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Introduccion

La busqueda de nuevos compuestos o farmacos capaces de generar una
respuesta terapéutica ha encontrado muchos métodos que varian desde estu-
dios in wvivo, mediciones de diferentes propiedades fisicas y quimicas, ensayos
in vitro y céalculos tedricos. La generacion de nuevas estructuras que pro-
duzcan la mayor actividad terapéutica posible con mayor especificidad es
fundamental.

Actualmente, el poder de cémputo ha alcanzado un nivel donde es fécil
medir y simular propiedades quimicas con gran precision. Es por esto que
una opcion muy viable para la bisqueda de nuevos farmacos es por medio
de calculos tedricos.

Para agilizar la busqueda de relaciones estructura-actividad en el diseno
de farmacos, se utilizan descriptores electrénicos sencillos como tipos de fuer-
zas intermoleculares (enlace covalente, i6nico, interacciones de van der Waals,
etc.), hidrofobicidad, interacciones electrostéticas, etc. Estos descriptores,
junto con las propiedades de actividad biologica de las moléculas, son proce-
sados con métodos estadisticos especiales para establecer las caracteristicas
mas importantes de la molécula, que generaran actividad biolégica.

Los descriptores usados en relaciones cuantitativas estructura-actividad
tienen que codificar una variedad de propiedades fisicas y quimicas para poder
construir modelos confiables. Este trabajo utiliza la densidad electréonica para
obtener descriptores electrénicos que ayuden a relacionar la estructura con
la actividad bioldégica. El uso de la densidad electrénica y las propiedades
que se puedan extraer de ella nos permiten comparar una gran cantidad
de compuestos con posible actividad biolégica, siempre y cuando consten
de una estructura en comun. El analisis se realizo utilizando la teoria de
atomos en moléculas sobre 3 familias de compuestos: 39 acidos benzoicos, 21
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INTRODUCCION v

Casiopeinas® y 121 fenilbencimidazoles.

Los acidos benzoicos sustituidos son un conjunto ampliamente estudiado.
Utilizamos su indice de acidez, pKa como descriptor de la actividad. Los
fenilbencimidazoles y las Casiopeinas®, complejos de cobre patentados por
la UNAM, ambos son antineoplasicos.

En los tres casos se emplea la medicion de la cantidad minima de substan-
cia para causar un efecto biolégico. Al extraer los descriptores electrénicos de
p a los acidos benzoicos y realizar el andlisis estadistico de minimos cuadra-
dos parciales encontramos la regién de la molécula que explica la actividad
con altos indices de confiabilidad y prediccién. Esto nos ayudé a comprobar
que, efectivamente, la densidad electrénica nos da informacion para explicar
el comportamiento del sistema. Después se aplico la misma metodologia para
los fenilbencimidazoles y las Casiopeinas®. Un analisis de componentes prin-
cipales nos indica las relaciones entre las moléculas y después se efectud el
andlisis de minimos cuadrados parciales sobre cada una de las familias identi-
ficadas por medio del analisis de componentes principales. Comprobamos que
la region activa de los acidos benzoicos es en el carbono del acido. Para los
fenilbencimidazoles se detectd que la regién activa de la molécula pertenece a
la regién de los nitrégenos en el fenilbencimidazol, y para las Casiopeinas®, la
actividad se reparte entre los lugares directamente coordinados con el metal
con el acetilacetonato y la fenantrolina.



Capitulo 1

Antecedentes

1.1. Relacion estructura-actividad

En la industria farmacéutica, uno de los objetivos més importantes de la
investigacion es identificar estructuras quimicas, que tengan el potencial de
convertirse en medicamentos para el uso publico. Tipicamente, esta investi-
gacion trata de encontrar relaciones entre propiedades quimicas y actividades
terapéuticas. Una manera de investigar estas relaciones es con el uso de mo-
delos matematicos semi-empiricos en donde una funciéon biolégica de una
serie de compuestos es expresada como una funcién de sus propiedades fisi-
coquimicas. Este tipo de expresiones es conocido como relacion cuantitativa
entre la estructura y la actividad. (Quantitative structure-activity relations-
hip, QSAR).

Un modelo QSAR es capaz de predecir la actividad o respuesta de com-
puestos atin no probados. Ademas es capaz de revelar qué propiedad quimica
regula cierto tipo de actividad biolégica, y como se tiene que modificar esa
propiedad para incrementar la actividad.

La metodologia involucrada en los estudios QSAR fue introducida por
Hansch a principios de la década de los 60’s [1, 2|. Esta estrategia esta fun-
damentada en que la diferencia estructural de los compuestos es responsable
de la diferencia de la actividad bioldgica (o la propiedad molecular) y los
parametros estructurales se obtienen a través de un andlisis de regresion
multiple.
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El desarrollo de un modelo QSAR se puede formalizar de la siguiente ma-
nera: Se monitorean las actividades biolégicas para cierto tipo de compuestos,
estas actividades constituyen la matriz de datos Y = (NxzM), donde N es
el nimero de compuestos y M son las variables de respuesta. También, para
el mismo conjunto de compuestos, se obtienen descriptores que reflejen las
propiedades estructurales y quimicas. Este nuevo conjunto de datos forma la
matriz X = (NzK), donde N es el mismo nimero de compuestos y K es
el nimero de descriptores. Los datos bioldgicos (Y) son modelados con los
datos estructurales (X) en términos de la ecuacién (1.1).

Y = F(X,8)+ E (1.1)

donde F (X, (3) representa la parte sistematica de los datos, la correlacién
entre los descriptores quimicos y las respuestas biolégicas, y E los residuales,
como errores de medicién o imperfecciones en el modelo. En la ecuacién (1.1),
[ corresponde a los coeficientes de regresiéon, que indican hasta qué grado un
descriptor influye en el modelado de cierta respuesta. De manera similar,
podemos expresar los modelos QSAR como P, = k(Dy, Da,---,D,), don-
de P; son las actividades biolégicas (o alguna otra propiedad de interés de
las moléculas). Dy, Do, --- , D,, son propiedades estructurales calculadas (o
experimentales) de los compuestos. En la expresion, k, representa alguna
transformacion matematica establecida empiricamente que habria que apli-
car a los descriptores para calcular el valor de la propiedad P; de todas las
moléculas. La relaciéon entre los descriptores D y la propiedad P puede ser
lineal, donde la propiedad puede calcularse directamente a partir del valor
de los descriptores, o no lineal, donde el valor de los descriptores se utilizan
para caracterizar la similitud quimica entre las moléculas, lo cual se usa para
predecir la propiedad P de todos los compuestos [3].

Desde los primeros trabajos de Hansch, se han desarrollado diferentes
estrategias para hacer estudios QSAR [4, 5]. Los diferentes métodos que se
han desarrollado pueden analizarse desde dos puntos de vista: 1) los tipos
de parametros estructurales que se utilizan para caracterizar a las molécu-
las, desde simples formulas quimicas a estructuras tridimensionales y, 2) los
procedimientos matematicos que se emplean para obtener las relaciones cuan-
titativas entre los descriptores moleculares y la actividad bioldgica.

De acuerdo al origen de los descriptores moleculares usados en los calcu-
los, los métodos QSAR pueden dividirse en tres grupos. Un grupo usa un
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nimero relativamente pequeno de propiedades fisicoquimicas y parametros
que describen, por ejemplo, efectos hidrofébicos, estéricos y electrostaticos.
Estos métodos son conocidos en la literatura con el nombre de andélisis de
Hansch. Métodos mas recientes se basan en caracteristicas cuantitativas de
graficas moleculares. Debido a que las graficas moleculares o férmulas es-
tructurales son bidimensionales, a estos métodos se les refiere como estudios
QSAR en dos dimensiones 0 QSAR-2D [6].

Un tercer grupo de método se basa en los descriptores obtenidos de la con-
truccion tridimensional de las estructuras de las moléculas. A estos estudios
se les conoce como QSAR en tres diensiones o0 QSAR-3D [6, 7]. Estos méto-
dos se han hecho cada vez mas populares con el desarrollo rapido y preciso
de métodos computacionales para generar conformaciones tridimensionales
y alineaciones de las estructuras quimicas. Probablemente el ejemplo mas
conocido de QSAR-3D es CoMFA (Comparative Molecular Field Analysis)
8] v el CoMSIA (Comparative Molecular Similarity Indices Analysis) [9],
explicados brevemente en las siguientes secciones.

1.1.1. CoMFA

La metodologia utilizada en el anélisis CoMFA es una técnica QSAR-3D
que permite disenar y predecir la actividad de moléculas. La base de datos
con las propiedades de las moléculas en estudio, el data-set, se alinea en el es-
pacio 3D siguiendo diferentes metodologias. Las técnicas de superimposicion
incluyen la maximizacién estérica de las moléculas [10], aquellas basadas en
datos cristalograficos [11], basados en farmacé6foros [12, 13], algoritmos de ali-
neamiento estérico y electrostatico [14], automatizacion de ajuste de campos
[15] y aquellos utilizando programas de mapeo de farmacéforos [16]. Después
de que se selecciona la técnica de superimposicion, se calculan las cargas
de cada una de las moléculas con un nivel de teoria aceptable. Los campos
estéricos y electrostaticos se calculan por medio de interacciones con un ato-
mo de prueba (probe atom) en una serie de puntos alrededor de la base de
datos en el espacio tridimensional. Después se correlacionan las energias del
campo con las propiedades de interés por medio de minimos cuadrados par-
ciales. El andlisis estadistico arroja las relaciones de la actividad o lo que se
haya seleccionado con las cargas detectadas por las interacciones del atomo
de prueba.
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1.1.2. CoMSIA

De la misma manera que para CoMFA, el método CoMSIA utiliza un ato-
mo de prueba, pero en esta ocasién se detecta la similitud entre los efectos
estéricos, electrostaticos, hidrofébicos, lugares electroatrayentes y electrodo-
nadores. CoMSIA detecta indices de similaridad para una molécula j con %
atomos en una referencia ¢ de acuerdo a la expresion:

2
4q 1 — —ar;
AF,k(J) == prrobe,kwi,ke a

donde ¢ es el punto de referencia para la molécula j; w;; es el valor de
la propiedad fisicoquimica k del atomo %; wy,eper SON las caracteristicas del
atomo de prueba; a es un factor de atenuacién; r;, es la distancia entre el
atomo de prueba en el punto de referencia ¢ y el atomo 7 de la molécula
en estudio. CoMSIA utiliza el mismo procedimiento estadistico de minimos
cuadrados parciales para evaluar los resultados.
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Los estudios QSAR pueden también ser clasificados por el tipo de méto-
dos de correlacién usados en el desarrollo de los modelos. Estos pueden ser
métodos lineales, como es el caso de la regresion lineal o regresion lineal
multiple, y no lineales [17].

Los diferentes modelos QSAR tienen sus propias ventajas y desventajas.
Por ejemplo, los métodos QSAR-3D tienen la ventaja de mostrar sus resul-
tados en forma grafica que pueden interpretarse facilmente en términos de
las interacciones estéricas y electrostaticas importantes para que el ligando
se una al receptor. Sin embargo, estos métodos requieren de la alineacion de
las estructuras en tres dimensiones, lo cual es subjetivo, consume tiempo y
dificulta el analisis de bases de datos grandes. Por otra parte, los métodos
QSAR-2D son mucho mas rapidos y mas facilmente adaptables a la automa-
tizacion. Esto se debe a que no requieren biisqueda conformacional y alinea-
cién de las estructuras. De esta forma, los métodos QSAR-2D son mejores
para analizar a una gran cantidad de compuestos y hacer bisquedas compu-
tacionales en bases de datos. Sin embargo, la interpretacién de los modelos
en términos quimicos comunes es, con frecuencia, dificil o practicamanente
imposible [6].

Después de desarrollar un modelo que correlacione la actividad biologica
con los descriptores, la siguiente etapa de un estudio QSAR es la validacién
de los modelos. Esta etapa es necesaria debido a la posibilidad de que las
correlaciones encontradas sean producto de la casualidad [18]. La validacién
consiste en evaluar la capacidad que tiene el modelo QSAR para predecir
con exactitud la propiedad de interés (por ejemplo, la actividad biol6gica) de
los compuestos que no fueron utilizados en el desarrollo del modelo. La pre-
diccion es una de las caracteristicas mas importantes de los modelos QSAR
[19]. Al grupo de compuestos con los que se desarrolla el modelo se denomina
grupo de entrenamiento, mientras que, al grupo con que se valida, se le lla-
ma grupo de prueba. Se ha sugerido que el grupo de prueba debe contener al
menos cinco compuestos [20]. En el caso de que, al momento de desarrollar
los modelos QSAR, no se cuente con un grupo de prueba, se puede divi-
dir el grupo de datos original en los grupos de entrenamiento y de prueba.
Una alternativa a esto es la llamada validacién cruzada [5]. En esta estra-
tegia se desarrollan varios modelos QSAR en donde se han eliminado uno
o varios compuestos del grupo de datos que después son predichos por los
correspondientes modelos. La validacién cruzada méas comun es la llamada
dejar-uno-afuera en donde cada compuesto se excluye una vez. Si se tienen n
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compuestos, se derivan entonces n modelos y las n predicciones se comparan
con los valores experimentales. Como resultado se obtiene un coeficiente de
correlacién cruzado ¢? [5]. La capacidad de prediccién de un método QSAR
puede considerarse como el criterio mas importante para evaluar la eficiencia
de este método.[21].

Para evaluar qué tan robusto es un modelo QSAR, se puede usar la es-
trategia de asignar valores aleatorios a la actividad biolégica y repetir las
predicciones. Si el modelo es robusto, las predicciones con las actividades
reales deben ser estadisticamente superiores que cuando se derivaron los mo-
delos con valores aleatorios [21].

Las diferentes metodologias QSAR han tenido aplicaciones exitosas al
diseno de farmacos. Numerosos ejemplos de estas aplicaciones pueden en-
contrarse en la literatura [5, 21] Hoy en dia, una de las aplicaciones més
importante que tienen los estudios QSAR es la prediccion de una gran canti-
dad de compuestos en forma rapida. Esto se debe al creciente desarrollo de la
quimica combinatoria y a las pruebas biolégicas de alto rendimiento. De esta
manera se puede predecir en forma virtual la actividad de compuestos que
podran ser sintetizados posteriormente, de manera que los estudios QSAR
sirven como guia para la creacion de bases de datos. Todo esto hace que en
la era moderna de la quimica farmacéutica, los estudios QSAR constituyan
una de las herramientas mas importantes del diseno de farmacos asistido por
computadora [21].
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1.2. Meétodos para el analisis de la funcién de
onda

Durante mucho tiempo, los conceptos quimicos han surgido de la obser-
vacion, de la percepcién de la experiencia humana y ha existido una brecha
entre los conceptos quimicos y las teorias de la fisica. Hoffmann en uno de sus
libros menciona que a pesar de que los campos de la quimica y la fisica estan
tan cercanos (la division tiene fines més educativos que reales), “hay con-
ceptos quimicos que no son reducibles a la fisica, o que si se reducen pierden
mucho del interés que tienen. Yo pediria al lector quimico que considerara
ideas como la de aromaticidad, acidez y basicidad, el concepto de grupo fun-
cional, o de efecto del sustituyente. Los limites de esos conceptos tienden a
desvanecerse cuando uno trata de definirlos sin ambigiedad, pero son de una
utilidad fantdstica para nuestra ciencia” [22].

El problema planteado por Hoffmann radica en la aproximacion tedrica
utilizada en la definicion de los conceptos. Hasta hace algin tiempo, los
analisis en quimica cuantica se hacian solo a partir de energias, geometrias,
caracteristicas de los orbitales moleculares y frecuencias. Pero se estaba lejos
de acercarse a los conceptos ttiles en la quimica experimental. Surge entonces
la pregunta: ;jexiste una unién entre los conceptos quimicos y la mecéanica
cuantica? Encontrar esta unién es uno de los retos actuales de la quimica.

Existen varios métodos para obtener una solucién aproximada a la ecua-
cién de Schrodinger con el fin de predecir y entender las propiedades de
algunos sistemas de interés. En la mayoria de los casos, sin embargo, los
quimicos estan interesados en algo méas que la energia, la geometria y otras
propiedades que pueden ser obtenidas directamente de dichos calculos.

Se conoce que la funcién de onda ¥ contiene toda la informacion que se
puede conocer de un sistema. Desafortunadamente, ¥ no puede ser analiza-
da directamente ya que al menos se presentan dos problemas si uno quiere
interpretar y entender W para un sistema de particulas arbitrario. El primer
problema es que ¥ es compleja y que no reside en el espacio real. Este pro-
blema se resuelve introduciendo el producto de W con su complejo conjugado
UP* o |[¥|? la probabilidad de carga electrénica. El segundo problema es que
U se encuentra en un espacio multidimensional, donde cada electrén esta des-
crito por cuatro coordenadas. Este problema se puede resolver integrando ¥
sobre todo el espacio, excepto el conjunto de tres coordenadas espaciales que
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describen a un electréon y sumando sobre todas las coordenadas de espin.
Esto da como resultado una funcién de probabilidad de densidad, que si se
multiplica por el ntimero de electrones, se obtiene la densidad electronica
p(r).

Existen varios métodos para extraer informacion de p, entre los cuales
se encuentra la Teorfa de Atomos en Moléculas (AEM). A continuacién se
presenta una breve introduccién de como la teoria de AEM traduce la infor-
macién cudntica en informacién quimica.
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1.3. Teoria de Atomos en moléculas

La teorfa de Atomos en moléulas (AEM) fue desarrollada por el profesor
Richard Bader en la Universidad de McMaster, Canada, desde la década de
los 70. Ha sido utilizada ampliamente para encontrar la explicacion de muchos
problemas quimicos. Esta teoria es una extension de la quimica cuantica para
un atomo en una molécula, donde la densidad electrénica p es el medio para
predecir las propiedades del &tomo. Define a un 4tomo dentro de una molécula
en el espacio real, lo que permite extraer informacion quimica a la densidad
electrénica. En la figura 1.1 se muestra la densidad electrénica del etano, la
densidad de la molécula en 3D y sobre un plano.

Figura 1.1: Densidad electrénica del etano (izquierda) y en un plano (derecha).

Para extraer informacion a la densidad electronica se necesita estudiar
el gradiente de la densidad (Vp) y no sélo la densidad directamente (p). El
campo vectorial del gradiente es en esencia una infinita coleccién de gradien-
tes. Un ejemplo del campo de gradiente de la densidad electrénica, p, en el
plano molecular del metanal se muestra en la Figura 1.3

Vp como todo campo vectorial tiene tres caracteristicas:

» Vp apunta en la direccion en la cual crece p.

= Vp es perpendicular en cualquier lugar a una isosuperficie de p.
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Figura 1.2: Un mapa del gradiente de la densidad electrénica para el plano que contiene
los nucleos del metanal. Cada linea representa el camino del gradiente de Vp. Se muestran
solo los gradientes que terminan en cada nicleo.

= Al Vp se le asocian lineas de flujo que tienen su origen y fin en puntos
determinados del Vp.

Las lineas de flujo del Vp no se cruzan pero se pueden encontrar en puntos
donde Vp = 0. Esos puntos se conocen como puntos criticos (PC). Como la
densidad electréonica es mayor en los nticleos que en sus alrededores las lineas
de Vp se originan en el infinito para terminar en el ntcleo. Se puede decir
que las lineas del Vp son atraidas al niicleo, y es la razén por lo que se les
denominan atractores nucleares y dominan una porcién del espacio. Estas
regiones dividen a las moléculas en segmentos que pueden identificarse con
el concepto quimico de atomo. La region dominada por el nicleo se conoce
como contenedor atémico. Lo anterior se observa en la Figura 1.3. Con lo
anterior se puede definir al &tomo como: “La unién de un atractor (nicleo) y
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Figura 1.3: Las lineas rojas representan el gradiente de la densidad electrénica. Cuando
dos lineas de gradiente se cruzan, forman el punto critico de enlace entre dos dtomos (en
azul).

su contenedor atémico asociado” [23]. Cada dtomo refleja las caracteristicas
del ambiente quimico particular.

Ademas existe un conjunto de lineas de Vp que inician en el infinito y
terminan en un PC entre dos atomos, este conjunto de lineas constituyen
una superficie interatémica (SIA), también llamada superficie de flujo cero.
Esta superficie se distingue de cualquier otra en que no hay lineas del Vp
que crucen las SIA, como lo muestra la ecuacion (1.2).

Vo(r) -n(r)=0YreS(r) (1.2)

Ademas hay lineas del Vp que se originan en este punto critico y terminan
en los nicleos. A este punto se conoce como punto critico de enlace (PCE).
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Este PCE es un punto de silla en la densidad electrénica, ya que es un
maximo en la direccion de la SIA y un minimo en la direccién de los ntcleos.
Las lineas que se originan en el PCE y terminan en los nicleos se conocen
como lineas de interaccién atémica (LIA). Las LIA se encuentran en cada par
de nicleos que comparten una STA (Figura 1.5). De esta manera, el enlace se
puede definir de la siguiente manera: “Dos atomos estan enlazados cuando
comparten una superficie interatémica (SIA), y existe entre ellos un punto
critico de enlace (PCE) y una linea de interaccién atémica (LIA) que los
une” [23].

Figura 1.4: Mapa de contorno de la densidad electrénica del metanal. Se muestra también
los puntos criticos de enlace entre los atomos, la superficie interatéomica y las lineas de
interaccion atémica.

La LIA entre los atomos reproduce la conectividad encontrada experi-
mentalmente. Cada caracteristica topoldgica de la p(r), ya sea un méximo,
un minimo o un punto de silla, esta asociado con un punto critico (PC) donde

Vp=0.

Uno puede diferenciar los maximos, minimos y los puntos de silla consi-
derando las segundas derivadas por medio del Hessiano de p(r) que cuando
se evaltia en un punto critico localizado en r se escribe como:

p  9p 9%
8:222 8m28y 8m28z
— 9°p 9% 9%
A(r) = s oE (1.3)
9% 9p 0%
0z0x 020y 022 r=re
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Figura 1.5: Grafica molecular de un fenilbencimidazol mostrando las lineas de interaccién
atémica (lineas) y diferentes puntos criticos: nucleares (C = negros, N = azules, H = grises),
de enlace (puntos rojos) y de anillo (puntos amarillos).

La matriz Hessiana puede diagonalizarse porque es real y simétrica. La
diagonalizacion de A(r.) es equivalente a la rotacién del sistema de coorde-
nadas r(z,y,z) — r(z/,y, 2’) substituyendo los ejes nuevos z’, 1/, 2’ con los
ejes de la curvatura del punto critico. La rotacién del sistema de coorde-
nadas se lleva a cabo por medio de una transformacién unitaria r’ = rU,
donde U es una matriz unitaria construida con valores propios de la expre-
sién Au; = \U; (i = 1,2, 3). Esto transforma a la matriz Hessiana a su forma
diagonalizada expresada como:

Oz2 5 0 )\1 0 0
Ary=| 0 & 0 = 0 X O (1.4)
o o 2 0 0 X

822 T=T¢c

en donde A1, Ay y A3 son las curvaturas de la densidad con respecto a los
tres ejes principales 2/, y’, 2’
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Una propiedad importante del Hessiano es que su traza es independiente
de las rotaciones del sistema de coordenadas. El trazo del Hessiano de la
densidad es conocido como el Laplaciano de la densidad [V2p(r)] y cuando
x=12,y=1vyyz=72, seexpresa con:

Pp(r)  ?p(r)  0?p(r
V2p(r) =V - Vp(r) = p(2 ) + p(2 ) + p(2 ) (1.5)
ox dy 0z
— ——

A1 A2 A3

La coleccién de las nueve segundas derivadas de p(r), el Hessiano de la p,
produce un conjunto de valores y vectores propios asociados.

Los primeros corresponden a las tres principales curvaturas de la p(r) en
el punto critico, y los segundos a los ejes asociados. La curvatura, la segunda
derivada de p(r), es negativa en un méximo y positivo en un minimo.

Los puntos criticos pueden clasificarse por medio de dos valores: w y o. w
es el numero de curvaturas diferentes de cero de p en un cierto punto critico.
Un punto critico que es w < 3 es matematicamente inestable, va a desapa-
recer o bifurcarse bajo pequenas perturbaciones de la densidad causadas por
movimientos del nucleo. La presencia de un punto critico con w < 3 no se
encuentra generalmente en equilibrio, lo que se tiene en la mayoria de los
casos es w = 3. El valor de o corresponde a la suma algebraica de los signos
de las curvaturas, por ejemplo, cada una de las tres curvaturas contribuye
con +1 dependiendo si es una curvatura negativa o positiva. Resumiendo:

» w numero de curvaturas diferentes de cero.

= 0 la suma algebraica de los signos de las curvaturas.

La clasificacién de un punto critico estéd dada por los valores (w, o). De es-
ta manera existen cuatro tipos de puntos criticos estables con valores propios
diferentes a cero en la densidad electrénica:

» 3,-3 Todas las curvaturas de p(r) en el punto critico son negativas y
por tanto p(r) es un maximo local en r.. Este punto se asocia a un
atractor, a un nucleo.
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» 3,-1 Dos curvaturas son negativas y p(r) es un maximo en r. en el plano
definido por sus dos ejes asociados. La tercera curvatura es positiva y
por tanto p(r) es un minimo en el eje perpendicular a ese plano. Este
punto se asocia a un punto critico de enlace.

» 3,41 Dos curvaturas son positivas y p(r) es un minimo en r. en el plano
definido por sus ejes. La curvatura restante es negativa y por lo cual
p(r) es un maximo en r. a lo largo del eje perpendicular a este plano.
Este punto se asocia a un punto critico de anillo.

» 3,43 Todas las curvaturas son positivas y p(r) es un minimo local en
r.. Este punto se asocia a un punto critico de caja.

Cuando se analiza la topologia de la densidad de una molécula es ne-
cesario encontrar todos los puntos criticos de los diferentes tipos que tiene
que satisfacer la relaciéon de Poincaré-Hopf, n — b+ r — ¢ =1, donde n es el
nimero de ntcleos, b es el nimero de enlaces, r es el nimero de anillos y ¢
es el nimero de cajas en la molécula.

1.3.1. El Laplaciano de la Densidad Electrénica en el
punto critico de enlace (V?p,)

El Laplaciano en el punto critico de enlace es la suma de las tres curva-
turas de la densidad electrénica en el punto critico (ecuacién (1.5)), siendo
negativos los dos valores perpendiculares a la linea de interaccién atémica,
A1y A2 (por convencién, |A1| > |Aa|) y el tercer valor, A3, que se encuentra
en la linea de interaccion atémica, positivo. Las curvaturas negativas miden
hasta déonde la densidad electrénica esta concentrada en la linea de interac-
cién atomica y la curvatura positiva mide hasta qué punto se ha agotado la
densidad en la region de la superficie interatomica y se ha concentrado en los
puntos de silla atémicos.

En los enlaces covalentes, las curvaturas negativas son dominantes y
V2p, < 0, por ejemplo, V?p, = —1.1 au para un tipico enlace C-H. En
contraste, para un enlace iénico o interacciones tipo van der Walls, la in-
teraccion se caracteriza por el agotamiento de la densidad electrénica en la
regién de contacto de los dos dtomos y V2p, > 0. Un puente de hidrégeno
N-(H- - - O)=C se caracteriza por V?p, = +0.03 au. En un enlace polar (C-X,
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donde X=0, N, F) hay una considerable acumulacién de densidad electrénica
entre los nucleos, como en todas las interacciones compartidas, pero el valor
del Laplaciano en este tipo de enlace puede ser de cualquier signo.

1.3.2. La elepticidad de enlace (¢)

La elepticidad mide hasta dénde preferentemente se acumula la densidad
electrénica en el plano de la interacciéon atémica. Se define como:

€= % — 1 (donde |\ | > |Ag]) (1.6)
2

Si A1 = g, entonces ¢ = 0, y el enlace es cilindrico (simétrico), por
ejemplo, enlaces sencillo tipo C-C en el etano o el triple enlace en el acetileno.
Podemos decir entonces que € es una medida de qué tanto caracter m tiene
el enlace hasta convertirse en un doble enlace donde la elepticidad alcanza
el maximo. Cuando el enlace cambia de doble a triple enlace, la tendencia se
invierte y la elepticidad disminuye. La elepticidad de un enlace aromatico es

0.23 en el benceno y el de un doble enlace es 0.45 en el etileno.

1.3.3. Las densidades energéticas en el punto critico
de enlace

Las densidades de energia (potencial, cinética y total) se usan para resu-
mir la mecénica de la interaccién del enlace. La densidad de energia poten-
cial, ¥/(r) (teorema Virial), es el promedio efectivo del campo potencial que
“siente” un electrén en un punto r en un sistema multiparticula. La energia
potencial evaluada en cualquier punto en el espacio siempre es negativa y su
integral sobre todo el espacio nos da la energia potencial total de la molécula.
El teorema Virial relaciona el campo Virial (virial field), la densidad de la
energia cinética y el Laplaciano, que descrito para un estado estacionario, se
escribe como:

(%) V2p(r) = 2G(r) + ¥ (r) (1.7)

donde
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2
Glr) = ;—mzv / AV VU (1.8)

y donde G(r) es la densidad de la energfa cinética y ¥ es una funcién
antisimétrica de muchos electrones.

Para comparar las densidades de energia cinética y potencial de igual ma-
nera, Cremer y Kraka [24] proponen evaluar la densidad de energfa electrénica
[H(r) = G(r) + #(r)] en el punto critico de enlace como:

Hy=Gy+ % (1.9)

La densidad de energia total nos da entonces la energia electrénica total
cuando se integra en todo el espacio. Hj, es negativa para interacciones que
comparten muchos electrones, su magnitud refleja entonces lo “covalente” de
la interaccion.

1.3.4. El uso de las propiedades de los puntos criticos
de enlace QTAIM

QTAIM (Quantum theory of atoms in molecules) provee a los quimicos
de herramientas para interpretar, entender y predecir los resultados de la
quimica experimental. Varias de las propiedades descritas por QTAIM se
han correlacionado con propiedades moleculares experimentales. Por ejem-
plo, la densidad electrénica en los puntos criticos de enlace, py, se relaciona
fuertemente con las energias de enlace, asi que se puede usar como una me-
dida del orden del enlace (Bond Order= exp[A(p, — B)]) [25]. La energia
potencial de la densidad en el punto critico de enlace se ha mostrado que
esta altamente correlacionada con las energias de los enlaces H-H [26]; se ha
encontrado relaciéon entre las interacciones m — 7 en dimeros de benceno y
en empaquetamientos de bases nitrogenadas en ADN con puntos criticos de
enlace y puntos criticos de caja entre monémeros m-apilados [27, 28, 29)].

El uso de las propiedades extraidas de los puntos criticos de enlace en el
campo del diseno de farmacos ha sido desarrollada principalmente por Paul
Popelier y su grupo de trabajo. Estos autores han propuesto la construccién
de un espacio vectorial formado principalmente por las propiedades evalua-
das en los puntos criticos de enlace, por ejemplo, un punto en este espacio es
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especificado por las propiedades del enlace [30, 31, 32, 33]. Este espacio ha
servido como base para comparar moléculas con esqueletos similares, mien-
tras mas pequena es la distancia entre dos moléculas en este espacio, mayor
similitud presentan. La similitud molecular se puede cuantificar de esta ma-
nera y tiene enormes ventajas sobre otras medidas de similitud, por ejemplo,
el indice de Carbé [34]:

1. Es mucho més répido pues no involucra una integracién espacial (la
densidad de cada molécula se obtiene de las posiciones de los puntos
criticos de enlace);

2. No es dominado por nicleos, més bien se enfoca en las regiones de los
enlaces quimicos de la molécua; y

3. No tiene problemas de alineacién entre una u otra molécula para po-
derlas comparar.

El uso de la metodologia QTAIM permite hacer correlaciones lineales con
varias caracteristicas obtenidas de la densidad electrénica y valores expe-
rimentales de grupos de moléculas. Gross y sus colaboradores [35, 36] han
utilizado QTAIM para estudiar la relacion del pKa en fenoles y anilinas meta
y para substituidas. Chaudry y Popelier [33] realizaron estimaciones de los
valores de pKa utilizando diferentes moléculas, incluyendo anilinas meta y
para substituidas. Estas estimaciones incluyen el calculo de la relacion entre
los valores del pKa de anilinas en solucion y diferentes propiedades de la
densidad electrénica de las anilinas en estado gaseoso. Grana [37] comple-
mento el estudio utilizando anilinas orto, meta y para substituidas, valores
de pKa con diferentes propiedades extraidas directamente de la densidad
electréonica. QTAIM produce muy buenas correlaciones cuando se compara
con otros métodos electrénicos para relacionar propiedades experimentales
con tedricas [36]. Este método ha sido probado satisfactoriamente para pre-
decir propiedades de varias series de moléculas [30, 31, 32, 33].
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1.4. Analisis de Datos Multivariable

1.4.1. ;Porqué Andlisis de Datos Multivariable? (MV-
DA)

Para entender el mundo que nos rodea necesitamos medir muchas co-
sas, muchas variables, muchas propiedades de los sistemas y procesos que
estudiamos. Las colecciones de datos en ciencia, tecnologia y casi en cual-
quier aplicacion, son datos multivariables, con muchas variables medidas en
cientos de muestras o en diferentes intervalos de tiempo.

Se puede extraer una gran cantidad de informacién de datos que provie-
nen de muchas variables siempre y cuando las observaciones y las variables se
seleccionen cuidadosamente, es por esto que es necesaria una correcta carac-
terizacion como primer paso al andlisis de los datos. Esto aplica tanto para
la investigacion cientifica como para el desarrollo tecnolégico.

Para analizar un conjunto de datos con un método multivariable no sélo
basta observar los datos. Estos datos se tienen que expresar de una manera
que facilite encontrar interrelaciones y tendencias para asi generar conclusio-
nes de nuestros experimentos.

1.4.2. Métodos de Proyeccion (Andlisis de componen-
tes principales, PCA y Minimos cuadrados par-
ciales, PLS)

El analisis multivariable se puede explicar de una manera muy sencilla
utilizando los métodos conocidos como “de proyeccion”. Este acercamiento
representa cada caso como un “enjambre” de puntos en un espacio dimensio-
nal K (siendo K = nimero de variables), y proyecta el punto hacia un plano.
Las coordenadas de los puntos en este plano proveen una representacién de
las observaciones, y la direccién de los vectores con respecto al plano proveen
la representacion de las variables.

Las proyecciones se pueden adaptar a diferentes objetivos de andlisis de
datos, por ejemplo: (i) resumen y visualizaciéon de un conjunto de datos, (ii)
clasificacion y discriminacion en los datos, y (iii) buscar relaciones cuantitati-
vas entre las variables. Esto aplica a cualquier conjunto de datos sin importar
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el nimero de variables que contengan, o si tienen muchas o pocas observacio-
nes o si hay datos incompletos. Las proyecciones pueden manejar matrices de
datos con mas variables que observaciones, incluso los datos pueden incluir
mucho ruido y tener una correlacion lineal.

variables

K

N

observaciones

Figura 1.6: Un conjunto de datos con N observaciones y K variables. Las observacio-
nes son las moléculas a analizar en el andlisis PCA. Las variables son los descriptores
electronicos obtenidos de la densidad electrénica p para capturar las propiedades de las
observaciones.

Los métodos de proyeccion tienen la capacidad de identificar datos que
estan fuera del rango aceptado, manejar relaciones no-lineales, y adaptar
tendencias a partir de pequenas modificaciones.

1.4.3. Aplicaciones del Analisis Multivariable

La flexibilidad que tienen los métodos de proyeccién para analisis de datos
con muchas variables los han hecho muy 1tiles para el analisis y el modelado
de conjuntos de datos desordenados y complicados; estos métodos se utilizan
en una gran gama de aplicaciones.

Areas de aplicacion para el MVDA

= Monitoreo de procesos

» Tecnologia analitica de procesos (PAT)
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= Control de calidad

= Mineria de datos e integracion

= Relacion de composicion-propiedades
= Relacion de estructura-actividad

= Calibracion multivariable

= Caracterizacién multivariable

= Andlisis de imagenes

Sectores de la industria donde se utiliza el MVDA

Quimica basica

= Petroquimica

= Polimeros

» Plasticos

= Fibras

= Resinas, pinturas y aditivos
= Automoviles

= Medicamentos

= Biotecnologia

= Papel

» Comida y alimentos
= Metales y materiales
= Semiconductores

» Telecomunicaciones

21
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» Andlisis de datos de mercado

MVDA proporciona una excelente herramienta, flexible y versatil para el
analisis de datos. Hay 3 tipos de problemas a los cuales aplicar el analisis
multivariable (Figura 1.7): (i) Resumen general del conjunto de datos, (ii)
clasificacién y/o discriminacién entre los grupos de las observaciones, y (iii)
creacién de un modelo de regresion entre los bloques de datos (X y Y). Estos
3 pasos reflejan los pasos para aplicar el analisis multivariable.

II

I1I

Figura 1.7: MVDA provee de herramientas para 3 tipos de problemas del analisis de
datos, el resumen de los datos (izquierda), la clasificacién y la discriminacién (centro),
y la elaboracién de un modelo entre dos bloques de datos (derecha). En el resumen de
los datos se utiliza el andlisis de componentes principales, PCA y no se realiza ninguna
distincién entre los grupos de las observaciones y las variables. PCA también se usa para
separar si existen clases dentro de las observaciones. Para unir los bloques de las variables,
usualmente nombrados X y Y, se utiliza el andlisis de minimos cuadrados parciales, PLS.
PLS hace posible conectar muchas variables X y muchas variables Y al mismo tiempo,
resultando en un perfil de respuesta de las observaciones que permite predecir los datos.

Resumen de los datos Al inicio de un proyecto, cuando no se sabe mu-
cho del problema, uno requiere un resumen simple de la informacién que se
esta analizando. Este resumen se puede obtener con la ayuda del analisis de
componentes principales, PCA [38, 39]. PCA produce un resumen mostrando
como las observaciones se relacionan y si hay relaciones o grupos de obser-
vaciones en los datos. De especial interés en el procesamiento de los datos es
la habilidad del anédlisis de componentes principales, PCA, de descubrir ten-
dencias suaves o cambios bruscos entre las variables. Adicionalmente, PCA
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muestra una relacion inicial entre las variables: qué variables contribuyen de
manera similar al modelo y qué variables proveen de informacién tunica a las
observaciones. PCA describe la correlacion entre la estructura en X.

Clasificacién y/o discriminacién Es frecuente que el andlisis inicial con
PCA revele grupos dentro de las observaciones. Dos o tres de estos grupos
de observaciones es comun. La presencia de grupos indica la necesidad de un
analisis PCA adicional de cada uno de los grupos para ajustar finamente el
analisis y entender las caracteristicas de cada grupo.

Creacion de un modelo El ultimo paso del andlisis de datos es la creaciéon
de un modelo de regresion entre dos bloques de datos, usualmente designa-
dos X y Y, con el objetivo de predecir Y a partir de X. Esto se cumple con
el método llamado Minimos Cuadrados Parciales (PLS) [40, 39, 41, 42]. Se
puede considerar al analisis PLS como una extension del andlisis PCA. Lla-
maremos entonces a las variables X factores o predictores y a las variables
Y respuestas. En un modelo que sigue un proceso industrial, los factores son
senales que se obtienen a intervalos de tiempo especifico, para monitorear el
estatus del proceso. Las respuestas pueden ser cantidad o calidad del pro-
ducto. Las respuestas también pueden ser laboriosas, que requieran mucho
tiempo o dificiles de obtener a comparacién con los factores.

El objetivo de crear un modelo de datos complejos utilizando PLS es
tener predicciones certeras, rapidas y cuantitativas de respuestas complejas
(por ejemplo, calidad de un producto, sabor de un vino, impurezas en una
muestra, etc) basadas en una coleccién de datos X. Como consecuencia,
esta fase también puede llamarse la cuantificacion y la prediccion. Con datos
apropiados y un modelo PLS funcional es posible descubrir como los factores
influyen en las respuestas, como las respuestas correlacionan unas con otras
y como se tienen que ajustar los factores para obtener una respuesta en
especifico.
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1.4.4. PCA

Explicaremos ahora cémo funciona el analisis de componentes principa-
les (PCA) utilizando una descripcién geométrica y después un acercamiento
algebraico formal.

Espacio multidimensional K

Supongamos una matriz X con N observaciones y K variables. Cons-
truimos para esta matriz, un espacio con tantas dimensiones como variables
(Figura 1.8). Cada variable se representa con un eje coordenado. En la figura
se muestra un conjunto de datos con 3 variables. El largo de los ejes se ajusta
de acuerdo a la varianza de los datos.

X3

X4

Figura 1.8: Un espacio K-dimensional. Para hacer el diagrama mas sencillo, sélo se
muestran 3 ejes que representan 3 variables. El largo de cada uno de los ejes representa la
escala de la variacién.

Graficando las observaciones en el espacio multidimensional K

En el siguiente paso, cada observaciéon (cada renglén en nuestro conjunto
de datos) de la matriz X se grafica en el espacio multidimensional K. Los



CAPITULO 1. ANTECEDENTES 25

renglones de la tabla de los datos forman un “enjambre” de puntos en el
espacio (Figura 1.9).

X3
‘ @)
O
o 0
O
Coo
ol &
O X,
@
o O
O

Xy

Figura 1.9: Las observaciones (renglones) en la matriz de datos X se presentan como un
“enjambre” de puntos en nuestro espacio multidimensional K.

Calibracion del espacio multidimensional K

Es necesario en este punto realizar un ajuste a los datos para asegurar que
los rangos de los valores sean homogéneos. Tomando de partida el promedio
de todos los valores de la matriz de datos X, se mueve el espacio multidimen-
sional K para que los ejes coordenados coincidan en el centro. Esto se hace
restando los promedios de las variables de los datos. Este vector de promedios
corresponde a un punto en el espacio K (Figura 1.10).

Restando ahora los promedios de los datos originales resulta en un repo-
sicionamiento de los ejes coordenados del espacio multidimensional K. Ahora
el punto de origen de los ejes coordenados coincide con el promedio del “en-
jambre” de datos (Figura 1.11).
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Figura 1.10: En la calibracién del espacio multidimensional K, primero se extraen los
promedios de las variables. Esto resulta en un punto que representa el promedio de todos
los valores en el conjunto de datos (punto gris) y estd situado en el centro del “enjambre”
de datos.

El primer componente principal

Una vez ajustado el centro de acuerdo a la media de los datos, se calcu-
la el primer componente principal (PC1). Este componente es la linea en el
espacio multidimensional K que mejor se ajusta a los datos. La linea cruza
los promedios del “enjambre” de datos (Figura 1.12). Utilizando esta linea,
se puede generar una coordenada de cada observacion hacia la linea del com-
ponente principal. Esta nueva coordenada se conoce como score.

Extendiendo el modelo

Generalmente, un componente principal no es suficiente para modelar
variaciones sistematicas dentro del conjunto de datos. Es necesario calcular
el segundo componente principal, PC2. Este segundo componente principal
también es representado por una linea dentro del espacio multidimensional
K, y que es ortogonal al primer componente principal (Figura 1.13). Esta
linea cruza también los promedios de las observaciones y ayuda a mejorar la
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Figura 1.11: La calibracién del espacio multidimensional K resulta en un reposiciona-
miento del origen de los ejes coordenados de manera que el promedio de los datos coincida
en el centro de estos ejes (punto gris).

aproximacién de los datos de la matriz X lo mas posible.

Dos componentes principales definen un plano dentro del espacio multi-
dimensional K (Figura 1.14). Proyectando todas las observaciones hacia este
nuevo sub-espacio, es posible visualizar la estructura del conjunto de datos
que se estd analizando. Los valores de las coordenadas de las observaciones
hacia este plano son los scores.

Muchas veces es necesario mas de dos componentes principales para gene-
rar un modelo que explique correctamente la variacién dentro del conjunto
de datos. Estos componentes principales se crean de igual manera, generando
planos en el espacio multidimensional K, ortogonales con respecto al compo-
nente principal anterior. Para cada una de las observaciones se genera una
sub-coordenada con cada uno de los componentes principales. Por ejemplo,
para un conjunto de datos donde se generaron 4 componentes principales,
existira para cada observacién, los valores i, to, t3 y t4, donde cada uno de
estos valores son las sub-coordenadas para cada componente principal (PC1,
PC2, PC3 y PC4). Estos valores explican diferentes porcentajes de variacién
del modelo y ayudan a descubrir las observaciones o valores dentro de la
matriz de datos X que influyen positiva o negativamente en la variacién.
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Figura 1.12: El primer componente principal, PC1, est4 representado por una linea que
mejor se ajusta en el “enjambre” de datos. Cada observacién puede ser proyectada hacia
esta linea para obtener una nueva coordenada. Esta nueva coordenada se conoce como
score.

{Cuantos componentes principales se necesitan?

Una pregunta importante que se debe realizar es jcudntos componentes se
necesitan incluir en el modelo? La pregunta esta ligada a la diferencia entre
el grado de ajuste y la habilidad predictiva. El ajuste nos dice qué tan bien
podemos reproducir matematicamente los datos del conjunto. Una medida
cuantitativa del ajuste esta dada por el pardmetro R?X. M4s importante
que el ajuste del modelo, es el poder predictivo del mismo. Esto puede ser
estimado con qué tanto podemos predecir los datos en X, ya sea internamente
con los datos existentes o con datos externos como si fuera una validacion de
las observaciones. El poder predictivo del modelo esta resumida con el poder
de prediccién Q?X. En este caso, usamos validacién cruzada para estimar la
habilidad de prediccién del modelo.

La validacién cruzada es una herramienta para comprobar la eficiencia
de modelos de analisis creados ya sea con PCA o PLS. La idea es reservar
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Figura 1.13: El segundo componente principal, PC2, se genera de tal manera que refleje
la segunda fuente de variacion principal dentro de la matriz de datos X. Esta linea es
ortogonal al primer componente principal y también cruza el conjunto de datos por el
promedio.

una porcion de los datos fuera del desarrollo del modelo, generar el modelo
con los datos no reservados y luego comprobar el modelo con los datos que
se quedaron fuera. Finalmente se comparan los datos predichos con los datos
originales.

Los parametros R?X y Q*X muestran comportamientos diferentes del
modelo en la medida que van aumentando su valor. El ajuste del modelo,
R2X, varfa entre 0 y 1, donde 1 significa un modelo perfectamente ajustado,
y el 0 significa ningiin tipo de ajuste. R? es inflacionario y se va acercando
a la unidad al mismo tiempo que la complejidad del modelo (ndmero de
parametros, niumero de componentes...) aumenta. Por otro lado, el indice de
prediccién, Q?X, es menos inflacionario y no se acercard a 1 mientras més
complejo sea el modelo.
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Figura 1.14: Dos componentes principales forman un plano. Este plano es una ventana
a un nuevo espacio dimensional dentro del espacio multidimensional K. Cada observacién
se puede proyectar hacia este plan resultando en una nueva coordenada conocida como
valor de score.

1.4.5. PLS

En su forma mas simple, el andlisis de cuadrados minimos parciales (pro-
jections to latent structures by means of partial least squars), PLS, es un
método para relacionar dos matrices de datos, X y Y, por medio de un mo-
delo multivariable lineal [40, 43, 41] (Figura 1.15). Permite de una manera
eficaz analizar datos que tienen mucho ruido, que son colineales y hasta con-
juntos de datos incompletos en ambas matrices X y Y. Utilizando pardmetros
que estén relacionados con las observaciones (moléculas, muestras, compues-
tos, etc), la precisiéon de un modelo PLS aumenta mientras més nimero de
variables X se tengan.

Se puede considerar la técnica PLS como una regresién particular para
modelar relaciones entre X y Y. Historicamente, PLS tiene 3 grandes aplica-
ciones: (i) relaciones estructura-actividad cuantitativa (QSAR), (ii) calibra-
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Figura 1.15: Un conjunto de datos con N observaciones y K variables forman la matriz
X y el mismo nimero de observaicones IN con M variables de respuesta forman la matriz
Y. Las observaciones son las moléculas a analizar en el andlisis PCA. Las variables son
los descriptores electréonicos obtenidos de la densidad electrénica p para capturar las pro-
piedades de las observaciones y se utiliza el andlisis PLS para relacionar X con Y. PLS
permite predecir X a partir de Y

cién multivariable, y (iii) monitoreo de procesos y optimizaciéon. En QSAR,
PLS se usa para modelar la relacién entre, por un lado, variables que ca-
racterizan la variacién estructural de un conjunto de N compuestos, y por
el otro lado, respuestas bioldgicas de las mismas N substancias. Lo primero
forma la matriz X de variables de prediccién y lo segundo forma la matriz
Y con las variables de respuesta. Estas matrices tienen dimensiones (NxK y
NxM) respectivamente.

Espacio multidimensional K con una respuesta M =1

Continuando con la explicacién geométrica de las técnicas de analisis mul-
tivariable, retomemos el espacio multidimensional K utilizado para explicar
el analisis PCA (Figura 1.8). La geometria de la técnica PLS ha sido explo-
rada a profunidad por Phatak y DeJong [44]. Consideremos una aplicacion
con N observaciones, K=3 variables X, y M=1 variable Y. Ambos espacios
pueden ser representados por la figura 1.16.

Asi como en PCA, cada observacién puede ser representada graficamente.
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Figura 1.16: Un conjunto de datos con K =3 variables X y M=1 variable Y. La longitud
de cada eje coordenado ha sido ajustada de acuerdo a la media de los datos.

Sin embargo, la gran diferencia en PLS es que cada rengléon de datos en la
tabla corresponde a dos puntos en lugar de uno. Uno en el espacio X y otro
en el espacio Y. Consecuentemente, mientras mas observaciones se tengan en
el conjunto de datos, mas puntos aparecen en estos espacios. La figura 1.17
muestra como se podria ver el espacio multidimensional cuando K=3y M =1.
La tarea del andlisis de datos es describir la relacién entre las posiciones de
las observaciones en el espacio predictor (X) y sus posiciones en el espacio
de las variables de respuesta (Y).

El primer componente PLS (M=1)

Después de ajustar los centros de los ejes coordenados, se calcula el pri-
mer componente PLS. Este componente es una linea en el espacio X que
cruza todas las observaciones de la mejor manera posible, y que tiene una
buena correlacién con el vector en el espacio Y. La coordenada de alguna
observacion se obtiene proyectando la muestra en esta linea. Esta coorde-
nada se conoce como score, t;;, de la observacion i. Los scores de todas las
observaciones forman el primer vector de scores en X, t; (Figura 1.18).
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Figura 1.17: En un problema de regresién PLS, las observaciones se distribuyen en dos
regiones del espacio multidimensional. Uno con los predictores (el espacio X) y otro con
las variables de respuesta (el espacio Y). Los datos se han ajustado a la media de todo el
conjunto de datos y los sistemas de coordenadas de ambos espacios se han ajustado a este
valor (punto obscuro)

El vector de score t; se puede considerar como una nueva variable, una
variable latente. Este valor refleja la informacién en la variable X original
que es de importancia para modelar y predecir la variable de respuesta Y.
Este valor, t1, se puede utilizar también para sacar un estimado de Y después
del primer componente PLS. Las diferencias entre las respuestas medidas y
estimadas se llaman residuales. Los residuales del vector y representan la
variacion que se quedo sin explicar por el primer componente PLS. Un buen
modelo tiene residuales pequenos. Los puntos alrededor de la diagonal en
la figura 1.18 (parte derecha) es una manera gréafica de evaluar el modelo.
Cuando todos los puntos estan situados sobre la diagonal, tenemos un modelo
ideal (aunque no muy realista) con cero residuales.

Extendiendo el modelo

Usualmente, no es suficiente con un solo componente PLS para adecuar
correctamente un modelo a la variaciéon de los datos en Y. El poder de la
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Figura 1.18: Con una sola variable en Y, el espacio se reduce a un solo vector de una
dimensién. El primer componente en el modelo PLS entonces se orienta de manera que
describa lo mejor posible los puntos en el espacio X mientras que de una buena correlaciéon
con el vector de Y. Las proyecciones de las observaciones hacia la linea del espacio en X
da los valores score de cada observacion.

herramienta PLS se incrementa expandiéndolo con un segundo componente.
El segundo componente también es una linea en el espacio X, que cruza por
el origen y es ortogonal al primer componente (figura 1.19). Este componente
encuentra la direccion en el espacio X y mejora la descripcién de los datos lo
mejor posible, mientras que provee de una buena correlacién con los residuales
en Y que quedaron del componente anterior.

Como se puede ver en la parte izquierda de la figura 1.19, el segundo
conjunto de valores score de las observaciones sale a partir de las coordenadas
de la segunda proyeccién en el espacio X. Este segundo vector score se designa
t;. En la parte derecha de la figura 1.19 podemos ver como multiplicando el
valor de t; con el valor del vector de la linea que cruza los puntos en el espacio
Y obtenemos los residuales de Y. La interpretacion de la parte derecha de la
figura 1.19 es similar a la figura 1.18. Con esto podemos decir que mientras
mas juntos estén los puntos a la linea punteada, mejor sera la correlacion
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Figura 1.19: La segunda proyeccién en el espacio X es ortogonal a la primera. Si se
proyectan las observaciones en este plano, se tiene el vector score t;. Los dos componentes
forman un plano en el espacio X.

entre X vy Y en la segunda dimensién del modelo PLS.

Interpretando un modelo PLS

PLS consta de muchos diagnésticos que ayudan a la interpretacién de los
datos que se estan analizando. Entre las herramientas que més se utilizan son
los pesos, los coeficientes, los valores VIP (Variable Influence on Projection)
asi como el valor ¢%.

Pesos Los pesos en el andlisis PLS se definen como w*c y dan informacion
de como las variables X se combinan para formar los indices de scores.
Estos indices son la base de la relacién cuantitativa entre X y 'Y

Diagrama de influencia El diagrama de influencia o loadings muestra la
relacion entre variables. Indican qué tanto influyen las variables X so-
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bre Y. Se podria decir que el diagrama de influencias y los pesos son
complementarias y se pueden super-poner o encimar, lo que significa
que un patrén identificado en la grafica de los pesos se puede inter-
pretar también observando en la misma direccion en el diagrama de
influencias.

Coeficientes de regresiéon Los coeficientes son de especial interés pues
simplifican la interpretacién del modelo cuando hay varios componen-
tes (4-5). La ventaja es que se obtiene un solo vector con la informacién
del modelo por cada respuesta, a diferencia de muchos vectores utili-
zando los pesos. La desventaja de los coeficientes es que la informacion
que corresponde a la correlacién de la estructura de las respuestas se
pierde. Esa informacién estd guardada por los valores de los pesos.

VIP’s Interpretar un modelo PLS con muchas componentes y una multitud
de respuestas puede ser un trabajo complicado. Un parametro que hace
un resumen de la importancia de las variables X, para ambos modelos
X y Y, se llama VIP (Variable Influence on Projection). Este indice
fue desarrollado por Wold en 1993 [45]. Los valores VIP son la suma
de los cuadrados de los pesos PLS, w*, tomando en cuenta la cantidad
de variacién explicada en cada una de las dimensiones de Y. Para cada
modelo y problema sélo existira un solo vector VIP, explicando todos
los componentes y todas las variables Y. Los valores VIP mayores a uno
se consideran que tienen mucha influencia en la creacién del modelo.

¢* Este valor nos dice la fraccién de la variacién total de las variables Y que
se pueden predecir por un componente después de aplicar validacion
cruzada al modelo.



Capitulo 2

Planteamiento del problema y
objetivos

2.1. Planteamiento del problema

El estudio que constituye el proyecto de investigacion de la presente tesis,
buscé responder las siguientes preguntas:

1. ;Es posible encontrar el sitio farmacoférico a partir de las propiedades
de la densidad electronica de una molécula?

2. jEs posible cuantificar la influencia de las propiedades de la densidad
electrénica en la actividad biolégica de una molécula?

3. (Es posible predecir la actividad biolégica de una molécula a partir de
las propiedades de su densidad electrénica?

Para poder responder estas preguntas se realizé el estudio en 3 sistemas

(4cido benzoico, Casiopeinas® y fenilbencimidazoles) con los siguientes ob-
jetivos.
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2.2. Objetivos

1. Buscar farmacéforos en las familias de compuestos estudiados, por me-
dio del analisis topolégico de la densidad electronica.

2. Obtener descriptores electronicos especificos de cada molécula, a partir
de la densidad electrénica para establecer una relacion de estos des-
criptores con la actividad biolégica de cada compuesto.

3. Identificar los sitios activos o los posibles lugares que influyan directa-
mente en la respuesta biologica.

En este estudio se utilizan 3 familias de compuestos:

1. Acidos benzoicos.

Los acidos benzoicos permitiran comparar el anélisis topolégico de la
densidad electrénica con propiedades electronicas ya conocidas. Se uti-
lizaran los valores de la constante de acidez, pKa.

2. Casiopeinas®

Se buscara la relacion estructura-actividad en la familia de complejos de
cobre conocida como Casiopeinas®. Se utilizardn 21 compuestos mul-
tisubstituidos y su correspondiente actividad bioldgica. Se analizard,
posteriormente, esta actividad bioldgica con sus descriptores electréni-
cos extraidos de la densidad electrénica de cada uno de los compuestos
para proponer una relacién entre la estructura quimica y su respuesta.

3. Fenilbencimidazoles

En este grupo de antineopldasicos se mostrara la relacion de los descrip-
tores electronicos con la actividad biolégica reportada. Se utilizara una
familia de 123 compuestos multisubstituidos y se analizaran estadisti-
camente las relaciones encontradas entre sus respuestas bioldgicas y
los valores de los descriptores electrénicos extraidos directamente de la
densidad electrénica de cada compuesto.



Capitulo 3

Metodologia

3.1. Analisis Topolégico QTMS

Con la disponibilidad actual del poder de computo y nuevos algoritmos
de célculo, el campo de la relacién estructura-actividad cuantitativa (QSAR)
se ha visto enormemente beneficiada con calculos quimico-cudnticos, tanto
ab-initio como semi-empiricos. Este trabajo se basa en el principio de que la
densidad electrénicia p, contiene:

» Toda la informacion que podemos extraer de una molécula.
= Es una propiedad que existe en el espacio 3D real.

» Puede ser determinada experimentalmente por medio de difraccion de
rayos-X [31] o calculada utilizando métodos ab-initio.

La metodologia utilizada para el estudio de la relaciéon estructura-actividad
utilizando la densidad electrénica se llama QTMS (Quantum Topological
Molecular Similarity), y se basa principalmente en los trabajos de Popelier y
O’Brien [31, 30].

El método es “cuantico” pues extrae los datos de los esquemas compu-
tacionales que explicitamente incorporan la naturaleza cuantica de las molécu-
las. Es “topoldgico” pues utiliza la teoria de atomos en moléculas creada por
Bader [25] para extraer toda la informacién quimica contenida en un siste-
ma molecular. QTMS utiliza las propiedades de los puntos criticos de enlace
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(BCP) para representar de una manera compacta una molécula. La parte to-
pologica del analisis permite obtener representaciones moleculares discretas
basadas en propiedades de enlace después de particionar p via su gradiente.
QTMS permite comparar moléculas y evaluar su similitud.

QTMS involucra los siguientes pasos:

1. Optimizacion.
2. Anélisis de la funcién de onda.

3. Analisis estadistico.

En la Figura 3.1 se representan visualmente los pasos a seguir para la
aplicacion del andlisis QTMS.

3.1.1. Optimizacién

El primer paso para realizar el andlisis QSAR es la optimizacién de la
geometria de cada una de las moléculas que se ocupan en el proceso. El
método para la optimizacién de todas las moléculas estudiadas fue B3LYP
con la base 6-311++G(2d,2p), utilizando el programa GAUSSIAN 03 [46].

3.1.2. Analisis de la funcién de onda

Una vez que se tienen todas las funcionas de onda, se procesan con la
aplicacién ext94b, que se incluye en el paquete AIMPAC [47]. Esta aplicacién
localiza los puntos criticos de enlace dentro de la molécula. En esta etapa, se
extraen todos los parametros que van a formar la huella digital cuantica de
cada molécula y que van a intervenir en el estudio QSAR.

3.1.3. Analisis estadistico

El siguiente paso es realizar el analisis estadistico de los parametros
electrénicos obtenidos, y la propiedad que se va a utilizar como variable
de respuesta. Todo el andlisis estadistico se realizé utilizando el paquete
SIMCA-P (umetrics.com). El anélisis estadistico que permite correlacionar
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Figura 3.1: Diagrama de flujo explicando el método QTMS. La molécula a analizar se
construye generando un archivo con coordenadas XYZ (GaussView), se optimiza la geo-
metria y se extrae la funcién de onda (GAUSSIAN), se procesa utilizando las aplicaciones
especificas de AIM (AIMPAC, AIM2000) y el resultado se analiza utilizando el paquete
de estadistica (SIMCA-P).

observaciones, factores de respuesta y descriptores son los minimos cuadrados
parciales (Partial Least Squares, PLS), asi como el andlisis de componentes
principales (PCA).

Al inicio del andlisis se sabe muy poco o nada de si una familia de molécu-
las se relacionaran entre si, es por esto que se requiere un resumen inicial de
la informacién del conjunto de datos. Este resumen lo proporciona el analisis
de componentes principales, PCA, y muestra cémo las observaciones estan
relacionadas y si hay alguna observacion o grupos de observaciones en los
datos que difieran mucho. PCA también descubre tendencias suaves o cam-
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bios bruscos en la informacién analizada. Adicionalmente, PCA nos ayuda a
entender la relacién entre variables: qué variables contribuyen con informa-
cién similar al modelo, y nos ofrece informacién tinica de esas variables. PCA
describe la correlacién dentro de la estructura de los datos (X).

Es comin que un andlisis inicial con PCA muestre agrupaciones dentro
de las observaciones. Dos o tres grupos en un conjunto de datos es usual. Esto
puede indicar la necesidad de un segundo andlisis PCA para cada grupo (o
clase) para afinar el andlisis y entender los detalles de cada grupo.

El analisis de componentes principales permite ver la relacién entre un
grupo de datos para descubrir relaciones o familias dentro del grupo. El
analisis de minimos cuadrados relaciona dos o mas grupos de datos y extrae
la relacion de la variacion entre los elementos.

El paso final para el andlisis de datos es un modelado de regresion entre
dos bloques de datos, usualmente llamados X y Y, con el objetivo de predecir
Y a partir de X. Este tipo de modelo se denomina PLS y se puede considerar
como una extension del andlisis PCA. Las variables X son los factores o
predictores, y las variables Y son las respuestas. Un modelo PLS debe de ser
rapido, preciso y tener el poder de predecir respuestas complejas basado en
la coleccion de datos X. Ademas, es posible con este analisis encontrar como
los factores influyen en las respuestas, como las respuestas se correlacionan
unas con otras y cémo los factores se ajustan para obtener un modelo que
pueda predecir bien las respuestas.



Capitulo 4

Acidos Benzoicos

4.1. Introduccion

Los acidos benzoicos y sus derivados son moléculas de gran importancia
quimica y bioldgica. La familia de acidos benzoicos multi-substituidos es com-
pacta y confiable para obtener informacién relevante a partir de su funcién de
onda extraida con métodos ab-initio. Paul Popelier y su grupo de investiga-
cién utilizaron un grupo de 23 4cidos benzoicos para elaborar la metodologia
de Quantum Topological Molecular Similarity relacionando las constantes de
Hammet con las propiedades electrénicas extraidas de la densidad electroni-
ca [31, 30, 32, 33]. Utilizando acidos benzoicos meta- y para-substituidos,
demuestran la eficiencia de la metodologia QTMS comparando datos experi-
mentales de la ¢ de Hammett con datos extraidos de la densidad electrénica
[31]. Estudios similares de la prediccién de valores de pKa para los acidos
benzoicos han sido desarrollados por el grupo de investigacion de Polanski
[48] utilizando 41 moléculas orto- meta- y para-substituidas. Ellos obtienen
los valores experimentales de los pKa’s [49] y realizaron andlisis CoMFA y
CoMSA para los mismos compuestos, obteniéndose una ¢* de 0.75 y 0.90,
respectivamente.

En este capitulo se utilizan los valores de pKa como descriptores electroni-
cos y, dado que se conoce ampliamente el sitio activo que explica el compor-
tamiento de la molécula, es un excelente caso para comprobar el método
QTMS, descrito en el capitulo 3. Se utilizan datos obtenidos de la referencia
[49] que incluyen 38 &cidos benzoicos orto-, meta- y para-substituidos. Se
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utilizara la informacion generada por estos compuestos para comprobar que
la metodologia QTMS utilizada en el presente trabajo es valida. Los resulta-
dos se comprobarén con los obtenidos por Popelier [31]. Realizando esto se
puede continuar con el andlisis QSAR con los anticancerigenos propuestos.

4.2. Resultados y discusién

El uso de estas moléculas es muy 1til para la comprobacion del método
QTMS debido a su sencilla estructura. Como las moléculas son principal-
mente planas, no se presentaron problemas de conformaciéon. A cada uno de
los 38 acidos benzoicos se les optimizo la energia, de acuerdo a lo descrito en
la seccién 3, se obtuvo una funcién de onda y posteriormente se analizé cada
enlace para obtener 5 propiedades de cada uno: ¢, p, p?, G y V. Esta matriz
de datos se procesé después con el software SIMCA-P [50]. En el Cuadro 4.1
se muestran los substituyentes, los pKa’s experimentales y los predichos por
el analisis PLS.

Los enlaces de cada uno de los acidos ben-
zoicos se nombraron de acuerdo a la Figura 4.1.

A cada enlace le corresponden 5 propieda-
des electronicas extraidas directamente de la
densidad electrénica (e, p, V?p, G, V) y por ca-
da compuesto, le corresponde un valor de pKa.
Este tltimo valor se usé como variable de res-
puesta, y las 5 propiedades de cada enlace, co-
mo variables controladas. Con estos datos se
realizé un analisis con minimos cuadrados par-
ciales (PLS) de los 15 enlaces por 5 propiedades
= 75 variables a considerar. De este analisis se
Figura 4.1: Diagrama indican- obtuvo un modelo y unos valores acumulativos
do el nombre de los enlaces para de 7>y ¢* de 0.91 y 0.84, respectivamente, uti-
los 4cidos benzoicos. lizando los 5 descriptores electrénicos. El anali-

sis de los indices VIP (Variable Importance in
the Projection) de los componentes principales
mayores a uno, se muestran en la Figura 4.2

En la Figura 4.2 se muestran aquellas variables que mas explican X (los
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Cuadro 4.1: Substituyentes para los acidos benzoicos y su correspondiente
valor de pKa

No. Substituyente PK(eap) PK(prea)
1 3-NH, 4.78 4.20
2 2-NH, 4.95 4.65
3 4-NH, 4.85 4.96
4 2-C(CHgs)s 3.54 2.98
5 3-Br 3.90 3.84
6 2-Br 2.85 2.84
7 4-Br 3.97 3.96
8 4-C(CHs); 440 454
9 3-Cl 3.82 3.81
10 2-Cl 2.94 2.88
11 4-Cl1 3.99 3.96
12 3-CN 3.60 3.78
13 4-CN 3.55 3.91
14 2-OH, 3-OH 2.94 3.21
15 2-OH, 4-OH 3.29 3.63
16 2-OH, 5-OH 2.97 3.11
17 2-OH, 6-OH 1.30 1.59
18 3-OH, 4-OH 4.48 4.22
19 3-OH, 5-OH 4.04 3.73
20 2-CoHj 3.79 3.76
21 4-CyHj5 4.35 4.44
22 3-F 3.87 3.73
23 2-F 3.27 2.96
24 4-F 4.14 3.83
25 2-OH 3.00 3.38
26 4-OH 4.58 4.45
27 3-OCHj3; 4.09 4.08
28 2-OCHj; 4.09 3.45
29 4-OCH, 4.47 4.63
30 3-CHj; 4.27 4.26
31 2-CHj3 3.92 3.82
32 4-CHjy 4.36 4.44
33 3-NO, 3.45 3.59
34 2-NOy 2.17 2.90
35 4-NO, 3.44 3.44

36  2-OH, 4-OH, 6-OH  1.68 1.81
37  2-NO,, 4NO,, 6-NO,  0.65 0.27
38 H 4.18 4.16

Los valores de pK(c,p) vienen de: Physical and Chemical Data Compendium; Poradnik
fizykochemiczny, WNT: Warsaw, 1974; pp 347-351. Los valores calculados de pK(,,cq) se
obtienen del andlisis PLS utilizando (N)=38, (K)=76 (X=75, Y=1).
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datosyactiidades M2 (PLS), PLS en Y con todas las propiedades y observaciones
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Figura 4.2: Grafica de los valores VIP para los 4cidos benzéicos. Solo se muestran aquellos

valores mayores de uno.

descriptores electrénicos) y se correlacionan con Y (las variables de respuesta,
en este caso, el pKa). Las variables que mas influyen en el modelo son los
del enlace H, F e I. Si nos referimos a la Figura 4.1, podemos ver que son
las variables de p que forman el grupo carboxilico. El siguiente enlace que
aparece es el F, que forma la union C-C del grupo carboxilico con el anillo
aromético. Estos cuatro enlaces (H, F, I y G) se pueden ligar directamente
al tipo de reactividad quimica esperada en estos compuestos. Los cambios en
las propiedades de p en esta region, reflejan las variaciones en la actividad,
en este caso, representada con los diferentes valores de pKa.

Podemos notar también en la Figura 4.2, que mientras baja el nivel de
VIP, van apareciendo los BCP de los enlaces C-H y mas adelante, los enlaces
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C-C del anillo aromaético.

datosyactividades.M2 (PLS). PLS en Y con todas las propiedades y observaciones
YPred[Last comp.](pK(experimental )YV ar(pK(experimental))

y=1"%+0.01339
R2=0.9122

o

e
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1814
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o
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EMSEE = 0.286537
SIMCA-P 11.5 - D5/11/2007 12:37:31 p.m.

Figura 4.3: Grafica de los valores VIP para los dcidos benzoicos. Sélo se muestran aquellos
valores mayores de uno.

La Figura 4.3 muestra los valores observados de la respuesta contra los
valores predichos. Podemos ver que existe una alta correlacion, concluyen-
do que el modelo efectivamente predice los valores de manera confiable. Se
enlistan cada uno de los valores de pKa que el modelo predice en el cua-
dro 4.1. Pocos valores estan alejados de la linea central de regresiéon como
lo indica el valor de RMSEE = 0.2865 (Root Mean Square Error). Ambos
diagramas (4.2 y 4.3) nos ayudan a comprobar que la metodologia QTMS
efectivamente tiene el poder de crear un modelo que prediga una actividad
y que explique cuales son los factores observables que se relacionan con las
variables de respuesta.
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Propiedad R?X R?Y (Q?*(cum)

0.561 0.908  0.817
0.573 0930  0.808
p 0.475 0.858  0.745
0.445 0.930  0.848
0.246 0.899  0.845

<Q<[\labm

Cuadro 4.2: Valores de R?X, R%?Y y Q?(cum) analizando las propiedades de la densidad
electrénica por separado para los acidos benzoicos.

Se realizaron analisis independientes para cada descriptor. En el Cuadro
4.2 se observa la influencia de cada uno de los 5 descriptores electrénicos
cuando se utilizan para realizar el analisis estadistico por separado. Sélo se
usa uno de los 5 descriptores como matriz X usando el mismo listado de
variables de respuesta (pKa) como matriz Y. Aquellos descriptores que mas
posibilidad tienen de describir las variables de respuesta Y a partir de X son
p, € v G respectivamente, lo cual concuerda con la Figura 4.2 de los indices
VIP. Los descriptores que mas influyen en la prediccion de la actividad son
G y € respectivamente, que son las variables con mayor valor de VIP (Figura
4.2). El indice VIP de mayor influencia es el descriptor electrénico ¢ del
enlace H. El enlace H es el que se encuentra entre el carbono y el oxigeno del
grupo carbonilo (figura 4.1). La propiedad electrénica ¢ tiene la capacidad
de decir cuantitativamente la deformacion de la densidad electrénica en un
plano dentro de un enlace (consultar seccién 1.3.2).

Se puede analizar el comportamiento de € en los acidos benzoicos y su rela-
cién con los substituyentes utilizando la molécula 3 (substituyente para-NHy)
y la molécula 35 (substituyente para-NOs). En este caso, un electrodonador
y un electroatractor. Comparando los valores de ¢ (ver cuadro 4.3) para estas
dos moléculas, y para el acido benzoico sin substituyentes, se observa que al
sacar densidad electronica del anillo por medio de un electroatractor, el en-
lace toma mas caracter 7, se deforma en mayor cantidad que cuando ingresa
densidad electrénica proporcionada por un electrodonador.

Para visualizar directamente la deformacién de la densidad electrénica
de las moléculas 3, 35 y 38, se graficd la densidad electrénica en el plano
perpendicular al enlace entre los dtomos de carbono y oxigeno del enlace H
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Corte transversal
de p del enlace H

J%

Figura 4.4: Para las moléculas 3, 35 y 38, se calculé los valores de € entre el 4tomo de
carbono y el oxigeno del enlace H. Este valor se graficé utilizando como centro entre los
dos atomos, las coordenadas del punto critico de enlace.

de las moléculas mencionadas. Se utilizaran como centro entre ambos atomos
las coordenadas del punto critico de enlace (Figura 4.4). Una vez teniendo
las graficas de los cortes transversales de las 3 moléculas, se sobreponen para
observar mejor la diferencia (Figura 4.6). El contorno de menor tamano es
el del acido benzoico sin substituyente en el anillo. A partir de lo anterior se
puede encontrar una relacién empirica entre € y los valores de pKa. A mayor
g, mayor pKa. A mayor deformacion del enlace C-O, la acidez disminuye. La
relacion directa de esto se puede observar en la Figura 4.5 en donde los valores
de las elepticidades del enlace H se comparan con los valores de pKa de cada
compuesto. En esta Figura se utilizan los compuestos orto-, meta- y para-
tanto para los electrodonadores como los electroactractores, confirmando el
aumento de pKa al ingresar densidad electrénica en este enlace teniendo muy
poca influencia la posicién del substituyente dentro del anillo.

En la Figura 4.7 podemos ver las influencias sobre el pKa de cada uno
de los descriptores electrénicos por enlace. Esta gréafica como se vio en el
capitulo 1 nos indica la influencia de las variables X sobre la respuesta Y. Las
propiedades que influyen positivamente al aumento del pKa son el laplaciano
y las energias G y V del enlace O. Las propiedades que negativamente influyen
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e-enlace H pKa

orto-NHy  0.0217228 4.95
meta-NHy  0.0242562  4.78
para-NHs  0.0250017  4.85

orto-NOy  0.0414555 2.17
meta-NOy  0.0329026 3.45
para-NOy  0.0319568  3.44

H 0.0259094 4.18

Cuadro 4.3: Valores de ¢ del enlace H para compuestos electronodadores, compuestos
electroatrayentes y el acido benzoico sin substituyente. Se observa un aumento del valor de
€ con la presencia de la densidad electrénica ingresada por el electrodonador, deformando
el enlace y haciéndolo mas .

Valores de € y pKa en el enlace H

0.042
0.04 -

0.038
0.036
0.034 -
0.032 |-
0.03

0.028
0.026
0.024 |-
0.022 |-

0.02 : : :
2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

pKa

Figura 4.5: Comparacién de los compuestos orto-, meta-, y para- electrodonadores NHy
y electroatrayentes NOs. Se incluye el valor de pKa del dcido benzoico sin substituente
como referencia.
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Figura 4.6: Se presentan las graficas de los valores de & para los compuestos 3 (4-NHy),
35 (4-NO3) y 38 (H). En la esquina inferior derecha estdn los 3 contornos superpuestos
donde se observa la deformacién del enlace.
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a la respuesta son F_lap, F_v, los 5 descriptores del enlace G

52

y H. La gréfica

esta formada por los pesos de cada una de las variables, y al ser un modelo
PLS con un solo componente, sélo se compara con el valor de r%z.
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Figura 4.7: Gréfica de los valores VIP para los dcidos benzoicos. Sélo se
valores mayores de uno.

4.3. Conclusiones

SIMCA-P 11.5 - 27/02/2008 10:02:51 a.m.

muestran aquellos

Tomando como referencia la Figura 4.2 se observa que los componentes
principales mas importantes estan en los enlaces H, F e I. Si nos referimos al
esqueleto molecular de la Figura 4.1, estas variables corresponen al area de
p que incluye al grupo carboxilico. Tanto el OH como el enlace C-C unido al
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anillo aromatico influyen en el valor de pKa. Este enlace afecta directamente
el carbono del carbonilo. El area de la molécula que contiene los componentes
principales de mayor influencia de acuerdo a los VIP’s, constituye el sitio
activo. Esta informacion se ajusta a lo que se conoce de la reactividad de los
acidos benzoicos obtenida con métodos tradicionales. La Figura 4.3 nos ayuda
a comprobar el poder de prediccion del modelo. Comprobamos entonces que
los descriptores electrénicos utilizados en el andlisis QTMS funcionan tanto
para elucidar el sitio reactivo de la molécula como para crear un analisis
QSAR a partir de la densidad electrénica p. El andlisis por separado de cada
descriptor electrénico (cuadro 4.2), nos dice que se puede obtener un buen
poder de prediccion utilizando sélo aquellos enlaces que influyan directamente
con la variacion de las variables de respuesta.



Capitulo 5

Casiopeinas®

5.1. Introducciéon

El tratamiento del cancer ha tenido muchos avances con técnicas de radio-
terapia, asi como el diseno de nuevos medicamentos. Sin embargo, los farma-
cos mas eficientes también tienen efectos secundarios igual de potentes que la
accién terapéutica que provocan. Las antraciclinas como la adriamicina (do-
xorubicina) muestran una accién antineoplésica muy elevada, asi como una
accion cardiotéxica. El cisplatino es otro ejemplo de farmacos antineoplasi-
cos muy eficientes para el tratamiento de canceres sélidos, asi como el cancer
testicular. Desafortunadamente, los estudios clinicos del cisplatino estan li-
mitados por sus efectos a los rinones y por la resistencia en varias lineas
celulares tumorales. Nuevos medicamentos basados en complejos metalicos
se han desarrollado, buscando incrementar las propiedades terapéuticas com-
probadas con el cisplatino [51, 52].

La familia de las Casiopefnas® son unos complejos de cobre con férmula

general [Cu(NN)(ON)NO y [Cu(NN)(OO)|NO).

Han demostrado la inhibicién de crecimiento celular in vitro e in vivo en
lineas celulares humanas [53]. Algunos compuestos de esta familia han mos-
trado hasta un 50 % de inhibicién al crecimiento celular en células epiteliales
del cervix humano (HeLa), en células del colon (Calo) asi como en células
de leucemia murina (L1210) con dosis de 10 a 100 veces mds bajas que uti-
lizando cisplatino. Se ha encontrado la induccién de apoptosis en células de

o4
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leucemia murina (L1210) y en carcinoma ovarico (CH1). Similar a la adria-
micina, las Casiopeinas® II-gly (CaslIgly) y I1I-i-a (CaslII-ia) mostraron un
potente efecto de inhibicién en las funciones mitocondriales en experimen-
tos con mitocondrias aisladas y con células completas del hepatoma AS-30D
(52, 53].

En el sistema SMART de ensayos con Drosophila, Casiopeinas® Iy II ge-
neraron mutaciones puntuales. Se encontré una correlacion entre la respuesta
y las dosis de los farmacos [53].

5.2. Resultados

En esta seccion se realizara el andlisis de la relacion estructura-actividad
de los compuestos de cobre conocidos como Casiopeinas® siguiendo la me-
todologia QTMS descrita ya en el capitulo 3. Se conté con 21 compues-
tos que han comprobado su actividad antineoplasica [51, 52, 53]. Los com-
puestos empleados son los derivados de Casiopeinas® II-gly [(4,7-dimetil-
1,10-fenantrolina) (glicinato) cobre (II) nitrato] y Ill-i-a [(4,4-dimetil- 2,2-
bipiridina) (acetylacetonato) cobre (II) nitrato]. La Figura 5.1 muestra las
estructuras de los tres tipos de moléculas que se utilizaron para este andlisis.
Se contaron con compuestos cuyos ligantes eran: 2 bipiridinas con acetilace-
tonato, 10 fenantrolinas con acetilacetonato y 9 fenantrolinas con glicina. En
el cuadro 5.1 se enlistan los diferentes compuestos.

Figura 5.1: Grupo de bipiridina (izquierda) y fenantrolinas.
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Bipiridinas
No. X Ligante secundario IC50 HeLa“
1 H Acac 42.0
2 4,4’-diMe Acac 18.2
Fenantrolinas
3 H Acac 10.7
4 4-Me Acac 4.1
5 5-Me Acac 6.2
6 4,7-diMe Acac 3.7
7 5,6-diMe Acac 3.4
8  3,4,7.8-tetraMe Acac 1.9
9 5-fenil Acac 2.8
10 4,7-difenil Acac 4.2
11 5-Cl Acac 5.9
12 5-NO, Acac 21.3
13 H Gli 13.9
14 4-Me Gli 8.7
15 5-Me Gli 6.3
16 4,7-diMe Gli 5.5
17 5,6-diMe Gli 3.9
18  3,4,7,8-tetraMe Gli 2.3
19 4,7-difenil Gli 5.7
20 5-Cl1 Gli 20.3
21 5-NO, Gli 20.8

*IC50(uM): concentracién minima del compuesto capaz de inhibir el crecimiento del
50 % de las células cancerigenas de la linea HeLa

Cuadro 5.1: Substituyentes para los 21 complejos de cobre y valores de actividad biolégi-
ca en dos lineas de cancer cérvico-uterino.
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Los enlaces de cada uno de los compuestos se nombraron de acuerdo a la
Figura 5.2. La geometria de cada molécula se optimizé de acuerdo al proce-
dimiento descrito en el capitulo 3 y se obtuvo la funcién de onda correspon-
diente. Para cada enlace se obtuvieron 5 propiedades electrénicas extraidas
directamente de la densidad electrénica (€, p, V2p, G, V). El conjunto de da-
tos empleado fue de 21 observaciones (N=21), 19 enlaces por 5 descriptores
electrénicos = 95 variables (X=95) y la actividad biolégica (Y=1).

Figura 5.2: Diagrama mostrando los nombres de los enlaces .

Utilizando inicialmente un andlisis de componentes en el conjunto de da-
tos completos (95 variables en X maés la actividad biolégica), se encontré un
modelo de 6 componentes con R2X = 0.976 y QX = 0.906. Los tltimos dos
componentes describen hasta el 97 % de la variacion. La Figura 5.3 muestra 3
grupos de compuestos. Los compuestos 1 y 2 forman el primer grupo y se ve
que se salen del intervalo limite de aceptacion para el andlisis. Los compues-
tos 3 al 12 forman el segundo grupo del 13 al 21 el tercero. Esto va de acuerdo
con las tres posibles estructuras quimicas de los compuestos. El primer grupo
(compuestos 1y 2) estan formados de un anillo bipirimidico con acetilaceto-
nato. Los compuestos 3 al 21 tienen un anillo de fenantrolina, pero varian en
el segundo ligante de acuerdo con el cuadro 5.1. La separacion tan marcada
de los 3 tipos de compuestos nos sugiere continuar el analisis de manera se-
parada, aplicando un segundo analisis PCA por grupo y posteriormente, el
analisis PLS relacionando ahora las variables de respuesta.
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Figura 5.3: Grafica de scores (t1/t2) mostrando tres grupos de compuestos que influyen
en la respuesta.

En el segundo andlisis de componentes principales, se tomaron ahora por
separado los compuestos 3-12 y 13-21. Los compuestos 1 y 2 se descartaron
por estar fuera del intervalo de confianza. En la Figura 5.4 se muestra la
grafica score para los compuestos 3 al 12 y en la Figura 5.5 vemos la gréfica
score para los compuestos 13 al 21. En ambas imagenes vemos que ya no
existen grupos definidos ni hay valores fuera de rango y todos los compuestos
influyen por igual en la respuesta. El grupo II (3-12) mostré un modelo con 3
componentes principales, con una R*X = 0.846 y Q*X = 0.507 (Figura 5.6),
para el grupo III (13-21) también se obtuvo un modelo de 3 componentes
principales con R2X = 0.841 y Q?X = 0.459 (Figura 5.7) lo que nos sugiere
que el grupo II de los complejos de cobre tiene posibilidades ligeramente
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mayores de crear un modelo confiable, aunque el grupo III es suficientemente
predictivo como para tomarse en cuenta segun se explico en el capitulo 1.

cobre M8 (PCA-X). solo fenantrolinas del 3 al 12
t[Comp. 1]4[Comp. 2]

12
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Figura 5.4: Grafica de scores (t1/t2) para los compuestos 3 al 12.

Al aplicar el andlisis por minimos cuadrados parciales al grupo II, se
obtuvo un modelo de 3 componentes capaz de predecir el 91 % de la varianza
en la actividad biolégica. El modelo us6 82 % (R*X = 0.828) de la variacién
en X para describir el 91% (R*Y = 0.912) y predecir 65% (Q*Y = 0.65)
de la variacién de Y. Existe muy buena relaciéon entre los 3 componentes lo
que revela que los descriptores quimicos proveen informacién relevante para
modelar la respuesta biologica.

El analisis de minimos cuadrados parciales del grupo IIT obtuvo un modelo
con 2 componentes capaz de predecir el 86 % de la varianza en la actividad
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Figura 5.5: Grafica de scores (t1/t2) para los compuestos 13 al 21.

biolégica. El modelo usé 64% (R*X = 0.643) de la variacién en X para
describir el 86 % (R*Y = 0.863) y predecir 66 % (Q*Y = 0.663) de la variacién

de Y (referirse al capitulo 1).

La Figura 5.8 muestra los valores VIP para el grupo II de las Casio-
peinas®. Sélo se muestran aquellos valores mayores de uno, pues son los que
mas influyen en la proyeccién de las variables. Podemos ver que los VIP’s
de mayor influencia involucran a los enlaces E, S, F y K. La Figura 5.9 nos
muestra los VIP’s para el grupo III de Casiopeinas®. Una vez maés, sélo se
muestran los valores significativos y encontramos que los indices con mayor
influencia son los relacionados con los enlaces S, R y P.

Se realizé la comparacién de los datos de actividad bioldgica observados y
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Figura 5.6: Resumen de valores de R?Y y Q?Y para los compuestos 3 al 12 (Grupo II).
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Figura 5.7: Resumen de valores de R?Y y Q?Y para los compuestos 13 al 21 (Grupo
1),
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Figura 5.8: Grafica de variables importantes en la proyecciéon (VIP) para la regresién
PLS de los compuestos 3 al 12 (Grupo II).

los datos de actividad bioldgica calculados con el modelo. Las Figuras 5.10 y
5.11 nos muestran los valores observados de actividad bioldogica y los valores

predichos por el modelo

Y=Y,,+XB+F

donde B son los coeficientes que se muestran en las Figuras 5.12 y 5.13.

Se realiz6 una regresién lineal para ver el grado de correlacién entre los
datos donde tenemos valores para el grupo II de 72 = 0.912 y para el grupo
III de r? = 0.8634.
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Figura 5.9: Grafica de variables importantes en la proyecciéon (VIP) para la regresién
PLS de los compuestos 13 al 21 (Grupo III).

Para analizar cudal de los descriptores de la densidad electrénica se rela-
cionan mas con la respuesta bioldgica se analizd por separado cada una de
las propiedades que se obtienen de p. Con esto, se realizo un anélisis PLS
para el grupo II y el grupo III de los complejos de cobre. Los resultados de
este andlisis se muestran en la Tabla 5.2. Vemos cémo para el grupo II las
propiedades que mas se ajustan a los datos son las energfas (G y V') mientras
que para el grupo III es la densidad electrénica p. Las fracciones del modelo
R?Y que més se ajustan con respecto a la variable de respuesta Y son tam-
bién las energias cinética y potencial para el grupo Il y también la densidad
electrénica para el grupo III. Esto es de esperarse pues el modelo se ajusta
de acuerdo a como se relacionan las variables y las observaciones. El poder
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Figura 5.10: Gréfica de datos de actividad biolégica observados contra datos de actividad
bioldgica predichos por el modelo, para los compuestos 3 al 12 (grupo II).

de prediccién para el grupo II esta dado también por la energia cinética G y
después por el laplaciano V2p. En el caso del grupo III, la construccién del
modelo que mejor predice estd dado por la densidad electrénica p. Ambos
casos son congruentes con los valores altos de R?X y R?Y.

Las energias extraidas de la densidad electrénica para las Casiopeinas®
del grupo II son las que mejor pueden describir la actividad, en especial,
G. Si comparamos los enlaces que mas influyen en la proyeccién del analisis
PLS realizado incluyendo todas las variables X (ver Figura 5.8) con la Figura
donde vemos las variables importantes en la proyeccion utilizando unicamente
el descriptor GG, Figura 5.14, encontramos practicamente los mismos enlaces
en donde esta distribuida la actividad. Los enlaces presentes en ambos anélisis
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Figura 5.11: Gréfica de datos de actividad biolégica observados contra datos de actividad
bioldgica predichos por el modelo, para los compuestos 13 al 21 (Grupo III).

son los S, Ky F. Los enlaces que también influyen en ambos casos son aquellos
que se encuentran directamente coordinados con el metal.

En el caso de las Casiopeinas® del grupo 111, los enlaces que mas influyen

en la proyeccion, considerando unicamente la densidad electrénica p, estan
dados en la Figura 5.15. De acuerdo al analisis PLS inicial donde se consi-
deraron todos los descriptores electrénicos, Figura 5.9, podemos ver que los
enlaces son también similares en ambos casos, S, R, P, L, N y Q.

Los enlaces involucrados en los VIP’s con mayor peso constituyen la parte

de la estructura que mas influye en la actividad biolégica; por tanto, el indice
VIP es una herramienta para encontrar el farmacéforo de cada familia.
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Figura 5.12: Coeficientes de regresién para los descriptores electrénicos con mayor in-
fluencia en la prediccién. grupo II.

En la Figura 5.8 observamos que los VIP’s que mas influyen para el gru-
po II son los enlaces E, K, S y F. Refiriéndonos al diagrama del esqueleto
molecular (5.2) vemos que los enlaces K, E y F pertenecen al anillo de la
fenantrolina, mientras que el S pertenece a uno de los oxigenos del acetilace-
tonato.

Para el grupo III, la Figura 5.9 de los VIP nos dan como componentes
principales los enlaces S, R y P, que en este caso corresponden a la parte
del segundo ligando (una glicina en el caso del grupo III) que se coordina
directamente con el metal. El enlace P es la union de la amina con el cobre,
y los enlaces S y R estén en el ligante directamente, uno es el enlace de cobre
con oxigeno y el otro con el nitrégeno respectivamente (Figura 5.18).

Para el grupo 11, el sitio reactivo esta en ambos ligantes del cobre y para
el grupo III, principalmente estd dado en el ligante secundario (Figura 5.17).
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Figura 5.13: Coeficientes de regresiéon para los descriptores electrénicos con mayor in-
fluencia en la prediccion. grupo III.

grupo I grupo III
Propiedad R?*X R?Y Q?*(cum) R?’X R?Y @Q?*(cum)

0.680 0.842  0.428 0485 0.705  0.568
0.661 0.821  0.552  0.920 0.951  0.762
0.694 0.842  0.588  0.670 0.866  0.660
0.871 0.926  0.698  0.464 0.704  0.586
0.871 0.883  0.511 0470 0.737  0.642

<0 9s
e

Cuadro 5.2: Valores de R2X, R?Y y Q?(cum) analizando las propiedades de la densidad
electronica por separado en los complejos de cobre.
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Figura 5.14: Gréfica de variables importantes en la proyeccién (VIP) para la regresién
PLS de los compuestos 3 al 12 (grupo II) tinicamente utilizando el descriptor electrénico

G.

Los enlaces P, R y S son los que cuentan con el mayor indice VIP y me-
nor error para el grupo III (Figura 5.16). Comparando estos enlaces con el
diagrama de influencia (positiva o negativa) o loading (Figura 5.18) podemos
ver que los enlaces que tienen influencia positiva en el valor de la actividad,
estan en el mismo cuadrante y son: P_elep, P_rho, P_lap, R_lap, R_v, S_lap
y S_v. Los enlaces que influyen inversamente a la actividad son: P_v, R_elep,
R_rho, R_gke y S_rho. S_gke y S_elep se descartan del andlisis pues el margen
de error es muy alto, como se puede ver en 5.16. Es importante comentar que
los enlaces que influyen directamente en el valor de la ICs, en realidad influ-
yen disminuyendo la actividad, pues a mayor valor de 1Cs5y, menor actividad
biolégica. La ICsy nos esta indicando la concentracién minima del compuesto
capaz de inhibir el crecimiento del 50 % de las células cancerigenas, por lo
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Figura 5.15: Gréfica de variables importantes en la proyeccién (VIP) para la regresién
PLS de los compuestos 13 al 21 (grupo III) inicamente utilizando el descriptor electrénico

p.

que el descriptor electrénico R_lap, aumenta este valor, aumentando el valor
de la IC5g, disminuyendo la actividad bioldgica. Incrementando el valor para
P_v, disminuiard el valor de la ICs, incrementando la actividad bioldgica.

Al estudiar por separado cada propiedad en las Figuras 5.19 y 5.20 com-
probamos como el aumento de ambas propiedades, € y p, influyen directa-
mente con el aumento del valor de la IC5y. En las Figuras 5.21 y 5.22 compro-
bamos la disminucion en el valor de la ICsy causada por la influencia inversa
de los descriptores electrénicos en el enlace R. Ambos comportamientos se
observaron en el diagrama de influencias de la Figura 5.18, donde los puntos
que mas se acercan a la variable Y mayor influencia positiva tienen; y los
puntos que mas se alejan de la variable, mayor influencia negativa o inversa
tienen.
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Figura 5.16: Valores VIP para los enlaces que mas influyen en la respuesta.

Perfiles del enlace Con la ayuda de las funciones de onda obtenidas, se
graficé el valor del menos laplaciano (—V?p) entre el atomo de cobre y el
atomo de oxigeno que forma el enlace S del ligante para los grupos II y III.
El valor del laplaciano determina en dénde esté localmente concentrada la
carga electrénica (—V?p > 0) o dénde estd disminuida (—V?p < 0). El perfil
mostrado en la Figura 5.23 muestra las zonas de acumulacién o deficiencia
en la regién de enlace entre el cobre y el oxigeno (compuesto 3) o el nitrégeno
(13). No existe diferencia entre los perfiles de cada uno de los compuestos
del grupo II ni entre los compuestos del grupo III; sin embargo, entre grupos
existe una diferencia que se puede observar en la Figura 5.23. En esa Figura
tenemos el valor de la distancia entre el atomo de cobre y el heterodtomo
(oxigeno o nitrégeno) en el eje X en unidades atémicas, y su valor de —V?p
en el eje Y. Los 3 maximos que se observan de 0 a 0.6 corresponden al core
(ntcleo y electrones de primera capa) del d&tomo de cobre y el méximo que
se encuentra a partir de 3.5 corresponde al core del oxigeno.

Entre 1 y 3.7 se observa la concentracion que se forma por los electrones
de valencia de los atomos involucrados en el enlace. Se observa alrededor de 3
una concentracién de densidad de 3.6. Para el caso del oxigeno y de 2.03 para
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Figura 5.17: Diagrama de influencias (loadings) para los enlaces con mayor valor VIP y
la actividad biolégica del grupo II.

el caso de nitrégeno. Esta acumulacion es la aportacion del O o N al enlace
de coordinacién con el cobre. Esta diferencia de acumulaciéon de densidad
electrénica es la que determina la agrupacion de las moléculas 3 a 21 en dos
grupos.

Diferencias en el valor de la densidad electrénica por atomo Se
analizé la influencia en la densidad electrénica contenida en cada dtomo o
grupo de los substituyentes en las moléculas de los grupos II y III. Utilizando
el programa AIMALLI7 [54] se calculd el valor de la poblacién electrénica
por cada atomo y se calculé la diferencia entre la molécula sin substituyentes
(dtomo-base) y el mismo dtomo con substituyentes (d&tomo-substituido). El
programa AIMALL97 nos proporciona el valor de ¢ (donde ¢ = Z — N por
lo que Aq es:
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Figura 5.18: Diagrama de influencias (loadings) para los enlaces con mayor valor VIP y
la actividad biolégica del grupo III.

Aq = (atomo—base — Gatomo—substituido

Aq - (Zatomofbase - Natomofbase) - (Zatomofsubstituido - Natomofsubstituid0>

siendo Z el nimero atémico del atomo y N el valor de la poblaciéon
electréonica. Cada molécula se dividié en 3 secciones para comparar las di-
ferencias de densidad electronica de los ligantes y el atomo de cobre por
separado de acuerdo a la Figura 5.24. Los valores de Aq indican si aumenta
o disminuye la densidad electronica en el atomo o grupo analizado. Si el valor
de Ag > 0, aumenta p en la secciéon analizada y si Ag < 0, p disminuye. Los
resultados se muestran en el Cuadro 5.3. Se observa que el mayor cambio se
presenta en la seccion A. La seccion C muestra un cambio menor mientras
que el atomo de Cu permanece sin cambio.
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Figura 5.19: Aumento del descriptor electrénico e al aumentar el valor de la IC5q en el
enlace P del grupo III de los compuestos de cobre.
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Figura 5.20: Aumento del descriptor electrénico p al aumentar el valor de la IC5q en el
enlace P del grupo III de los compuestos de cobre.
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Figura 5.21: Disminucién del descriptor electrénico e al aumentar el valor de la IC5q en
el enlace R del grupo III de los compuestos de cobre.
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Figura 5.22: Disminucién del descriptor electrénico p al aumentar el valor de la IC5o en
el enlace R del grupo III de los compuestos de cobre.
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Figura 5.23: Valores de —V?p entre el 4tomo de Cu y oxigeno para el compuesto 03 del
g P

grupo II y entre el &tomo de Cu y nitrégeno para el compuesto 13 del grupo III. Estos dos
compuestos no tienen substituyentes en su ligante.

grupo 11 grupo III

ICsy Seccion A Seccion B Seccion C  ICs, Seccién A Seccion B Seccién C

1.9 0.0323 0.0005 0.0179 2.3 0.1201 -0.0017 0.0205
2.8 0.1127 0.0016 0.0053 3.9 0.0581 -0.0005 0.0082
3.4 0.0655 0.0003 0.0069 5.5 0.0713 -0.0011 0.01272
3.7 0.0570 -0.0001 0.0112 5.7 0.4217 -0.0026 0.0208
4.1 0.1114 0.0003 0.0055 6.2 0.0318 -0.0006 0.0456
4.2 -0.1309 0.0007 0.0174 8.7 -0.0304 -0.0005 0.0064
2.9 0.0263 0.0004 -0.0037  20.3  -0.1256  -0.000004  -0.0038
6.2 0.0452 0.0004 0.0032 20.8  -0.2547 0.0021 -0.0086
21.3  -0.3182 0.0008 -0.0104

Cuadro 5.3: Suma de todos los valores de Ag de cada dtomo contra el valor de ICsq
para los complejos de cobre, grupo II y III. Las secciones se refieren a las 3 partes de la
estructura comun de acuerdo a la Figura 5.24.
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13

Figura 5.24: Los complejos de cobre se seccionaron en 3 partes para el andlisis de la
influencia de los ligantes en la densidad electrénica. A es el ligante superior, B es el dtomo
de cobre y C es el ligante inferior.

5.3. Discusion

Este estudio pretendié responder a las siguientes preguntas para relacio-
nar la estructura con la actividad de las Casiopeinas®:

Por qué se forman grupos en el conjunto de Casiopeinas® analizadas?
Los complejos de cobre utilizados estan formados por dos ligantes uni-
dos al atomo de cobre por medio de enlaces de coordinacion. El ligante
superior o ligante A es de dos tipos, un anillo de bipiridina y un anillo
de fenantrolina. El ligante inferior o ligante C consta de una molécu-
la de acetilacetonato o el aminoacidato glicina. El analisis estadistico
PCA de todos los componentes sugiere que el grupo I tiene valores que
estan fuera de intervalo para una correcta formacién de modelos PLS.
Los grupos II y III estan dentro del intervalo, y con valores que permi-
ten agruparlos de acuerdo a sus descriptores electronicos. El origen de
la diferencia entre el grupo II y III, se debe a la distinta aportacién de
densidad electronica que hace el nitrogeno de la glicina o el oxigeno del
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acetilacetonato, como se observa en los perfiles de —V?p de la densidad
electronica del enlace R.

{Cual es el sitio farmacoférico? El sitio estructural de los complejos de
cobre que interviene mas en la actividad biolégica esta formado por los
enlaces del metal y la parte C. Esto se cumple para el grupo II (enlaces
E,F, K, P,RyS)y el grupo IIT (enlaces P, R y S). En el grupo II, el
sitio con mayor actividad estd distribuido entre los enlaces de ambos
ligantes hacia el cobre. Para el grupo III, los enlaces con mas influencia
en la actividad son los que directamente unen la parte C (glicinato)
con el metal.

{ Qué propiedades electronicas influyen en la IC5,? El analisis PLS pa-
ra el grupo II generé un modelo de 3 componentes capaz de describir el
91 % y predecir el 91 % de la variacién. En el grupo III, el modelo PLS
de 2 componentes describe un 86 % y predice un 66 %. De estos casos,
la propiedad electrénica que mas influye en la generacién del modelo
es G para el grupo 11, y p para el grupo IIL.

;Como influyen esas propiedades electronicas? El analisis estadistico
PLS mide la influencia de cada descriptor electrénico en la respuesta
biolégica. En el grupo II las propiedades electrénicas del enlace E dis-
minuyen el valor del ICsq con excepcién de E_rho. Todos los descrip-
tores del enlace F' también disminuyen el valor, con excepciéon de F _v.
Los descriptores de P aumentan el IC5q con excepcion de P _elep. Los
descriptores de los enlaces R y S tienen un comportamiento variado.
Para el grupo III los descriptores del enlace P aumentan el 1C5q con
excepcion de P_v. Los descriptores del enlace R disminuyen el IC5y con
excepcion de R_lap y finalmente el enlace S tienen descriptores con
tendencia variable. Si se quisiera generar una estructura con mayor o
menor 1Csy se tendrian que introducir substituyentes a la molécula que
modificaran los descriptores de los enlaces que forman el farmacdéforo
en la direccion adecuada.

i Se puede predecir la IC;,? Utilizando los valores de los coeficientes gene-
rados por los modelos PLS de los grupos I1 y III, se puede construir una
ecuacion que nos permita predecir la actividad biolégica para un nuevo
compuesto. En las Figuras 5.12 y 5.13 podemos ver los valores en los
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que influyen para el modelo, de cada uno de los descriptores electroni-
cos por enlace. Estos valores permiten re-expresar las variables Y como
modelos de regresion de las variables X:

Y =XB

X se refiere a la matriz X, incluyendo todos sus términos, y Y es la
matriz con las variables de respuesta. Los valores de los coeficientes de
regresién B dependen de los valores de X y Y [55]. La correlacién entre
los valores calculados y predichos de IC5q para el grupo II es de 0.91 y
para el grupo III es de 0.86.

5.4. Conclusiones

El refinamiento del conjunto de datos inicial nos mostré que se cuentan
con 3 familias de moléculas. Los compuestos 1 y 2 se descartaron por no caer
dentro del intervalo de confianza establecido por la aplicacion estadistica.
Se trabajo con los compuestos 3 al 12 (Grupo II) y 13 al 21 (Grupo III). Al
elaborar los analisis PLS, ambos grupos mostraron buenas correlaciones para
R2X y R?Y. Los modelos predictivos generados de estos andlisis mostraron
un 65% y un 66 %, respectivamente, para el grupo II y el grupo III. Se
realizé el andlisis para investigar cual es la propiedad electronica que mas
influye en la actividad bioldgica encontrando que para el grupo II son las
energias Gy V' y para el grupo III la densidad electronica p. Este andlisis mas
refinado generé modelos capaces de predecir el 69% y 76 % de la actividad,
respectivamente. Para el grupo II de compuestos se comprobd que la parte
de la molécula que mas influye en la respuesta esta dada directamente con
los dtomos coordinados el metal (enlaces S, R, Q y P), asi como parte de la
estructura de la fenantrolina. En el caso del grupo III, se puede decir que la
densidad electrénica alrededor del metal y el glicinato (enlaces P, Ry S) es
la que més influye en la actividad bioldgica.

Para el grupo II, contribuyen positivamente a la variable biolégica Y las
variables S_v, S_lap, R_lap, R_v, F_v, E_rho y las propiedades E_lap, E_elep,
F_G, F_lap, F_elep contribuyen negativamente. Para el grupo III, las propie-
dades P _elep, P_rho, P_lap, P_G, R_lap, R_v, S_lap y S_v contribuyen positi-
vamente a la variable biolégica, y las propiedades S_elep, P_v, R_elep, R _rho,
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R_G y S_rho contribuyen negativamente. Se podria proponer una nueva Ca-
siopeina® con una mayor actividad que las ahora estudiadas si se agregan
grupos a la estructura que aumentaran dichas propiedades de la densidad
electrénica en los enlaces E, P, R y S del grupo I[I y P, R y S del grupo III.



Capitulo 6

Fenilbencimidazoles

6.1. Introduccion

La necesidad para el desarrollo de nuevos agentes antineoplasicos, méas
efectivos, mas selectivos y menos téxicos cada vez es mayor. La inhibicion
de la angiogénesis continuia siendo uno de los principales temas de investi-
gacion para la produccion de medicamentos. En el estudio de la biologia de
la angiogénesis tumoral, se han identificado moléculas capaces de inhibir el
desarrollo del tumor. De especial interés se encuentra el factor de crecimiento
derivado de plaquetas (platelet-derived growth factor, PDGF) como uno de
los principales reguladores del crecimiento celular [56, 57, 58]. Se ha descu-
bierto que este factor, asi como su receptor (platelet-derived growth factor
receptor, PDGFR), intervienen en la inhibicién del crecimiento de células
endoteliales, el principal componente de los vasos sanguineos. La posibilidad
de estos factores de promover proliferacién celular, migracion y de inducir
cambios enzimaticos los hace de gran importancia para tratar condiciones
patofisiolégicas en donde los factores de crecimiento estan ausentes o inhibi-
dos. La unién del PDGF con su receptor transmembranal, PDGFR, resulta
en la fosforilaciéon de tirosina de sustratos activos que intervienen en diferen-
tes caminos metabdlicos, incluyendo la 3-fosfatidilinositolcinasa [59]. Se han
reportado varios grupos de moléculas capaces de inhibir el PDGFR.

Una de estas familias corresponde a las 3-arilquinolinas que muestran
valores de ICsy 80nM, bloqueando la unién de ATP de la autofosforilacién del
PDGEFR en células de misculo liso [60, 61]. Algunas 3-arilquinolinas muestran

30
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un ICsy de 300nM para la inhibicién de la autofosforilacién del PDGFR en
células 3T3 [62]. Otros han reportado que inhiben el funcionamiento del
PDGEFR y se estdn haciendo pruebas clinicas para el tratamiento del glioma

[63].

También se han reportado como inhibidores de la autofosforilacion del
PDGFR a concentraciones de nanomoles las fenilaminopirimidinas [64, 65].
Se busca utilizar estos compuestos como agentes anticancerigenos.

Los 1-fenilbencimidazoles se han reportado recientemente como inhibi-
dores selectivos del PDGFR, con una clara relacién entre las propiedades
moleculares y su actividad inhibitoria [56, 66]. Existe poca literatura con
respecto al desarrollo de modelos QSAR para los fenilbencimidazoles y los
modelos reportados no son del todo satisfactorios [67, 68, 69, 70]. Estudios
con bencimidazoles utilizando CoMFA se han realizado generando modelos
de prediccién con ¢* muy altos. [71].

Shen y otros [72] propusieron varios modelos QSAR para determinar la
actividad inhibitoria de los 1-fenilbencimidazoles sobre los inhibidores de la
PDGFR utilizando como descriptores electronicos las cargas de densidad cal-
culados con AM1 para ciertos atomos dentro de las moléculas. Consideraron
compuestos con diferentes substituyentes en el anillo del bencimidazol (Figu-
ra 6.1). Las ecuaciones de correlaciéon que obtuvieron tienen una r? de 0.66 a
0.73 para un conjunto de datos de 75 compuestos. Zhong y otros [73] obtu-
vieron modelos QSAR incluyendo los compuestos utilizados en la referencia
[72] y utilizaron los indices de conectividad como principales descriptores pa-
ra su modelo de relacién estructura-actividad. Obtuvieron 72 = 0.78 para
un conjunto de datos de 55 derivados del 1-fenilbencimidazoles. Este trabajo
utiliza estos conjuntos de datos para realizar el estudio QSAR.
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6.2. Resultados y discusién

Esta seccién investigara el sitio activo o parte reactiva de una familia
de 123 fenilbencimidazoles empleando la metodologia descrita en el capitulo
3. Los datos experimentales son las concentraciones minimas para inhibir la
fosforilacion de copolimeros de tirosina o glutamato por proteinas del PDFGR
(ICsp) [67]. El juego de datos consiste de 123 fenilbencimidazoles y sus valores
de IC5q con diferentes substituyentes de acuerdo al Cuadro A.1. La estructura
comun de todos los compuestos se muestra en la Figura 6.1.

No. R X Log(1/1C51)
1 H H 5.030
2 4-OMe H 4.301
3 4-OH H 4.854
4 5-Me H 2.357
5  5-OMe H 6.367
6 5-OH H 6.357
7 5-Cl H 5.398
8 5-COOH H 5.030
9 5-COOMe H 6.081
10 5-CONH, H 4.796
11 5-NO, H 4.796
12 5-COMe H 6.066
13 5-CHO H 6.367
14 5-0OC.H7 H 6.602
15 5-OC,H; H 6.620
16 5-OCH(Me)s H 5.509
17 5-OC4Hyg H 5.886
18  5-OCH;CH=CH, H 6.215
19 5-O(CH,);OH H 6.347

20  5-OCHgz(oxyranyl) H 6.497
21 5-OCH,CH(OH)CH,OH H 6.509
22 5-O(CH,),OH H 6.187
23 5-O(CHy)sN(Me)s H 5.824
24 5-O(CH,)3N(Me)s H 6.824

C50(uM): concentracién minima del compuesto capaz de Inhibir la autofosforilacién
del PDGFR en células 3T3
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101 2-Me H <4.3
102 2-OH H <4.3
103 2-NH, H <4.3
104 H 2-Me <4.3
105 H 2-OMe <4.3
106 H 2-OH <4.3
107 H 2-Cl <4.3
108 H 2-COOH <4.3
109 H 2-COOEt <4.3
110 H 2-CONH, <4.3
111 H 2-NO, <4.3
112 H 2-NH, <4.3
113 H 2-COMe <4.3
114 H 2-CHO <4.3
115 H 2-CN <4.3
116 H 3-COOH <4.3
117 H 3-COOE <4.3
118 H 3-CONH, <4.3
119 H 3-CN <4.3
120 H 4-Me <4.3
121 H 4-COOH <4.3
122 H 2-Aza <4.3
123 H 3-Aza <4.3

Cuadro 6.1: Substituyentes para los fenilbencimidazoles y los va-
lores de las actividades bioldgicas.

Los enlaces de cada uno de los fenilbencimidazoles se nombraron de acuer-
do a la Figura 6.1.

A cada enlace le corresponde 5 propiedades electrénicas extraidas direc-
tamente de la densidad electrénica (e, p, V2p, G, V) y, por cada compuesto,
le corresponde un valor de ICsy. Este ultimo valor se usé como variable de
respuesta, y las 5 propiedades de cada enlace, como variables controladas.

El primer paso fue efectuar un anélisis de componentes principales sobre
todas las observaciones del juego de datos para encontrar si existen familias
o compuestos con tendencias comunes y compuestos que se tuvieran que
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Figura 6.1: Estructura comtin para los fenilbencimidazoles y diagrama donde se muestran
las etiquetas de cada enlace involucrado en el anélisis.

desechar por estar fuera de los limites esperados. El anélisis nos da un modelo
con cuatro componentes que explica el 46 % de la variacién. Podemos observar
en la Figura 6.2 como la mayor parte de los compuestos son homogéneos
y no detectamos grupos o separaciones notables. Encontramos también 5
compuestos que se salen por completo de los limites del andlisis por lo que
se desecharon. Esto puede ser causado por errores en el proceso de célculo o
a la hora de extraer las propiedades de la densidad electrénica.

Se realizé un segundo andlisis de componentes principales, excluyendo
ahora las observaciones 57, 76, 98, 122 y 123, y se obtiene un modelo con
22 componentes principales. Aunque se explica con este modelo el 97 % de
la variacién, analizando las graficas de los scores del primer componente
con el segundo, todavia encontramos observaciones que estan lejos de influir
en la variacién en X. Sabemos que el primer componente explica la mayor
variacién del espacio X (las observaciones). Comparando el primer compo-
nente con los 21 restantes vemos que son los mismos compuestos en todos
los componentes que se tienen que eliminar. Descartando las observaciones
alejadas, se refind el modelo hasta obtener una grafica de componentes don-
de todas las observaciones cayeran dentro del limite. Al final utilizaremos 80
observaciones para obtener un modelo con 7 componentes explicando el 61 %
de la variacién. Se puede ver cémo las observaciones que se utilizardn para
continuar el andlisis todas influyen practicamente en un mismo grado para
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data_fenilbenzimidazoles M1 (PCA-X). PCA todos los compuestos
t{Comp. 1)/t[Comp. 2]

t[2]

1]

RZX[1] = 0.177362 RZX[2] = 0.11z821 Ellipse: Hotelling TZ (0.35)

SIMCA-P 11.5 - 30V11/2007 01:09:48 p.m.

Figura 6.2: Andlisis inicial de los 123 fenilbencimidazoles donde se muestra la homoge-
neidad de las observaciones, asi como 5 compuestos que son descartados por no entrar en
el rango aceptado.

explicar la variacién de X y ninguna se aleja de los limites (Figura 6.3). En
el apéndice A se encuentra el listado de los compuestos que entraron dentro
de los limites para la generacién del modelo estadistico.

Se realizd el andlisis incorporando ahora las variables de respuesta. Pa-
ra esta familia, se utilizard la concentracién minima inhibitoria (ICs) que
tienen los fenilbencimidazoles de bloquear el receptor del factor de crecimien-
to derivado de las plaquetas (PDGFR) como ya se vié en la introduccién.
El anélisis de minimos cuadrados parciales se realizé utilizando las 80 ob-
servaciones que ya comprobamos en el andlisis de componentes principales
como el més adecuado. Inicialmente obtenemos un modelo con 2 componen-
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data_fenilbenzimidazoles M11 (PCA-X)
t[Comp. 1)Jt[Comp. 2]

12

1]

RZX[1] = 0.162101 RZX[2] = 0.0516044 Ellipse: Hotelling TZ (0.35)

SIMCA-P 11.5 - 30V11/2007 01:35:45 p.m.

Figura 6.3: Figura del analisis de los 2 primeros componentes principales utilizando sélo
las observaciones que son homogéneas y que no se alejan de los limites establecidos. Se
utilizardn 80 observaciones que forman un modelo de 7 componentes explicando el 61 %
de la variacién.

tes explicando el 21 % de la variacién y prediciendo en un 51 %. Sin embargo,
analizando la grafica donde se compara el primer componente de X con el
primer componente de Y, vemos datos que tienen exactamente el mismo va-
lor en la variable de respuesta. Esto era de esperarse pues nuestro listado de
actividades presenta el mismo valor de la actividad biologica del compuesto
80 al 123 (Figura 6.4).

Eliminando los compuestos cuyo valor de actividad biolégica no es fun-
cional, realizamos un anélisis de minimos cuadrados parciales. El modelo se
generd con 72 observaciones utilizando todos los descriptores electréonicos y
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Figura 6.4: Primer anlisis PLS donde encontramos las observaciones que tienen el mismo
valor de variable de respuesta (actividad biolégica) y se ven agrupados en el eje Y.

la variable de actividad bioldgica. Se obtiene un modelo con un solo compo-
nente principal. El modelo explica el 45 % de la variacién y predice el 30 %
(R?Y = 0.455 y Q* = 0.306). Para conocer cudles son los enlaces o parte de
la molécula que describe la actividad bioldgica, se emplea la grafica de VIP
(Variable Importance on Projection, Figura 6.5). Se puede observar que el
enlace B (referirse a la Figura 6.1) tiene sus 5 descriptores electrénicos con
un indice de importancia mayor a uno. Los valores de B_Rho y B_V son los
mas altos, seguidos por D_Lap y B_Gke. El valor de B_Lap y B_ellep tam-
bién estan presentes en el diagrama VIP. Los enlaces A y E aparecen con 4
descriptores electrénicos (A_Gke, A_V, A_Rho, A _Lap, E_Rho, E_Lap, E_.V
y E_Gke) seguido por el enlace H con 3 descriptores (H_Gke, H.V y H_Rho).
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La siguiente influencia estd dada por el enlace D (D_Lap y D_V), el enlace G
(G_ellep y G_Lap) y el enlace K (K_Gke y K_V). Otros descriptores presentes

son F_ellep, C_Gke J_ellep, J_Rho e I_Lap.

data_fenilbenzimidazoles.M13 (PLS), PLS con los compuestos que si funcionan
VIP[Last comp.]

WIP[1]
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SIMCAP 11.5 - D41 2/2007 12:49:08 a.m.

Figura 6.5: Grafica de variables importantes en la proyecciéon (VIP) para la regresién
PLS (Sélo se muestras aquellos indices mayores a 1).

En la Figura 6.6 se tienen los valores de actividad contra los valores de
actividad calculados a partir del modelo generado en el PLS. Se obtiene una
regresion del R? = 0.455. Se puede ver en esta Figura como existen todavia
muchas observaciones que no producen una buena respuesta e influyen sobre
la baja correlacién entre los datos.

Para encontrar mejores correlaciones y conocer la importancia de cada
descriptor, se estudio la influencia de cada uno de manera independiente.
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Figura 6.6: Grafica de valores de actividades biolégicas contra los valores de actividad

biolégica calculada a partir del modelo generado por el analisis PLS.

En el cuadro 6.2 se presenta el andlisis PLS por cada uno de los 5 descrip-
tores electrénicos utilizados como variables de respuesta. Se dan los valores
de R%2X, R*Y y Q*(cum). La propiedad que més describe la variacién con
respecto a X serfa la elepticidad € con R?X = 0.261 seguido por la densidad
electrénica p con R?2X = 0.234. Con respecto a Y, las energias son los des-
criptores que presentan el valor més alto, primero G con R?Y = 0.511y V
con R?Y = 0.422. La propiedad que mejor describe la actividad una vez més
son las energfas con 0.405 de Q? para G y 0.283 para V. Si nos referimos a la
Figura de los indices que principalmente influyen en el modelo (VIP, Figura
6.5), podemos ver como las energias también estan presentes en los enlaces
que mas influyen. Estan presentes ambas energias de los enlaces B, A, E, H,
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Propiedad R?X R?Y (Q?*(cum)

0.261 0.322 0.160
0.234 0.371 0.249
0.197 0.399 0.247
0.210 0.511 0.405
0.222 0.422 0.283

<o Is
e

Cuadro 6.2: Valores de R?X, R?Y y Q?(cum) analizando las propiedades de la densidad
electronica por separado en 56 fenilbencimidazoles.

K, asi como las energias de los enlaces D y C. El modelo que mejor describe
la actividad es generado también por ambas energias, principalmente por G.
La densidad electrénica p también tiene una contribucion importante en la
descripcion de la variacién. La gréfica de los indices VIP muestra como prin-
cipal variable influyente la densidad electrénica del enlace B y después de las
energias de enlace, es el descriptor que més contribuye para la creacién del
modelo PLS.

6.3. Conclusiones

El grupo farmacdéforo de la familia de anticancerigenos inhibidores de la
PDGFR se encuentra principalmente en los enlaces B, D, F y A del ben-
cimidazol. Los descriptores electrénicos que mas influyen en el modelo de
prediccién son B_rho, B_v, D_lap, B_Gke, F_elep, A_Gke, A_v, E_rho, H_Gke,
E_lap, A_rho, K_Gke y B_lap. El enlace que mas contribuye al modelo es el
B, dentro del anillo del bencimidazol, seguido por el enlace A. La actividad
bioldgica de estos compuestos estd relacionada con la densidad electronica
que contribuyen los substituyentes y se localizan en los enlaces A, B, D, E
y F. La energia cinética (G) y pontencial (v) son los descriptores que con-
tribuyen mas a la formacion del modelo PLS y los descriptores que mejor
describen la actividad bioldgica. La baja correlacion y prediccion del modelo
posiblemente se deba a que los descriptores utilizados en este estudio son de
caracter electronico y es posible que otro tipo de efecto esté involucrado en
el origen de la actividad bioldgica como puede ser el efecto estérico.
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Conclusiones

El presente trabajo demuestra la eficiencia del metodo QTMS vy el uso de
los descriptores electronicos basados en la topologia de la densidad electroni-
ca para elaborar estudios QSAR. Se uso eficientemente el poder predictivo
de céalculos ab-initio combinados con metodologia QSAR usando descriptores
cuanticos y un analisis estadistico riguroso. Se llegd a identificar la influen-
cia de los sustituyentes y el sitio activo relacionado con la acidez del acido
benzoico, asi como la parte biolégicamente activa en los fenilbencimidazoles
y las Casiopeinas®. Los andlisis PLS mostraron la estructura electrénica que
describe la actividad encontrada experimentalmente.

Observamos que para cada grupo de moléculas no basta con un solo des-
criptor electrénico, sino es necesario utilizar los 5 descriptores que se mane-
jaron en este trabajo para generar un modelo confiable. Ademas se estudié la
influencia en el modelo de cada descriptor y se analizé cada propiedad por
separado. En el caso del acido benzoico se realizé un anélisis de la deforma-
cién de la densidad electrénica en los enlaces ya identificados previamente
como activos. Se encontré una fuerte relacién entre la cantidad de densi-
dad electrénica y el valor de pKa de la molécula. Para las Casiopeinas®,
se realizd el andlisis QTMS resultando en un modelo muy aceptable tanto
para describir el comportamiento de la actividad, como para predecirlo. La
actividad bioldgica se encontrd relacionada a los enlaces coordinados con el
metal en ambos grupos.

En las 3 familias se aplicé satisfactoriamente la metodologia QTMS y se
generaron modelos de prediccién que satisfacen los alcances de un analisis
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de la relacion estructura-actividad, ya que se puede saber qué descriptores
tienen mayor influencia y en qué direccion se da ésta. En el caso de los fenil-
bencimidazoles, a pesar de contar con un conjunto de datos muy grande (N =
121), pocos datos fueron suficientemente confiables para elaborar el modelo.
Sin embargo, con el conjunto resultante (N = 56) se elaboré satisfactoria-
mente un modelo con un nivel de prediccién aceptable. Utilizando QTMS
se identificé el sitio activo en la regién del bencimidazol que concuerda con
trabajos previos [72, 73].



Apéndice A

Listado de los fenilbencimidazoles que se utilizaron para la generacion del
modelo PLS.

No. R X Log(I/IC5
1 H H 5.030
2 4-OMe H 4.301
3 4-OH H 4.854
4 5-Me H 2.357
5 5-OMe H 6.367
6 5-OH H 6.357
7  5-Cl H 5.398
8§ 5-COOH H 5.030
9 5-COOMe H 6.081
10 5-CONH,4 H 4.796
11 5-NO, H 4.796
12 5-COMe H 6.066
13 5-CHO H 6.367
14 5-OC,H~ H 6.602
15 5-OCyH; H 6.620
16 5-OCH(Me), il 5.500
17 5-OC4Hy H 5.886
18 5-OCH,CH=CH, H 6.215
19 5-O(CH;),OH H 6.347
20 5-OCHy(oxiranil) H 6.497
21 5-OCH,CH(OH)CH,OH H 6.509
922 5-0(CH,),0H il 6.187
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
o1
52
93
o4
95
56
o7
o8
99
60

(CHy)oN(Me),
(CHz)3N(Me),
-O(CHz)4N(Me),
( g)gNmorf
O(CHsy)3Nmorf
5 O(CH2)4Nm0rf
5-SH
5-SMe
5-OCSN(Me)
6-Me
6-OMe
6-OH
6-Cl
6-COOH
6-COOMe
6-CONH;
6-NO,
6-NH,
7-OMe
4,5DiOH
4-OH,5-OMe
4-CH,CH(Me)O-5
5,6-DIOH
5,6-DiMe
5,6-OCH-0
5-OMe,6-Me
5-OH,6-Me
5-OMe,6-COOH
5-OH,6-COOH
5-OMe,6-COOMe
5-OMe,6-CH,OH
5-OMe,6-CHO
5-NH,
5-Aza
7-Aza
H
H
H

asjjasiiasianiasiiasfiasjias s jasiasiias o jlas jasjlasiasfiasas flas flasjasiasfiasfasjlas s asfanfias o Jlas s oo

3’-Me
3-OMe
3-OH

5.824
6.824
6.796
6.137
6.770
6.569
5.482
6.131
5.337
4.398
5.194
5.678
5.268
4.301
4.886
4.602
4.301
4.638
4.432
4.602
5.149
4.538
4.638
5.921
0.658
6.000
5.602
4.678
5.367
6.061
6.432
6.000
5.569
5.000
4.553
4.553
4.602
5.420
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61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
30
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

asjasijasijasjiasjiasiiasiiasjiasiiasiialianiias oo

7-COOMe
7-CONHy
7-NOy
7-NH,

4-OMe,5-OH

4,5-DiOMe
4-Br,5-Oh

4-Br,5-OCH,CH=CH,
4-CH,CH=CH,,5-OH
5-S(CHj)3Nmorf

3’-Cl
3’-NO,
3-NH,
3’-COMe
3’-CHO
4’-OMe
4’-OH
4-C1
4’-COOMe
4’-CONH,4
4’-NO,
4’-NH,
4’-COMe
4’-CHO
4-CN
4’-Aza
2’-Tienil
3’-Tienil
4’-NH,

a=fjasjiasiiasianianfiaslasjasjiasjasasiiasiianjas lasjas gl anfas

4.328
4.796
5.444
4.721
5.168
4.886
5.745
4.300
5.143
4.638
4.523
5.252
4.620
4.886
4.796
4.921
5.602
6.155
6.553
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
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99 4-Me
100 4-Cl1
101 2-Me
102 2-OH
103 2-NH,
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123

a=jasiia=ijasiiasijasiiasjiasfasiiasiiasjasiiasjiasiasiias ool o

asjianjiasianian

2’-Me
2-OMe
2’-OH
2’-Cl
2’-COOH
2’-COOEt
2’-CONH,
27—N02
2’-NH,
2-COMe
2-CHO
2’-CN
3’-COOH
3’-COOEt
3’-CONH,
3’-CN
4’-Me
4-COOH
2’-Aza
3’-Aza

<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3
<4.3

Cuadro A.1: Substituyentes para los fenilbencimidazoles y los

valores de las actividades bioldgicas.
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