias estructurales del DNA. A-DNA (PDB ID: 213D) B-DNA (PDB ID: 1BNA)

Z-DNA (PDB ID: 2DCG).




2.5 Reconocedores de surco menor del DNA

Las interacciones farmaco-DNA pueden ser clasificadas dentro de dos
grandes categorias: intercaladores y reconocedores de surco. En ambas categorias
son posibles los enlaces covalentes y no covalentes. Los intercaladores que,
representan la mayoria de interacciones no covalentes con el DNA, son tipicamente
sistemas poliaromaticos planos que interactiian entre los pares de bases, no
presentan mucha especificidad e interrumpen la organizacién de la doble hélice
del DNA. Los reconocedores de surco mayor y menor del DNA difieren en aspectos
relevantes en el reconocimiento intermolecular, como las caracteristicas de los
puentes de hidrégeno, disposicidn estérica, entorno electroestatico y microentorno
polar. Esto lleva a contrarrestar las preferencias de las moléculas al interaccionar
con el DNA. Las proteinas y moléculas grandes prefieren el surco mayor, las
moléculas pequefias se unen a ambos surcos, pero muestran preferencia por
ciertas regiones de la doble hélice. Contrario a lo que se pensaria, la preferencia
por el surco no estd en funcion de aspectos estéricos sino de interacciones
hidrofébicas o hidrofilicas. Asi, algunas regiones peptidicas como los “dedos de
zinc” prefieren interactuar con el surco mayor (region hidrofilica) y las moléculas

pequefias poco polares con el surco menor (regiones hidrofobicas).

Los reconocedores de surco menor tienen estructuras largas y planas que
las llevan a adoptar una forma de media luna, conocida como helicoicidad por
tomar la forma de la doble hélice, que se ajusta dentro del surco. Las moléculas
pequefias reconocen regiones ricas en A-T (Figura 2), por lo que se dice que son

selectivas.10



Algunas moléculas y proteinas pequeflas son las que principalmente
interaccionan con el surco menor del DNA. Los reconocedores de surco menor
como ligandos, a menudo contienen anillos aromadticos simples, tales como
pirroles, furanos, bencenos e imidazoles, estos sustituyentes estan interconectados
por enlaces de libre torsidn, lo que permite adoptar la geometria adecuada para la

interaccion.!!

La conformacion fisiolégica del DNA estd determinado por cinco tipos de
interacciones: uniones covalentes en sus hebras, secuencias de la hebra, puentes
de hidroégeno, repulsiones fosfato - fosfato e interacciones con el solvente. 12 El
agua es un importante componente estructural del DNA y como su principal
solvente, su efecto en la funcion del DNA es algo muy significativo, especialmente
en ambientes celulares donde altas concentraciones de solutos limitan la

disponibilidad del agua, por lo que hay que tenerlo siempre en consideracién.!3

Los reconocedores de surco menor han sido utilizados como agentes
antibidticos!¥, anticancerigenos!s, antimicrobianos de amplio espectro contra
enfermedades causadas por protozoarios (tripanosomiasis, leishmaniosis, etc.) e

infecciones fingicas!6, entre otros.



Figura 2. Reconocedores de surco en regiones ricas en A-T.

Es importante sefialar que al haber una interacciéon entre el DNA y el
ligando se genera la energia de acomplejamiento (E.), la cual estd determinada por

la ecuacion 2.

EPNA-LIG = ECPLX _ [ELBC 4 EDBC]

AFLIGANDO = ELBC _ ELFC

AFEDNA = EDBC _ EDFC

E. = AEPNA 4+ AELIGANDO 4 EDNA-LIG Ec. 2

Donde ECPLX es la energia potencial (absoluta) del complejo final, EPEC es la energia
de un solo punto en la conformacién que adopta el DNA en el complejo final y ELFC
es la energia del ligando en la conformacién final. Por su parte, AELIGANDO y AEDNA
son, respectivamente, las energias de distorsion involucradas en el cambio de
conformacion del ligando y DNA, del estado minimo libre de la conformacién del

10



farmacoforo. Este parametro se utiliza para describir la intensidad de afinidad del
farmaco por el DNA. La afinidad del ligando hacia el DNA puede ser medida por el
logaritmo de la variacién de la temperatura de desnaturalizacion del DNA (log
(ATm)), cuando interacciona el ligando en relacién a su temperatura en estado

libre (sin el ligando).

2.6 Temperatura de desnaturalizacion del DNA o Tm.

Todas las caracteristicas que le permiten al DNA cumplir con su papel
biolégico, permiten también manipular los acidos nucleicos in vitro y aislar el
segmento de DNA que codifica para una proteina concreta. Como los enlaces que
estabilizan a la doble hélice son relativamente débiles pues se trata de puentes de
hidrégeno, se pueden romper por calentamiento o por exposicion a
concentraciones altas de sal. Cuando los puentes de hidrégenos se rompen y por
consecuencia se pierde la estructura secundaria original se dice que el DNA esta
desnaturalizado. Por el contrario, cuando los puentes de hidrégeno estan intactos
formando la doble cadena del DNA, se dice que el DNA se encuentra en estado
nativo. El cambio del estado nativo al desnaturalizado se 1lama desnaturalizacidn.
Si la doble hélice del DNA en estado nativo se somete a calentamiento, los puentes
de hidrégeno se rompen y ambas cadenas se separan, entonces, el DNA

desnaturalizado se convierte en dos hebras independientes aisladas.l”

La desnaturalizacion se lleva a cabo en un intervalo de temperatura muy
corto y resulta en cambios muy radicales en cuanto a sus propiedades fisicas. Un

cambio muy util es la densidad 6ptica. Los anillos heterociclicos de los nucle6tidos

11



absorben luz ultravioleta con un maximo cercano a 260 nm, caracteristico para
cada base; sin embargo, la absorbancia difiere a casi el doble cuando el DNA se
encuentra como hebra sencilla con respecto a la doble hélice, lo cual permite medir
el grado de desnaturalizacion del DNA conforme se incrementa la temperatura y
por ende la absorbancia. El punto medio del intervalo de temperatura en el que se
separan las cadenas de DNA se llama temperatura de desnaturalizacién (Tm:
“melting temperatura”). Cuando el DNA esta en solucién en condiciones mas o
menos fisiologicas, la Tm estd entre 85 - 95 °C. En algunos experimentos, la
desnaturalizacion es comparada con la temperatura de calentamiento del DNA en
solucion y se construye una grafica donde la densidad dptica esta en funcién de la
temperatura. Estas graficas son llamadas Curvas de Fusiéon y tienen forma
sigmoidea (Figura 3). En base a la curva de fusién, se determina la
desnaturalizacion total y la Tm siendo esta tltima la temperatura correspondiente

al 50% de desnaturalizacion.

La Tm esta determinada por diversos factores como la concentracion de
cationes, la presencia de disolventes como el dimetil sulfé6xido o formamida, la
longitud de la cadena y sobretodo por la proporciéon de guanina (y citocina) con
respecto a adenina (y timina) debido al puente de hidrégeno adicional en el primer

par.18

La Tm puede ser calculada de manera tedrica o experimental mediante el
uso de un espectrofotometro de ultra violeta equipado con variacién de
temperatura. Otros equipos mas sofisticados consideran la entalpia y la entropia,

asf como parametros termodinamicos.?
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Valores relativos de A260

Temperatura °C |
— p—

Figura 3. Curva de fusion del DNA.

2.7 Algoritmos Genéticos

La evolucién bioldgica es el proceso de transformaciéon continua de las
especies a través de cambios producidos en sucesivas generaciones. Esta evolucion
da lugar a nuevas especies y permite su adaptaciéon a distintos ambientes. La
evolucion biolégica se produce basicamente por dos procesos: la seleccion de
individuos segin sus caracteristicas y la alteraciéon genética de los cromosomas
que almacenan las caracteristicas de la especie. La selecciéon natural puede ser
reproductiva, donde los individuos de ciertas caracteristicas tienen mayor
posibilidad de intervenir en los procesos de reproduccion, o puede ser seleccion
ecologica, donde los individuos con ciertas caracteristicas tienen mayor
probabilidad de supervivencia. En ambos casos las caracteristicas con mayores

posibilidades de sobrevivencia son las que favorecen la adaptaciéon al entorno:
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mayor capacidad para obtener y procesar el alimento, escapar de los depredadores
y otros peligros, resistir a las condiciones ambientales, etc.

La reproduccion es la capacidad de toda célula o ser vivo de producir
descendientes semejantes a los progenitores y hace posible la continuidad de la
vida de la especie.2® La mutacion es todo cambio permanente ocurrido en la
secuencia de bases del ADN del organismo y ocurren a nivel molecular.?! La
recombinacién o cruzamiento es el intercambio de informaci6on genética, por
ejemplo, la recombinacién entre los cromosomas paternos y maternos de una
pareja.22

Un algoritmo es por definicién una serie de pasos organizados para resolver un

problema especifico.23 Los algoritmos genéticos (AG) son métodos de busqueda
basados en los mecanismos de la seleccién natural y los principios de la genética.
Fueron desarrollados tratando de imitar algunos de los procesos observados en la
evolucion natural. Los mecanismos que guian esta evolucién se basan en los
principios bioldgicos siguientes:

1. Los procesos de evolucidon operan sobre los cromosomas que codifican las
estructuras de los seres vivos.

2. La seleccion natural es la unién entre los cromosomas y la actuacién de las
estructuras decodificadas. Los procesos de seleccién natural permiten que
se reproduzcan mas aquellos cromosomas que codifican estructuras mas
exitosas.

3. El proceso de reproduccién ocurre cuando la evolucion toma lugar, bien a
través de mutaciones, donde los cromosomas de los hijos difieren

ligeramente a los de los padres, o por procesos de recombinacién en que los
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cromosomas de los hijos varian significativamente respecto a los de los
padres mediante la combinacidn de material genético de los padres.24
Al remontarse en el tiempo y hacer un recuento de los personajes que
contribuyen a la aparicion de los algoritmos genéticos se encuentra que el primero
de ellos es el mismo Charles Darwin (1832) y su teoria del origen y evolucién de
las especies (seleccion natural). Posteriormente entra en escena Gregor Mendel
(1843) con las leyes de la herencia dejando las bases de lo que hoy en dia es la
genética. Hugo de Vries (1889) introduce el concepto de mutacion como
explicacion a la evolucidn de las especies. Por tltimo, el creador de los algoritmos
genéticos, John Holland (1975) que mediante su tesis doctoral propone los
algoritmos genéticos para resolucion de problemas, basado en los principios de la
herencia y evolucion de las especies y finalmente, en 1989, Goldberg populariza su
uso.25

Un problema de optimizaciéon consiste en encontrar dénde se alcanza el
maximo o minimo 6ptimo de una funcién real. Este éptimo no tiene por qué ser
Unico y el interés puede estar en encontrar todos los valores de la funcién donde se
alcance el 6ptimo o sélo uno de ellos; incluso puede ser suficiente con acercarse a
la optimizacidén en un alto grado.

Un algoritmo genético, desde el punto de vista de la optimizaciéon, es un
método poblacional de busqueda dirigida basada en probabilidad dado que el
algoritmo genético emula el comportamiento de una poblacién de individuos que
representan soluciones y que evoluciona en base a los principios de la evolucién
natural: reproducciéon mediante operadores genéticos y seleccion de los mejores

individuos, correspondiendo éstos a las mejores soluciones del problema a
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optimizar. La versiéon simple del algoritmo genético trabaja siguiendo los
siguientes pasos: (Figura 4)

1. Generar una poblacién inicial de soluciones.

2. Seleccionar, de la poblaciéon actual, las soluciones mejores adaptadas.

3. Cruzar algunas soluciones para obtener su descendencia

4. Mutar algunas soluciones para obtener las soluciones mutadas.

5. Elegir las soluciones que sobreviven y formaran la nueva generacion.

6. Sino alcanza el criterio de parada, volver al paso 2.

v

Poblacidn

OO0 00 O ® 0 OO

Seleccidn
00 & o QO Q©
v

Cruzamiento

e ® - o

Mutacion

@S 0 0 (3 e OO

Poblacidn

Figura 4: Método general de los algoritmos genéticos.

Al finalizar, la mejor solucion de la poblacién es la que se propone como

solucién del problema.
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Los algoritmos genéticos se pueden utilizar para resolver practicamente
cualquier tipo de problema de optimizacién. Por eso, es necesario establecer la
correspondencia entre los distintos elementos del problema y las componentes del

algoritmo genético, mostrada en la tabla 1.

Tabla 1. Correspondencia entre problema y algoritmos genéticos.

Evolucion Algoritmo
Natural Genético
Evolucion Estrategia
Ambiente Problema
Poblacién Conjunto
Individuo Solucién
Adaptacién Calidad
Cromosoma Representaciéon
Mutacién Movimiento
Cruzamiento Combinacién

La interpretacion adecuada de la correspondencia de los elementos es
fundamental. La evolucién o estrategia guia el proceso al convertir un conjunto
arbitrario de soluciones del problema en uno que contenga la solucién 6ptima o
una proxima a serlo. El ambiente o problema abordado representa el conjunto de
caracteristicas que condiciona la propia evolucidn. El objeto de interés es la
poblacién de individuos que evoluciona en la naturaleza y los elementos de un
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conjunto de soluciones que se van actualizando continuamente. Sus miembros se
nombran individuos o soluciones. En ellos se evalda la adaptacion y calidad como
soluciones del problema para determinar el papel que juegan en la evolucion
conjunta y el grado de éxito alcanzado. Los cromosomas y representacion son los
que almacenan la informaciéon necesaria de los individuos para determinar las
caracteristicas de interés. Finalmente, las operaciones que permiten la interaccion
entre los individuos o soluciones y los cambios que se producen en ellos son las
mutaciones o movimiento en el espacio de soluciones y el cruzamiento o

combinacion de soluciones.26

2.8 Estudio de relaciéon cuantitativa estructura-actividad “QSAR”

(Qué es hoy, el medicamento perfecto? Debe ser una sustancia que,
administrada a un paciente cumpla varios criterios: a) que cure la enfermedad, o al
menos, sus peores sintomas, b) que sea facil de administrar al organismo, c) que no
sea tdxica, d) que no tenga efectos secundarios, €) que no pierda su efectividad con
el uso reiterado. Sin embargo, hasta el momento no hay ninguno que cumpla
cabalmente estas caracteristicas aunque la investigacion moderna se esta
apoyando de varias disciplinas para crear medicamentos mas potentes, menos
toxicos, mas facilmente absorbibles o metabolizables y mas eficaces. Casi siempre
el quimico tendra que hacer muchas, muchisimas moléculas distintas, ensayar una
y otra vez hasta obtener alguna que pueda ser benéfica para el uso clinico y que la
relacion riesgo-beneficio sea apropiada. Los compuestos farmacologicamente
activos pueden ser obtenidos de fuentes naturales o de colecciones de compuestos

orgdnicos sintéticos, pero en cualquier caso lo importante es descubrir un
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compuesto que presente una actividad biolégica con potencial médico. A este
compuesto se le llama cabeza de serie, sin embargo, no tiene por qué ser, y casi
nunca ser3, la molécula final que llegue al mercado. Por ello, es necesario construir
nuevas moléculas con estructuras proximas a las cabezas de serie en busca de la
maxima potencia terapéutica y los minimos efectos indeseables. Si las estructuras
de los analogos a sintetizar no se alejan demasiado de la del prototipo, los métodos
de sintesis y de valoracidn farmacoldgica seran también similares y por ende la
busqueda, eficaz y econémica. Esto no quiere decir que ante un fAirmaco prototipo
prometedor, la buisqueda del andlogo con mejores cualidades haya de seguir
efectuandose, en la actualidad, mediante la sintesis de cientos o miles de moléculas
relacionadas, para luego ensayarlas de una en una en sus propiedades bioldgicas.
Dada la dificultad y costo en sintetizar todos los andlogos posibles, se requiere una

metodologia mas racional para priorizar en su sintesis.

El principal objetivo de los métodos QSAR es justamente predecir la actividad
farmacolédgica de un analogo sin necesidad de prepararlo previamente. Se trata
pues, de encontrar una teoria que evitase esa laboriosisima generaciéon de datos.
La teoria se apoya en una idea basica: que todas las propiedades de una sustancia,
sean fisicas, quimicas o bioldgicas, estan en funciéon de su estructura molecular.
Cualquier modificacién en ésta conlleva una variaciéon de propiedades, en mayor o
menor grado. Esto es en lo que refiere al aspecto cualitativo. El problema que se
plantea ahora es cuantificar esa dependencia. ;En qué medida se modifica la
potencia del fairmaco si una subunidad de su estructura molecular se sustituye por
otro fragmento? Ciertamente, se puede cuantificar mediante una ecuacion,
estadisticamente significativa que correlacione las propiedades moleculares de

una serie de compuestos activos con la actividad experimental que presentan. Se
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requiere por lo tanto, una serie de datos de actividad sobre una pequeifia familia
seleccionada de compuestos y se efectia la interpolacion o extrapolaciéon para
predecir las propiedades de nuevos analogos adn no sintetizados. Las ventajas son
obvias: permite que el quimico sintético dedique sus esfuerzos a obtener analogos
que deberian tener mejor actividad, sin perder el tiempo en otros que se predicen
innecesarios, ademas que si se obtiene algin analogo que no cumple la ecuacion, se
sabe que hay alguna propiedad mas que debe ser considerada para refinar el
calculo.3? Existen muchos propoésitos practicos de un estudio QSAR y esta técnica

es utilizada extensamente en muchas situaciones. Los principales propdsitos son:

— Predecir la actividad biolégica y las propiedades fisicoquimicas por
métodos racionales.
— Comprender y racionalizar los mecanismos de accion dentro de diversas

series de compuestos.

Fundamentalmente el desarrollo de estos modelos tiene como objetivo:

— Ahorrar en el costo al desarrollar nuevos productos.

— La prediccién puede remplazar, reducir e incluso eliminar la necesidad de
largas y costosas pruebas con animales y obviamente el sufrimiento que
conlleva.

— Otras areas lo promueven, como la Quimica Ecoldgica, al aumentar la

eficiencia y eliminar pérdidas.2”

Dentro de las aplicaciones que se le ha dado a los estudios QSAR, existe una

lista muy extensa: nuevos farmacos antivirales, 28 compuestos anticancerigenos
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inorganicos, 2° farmacos antituberculosos, 30 compuestos anti-Trypanosoma cruzi3!

y herbicidas, 32 solo por citar algunos.

Los métodos QSAR han agrupado histéricamente a todas las técnicas que han
intentado establecer modelos empiricos de comportamiento sobre familias de
compuestos bioldgicamente activos para obtener dptimos de actividad a partir de
los datos de comportamiento de un nimero limitado de productos. La primera vez
que se hablé de un modelo cuantitativo de la relacién estructura-actividad fue por
Bruice, Karasch y Winzler en 1956. Después vinieron Free y Wilson en 1964. El
modelo de Free-Wilson esta basado en el uso de series de compuestos derivados
de una estructura comun, en los que se observan las alteraciones producidas en su

actividad bioldgica en funcién de la presencia de sustituyentes diversos.

Simultaneamente en 1964, Corwin Hansch describe un trabajo similar, donde
correlaciona la actividad bioldgica de series de productos con sus propiedades
fisicoquimicas. El modelo extratermodinamico de Hansch brinda una explicacion

matematica de la interaccidn del farmaco con su receptor en la ecuacién:

Ind = f, Xp) + fo(X.) + f; (X) + Cte Ec.3

Donde A es la actividad y fn fe, fs son funciones de indices o parametros
hidrofébicos, electréonicos o estéricos respectivamente. El  término
extratermodindmico surge porque las relaciones se describen en términos

termodinamicos, aunque no se deducen de sus leyes.33
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La metodologia QSAR sigue, independientemente del modelo que se utilice,
algunos pasos comunes que se muestran en la figura 5. El punto de partida en
todos los casos implica la existencia de un prototipo cabeza de serie, que se define
como un producto que muestra actividad en relaciéon con el objeto terapéutico

buscado.

Prototipo
cabeza de serie | Partida

sustituyentes

N\ -

Anilisis de
regresién

Modelo
A=r(Xi) + Cte. Fase de
Productos |

Sptimos

Figura 5. Metodologia QSAR
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Cuando se dispone de un prototipo, es preciso disefiar una serie de
exploracién, que estd constituida por un conjunto de productos analogos del
prototipo, que permitan el establecimiento de las primeras relaciones estructura-
actividad. Los miembros de la serie de exploracion tienen que ser sintetizados y
analizados en su actividad. Los compuestos o los sustituyentes presentes en ellos,
han de ser identificados por descriptores, que seran utilizados como variables
independientes (Xi) en el modelo. Por otro lado, los valores de actividad bioldgica

se utilizan como variable dependiente (A) en el modelo.

Ya establecidos los conjuntos Xi y A, se utilizan técnicas de regresion
multiple para obtener un modelo donde la actividad esta expresada en forma de la
sumatoria de una constante y de las contribuciones de los sustituyentes variables
utilizados. El modelo se analiza estadisticamente para evaluar su capacidad
descriptiva y de predicciéon. Cuanta mayor calidad estadistica tenga el modelo, mas
fiables seran las predicciones de actividad obtenidas. La fase de optimizaciéon
implica que una vez obtenido un modelo de buena calidad, sea posible calcular los

productos con actividad 6ptima dentro de la familia estudiada 34.

Hay tres principales partes del QSAR que se aprovechan en la buasqueda
cientifica: el concepto de estructura molecular, la definicion de los descriptores
moleculares y las herramientas quimioinformaticas. El concepto de estructura
molecular es representado por su descriptor molecular tedérico que tiene una
estrecha relacion con las propiedades experimentales de las moléculas, pues de

estas propiedades experimentales surgen los descriptores moleculares tedricos.
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2.9 Descriptores Moleculares

En décadas pasadas, muchos cientificos buscaron centrar su atenciéon en
como capturar y convertir, de manera teorica, la informacién codificada en la
estructura molecular de alguna manera o usar nimeros para establecer relaciones
cuantitativas entre estructura y sus propiedades, actividad bioldgica u otras

propiedades experimentales. Estas propiedades estan implicitamente dentro de la

estructura molecular. En la tabla 2 se muestran ejemplos de estas propiedades.

Tabla 2. Propiedades moleculares implicitas.

Datos geométricos

Termodinamica y
I E

Propiedades
electrénicas

e Angulo de enlace

e Angulo de torsién

e Estructura
tridimensional

e Distancia
interatémica

e Intermediarios de
reaccion

e Estados de
transicion

e Longitud de enlace

* Energia molecular
e Calor de formacién

e Poblacion
conformacional

e Entropia

e Energia de
activacion

e Superficie de
energia potencial

e Camino de reaccién

* Energia de
solvatacion

e Distribucion de
carga

e Momento dipolar

e Potencial de
ionizacién

e Afinidad electrénica

e Afinidad proténica

e Polarizacién

e Campo de potencial
electrostatica
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Propiedades Interaccion Propiedades de

espectroscopicas molecular transporte

* Frecuencia ® Regla de ¢ Volumen molecular

vibracional Woodward- e Area de superficie
e Energia de Hoffmann molecular

excitaciéon ® Energia de

ultravioleta asociacion
e Coeficiente de e Sitios de unidn de

extincion macromoléculas

* pKa’s

Los descriptores moleculares son representaciones matematicas formales
de una molécula, obtenidos mediante un algoritmo especifico y aplicado para
definir una representacion molecular de un procedimiento experimental
especifico: son el resultado final de un procedimiento légico y matematico que
transforma la informacién quimica codificada dentro de una representacion
simbélica de una molécula en un conveniente niimero como resultados de algunos

experimentos estandarizados.

Los descriptores moleculares juegan un papel fundamental en el desarrollo
de modelos para la quimica, ciencias farmacéuticas, proteccion ambiental,
toxicologia, ecotoxicologia, investigaciones en salud y control de calidad. Su interés
en la comunidad cientifica se refleja en la gran cantidad de descriptores que han
sido propuestos: mas de 5000 de ellos derivados de diferentes teorias y enfoques
son definidos y computarizados usando software de simulacién de la estructura

quimica.
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Los descriptores moleculares se dividen en dos principales grupos: los que
requieren de mediciones experimentales, tales como momento dipolar,
polarizabilidad y en general, propiedades fisico-quimicas, y descriptores
moleculares teoricos, que son derivados de una representacién simbolica de las
moléculas y puede ser, ademas, clasificados de acuerdo a los diferentes tipos de
representaciéon molecular. La diferencia fundamental entre los descriptores
tedricos y los experimentales es que los descriptores tedricos no contienen errores
estadisticos debido al error de las mediciones experimentales. Ademas, las
necesidades de facilitar el calculo y la aproximacion numérica son por si mismos
asociados con un error inherente, aunque en la mayoria de casos la direccion, pero
no la magnitud del error es conocido. Por otra parte, dentro de una serie de
componentes relacionados, el error es usualmente considerado como constante.
Todos los tipos de error estan ausentes hasta en el mas simple descriptor tedrico,
ya que las caracteristicas estructurales de los descriptores son derivados

directamente de teorias matematicas exactas.

2.10 Descriptor D¢

Las necesidades de adoptar nuevos descriptores para estudios de
interacciones intermoleculares especificas han aumentado conforme se utilizan las
técnicas computacionales en la investigacion cientifica. De esta forma surgié en
nuestro grupo de trabajo un nuevo descriptor molecular arbitrariamente
denominado D, 3> relacionado con el reconocimiento topolégico del DNA. Este
descriptor fue obtenido a partir de la distancia de la molécula geométricamente

optimizada y la topologia del ADN asumiendo que se requiere una distancia
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especifica para un reconocimiento O6ptimo

Cuantitativamente fue obtenido de la siguiente manera: la distancia entre los
grupos amino, responsables de la interacciébn con el DNA por puentes de
hidrégeno, dividida entre 4.0202 (o 3.4/cos 36), que representa el niumero de
pares de bases mas uno que el ligante de surco debe reconocer, por lo tanto, si se
resta el niumero entero mas cercano al valor obtenido, el valor absoluto de la
diferencia resultante sera la separacién relativa de reconocimiento y abarcara un

intervalo de 0 a 0.5 siendo la interaccion “mas 6ptima” cero y la “menos 6ptima” de

entre ambas

0.5. Lo anterior puede ser apreciado en la figura 6 y en la ecuacion 4.

Dci. = | (Distancia entre NH> - NH2/4.202) - N| Ec. 4
En donde N es el nimero entero mas cercano.
/‘A'%J
&
—
«a= 36"
le-a =34A

\ = 4202

h=alcosa
=34 /cosib

Figura 6. Representacion esquematica del descriptor D¢,
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Dado lo anterior, resulta interesante explorar si el descriptor D¢ tiene
aplicacion a compuestos diferentes a los estudiados en la publicaciéon original
(Unicamente alcanodiamidas), sobre todo con actividad bioloégica demostrada en
DNA (ATm) y como consecuencia aprovecharlo para buscar compuestos

novedosos con mayor actividad y menor toxicidad.

2.11 Docking

A medida que se fueron cristalizando y analizando complejos
macromolécula-ligando se fueron estableciendo las caracteristicas generales de la
union, se puso de manifiesto que el ligando se mantiene en una posicidn especifica,
dentro de la diana molecular, anclado por muchas interacciones con diferentes
grupos del receptor. Una funcién importante de la estructura macromolecular en
su conjunto es mantener estos grupos en la orientacion relativa adecuada para
definir las caracteristicas de la cavidad y constituir un sitio de union especifico. Las
contribuciones individuales de cada grupo a la energia total de uni6n pueden ser
débiles, pero la suma de todas ellas puede hacer que el ligando se una muy
firmemente. En ausencia de datos cristalograficos sobre el modo preciso de union
del ligando a la macromolécula, es preciso explorar las diversas posibilidades de
interaccion entre ambas moléculas. Para que se forme un complejo, es requisito

que la energia de interaccion (AE), sea negativa, de acuerdo con la ecuacién 5:

AE=E (Iigando-receptor)'E ligando — E receptor Ec.5
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La computacion de AE implica conocer tanto las conformaciones 6ptimas de

ligando y receptor por separado como la conformacién mas estable del complejo.

La busqueda del complejo éptimo no es trivial en la mayoria de las ocasiones, y su

modelado implica tener en consideraciéon un buen nimero de factores, entre los

que se encuentran:

b)

d)

Conocimiento del sitio de unién en la macromolécula.

Determinacion de la orientacion relativa del ligando con respecto al sitio
receptor, pues los casos de multiples modos de unién estan suficientemente
documentados. Los métodos teoéricos normalmente buscan aquella
orientacion que da lugar a la energia de interaccién mas favorable, aunque
cuando se ha podido comparar con resultados cristalograficos, se ha llegado
a la conclusion de que las orientaciones calculadas como mas favorables no
tienen por qué coincidir necesariamente con los observados
experimentalmente.

Caracterizacion de la conformacion 6ptima del ligando en el sitio de unién.
Evaluacién de los posibles cambios conformacionales en el sitio receptor

como consecuencia de la unién.

Las técnicas manuales de modelado del complejo ligando-receptor tratan

inicialmente al sitio diana como si fuera completamente rigido, mientras que la

conformacion del ligando se va ajustando de forma interactiva, tanto por

movimientos de traslacién y rotacién como mediante giros de enlaces rotables.

Esta maniobra de acoplamiento ("docking", por analogia con la atracada de los
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buques en puerto) se simplifica considerablemente si se cuenta con informacién
visualmente comprensible sobre las caracteristicas quimicas de ambas moléculas.
Los calculos energéticos proporcionan asimismo una medida de la energia de
interaccién y sirve como guia para elegir la orientacion preferida de una molécula

respecto de otra.

Dada la necesidad de busqueda de nuevos compuestos en enfermedades tan
relevantes como el cancer, en el presente estudio se establece un estudio QSAR de
una serie de reconocedores de surco del DNA mediante algoritmos genéticos
utilizando 1665 descriptores moleculares teéricos dentro de los cuales se incluye
al descriptor Dci. Los resultados son apoyados por estudios de anclaje molecular

“Docking”.
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3. HIPOTESIS

El descriptor D¢ representa una herramienta importante en el reconocimiento
topoldgico entre el DNA y un ligando y puede ser incorporado en modelos
estadisticamente significativos que expliquen la actividad de reconocedores de

surco del DNA.

4. OBJETIVOS

General

Realizar un estudio de relaciéon cuantitativa estructura-actividad (QSAR)
para obtener informacién geométrica que ayude al acoplamiento de los
reconocedores de surco en el DNA mediante una serie de datos descritos en la

literatura introduciendo al descriptor Dgi.

Particulares

e Obtener modelos estadisticamente significativos que incluyan al descriptor D¢,.
e Predecir actividad bioldgica (log (ATm)) de un péptido propuesto utilizando
modelos que incluyan al descriptor Dc,.

e Comprobar la interaccién del péptido con el DNA mediante un estudio Docking.
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5. METODOLOGIA

Se realizd el estudio QSAR utilizando una serie de exploracién de 27
bisamidinas aromadticas 1 - 27 (Figura 7), probadas experimentalmente como
reconocedoras de surco del DNA complementarias al dodecamero de Dickerson
Drew (DDD) con respecto a la ATm que estas inducen en el DNA, acorde a una base
de datos descrita en la literatura3t. Se modelaron las estructuras con el programa
HyperChem37 y con el mismo, se optimizaron geométricamente con el método
semiempirico AM1, utilizando como base el algoritmo Polak-Ribiere38, con
parametros de condiciones de terminacién de 0.1 kcal/ (A mol) o 465 como
maximo. Posteriormente se procedié a obtener los descriptores moleculares
mediante el programa DRAGON3%, donde se calcularon un total de 1664
descriptores para cada molécula, agrupados en 20 familias. Adicionalmente, se
incorporo el descriptor Dci, que se obtuvo de acuerdo a la literatura3s teniendo un

total de 1665 descriptores moleculares.

Se realizé el estudio QSAR utilizando una serie de exploracién de 27
bisamidinas aromaticas 1 - 27 (Figura 7), probadas experimentalmente como
reconocedoras de surco del DNA complementarias al dodecdmero de Dickerson
Drew (DDD) con respecto a la ATm que estas inducen en el DNA, acorde a una base
de datos descrita en la literatura3t. Se modelaron las estructuras con el programa
HyperChem37 y con el mismo, se optimizaron geométricamente con el método
semiempirico AM1, utilizando como base el algoritmo Polak-Ribiere38, con
parametros de condiciones de terminacién de 0.1 kcal/ (A mol) o 465 como
maximo. Posteriormente se procedi6é a obtener los descriptores moleculares

mediante el programa DRAGON3%, donde se calcularon un total de 1664
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descriptores para cada molécula, agrupados en 20 familias. Adicionalmente, se
incorpord el descriptor Dci, que se obtuvo de acuerdo a la literatura3> teniendo un

total de 1665 descriptores moleculares.
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Figura 7. Serie de exploracion.
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Figura 7. Serie de exploracion (cont.).
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Los descriptores fueron importados al programa MobyDigs.40 Este software
trabaja siguiendo el modelo de los Algoritmos Genéticos y se consideran como
parametros el tamafio de poblacién (100), cuatro variables maximas permitidas en
un modelo, mutacién maxima de 0.3, nueva generacién en cada poblaciéon cada
3000 ciclos e incrementar variables cada 30000 ciclos. La variable independiente
se tomd como -log (1/y) en donde “y” es igual al log (ATm). La evolucidn se lleva a
cabo hasta un maximo de 700 evoluciones o bien, hasta que los cincuenta mejores
modelos se encuentren estables. Este programa solamente respalda diez familias,
por lo que se procedi6 de la misma forma dos veces, primero de la familia 1 ala 10
y después de la 11 a la 20. Cuando llegan al criterio de parada, los 50 mejores
modelos de cada parte se unen y se evolucionan juntos para presentar resultados
mas homogéneos y confiables. El criterio de parada de esta parte es de mas de

1200 evoluciones o hasta que los primeros cincuenta modelos se mantuvieron

estables.
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

Al finalizar el cadlculo en MobyDigs, se obtuvieron los mejores cincuenta
modelos que se muestran en la tabla 3, entre los cuales se encontré que los

modelos 39 y 48 consideran el descriptor Dci. con buena significancia estadistica.

Tabla 3. Resumen de los cincuenta “mejores” modelos obtenidos a partir del
calculo por algoritmos genéticos. Se muestran sus descriptores y
principales datos estadisticos.

ID Descriptores Involucrados R Q Q’boot Kx F s

1 D/D ATS1m EEig02r GGI9 *** 95.24 92.82 91.34 71.9 104.94 0.026
2 Xu ATS1m EEig02r GGI9*** 95.51 92.66 91.59 77 111.63 0.026
3 ATS2m MATS8e MATS8p GATS1p 95.35 92.44 91.86 23.35 107.63 0.026
4 EEig02r GGl4 GGI5 GGI8*** 95.32 92.41 90.89 60.05 106.85 0.026
5 EEig02r GGI5 GGI8 LP1** 95.27 92.36 89.78 56.7 105.79 0.026
6 piPCO1 MATS8e MATS8p GATS1p 95.13 92.34 91.6 21.3 102.51 0.027
7 ATS1m EEig02r GGI9 AEigm*** 95 92.04 90.89 74.1 99.8 0.027
8 ATS1m EEig02r GGI9 AEigZ*** 95 92.04 90.88 74.1 99.8 0.027
9 EEig02r GGI5 GGI8 H-048*A 95.14 92.02 90.06 52.12 102.67 0.027
10 EEig02r GGI5 GGI8 C-033*~ 95.14 92.02 90.05 52.12 102.67 0.027
11 ATSIm EEig02r GGI9 Eiglz*** 94.99 92.01 90.83 74.12 99.56 0.027
12 EEig02r ESpmQO9u GGI5 GGIg*** 95.03 91.94 90.48 63.36 100.36 0.027
13 EEig02r ESpm10u GGI5 GGI8*** 95.05 91.94 90.41 63 100.81 0.027
14 IVDM MATS8v MATS8e GATS1p 94.74 91.83 91.25 22.2 94.47 0.028
15 EEig02r ESpm07u GGI5 GGI8*** 94.86 91.79 90.56 64.3 96.91 0.027
16 EEig02r GGI5 GGI8 Ele*” 95.12 91.79 90.85 48.08 102.41 0.027
17 EEig02r GGI5 GGI8 VEA1*** 94.98 91.75 90.82 63.55 99.39 0.027
18 EEig02r ESpm08u GGI5 GGI8*** 94.84 91.74 90.63 64.19 96.54 0.027
19 EEig02r GGI3 GGI5 GGI8*** 94.97 91.71 88.91 60.94 99.18 0.027
20 ATSIm MATS8v MATS8e GATS1p 94.56 91.65 90.89 22.6 91.19 0.028
21 ATS1Im MATS8e MATS8p GATS1p 94.72 91.64 91.02 24.71 94.12 0.028
22 EEig02r GGI5 GGI8 C-026*** 94.8 91.6 90.45 55.22 95.66 0.028
23 EEig02r GGI5 GGI8 C-040*** 94.8 91.6 90.38 55.22 95.66 0.028
24 EEig02r GGI5 GGI8 Elu** 95.04 91.6 90.52 49.75 100.54 0.027
25 EEig02r GGI5 GGI8 nCconj** 94.81 91.54 90.56 55.36 95.96 0.027
26 IDDE EEig02r GGI5 GGI8** 94.94 91.52 89.78 55.89 98.45 0.027
27 EEig02r GGI5 GGI8*~ 94.41 91.51 90.92 57.79 123.88 0.028
28 EEig02r GGI5 GGI8 JGI3*A 94.8 91.48 89.12 52.95 95.62 0.028
29 piPCO1 MATS8v MATS8e GATS1p 94.43 91.42 90.49 19.17 89.06 0.028
30 EEig02r GGI5 GGI8 AEigZ*** 94.68 91.39 90.49 66.29 93.35 0.028
31 EEig02r GGI5 GGI8 AEigm*** 94.68 91.39 90.44 66.29 93.35 0.028
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32 EEig02r GGIS GGI8 Eiglz*** 94.68 91.39 90.55 66.28 93.36 0.028

33 MATS8p EEig02r GGI5 GGI8*A 94.56 91.39 90.24 48.68 91.18 0.028
34 EEig13x EEig02r GGIS GGI8*** 94.51 91.38 89.96 64.17 90.41 0.028
35 XO0Av EEig02r GGI5 GGI8*** 94.68 91.37 90.36 60.53 93.4 0.028
36 VDA EEig02r GGI5 GGI8*** 94.67 91.36 90.38 65.04 93.28 0.028
37 nC EEig02r GGI5 GGI8*** 94.56 91.36 90.44 66.71 91.18 0.028
38 D/D EEig02r GGI5 GGI8*** 94.63 91.31 90.4 68.6 92.5 0.028
39 G(N..N) RDF095u Ele D¢ * 93.26 91.31 85.23 31.66 72.61 0.031
40 RBN EEig02r GGI5 GGI8*** 94.56 91.31 89.95 60.8 91.19 0.028
41 GATS1p EEig02r GGI5 GGI8*A 94.55 Oi83 90.17 41.9 91.05 0.028
42 X1v EEig02r GGI5 GGI8*** 94.53 91.29 90.27 63.94 90.65 0.028
43 IDDM TICO GATS7v*A 92.78 89.33 89.09 59.99 94.31 0.032
44 IAC IDDM GATS7v*A 92.78 89.33 89.03 59.99 94.31 0.032
45 GATS7v G(N..N) Ui* 87.02 83.25 82.4 46.63 49.15 0.043
46  GATS7v EEig02r 86.42 82.3 82.4 30.07 73.15 0.043
47 Elu nCbH C-002 Ui** 89.15 81.18 79.48 58.69 43.14 0.04
48 G(N..N) D¢ 83.49 80.98 66.34 22.88 58.15 0.047
49 GATS7v Ui 84.58 80.31 79.94 28.79 63.07 0.045
50 nCar C-033 Ui*» 88.1 79.74 77.28 51.59 38.82 0.047

*** Modelo que presentan tres o mas combinaciones de descriptores con alta correlacion. **Modelo
que presenta dos combinaciones de descriptores con alta correlacion. **Modelo que presenta una
combinacién de descriptores con alta correlacion. No apto para fragmentacion. *Modelo que
presenta una combinacion de descriptores con alta correlacidn. Apto para fragmentacion.

Todos los modelos fueron estadisticamente validados, de forma interna y
externa. La validacion interna se realizé mediante los datos que proporciona el

mismo programa MobyDigs, entre ellos la Q% RZ, Q%boot, F, s y Kx.

Asi mismo, mediante el programa Excel, 41 se calculé la correlaciéon de
Pearson (Tabla 4) entre cada combinaciéon de dos descriptores que presentan los
modelos y se descartaron los modelos que sobrepasan 0.5 de correlacién entre sus
descriptores, quedando solamente 8 modelos adecuados y uno mas que puede ser

sometido a fragmentacion.
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Tabla 4.

Descriptor
G(N..N)
RDF095u
Ele

Da

G(N..N)
1
0.45090029
0.10532029
-0.24402103

RDFO95u

1

0.53286131
-0.15681401

Ele

Correlacion de Pearson entre los descriptores del modelo 39.

1

0.07324901

También se calculé la estimacién lineal y siguiendo la ecuacién base

(Ecuacion 6) se obtienen los valores que conforman los modelos completos de

acuerdo a la ecuacion general (Ecuacidn 6).

y=mx+b o bien

y=mlxl+m2x2+-- +b

Ec. 6

1

Adicionalmente y con la finalidad de valorar la capacidad predictiva del

modelo, se extrajo de la serie de datos el compuesto 8 y se calcul6 su actividad con

los modelos obtenidos para cada compuesto y para el compuesto 8. Los datos

calculados en las ecuaciones 7, 8 y 9 se compararon con los datos experimentales

(Tabla 5).

Tabla 5. Actividad calculada con las tres ecuaciones de los modelos obtenidos.

Valores de descriptores log(ATm) log(ATm) calculado
Mol | G(N..N) | Ele | Do | RDFO95u | Experimental Ec”‘;dé" Ecuas‘:ié" Ec“:’;ié"
1 24.32 0.58 | 0.49 4.76 0.845 0.797 0.799 0.783
2 23.89 0.56 | 0.41 7.73 0.792 0.848 0.849 0.814
3 24.32 0.55 | 0.5 7.06 0.69 0.79 0.791 0.743
4 24.44 0.57 | 0.48 4.63 0.748 0.804 0.807 0.789
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5 2451 | 0.56 | 0.47 6.47 0.875 0.81 0.812 0.768
6 24.57 | 0.56 | 0.46 2.24 0.845 0.813 0.818 0.77
7 24.12 | 0.58 | 0.46 6.57 0.845 0.812 0.814 0.808
8 105.1 0.6 | 0.09 12.54 1.233 1.352 1.352 1.405
9 95.08 | 0.58 | 0.01 11.62 1.362 1.399 1.4 14

10 95.19 | 0.58 | 0.14 8.7 1.362 1.263 1.267 1.267
11 95.17 | 0.57 | 0.01 13.05 1.362 1.399 1.398 1.369
12 95.61 | 0.58 | 0.03 11.05 1.378 1.382 1.384 1.394
13 95.45 | 0.58 | 0.02 16.14 1.387 1.391 1.386 1.408
14 95.6 0.57 | 0.07 11.55 1.412 L3EE) 1.34 1.323
15 9491 | 0.59 | 0.15 12.86 1.405 1.25 1.25 1.266
16 250.1 | 0.58 | 0.43 15.27 1.479 1.54 1.543 1.482
17 248.2 0.6 | 0.46 17.58 1.487 1.487 1.487 1.477
18 78.29 | 0.57 | 0.24 5.17 12558 1.118 1.124 1.083
19 98.5 0.58 | 0.07 11.24 1.253 1.346 1.347 1.356
20 59.42 | 0.58 | 0.35 7.94 0.959 0.976 0.978 0.978
21 59.68 | 0.58 | 0.33 8.02 0.857 0.994 0.996 0.998
22 59.32 | 0.62 | 0.36 12.94 1.037 0.969 0.966 1.048
23 59.06 | 0.66 | 0.48 15.29 1.037 0.884 0.88 1.024
24 58.75 | 0.61 | 0.5 12.92 0.968 0.868 0.866 0.913
25 59.09 | 0.68 | 0.38 22.59 1.113 0.951 0.941 1.157
26 59.72 | 0.52 | 0.35 8.18 0.813 0.974 0.975 0.862
27 59.31 | 0.57 | 0.39 25.01 0.732 0.946 0.934 0.911

Se observo que el modelo 39 sobrepasa el 0.5 en la correlacién de Pearson,
establecido como limite entre los descriptores Ele y RDF095u, sin embargo, se
puede hacer una fragmentacién, cuando la correlacién no sobrepasa en gran
medida el 0.5 establecido como limite, para explorar modelos donde se descarten
estos descriptores y ponderar su presencia en el modelo. Asi, obtenemos como
resultado un total de tres ecuaciones: la ecuacidon 7 que deriva del modelo 48 y dos

mas, la ecuacion 8 y 9, que surgen de la fragmentacion del modelo 39:
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log(ATm) = 0.0012 G(N..N) — 0.3368 D, + 0.0371  Ec.7

n=27 R2=0.8349 F=58.1512 s=0.0469 Q2=80.98

log(ATm) = 0.0012 G(N..N) — 0.0004 RDF095u — 0.3374 D, + 0.0403 Ec.8

n=27 Rz=0.8352 F=37.1585 s=0.0479 Q2=80.79

log(ATm) = 0.0011 G(N..N) + 0.8935 Ele — 0.3567 Do, — 0.4731 Ec.9

n=27 R2=0.8970 F=63.8463 s=0.0379 Q2=87.57

6.1 Interpretacion de los descriptores moleculares involucrados en los

modelos encontrados.

La interpretacion de los descriptores puede resultar bastante dificil o en
ocasiones abstracta pues cabe recordar que se trata en su mayoria de descriptores
tedricos. A continuacion se analizara cada uno de los descriptores para facilitar su

posible interpretacion fisica y relacién con los cambios de actividad.
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G(N..N). Descriptor geométrico que considera la suma de las distancias
geométricas entre Nitrogenos. No involucra la forma o geometria helicoidal del
DNA y la distancia entre nitrogenos se obtiene a partir de la estructura optimizada.
La contribucién dentro del modelo es justificable gracias a que la formacion del

complejo DNA-ligando requiere un adecuado reconocimiento geométrico.

RDF095u. Funcién de distribucién radial - 9.5/ sin ponderar. Forma parte de los
descriptores de distribuciéon radial (Radial Distribution function). Fueron
propuestos en base a las diferentes funciones de distribuciéon radial que son
usados comunmente para calcular transformaciones moleculares. Formalmente, la
funcién de distribucion radial de un conjunto de atomos A puede ser interpretada
como la probable distribucion de encontrar un dtomo en un volumen esférico de
radio R. La forma general de la funcién de distribucién radial esta representada en

la ecuacion 10.

A-1 A
g(R) = f- Z Z Wi . Wj . e_B(R_rl])z

i=1 j=i+1

Ec. 10

Donde f es un factor de escala, w son las caracteristicas atoémicas de los atomos iy j,
rij son las distancias interatémicas entre el atomo iy el &tomo j y A es el nimero de
atomos. El término exponencial contiene la distancia rij entre los atomos iy jy el
parametro suavizado (3, que define la distribucién probable de las distancias
interatomicas individuales; B puede ser interpretada como un factor de
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temperatura que define el movimiento de los atomos. g(R) es generalmente
calculado como un niimero de puntos discretos con intervalos definidos. Algunos
codigos de RDF con valores de 128 fueron propuestos, obtenidos por el ajuste del

parametro @ en el rango de 100 a 200 A2 y un tamaiio de R de 0.1 a 0.2 A.

Al incluir caracteristicas de propiedades atémicas w de los atomos i y j, el
codigo RDF puede ser usado en diferentes tareas ajustando los requerimientos de
la informacién que estd representando. Estas propiedades atémicas permiten la
discriminacién de los atomos de una molécula que no contribuyan a las
caracteristicas deseadas. En este caso, RDF095u, establece a R como 9.5 A y la sigla
u indica que no esta ponderado por ningln término en particular. Contribuye al
modelo ya que nos dice que las distancias geométricas dentro de la estructura de
9.5 A, juegan un papel importante en el reconocimiento molecular y por lo tanto,
en la estabilidad del complejo DNA- Reconocedor de surco formado. En uno de los
modelos (Ecuacion 8), la contribucion del descriptor es negativa y por lo tanto

entre mayor es este componente numéricamente, contribuye disminuyendo la Tm.

Ele. Primer componente de accesibilidad direccional, dentro de la clasificacién de
descriptores WHIM. Ponderado por la electronegatividad de Sanderson. Los
descriptores WHIM (Weighted Holistic Invariant Molecuar descriptors) son
descriptores moleculares basados en indices estadisticos calculados en las
proyecciones de los atomos a lo largo de los principales ejes. Son construidos de tal
forma que capturan informacién relevante de una molécula en 3D como el tamafio
de la molécula, forma, simetria y distribucién atémica con respecto a marcos de

referencia invariables. El algoritmo consiste en realizar un andlisis de los
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principales componentes en el centro (centro: matriz molecular), dentro de las
coordenadas cartesianas de una molécula, usando como ponderal la covarianza de

la matriz obtenida de los diferentes esquemas ponderales de los dtomos:

A
> wilay - )ik - 30
Sjk = =—=

A .
i=1 Wi

Ec. 11

Donde Sjk es el ponderal de covarianza entre las coordenadas atémicas de jy k, A
es el nimero de atomos, wi es el ponderal del atomo i, gij y qik representan las
coordenadas de j y k (j, kK = x, y, z) del atomo i respectivamente y -q el

correspondiente valor de la media.

Son propuestos seis esquemas diferentes de ponderales: 1) el caso no
ponderado u (wi=1, i=1, n, donde A es el nimero de &tomos por cada componente),
2) masa atéomica m, 3) El volumen v de fuerzas de van der Waals, 4) la
electronegatividad atomica de Sanderson e, 5) La polarizabilidad atémica p y 6) el
indice del estado electrotopolégico de Kier y Hall, S. Todos los ponderales estan en

la escala con respecto al atomo de Carbono.

Ele estd ponderado en las electronegatividades de Sanderson que se
fundamenta en el reciproco del volumen atémico y se puede decir que parte de la
interaccion entre DNA-Reconocedor de surco se debe a las interacciones dipolo-
dipolo, quienes estan relacionada directamente con la diferencia de
electronegatividad de las especies que interactian. Este descriptor esta

involucrado en la ecuacién 9.
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Dci. Como ya se menciond, este descriptor fue obtenido a partir de la distancia de
la molécula geométricamente optimizada y la topologia del ADN asumiendo que se

requiere una distancia especifica para un reconocimiento éptimo entre ambas.

Para poder hacer una buena comparacién de la serie de exploracion
utilizada en este estudio, se tomd una molécula reconocedora de surco menor del
DNA conocida, cuyo nombre es DAPI o 4',6-diamidino-2-fenilindol (Figura 9). Esta
molécula ya ha sido considerada en el estudio QSAR, con la denominaciéon de

molécula H (excluida para medir la capacidad predictiva).

NH
<
b
HNﬁ/@LﬂHi uH
H,H

Figura 8. Estructura molecular del DAPI.

La estructura de difraccion de Rayos X del DAPI unida al DNA se tomé del
RCSB Protein Data Bank 42, con ID de 1D30. Es la estructura del DAPI unida a un
oligonucleoétido sintético (Figural0) C-G-C-G-A-A-T-T-C-G-C-G obtenida mediante
difracciéon de Rayos X, con resolucion de 2.4 A. La estructura es casi isomorfa a la

de la estructura nativa del DNA.
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Figura 9. Interacciéon DNA-DAPI. Derecha: Difraccion de rayos X, tomado del PDB
1D30. Izquierda: Interaccion por puentes de Hidrégeno entre el DNA y

DAPI.

El reconocimiento de la serie de exploracién utilizada con el DNA debe ser,
en teoria, similar a la del DAPI, lo cual se comprob6 al hacer un acoplamiento de
todas las moléculas de la serie de datos (Figura 11), utilizando el programa
ArgusLab*3? siguiendo el mismo procedimiento para todas: sobre la estructura del
PDB ID 1D30, eliminando las moléculas de agua, incorporando la molécula
reconocedora de surco del DNA previamente optimizada, generando el “Grupo
Ligando” para el DAPI y para la molécula, y creando el sitio de unién para el DAPI
para proceder con el acoplamiento donde se toman como parametros un maximo

de 150 posiciones.
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Figura 10. Acoplamiento del DNA con la serie de exploracidn. En amarillo el DAPI

y en verde la serie de exploracion.
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6.2 Prediccion de la actividad.

De los modelos obtenidos y de acuerdo a los descriptores moleculares que
lo conforman, se puede explicar y predecir la Tm de los reconocedores de surco,
aunque hay otros factores que pueden afectar el reconocimiento y la estabilidad de
los reconocedores de surco y el DNA. La ecuacién 7 indica que la variabilidad de
Tm puede ser explicada por la helicoicidad y consideraciones geométricas, la
ecuacion 8 considera la helicoicidad y geometria, ademas de la funciéon de
distribucién radial de forma negativa y finalmente, la ecuacion 9 involucra

electronegatividad, helicoicidad y geometria.

Los tres modelos son validos estadisticamente aunque el que presenta
mayor ventaja es el incluido en la ecuacién 9, que describe de una forma mas
completa la interaccion DNA-Reconocedor de surco, ya que contiene aspectos
geométricos y electronicos. Por esta razon, se eligio la ecuaciéon 9 para predecir
actividad de compuestos propuestos que potencialmente pueden ser considerados
buenos reconocedores de surco, como derivados del dipéptido alanil-fenilalanina

modificando un radical, como se observa en la tabla 6.

Tabla 6. Sustituyentes propuestos.

R=0CH,CH.MH.

R=0CH;CH:MN(CH;):
R=MHCH,CH,MH,
R=NHCH:CH;MN{CH:):
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Para realizar la prediccion de actividad primero se propuso el péptido
Alanil-Fenilalanina modificando el sustituyente del extremo carboxilico. Se realizé
el modelado y la optimizacién geométrica, con los mismos criterios que la serie de
exploracion inicial. Posteriormente y con ayuda del programa DRAGON, se
calcularon los descriptores de cada péptido propuesto. Finalmente se aplica la

ecuacion 9, obteniendo el log (ATm) (Tabla 7).

Tabla 7. Prediccion de actividad del péptido propuesto.

G(N..N) Ele Dq log (ATm)
AP1 18.19100 0.41800 0.063 0.791
AP2 18.18400 0.48700 0.070 0.906
AP3 28.58400 0.43100 -0.099 0.809
AP4 29.21500 0.49000 -0.017 0.979

Con fines comparativos, se incluye la ecuaciéon 12 del modelo 3 de la tabla
de resultados (Tabla 3), para realizar la prediccion de actividad de los péptidos

propuestos.

log(ATm) = 0.437ATS2m — 0.331MATS8e + 0.448 MATS8p — 0.567GATS1p — 3.312

n=27 R2=0.9551 F=107.63 s=0.026 Q2=92.66 Ec. 12

La actividad calculada con la ecuacién 9 y con la ecuacién 12 se muestra en
la tabla 8, asi como la diferencia que hay entre los valores calculados con cada una

de las ecuaciones.
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Tabla 8. Comparacion entre actividad experimental y calculada con la

ecuacion 9y 12.

0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6
log (ATm) calculado

Ecuacién 9 Ecuacién 12

Mol. | log (ATm) experimental | log (ATm) calculado | log (ATm) calculado | Diferencia
1 0.845 0.783 0.796 0.013
2 0.792 0.814 0.789 0.025
3 0.69 0.743 0.757 0.014
4 0.748 0.789 0.800 0.011
5 0.875 0.768 0.881 0.113
6 0.845 0.77 0.784 0.014
7 0.845 0.808 0.856 0.048
8 1.233 1.405 1.075 0.330
9 1.362 1.4 1.375 0.025
10 1.362 1.267 1.421 0.154
11 1.362 1.369 1.291 0.078
12 1.378 1.394 1.341 0.053
13 1.387 1.408 1.397 0.011
14 1.412 1.323 1.288 0.035
15 1.405 1.266 1.388 0.122
16 1.479 1.482 1.530 0.048
17 1.487 1.477 1.591 0.114
18 1.233 1.083 1.260 0.177
19 1.253 1.356 1.261 0.095
20 0.959 0.978 0.948 0.030
21 0.857 0.998 0.868 0.130
22 1.037 1.048 0.931 0.117
23 1.037 1.024 1.049 0.025
24 0.968 0.913 0.931 0.018
25 1.113 1.157 1.081 0.076
26 0.813 0.862 0.801 0.061
27 0.732 0.911 0.837 0.074
— 2 7

£

g 1.5 - ®
AR *

305 -

£,

s T T T T T T T T T )
g

@ Ecuacion9 @ Ecuacion 12

Figura 11. Dispersion entre la actividad experimental y calculada de la

ecuacion 9 y la ecuacion 12.
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Utilizando la ecuacién 12 se calcula la actividad de los péptidos propuestos,

cuyos resultados se muestran el la tabla 9.

Tabla 9. Actividad calculada del péptido propuesto con la ecuacién 12.

Péptido Ecuacion 9 Ecuacion 12
AP1 0.791 0.381
AP2 0.906 0.373
AP3 0.809 0.414
AP4 0.979 0.401

Aunque se observa una diferencia considerable entre ambas predicciones,
resulta indispensable llevar a cabo una validacion externa que permita establecer
el mejor modelo. Sin embargo cabe resaltar que el estudio QSAR desarrollado en
este trabajo tiene como finalidad utilizarse como modelo explicativo y no

predictivo.

El modelo 3 que da origen a la ecuacion 12, esta compuesto por
descriptores de la familia 2D autocorrelaciones, que explican de forma general
como ciertas propiedades son distribuidad a lo largo de la estructura topolégica.
Los vectores de autocorrelacion fueron calculados en un espacio que vade 1 a 8. La

tabla 10 resume el significado de cada descriptor involucrado en la ecuacién 12.
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Tabla 10. Interpretacién de los descriptores de la ecuacién 12.

Descriptor Interpretacion

ATS2m Autocorrelacién Broto-Moreau de una estructura topolégica.
Ponderado por masa atdmica.

MATS8e Autocorrelacion Moran. Ponderado por electronegatividad
atémica de Sanderson.

MATS8p Autocorrelaciéon Moran. Ponderado por polarizabilidad atémica.

GATS1p Autocorrelacion Geary. Ponderado por polarizabilidad atomica.

Tomando como base la Tabla 7, la actividad predicha por el modelo QSAR
permite recomendar, por conveniencia, la sintesis de los derivados propuestos
aunque se considerd importante contar con mas elementos para la eleccion
adecuada. Es por esta razon que se llevé a cabo un estudio de anclaje molecular
(Docking) de los compuestos propuestos. Los resultados se describen a

continuacion.

6.3 Acoplamiento del péptido en el DNA.

Se realizd el acoplamiento entre el péptido con sus diferentes sustituyentes
mediante el uso de anclaje molecular “Docking”, con los mismos criterios utilizados
en el apartado anterior. El acoplamiento del péptido en sus diferentes
combinaciones, del AP1 al AP4 se observan en las figuras 12, 13, 14 y 15
respectivamente. En ellas se observa la superposicion del péptido con el DAPI y la
conformacion que adoptan para el acoplamiento 6ptimo en el surco menor del

DNA.
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Figura 12. Acoplamiento del péptido AP1 al DNA y la superposicion con el DAPI

como referencia. En amarillo el péptido y en rojo el DAPI.
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Figura 13. Acoplamiento del péptido AP2 al DNA y la superposicion con el DAPI

como referencia. En amarillo el péptido y en rojo el DAPIL.
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Figura 14. Acoplamiento del péptido AP3 al DNA y la superposicion con el DAPI

como referencia. En amarillo el péptido y en rojo el DAPI.
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Figura 15. Acoplamiento del péptido AP4 al DNA y la superposicion con el DAPI

como referencia. En amarillo el péptido y en rojo el DAPI.

55



Se observo que la interaccion del DNA con el péptido se encuentra en zonas
ricas en bases A-T (figura 16) lo que confirma que la interaccién sigue los
principios de un reconocedor de surco tipico. El sitio de unién o “Binding Site” es
donde se encuentra el DAPI y como consecuencia, sera el sitio de acoplamiento
esperado para el péptido. La secuencia que sigue el sitio de unién no es
complementaria entre una cadena y otra; la secuencia es de 5’-1 A6T7T8(C? 12-3’ y la

secuencia complementaria es de 3’-24 C21T20T19A18A17 135,

Figura 16. Regiones de acoplamiento ricasen A - T.

56



Cuando se realiza el acoplamiento, la energia del complejo DNA-
Reconocedor de surco pasa por diversas “poses” para buscar la energia 6ptima y al
llegar a ésta, queda unido el ligando y se forma el complejo. El nimero de poses

realizadas y la energia utilizada se resumen en la tabla 8.

Tabla 11. E. 6ptima de formacidn del complejo DNA-Ligando.

Ligando  No. Poses E. 6ptima E alta log (ATm)
(kcal/mol) (kcal/mol)
AP1 53 -3.9 -3.63 0.791
AP2 64 -3.93 -3.55 0.906
AP3 a7 -4.07 -3.79 0.809
AP4 84 -4.06 -3.51 0.979
DAPI* -5.08 1.233

*Valores de DAPI tomados de la literatura3®

Las interacciones que se esperan entre el ligando (que en este caso es el
péptido) y el DNA son puentes de Hidrégeno. En la figura 17 se observa la
interaccion por puentes de Hidrogeno que presenta el péptido AP3 con la base
nitrogenada Timina. Ademas, en la figura 18 se observa la posicion dentro del DNA

y la conformacién que adopta en el surco menor.

Figura 17. Puentes de Hidrégeno entre AP3 y Timina.

57



Figura 18. Interaccion por puente de Hidrégeno de AP3 y el DNA

Al comparar con el DAP], el péptido que mas se acerca a los valores 6ptimos
para el reconocimiento en el DNA es el AP4, ya que tiene una buena E; y ademas, es
el que presenta mayor log (ATm). Se observa una relacién proporcional entre la
energia 6ptima y el tamafio de la molécula; entre mas grande el reconocedor de
surco, mas estabilidad en el sistema. Esto se explica gracias a que un reconocedor
de surco menor toma una forma de media luna para poder tener interaccion
mediante puentes de Hidrégeno y el tamafno toma un papel importante para
adoptar dicha forma geométrica. También se observa que hay una preferencia por

el N mas que por el O de los radicales.
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7. CONCLUSIONES

El estudio QSAR mediante algoritmos genéticos aporta modelos con
informacién topologica, geométrica y electrénica que permiten predecir actividad

de reconocedores de surco distintos a los utilizados en este estudio.

El descriptor D¢, se integra a los modelos estadisticamente significativos
para predecir actividad tedrica, como un descriptor con informacién topoldgica de

helicoicidad.

Se puede demostrar la utilidad del descriptor D¢, como una caracteristica
importante para la formacién 6ptima del complejo DNA- Ligando mediante el
acoplamiento de reconocedores de surco tedricamente activos como

reconocedores de surco.

La energia de acomplejamiento E. se puede utilizar como un marcador para
llevar a cabo un buen acoplamiento del reconocedor de surco y el DNA,
comprobando que se requiere una distancia especifica para que el reconocimiento

entre macromolécula y el ligando pueda llevarse a cabo.

Se recomienda la sintesis del derivado peptidico AP4 para ser probado

como reconocedor de surco.
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APENDICE A

Electronegatividad atémica de Sanderson.

R. T. Sanderson propone que la electronegatividad de un atomo es una
medida de la “densidad” de su nube electronica, comparada con la de un atomo
inerte hipotético con el mismo nimero de electrones, ya que si un atomo es muy
electronegativo, es decir, atrae fuertemente a otros electrones, los suyos propios
los mantendrd muy préximos entre si. Sanderson define la densidad electrénica
media (DE) mediante la relacion:

3Z
4mr?

DE =

Donde r es el radio covalente en amstrongs.

Electronegatividad de Kier y Hall.
Indices de conectividad de valencia. Describe topologia.

Ns m+1

me=3T] (%,5)1/2

i=1 k=1

5U—M

k= Gezi-1) - valencia de conectividad para el dtomo k-th en el grafico
k=4~

molecular.

Zx-Numero total de electrones en el atomo k-th.
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Zy -Numero de electrones de valencia en el atomo k-th.

Hi-Numero de &tomos de hidrégeno conectados directamente al k-th

m = 0 -indice de conectividad de la valencia atomica.

m = 1 -Indice de conectividad de un enlace de valencia.

m = 2 -indice de conectividad de dos fragmentos de enlace de valencia.

m = 3 -indice de conectividad de tres fragmentos contiguos de enlace de valencia.

Autocorrelacion Broto-Moreau

Es la autocorrelacion espacial mas conocida, definida en una grafica

molecular G como:

N =

A
ATS,, =
=1

A 1
ZZ witw; - 6(dyj; k) =5 (W' kB - w)

l J=1

Donde w es una propiedad atémica, A es el nimero de atomos en la molécula, k es
el espacio, y dij es la distancia topoldgica entre los atomos iy j, S(di]-; k) es una

funcién delta Kronecker igual a 1 si dij=k, 0 en cualquier otro caso y kB es el orden

de kth.
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Autocorrelacion Moran.

Indice general de autocorrelacién espacial que, si se aplica a una grafica

molecular, puede ser definida como:

%.Zlez}‘.‘zl 8ij. (Wi —w) - (wj —w)

1 .2
A’ (Wi —w)

1(d) =

Donde wi es una propiedad atomica, w es el valor promedio en la molécula, A es el
numero atémico, d es la distancia topoldgica considerada, §ij es un valor delta
Kronecker y A es la suma de los deltas Kronecker (nimero de pares de vértices en

una distancia igual a d).

El coeficiente Moran frecuentemente toma un valor del intervalo [-1,+1]. La
autocorrelacién positiva corresponde a valores positivos, mientras que la

autocorrelacidon negativa produce valores negativos.

Autocorrelacion Geary

Indice general de la autocorrelacion espacial que, si se aplica a una grafica

molecular, puede ser definida como:

1
57" Die1 Njeq 64 (Wi — wj)?
C(d) _ 2A =14&j=1

(A—il)'Zf‘ﬂ(Wi - )
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Donde wi es una propiedad atémica, w es el valor promedio en la molécula, A es el
numero atémico, d es la distancia topoldgica considerada, §ij es un valor delta
Kronecker y A es la suma de los deltas Kronecker (nimero de pares de vértices en

una distancia igual a d).

El coeficiente Geary es una funcion de distintos tipos de distancias de cero a
infinito. Una fuerte autocorrelacion produce altos valores de este indice, por otra
parte, autocorrelaciones positivas se traducen en valores entre 0 a 1, mientras que
autocorrelaciones negativas producen valores grandes donde 1, por lo tanto, hace

referencia a “no correlaciéon” cuando c es igual a 1.
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Resumen

Se describe un andlisis de Relaciéon Estructura Actividad Cuantitativa
(QSAR) por Inteligencia Artificial mediante el uso de algoritmos
genéticos de una serie de reconocedores de surco del DNA. Se
encuentra una correlacién entre las caracteristicas estructurales y
geométricas de reconocimiento intermolecular y la Tm del complejo
ligando-DNA.

Palabras Clave: QSAR, Reconocedores de surco del DNA, descriptores

moleculares.

Abstract

A quantitative structure activity relationship (QSAR) by the use of
genetic algoritms of a series of DNA-groove binders is described.
It was found a correlation between Tm of the DNA-recognizing
molecule and its structural and geometric properties.

Keywords: QSAR, DNA-groove binders, molecular descriptors.

Introduccion

Un algoritmo es por definicién una serie de pasos organizados
para resolver un problema especifico. Durante la Gltima década
se ha incrementado el interés en el uso de algoritmos en las
ciencias bioldgicas gracias a los avances en la computacién. Una
de las técnica de computacién evolucionaria, son los algoritmos
genéticos [Estévez, 1997] que toman como inspiracién la
evolucidn genética y sus bases moleculares.

Los Algoritmos genéticos (AGs) son métodos adaptativos
que pueden usarse para resolver problemas de busqueda y
optimizacién. Estdn basados en el proceso mediante el cual los
organismos vivos, a lo largo de las generaciones, evolucionan de
acuerdoalos principios delaseleccién natural y la supervivencia del
“mds fuerte”, postulados por Darwin. Los Algoritmos Genéticos,
un 4rea de las ciencias computacionales y las matemdticas imitan
este proceso, lo que facilita buscar una solucién a problemas
reales. La evolucién de dichas soluciones hacia valores éptimos
del problema depende de una buena codificacién de las mismas.

En la naturaleza los individuos de una poblacién compiten
entre si en la bisqueda de recursos tales como comida, agua,
refugio, incluso un companero. Aquellos individuos que tienen
mds éxito en sobrevivir y en atraer compafieros tienen mayor
probabilidad de generar un gran nimero de descendientes. Por
el contrario, individuos poco dotados producirdin un menor
nimero de descendientes. Es posible pensar que los genes de
los individuos mejor adaptados se propagardn en sucesivas
generaciones hacia un ndmero de individuos creciente. La
combinacién de buenas caracteristicas provenientes de diferentes
ancestros, puede a veces producir descendientes cuya adaptacién
es mucho mayor que la de cualquiera de sus ancestros.

Los AGs utilizan este razonamiento, de tal manera que se
parte de una poblacién inicial, siendo sus individuos una posible
solucién a un determinado problema. A cada individuo se le
asigna un valor (en la naturaleza, es el grado de efectividad de un
organismo para competir por determinados recursos). Mientras

=*Autor de correspondencia: Luis Chacén Garcia, e-mail: Ichacon@umich.mx

mds adaptado esté el individuo al problema, mayor serd la
probabilidad de que sea seleccionado para reproducirse, cruzando
su material genético con otro seleccionado de la misma forma.

De esta manera se produce una nueva poblacién de posibles
soluciones, que contiene mejores caracteristicas para una posible
solucién final satisfactoria. Asi, a lo largo de las generaciones,
las buenas caracteristicas se propagan a través de la poblacién.
[Larrafaga ez al.)]

Una de las disciplinas que han aprovechado la inteligencia
artificial y particularmente los AG’s es la Quimica Farmacéutica
dentro del diseno de firmacos a través de los métodos de relacién
estructura actividad cuantitativa o QSAR (por sus siglas en inglés
Quantitative Structure-Activity Relationships)[ Pastor, ¢z al.] que
han agrupado todas las técnicas intentando establecer modelos
empiricos de comportamiento, sobre familias de compuestos
biolégicamente activos, como por ejemplo un grupos de no-
nucledsidos inhibidores de VIH-1 [Hou T. J., et al, 1999],
para poder obtener dptimos de actividad, a partir datos de
comportamiento de un ndmero limitado de compuestos. En
resumen, un andlisis QSAR busca una relacién matemdtica entre
las caracteristicas fisicoquimicas de una serie de compuestos
activos y su actividad biolégica cuantificada, lo que permite
explicar la actividad de dichos compuestos y mds atin predecir
la actividad de compuestos no sintetizados o aun no probados
biolégicamente. Asi, es posible citar estudios realizados de
QSAR en productos naturales (p. ejemplo flavonoides) [Stefanic-
DPetek, et al., 2002], agentes antibacterianos [Koga, et a/., 1980],
compuestos antifingicos [Yalcin, ez al, 2000], estudios de
toxicidad [Turabekova, ez al, 2004], compuestos citotdxicos
[Suh, ez al., 2002], entre otros.

Un grupo de compuestos con actividad farmacolégica
de interés son los que interactian con el DNA, dado su uso
potencial como agentes citotdxicos o antibacterianos. [Martinez
y Chacén-Garcfa, 2005] Por su mecanismo de accién molecular,
estos se pueden clasificar como agentes que interactiian
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covalentemente con el material genético y aquellos que lo hacen
de manera reversible mediante interacciones intermoleculares
débiles tales como puentes de hidrégeno, fuerzas de van der
Waals o interacciones electrostdticas. Estos ultimos son de gran
importancia pues, cuando se trata de firmacos, su reversibilidad
en la interaccién permite o facilita la destoxificacién de la célula
y por consiguiente del organismo. A su vez, se subdividen en
intercaladores y en reconocedores de surco (RS) dependiendo del
tipo de interaccién con el DNA. Figura 1. [Martinez y Chacén-
Garcia, 2005]

Los RS, al ser compuestos que reconocen al material genético
de manera reversible, estdn sujetos a los principios bdsicos de la
termodindmica, de tal manera que la energia requerida para su
interaccidn se define por la Ecuacién 1:
AG=AH-TAS Ecuacién 1

En donde G representa la energfa libre de Gibbs, H la
entalpfa, S la entropfa y T la temperatura del sistema que se
considera constante.

Dada la ecuacién 1, se deduce que el proceso serd
termodindmicamente favorecido (AG negativo) cuando el
cambio en la entalpfa se ve favorecido, por lo que a su vez un
aumento en las interacciones intermoleculares estabilizantes
(AH negativo) con el DNA producird un proceso espontdneo y
deseado para su 6ptimo reconocimiento intermolecular. Dentro
de estas interacciones se encuentran los puentes de hidrégeno
que son los que gobiernan la interaccién de los RS con las bases
puricas y pirimidicas.

Los RS pueden ser reconocedores, en el B-DNA, del
surco mayor o del menor. [Neidle, 2001] El surco mayor es

NR
—
HN—

X=CH,, 0
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principalmente reconocido por proteinas y aunque el surco
menor es considerado menos especifico es el responsable del
reconocimiento de moléculas orgdnicas pequefas. [Bewley, ez al.,
1998] Estas tltimas adoptan, en su sitio de accién molecular, una
conformacién helicodal.

Enunestudio previo, se describié el efecto delaisohelicoicidad,
en funcién de sus interacciones por puentes de hidrégeno, de una
serie de N,N’-diarilalcanodiamidas con longitud variable y con
actividad citotéxica moderada. Se propuso un descriptor molecular
(descriptor D)
la distancia entre grupos capaces de formar puentes de hidrégeno
con el DNA, obtenido a partir de la longitud de la molécula
geométricamente optimizada por métodos computacionales

relacionado con el reconocimiento topoldgico y

semiempiricos, teniendo en cuenta que se requiere una longitud
especifica para un reconocimiento geométrico éptimo con la
doble hélice, considerando isohelicoicidad. [Chacén-Garcia,
2001]

Un descriptor molecular es el resultado final de una l6gica y
de un procedimiento matemdtico que transforma la informacién
quimica codificada dentro de una representacion simbdélica de
una molécula en un nimero util o el resultado de un cierto
experimento estandarizado. [Todeschini, 2000] Los descriptores
moleculares son ntimeros capaces de proveer datos tedricos
y experimentales de la molécula. Aunque las propiedades
moleculares no dependen solamente de la composicién sino
también de la conectividad, la molécula contiene implicita toda
la informacién quimica, pero solamente una parte de ésta se
puede extraer experimentalmente y el resto de manera tedrica.
El descriptor D, es un descriptor tedrico que se obtiene a partir
de la distancia de la molécula considerando los grupos extremos
(NH,-NH, o los que forman puentes de hidrégeno con el

Figura 1.
Representacion de un
reconocedor de surco
y su interaccién con
el DNA
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DNA), dividido por 4.202 o 3.4/cos 36. El resultado debe ser en
principio el nimero de pares de bases mds uno, que la molécula
reconozca. Por lo tanto, si el niimero entero mds cercano a este
valor es restado al cociente de la divisién anterior, la diferencia
que resulta serd la separacién del reconocimiento relativo, el cual
es 6ptimo cuando es cero o inadecuado cuando es 0.5. [Chacén-
Garcia, 2001]

D, = |(Distancia entre NH,-NH_/4.202)-N| Ecuaci6n 2.

Donde N es el nimero entero mds cercano.

Dado lo anterior, resulta interesante explorar si el descriptor
D, tiene aplicacién a compuestos diferentes a los experimentados
sobre todo con actividad bioldgica demostrada en DNA vy asi
buscar compuestos novedosos con mayor actividad y menor
toxicidad. Un pardmetro de interaccién de moléculas con el
DNA es la Tm, es decir la temperatura a la cual un biopolimero
se desnaturaliza en un 50%. Un incremento en la Tm representa
mayor estabilidad del biopolimero. En el caso del DNA, la Tm
se ve afectada al interactuar con intercaladores o RS, mismos que
estabilizan la doble hélice.

En el presente trabajo se describe el estudio QSAR de una
serie de reconocedores de surco con respecto a la Tm en DNA
mediante Inteligencia Artificial utilizando AGs e incorporando
en el método el descriptor D, disenado ex profeso para el estudio
de este tipo de compuestos.

a=34A

h=a/cosa
= 3.4 /cos36
= 4.202

Figura 2. Esquema de las caracteristicas del DNA que dan lugar al descriptor

cL*

Materiales y métodos

La serie de 27 compuestos reconocedores de surco de DNA
complementarios al dodecdmero de Dickerson Drew (DDD) y
la Tm que inducen en el DNA se obtuvieron de una base de
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datos descrita en la literatura. [De Oliveira, et al, 2003] La
optimizacién geométrica de cada estructura se llevé a cabo con
el programa Hyper Chem. [Hyper Chem, v. 6.03 Professional,
2000] Las
por mecdnica molecular y posteriormente se optimizdé su

estructuras  primeramente fueron modeladas
geometrfa mediante el método semiempirico AM1 que es el
mds comtnmente utilizado en moléculas orgdnicas pequefas
con las caracteristicas estructurales de las aqui estudiadas. Para
la optimizacién geométrica se tomé como base el algoritmo
Polak-Riviere [Press, et al., 1986], con pardmetros de 0.1 kcal/
(A mol). Se procedi6 a obtener 1664 descriptores moleculares
para cada uno de los compuestos, agrupados en 20 familias, con
ayuda del programa DRAGON [Todeschini, ez 2/, 2005] y a
estos se incorporé el descriptor D, que se obtuvo de acuerdo a su
reporte en la literatura [Chacén-Garcfa, et al., 2001]. Los valores
de cada descriptor fueron importados al programa MobyDigs
[Todeschini, ez al., 2004], por familias de descriptores y fueron
“evolucionadas”, utilizando Algoritmos Genéticos. La evolucién
se detuvo tomando como criterio 700 generaciones o bien
cuando los primeros 50 modelos fuesen estables. Debido a que el
programa solamente respalda 10 familias, el andlisis se realizé en
dos partes y se unieron cuando ambas llegan al criterio de parada.
Cuando ambas partes alcanzaban las generaciones apropiadas, se
evolucionaron juntas, para combinar los 50 mejores modelos de
ambas y con ello obtener resultados mds confiables.

Los 50 modelos
estadisticamente tomando como base R?, Q% F y s, que arroja el

mejores finales, fueron validados

programa mismo y que sirvieron de base para hacer prediccién
de Tm.

Utilizando Excel™ se hace lavalidacién externa de cada modelo,
utilizando el coeficiente de correlacién y descartando aquellos
modelos que mostraban correlacién entre sus descriptores.

En el caso del coeficiente de correlacién entre descriptores, se
consideré como criterio un mdximo de 0.5, excluyendo aquellos
conjuntos que presentaron un valor superior a éste entre sus
descriptores.

Con la finalidad de validar la capacidad predictiva del modelo,
se extrajo de la serie de datos el compuesto H y se le calculé la
actividad con los modelos obtenidos.

Resultados

Los mejores 50 modelos obtenidos después de 700 evoluciones
en la primer etapa y aprox. 1200 en la segunda, se muestran en
la Tabla 1 en la que se aprecia que el descriptor D, fue arrojado
en los conjuntos 39 y 48. Del conjunto 39 se obtiene el Modelo
1. (vide supra)

La matriz de correlacién de los descriptores involucrados en
los conjuntos 39 y 48 se presenta en la Tabla 2.

En el caso del conjunto 39, existe una correlacién mayora 0.5,
entre los descriptores RDF095 y Ele, por lo que se fragmenté a
tres descriptores explorando dos conjuntos nuevos descartando
RDFO095 y Ele en cada caso dando lugar a los Modelos 2 y 3.

Modelo 1:
log (ATm) = 0.0012 G(N..N) -0.3368 DCL + 0.0371
n=27, r2 = 0.8349, F=58.1512,
s=0.0469, Q2=280.98
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Figura 3. Estructra de los compuestos que conforman la serie de exploracion.

Modelo 2: La Tm calculada para cada compuesto se comparé con la
log (ATm) = 0.0012 G(N..N) -0.0004 RDF095u -0.3374 experimental. Los valores de los descriptores, su respectiva Tm
DCL + 0.0403 calculada y experimental se resume en la Tabla 3.
n=27, r2 = 0.8352, F =37.1585,
s=0.0479, Q2=80.79 Discusién
La Tm estd ligada de manera directamente proporcional a
Modelo 3: la estabilidad de la doble hélice del DNA vy la interaccién
log (ATm) = 0.0011 G(N..N) + 0.8935 Ele -0.3567 estabilizante de un firmaco con su blanco molecular incrementa
DCL -0.4731 sus posibilidades de coexistir en el ambiente celular. De ahi que
n=27, r2 =0.8970, F = 63.8463, entre mayor sea la Tm en los compuestos que interactdan con el
s =0.0379, Q2=87.57 material genético estos tendrdn potencialmente actividad superior
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Figura 3. Estructra de los compuestos que conforman la serie de exploracion (continuacién).
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Tabla 1. Modelos
obtenidos con mejor
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ajuste estadistico No. No.
1 D/D ATS1m EEig02r GGI9 95.24 26 IDDE EEig02r GGI5 GGI8 94.94
2 Xu ATS1m EEig02r GGI9 95.51 27 EEig02r GGIS GGI8 94.41
3 ATS2m MATS8e MATS8p GATS1p 95.35 28 EEig02r GGI5 GGI8 JGI3 94.8
4 EEig02r GGI4 GGI5 GGI8 95.32 29 piPCO1 MATS8v MATS8e GATS1p 94.43
5 EEig02r GGI5 GGI8 LP1 95.27 30 EEig02r GGIS GGI8 AEigZ 94.68
6 piPCO1 MATS8e MATS8p GATS1p 95.13 31 EEig02r GGI5S GGI8 AEigm 94.68
7 ATS1m EEig02r GGI9 AEigm 95 32 EEig02r GGI5 GGI8 EiglZ 94.68
8 ATS1m EEig02r GGI9 AEigZ 95 33 MATS8p EEig02r GGI5 GGI8 94.56
9 EEig02r GGI5 GGI8 H-048 95.14 34 EEig13x EEig02r GGI5 GGI8 94.51
10 EEig02r GGI5 GGI8 C-033 95.14 35 X0Av EEig02r GGI5 GGI8 94.68
11 ATS1m EEig02r GGI9 EiglZ 94.99 36 VDA EEig02r GGI5 GGI8 94.67
12 EEig02r ESpm09u GGI5 GGI8 95.03 37 nC EEig02r GGI5 GGI8 94.56
13 EEig02r ESpm10u GGI5 GGI8 95.05 38 D/D EEig02r GGI5S GGI8 94.63
14 IVDM MATS8v MATS8e GATS1p 94.74 39 G(N..N) RDF095u Ele DCL1 93.26
15 EEig02r ESpm07u GGI5 GGI8 94.86 40 RBN EEig02r GGI5 GGI8 94.56
16 EEig02r GGI5 GGI8 Ele 95.12 41 GATS1p EEig02r GGIS GGI8 94.55
17 EEig02r GGI5 GGI8 VEA1 94.98 42 X1v EEig02r GGI5 GGI8 94.53
18 EEig02r ESpm08u GGI5 GGI8 94.84 43 IDDM TICO GATS7v 92.78
19 EEig02r GGI3 GGI5 GGI8 94.97 44 IAC IDDM GATS7v 92.78
20 ATS1m MATS8v MATS8e GATS1p 94.56 45 GATS7v G(N..N) Ui 87.02
21 ATS1m MATS8e MATS8p GATS1p 94.72 46 GATS7v EEig02r 86.42
22 EEig02r GGI5 GGI8 C-026 94.8 47 Elu nCbH C-002 Ui 89.15
23 EEig02r GGI5 GGI8 C-040 94.8 48 G(N..N) DCL1 83.49
24 EEig02r GGI5 GGI8 Elu 95.04 49 GATS7v Ui 84.58
25 EEig02r GGI5 GGI8 nCconj 94.81 50 nCar C-033 Ui 84.11

lo cual, claro estd, sin considerar otros factores como absorcién
o metabolismo del firmaco. La importancia del descriptor D,
radica justamente en este punto.

A partir de un andlisis de regresién lineal simple, la relacién
entre D y la Tm no resulta estadisticamente significativa
por lo que se infiere que la geometria del reconocimiento por
puentes de hidrégeno en funcién de su helicoicidad, como tnico
factor a considerar, no es suficiente para explicar este pardmetro
termodindmico. Sin embargo, en los Modelos 1 a 3 se aprecia
que tanto R%, E s, y Q? son estadisticamente significativos y que
al menos considerando los 1665 descriptores involucrados en la

Tabla 2. Correlacién entre los descriptores involucrados en los modelos 1- 3.

G(N..N) RDF095u Ele DCL ‘
G(N..N) 1 0.44 0.09 -0.23
RDF095u 1 0.53 -0.15
Ele 1 0.1
DCL 1
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busqueda de modelos, que permitan explicar y predecir la Tm de
los reconocedores de surco considerados en este estudio, hay otros
factores que pueden afectar el reconocimiento y la estabilidad de
los compuestos de la serie explorada y el DNA.

En el caso del Modelo 1, con base al coeficiente de
determinacidn se establece que el 83.5% de la variabilidad de Tm
es explicada tanto por el descriptor D, como por el descriptor
geométrico G(N..N) que considera la distancia entre nitrégenos,
de existir dos, lo cual resulta razonable pues el adecuado
reconocimiento geométrico es esencial en la formacién de la
supramolécula. A diferencia del Descriptor D, el descriptor
G(N..N) no involucra la helicoicidad del DNA y la distancia entre
nitrégenos se obtiene a partir de la estructura geométricamente
optimizada al vacio que no necesariamente corresponde a la
conformacidn en su sitio de accién.

El Modelo 2 involucra, ademds de los descriptores que
participan en el Modelo 1, el descriptor tedrico RDF095u; que
forma parte de los descriptores de funcién de distribucién radial
(del cual derivan sus siglas: Radial Distribution Function).

El término exponencial incluido en la ecuacién que define
la funcién RDF es (R - rij)*2, donde rij es la distancia entre el
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Tabla 3. Comparaciéon de Tm calculada y experimental y valores de los descriptores moleculares utilizados en los modelos 1-3.

e B b o DCL expel"li‘lmnental cal:l‘:;lada expel"li‘lmnental cal:‘lﬁlada expelzﬁenml cal:l‘:;lada
A 24316  0.575 4.758 0.488  0.845 0.81 0.845 0.7994 0.845 0.783
B 23.889  0.562 7.728 0.406  0.792 0.813 0.792 0.8488 0.792 0.814
C 24317  0.554 7.057 0.499  0.69 0.812 0.69 0.791 0.69 0.743
D 24437  0.574 4.632 0.476  0.748 1.399 0.748 0.8072 0.748 0.789
E 24514  0.557 6.465 0.467  0.875 1.263 0.875 0.8118 0.875 0.768
F 24571  0.556 2.24 0.462  0.845 1.399 0.845 0.8181 0.845 0.77
G 24.118 0.58 6.573 0.462 0.845 1.382 0.845 0.814 0.845 0.808
| 95.084  0.578 11.616 0.009  1.362 1.391 1.362 1.3996 1.362 1.4
| 95.192  0.582 8.696 0.141  1.362 1.339 1.362 1.2668 1.362 1.267
K 95169  0.567 13.052 0.0088 1.362 1.25 1.362 1.3984 1.362 1.369
L 95.612  0.582 11.051 0.026  1.378 1.54 1.378 1.3839 1.378 1.394
M 95454 0584 16.137 0.018  1.387 1.487 1.387 1.3857 1.387 1.408
N 95.604 0.573 11.548 0.067 1.412 1.118 1.412 1.3399 1.412 1.323
0 94905  0.587 12.857 0.153  1.405 1.346 1.405 1.2495 1.405 1.266
P 250.12 0.579 15.269 0.426 1.479 0.976 1.479 1.5434 1.479 1.482
Q 248159 0.595 17.576 0.464  1.487 0.994 1.487 1.4874 1.487 1.477
R 78287 0566 5.165 0.239  1.233 0.969 1.233 1.1243 1.233 1.083
S 98.504  0.583 11.24 0.071  1.253 0.884 1.253 1.3468 1.253 1.356
T 59.421  0.584 7.935 0.349  0.959 0.868 0.959 0.9778 0.959 0.978
U 59.678  0.584 8.019 0.326  0.857 0.951 0.857 0.996 0.857 0.998
\Y% 59.322  0.621 12.935 0.358  1.037 0.974 1.037 0.9664 1.037 1.048
W 59.06 0.657 15.291 0.475  1.037 0.946 1.037 0.88 1.037 1.024
X 58.745  0.611 12.924 0.498  0.968 1.352 0.968 0.8655 0.968 0.913
Y 59.085  0.679 22.585 0.381  1.113 0.81 1.113 0.9406 1.113 1.157
Z 59.719  0.524 8.178 0.353  0.813 0.813 0.813 0.9753 0.813 0.862

ZA | 59.311 0.565 25.011 0.388 0.732 0.812 0.732 0.9341 0.732 0.911
H 105.089 0.599 12.542 0.088  1.233 1.399 1.233 1.3518 1.233 1.405

par de dtomos i.j y R es la distancia de referencia en intervalos de
1.0 a 15.5 Ang. Esto significa que todos los pares de dtomos con
distancias geométricas cerca de R juegan un papel significante
en el descriptor. Este descriptor puede estar ponderado por
masas atémicas, electronegatividad, polarizabilidad, etc. En
este caso, RDF095u, establece a R como 9.5 Ang y la sigla u
indica que no estd ponderado por ninglin término en particular
(unweighted). Esta informacién se resume a que las distancias
geométricas dentro de la estructura en exactamente 9.5 Ang
juegan un papel importante en el reconocimiento molecular y
por lo tanto en la estabilidad del complejo DNA-Reconocedor
de surco formado. Del Modelo 2, se aprecia que RDF095u
tiene una contribucién negativa y por lo tanto entre mayor es
este componente numéricamente, contribuye disminuyendo a la
Tm. Sin embargo, el coeficiente de RDF095u en el modelo es de
0.0004, lo cual se traduce a una contribucién matemdticamente
insignificativa y los datos calculados a partir del modelo con
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respecto a los experimentales son pricticamente iguales a los que
respecta al Modelo 1.

Por su parte, el Modelo 3, que al igual que el Modelo 2
tiene el mismo origen en su conjunto de datos obtenido por el
proceso de evolucidn, incluye al descriptor Ele que forma parte
de los descriptores conocidos como WHIM (weighted holistic
invariant molecular descriptors). Estos son indices moleculares
3D que representan diferentes fuentes de informacién quimica
en términos de tamafio, forma, simetrfa y distribucién atémica
y son obtenidos a partir de sus coordenadas de la estructura
tridimensional con diferentes esquemas de ponderacién. El
descriptor Ele estd ponderado en las electronegatividades de
Sanderson (que se fundamenta en el reciproco del volumen
atémico). Es interesante este resultado pues la Tm estd definida,
como se menciond anteriormente, por interacciones estabilizantes
dentro de las cuales se encuentran las interacciones dipolo-dipolo
y estas a su vez estdn relacionadas directamente con la diferencia
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de electronegatividad de las especies que interactiian. En este
caso la variabilidad del modelo del 89.7 % es explicada por
los descriptores D, G(N..N) y Ele, es decir por aspectos de
helicoicidad, geométricos y de electronegatividad.

Aunque la capacidad predictiva de los modelos 1 a 3 es alta
(Q* = 80.98, 80.79, 91.31, respectivamente) y la validacién
externa con el compuesto H asi lo demuestra, el andlisis de
regresiéon mostré ser ligeramente superior en el Modelo 3,
mismo que explica de manera mds amplia la interaccién con el
DNA no solo considerando aspectos geométricos sino ademds
electrénicos. La contribucién del descriptor D, es importante
en los tres modelos y abre la posibilidad de utilizarse, en
conjunto con el descriptor Ele y G(N..N) para predecir la Tm de
compuestos potencialmente reconocedores de surco que no han
sido explorados en QSAR, por ejemplo compuestos peptidicos.
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