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La aplicacion de métodos deibado virtual cobra cada vez mas importancia en el proceso de
descubrimiento de farmacos, complementando a ¢ascts deHigh-throughput screening con

el fin de facilitar y contribuir a la comprensioéa bs mecanismos bioquimicos de actuacion de
los farmacos, agilizar y reducir el coste del psoce

En particular, el interés farmacolégico de la pnésdesis es la inhibicion deceptores de
tirosina quinasas Estos enzimas participan en multiples procesosedializacion celular, por

lo que tanto la disfuncion de las mismas o su pppellegiado en los mecanismos del ciclo
celular las convierten en diana farmacoldgica déereredades como el cancer y otras
relacionadas con desérdenes hiperproliferativogratorios, del desarrollo embrionario y
enfermedades vasculares. Una de las estrategiamitbecion mas usuales es el bloqueo del
sitio de unién del ATP a través de moléculas omgEmcomo las piridopirimidinas, heterociclos
especialmente interesantes para el grupo de igae&in en el que se desarrolla este trabajo por
su amplia experiencia sintética en dichos sistemas.

En la presente tesis se exploran y validan grate i las técnicas de cribado virtual con el
objetivo de establecer ursecuencia jerarquizada de filtrosque permitan evaluar aquellos
compuestos candidatos a ser sintetizados. Losigosgsasos de filtrado incluyen la seleccion
de compuestos de una quimioteca virtual a partitaddiversidad o representatividad del
espacio quimico, la aplicacion deisquedas de similitud y modelos farmacoforicos
construidos a partir de inhibidores conocidos, iliralo mediantedocking o acoplamiento de
los inhibidores en la cavidad de union de estaseppras y métodos dprediccién de la
afinidad de unién de una serie de ligandos. La jerarquiesthes etapas se impone a partir de la
diferencia de recursos computacionales que requita una de ellas, siendo éstos cada vez
superiores. Los métodos han sido validados retotispenente en bases de datos formadas por
compuestos activos recopilados de la bibliograblaa vez validadas, han permitido la
caracterizacion prospectiva de los candidatostsing

Se ha disefiado ufingerprint de interaccién estructural proteina-ligando basado en el
concepto de pares atomicos (IFbAP) destinado &téactl postprocesado de los resultados de
docking, aplicandose como filtro en un cribado virtual. &pacidad para discriminar entre
compuestos activos e inactivos se analiza paraltaesis: el receptor de estrégeno, el receptor
del factor de crecimiento de fibroblastos y la $ciptasa reversa del HIV.

Paralelamente, se ha continuado con el desarr@lopcbgramaPRALINS (Program for
Rational Analysis of _libraries in Slico), programa dirigido al disefio de quimiotecas
combinatorias virtuales que incorpora los prinapalcriterios de seleccion basados en
diversidad. En el contexto de las quimiotecas caatbrias focalizadas, se propone un nuevo
método Direct), cuya capacidad de focalizacibn se ha testadotefra los métodos
tradicionales, también implementados en PRALINSimi@Mo se incorporan y analizan
métodos de evaluacién de diversidad, sugiriéndogaétodo ¢ell-integral-diversity criterion)
destinado a superar las desventajas de los métadiisionales. Se incorporan los algoritmos
genéticos en PRALINS como técnica de optimizacitanto de un Unico criterio de
diversidad/similitud como para realizgptimizaciones multiobjetivo.

En el ambito de otra linea de investigacion depgrdirigida hacia el desarrollo de inhibidores
del proceso de fusion del HIV, se estudia el moglaitién de doantagonistas de CXCR4y
CCRS5, receptores celulares de la familia de las GP@Ridados en dicha etapa del ciclo del
virus.
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Introduccion

En el proceso de descubrimiento de farmacos, eleprpaso critico es la identificacion de un
buen cabeza de seridead (lead discovery)Se considera un buégada aquellos que producen
una inhibicién del 50% de la actividad vitro (ICs) a una concentracion alrededor deudd
Una vez identificado dichtead comienza el proceso dead optimization cuyo objetivo es
mejorar su eficacia terapéutica: incremento de etengia frente a una diana target
(normalmente la I¢; se rebaja a valores del rango de 1 a 10 nM), teettad] frente a dianas
relacionadas, farmacocinética, minimizacion deosicidad y efectos secundaribs.

Las técnicas deligh-throughput screeningHTS) se convierten, desde la década de los 90, en
la principal fuente de obtencion de nuelemds El HTS requiere una quimioteca de cientos de
miles de compuestos y un método de ensayo de dar/iAdemas, la introduccion de la
quimica combinatoria ha permitido que el tamaf@stas quimiotecas se incremente al orden
de millones de compuestos. Por otra parte, la gatin del genonfaamplia el espectro de
dianas biologicas susceptibles de ser moduladasmf@rmaco. Todo ello conduce a que frente
a las rutas tradicionales empleadas en quimicacadxdira el disefio de farmacos, aparezca la
posibilidad de optar por la estrategia de testpeementalmente todos los posibles candidatos
frente a todas las posibles dianas.

Sin embargo, la realidad es que a pesar del usesids técnicas a gran escala, la tasa de
descubrimiento deeadsha decaidby pocos son los farmacos procedentes directanentes
resultados de HTSEn un experimento de HTS, normalmente realizadéoemato de dosis
Unica-unico experimento, los compuestos que resydtsitivos (HTShits) son nuevamente
testados para confirmar actividad y estructuraifiteb los problemas de pureza inherentes al
uso de quimica combinatoria). Esta etapa de ideatibn de HT Shits tiene un éxito inferior al
0.1%. De cada 2000 HTISts, aproximadamente 1200 se confirman como activalesgHTS
active3, ya que existe un gran numero de falsos positiyes interfieren con los ensayos
biologicos, de agregantes promiscuos y de intaréése causadas por los tintes y compuestos
fluorescentes utilizados. Cuando se identifica tangnimero de HT&ctivespertenecientes a
una misma familia quimica, se considera que selédmatificado una serie deads Cuando es
posible optimizar estdgads se habla ddrug candidate Tipicamente, 1 de cada 10.000 HTS
activesalcanza este nivel y Unicamente 1 de caddrd@ candidatesupera las pruebas clinicas
convirtiéndose edrug. En la Figura I.1 se detallan estas etapas juwrica factor de éxitb.

Riesgo Incremento
Incrementado conocimiento
de fallo
HTS /\ 1 /\ 106
HTS Hits 2:10°
HTS Actives 1.2:10°
Lead Series 5-10-10?
Drug Candidates \/ 10t
Drug L L
Incremento
error
experimental
Figura I.1. Tasa de éxito y decaimiento en los protocolodedeubrimiento de farmacos.
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Esta baja tasa de éxito, junto con el coste des déticas, ha hecho que se replantee la
aportacion del HTS, perdiendo parte del protagomisim la década pasada a la vez que las
técnicas de disefio de farmacos asistido por ordemratbran importancia.

Hansch y Leb desarrollan, durante la década de los 60, losepdsn estudios de QSAR
(Quantitative Structure-Activity Relationshjpsaunque es durante los afios 80 cuando se
introduce el disefio racional en el proceso de disieffarmacos. Esto coincide con el desarrollo
tedrico de técnicas de modelizacion molecular pparicion de ordenadores personales. La
contribucién computacional en esta época se bamaigaimente en optimizar y refinar los
compuestos a partir de la informacion extraidaadestructura de complejos cristalinos con la
estructura del receptor diana.

Posteriormente, la introduccion del HTS hace quabi@én en quimica computacional se
comience a trabajar a nivel de quimiotecas. Aparexsd, en 1997, las técnicas de cribado
virtual o Virtual ScreeningVS), con la finalidad de seleccionar/identifieajuellas moléculas
biolégicamente activas frente a dianas particularédgnas pertenecientes a una misma familia.
Estés técnicas requieren inevitablemente que sezcarla actividad de algunos compuestos o
bien la estructura de la diana biolégica.

En los ultimos cinco afios, se ha incrementado eleorde VS y, aunque sigue siendo menos
usado que HTS durante el procesolekd discoveryse afirma que llegar4 a reemplazarlo
eventualmente. Con ello, cada vez se confia memicamente en la suerteserendipityen el
descubrimiento de farmacos, aunque siempre haypeixres como el caso del sildenafil
(Viagrad).?

Mas que una alternativa, el VS supone un complesr@rtiTS y un criterio para la priorizacion
de la sintesis y la adquisiciéon de quimiotecas. posibleshits determinados por HTS son
reales, aunque por si solos, sin recurrir a bialagblecular, no contribuyen a ampliar el
conocimiento acerca del modo de interaccion codiaa farmacolégica. Por otra parte, el VS
propone potencialebits que ni siquiera tienen porqué, a no ser que ssiden@n otras
restricciones, ser facilmente accesibles sinté#écdaen Sin embargo, aporta informacion acerca
del modo de interaccion farmaco-diana. Ademas,se&tanicas son relativamente baratas
(ahorran la adquisicion de reactivos y robotizagidéapidas y permiten considerar un namero
de compuestais silico del orden de billones, cifra prohibitiva experirt@@mente. Tipicamente,
en una cascada de VS, una quimioteca virtual quetiere unas 1010" estructuras es
sucesivamente filtrada y reducida a una coleccégarebs 100-1000 candidatos.

En la Figura 1.2, se muestra la estructura de aseacla den silico screeningeon los diferentes
pasos de filtrado aplicados y la reduccion de casmms que conlleva cada uno de ellos. La
aplicacion secuencial de cada una de las técnieabasa en el nivel de requerimientos
computacionales que utiliza cada uno de los pases Ya complejidad de la informacion
aportada como entrada para cada uno de ellos. tEansturso de la introduccion se describen
cada uno de estos pasos.
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Preparacién de datos

1.E+06 Generacion de estructuras
Analisis conformacional
1.E+05
1.E+04 —
Pre-cribado:
1.E+03 | Lipinski )
Drug-likeness | Busqueda
de similitud
(2D/3D) .
1E+02 - Busqueda
con
Lead_ farmacoéforos
hopping
LE+01  + Docking
Postprocesado de la lista de hits
Clustering y evaluacion
1.E+00
Identificacién de hits Descubrimiento de lead
Figura 1.2. Esquema de una cascada de cribado virtual. Adaoidi10].

Las técnicas de seleccion de compuestos derivagascridbado virtual se clasifican
tradicionalmente en dos grandes grupos, dependidedoomo extraen la informacién que
requieren. Aquellas que se basan en la estructerdniiibidores ya determinados se las
denomina métodos indirectos o basados en la astaudel ligando l(igand-Based Virtual
Screeniny mientras que los métodos que utilizan la estracdel receptor se denominan
directos o basados en la estructura del recefrudture-Basedd Receptor-Based/irtual
Screeningy

Dentro de las aproximaciones basadas en ligandes@entran las busquedas de similitud a
compuestos activos, la obtencién de modelos farfdacos y el QSAR. Por otra parte, el
docking,que modela el acoplamiento entre proteina y ligatedale el punto de vista estructural
y energético, y el disefe novo (de novo desigoorresponden a métodos directos.

La principal restriccion de los métodos de VS es, @omo se ha comentado, necesitan alguin
tipo de informacion previa acerca de los factoesponsables de la actividad del farmaco. Sin
embargo, cada vez se dispone de un mayor numecorauestos activos frente a familias de
proteinas, se determinan secuencias de genesdigadeterminadas proteinas y se incrementa
el nimero de estructuras de proteinas resueltasrimgntalmente, por rayos-X o por
resonancia magnética nuclear (RMN).

Ademds, desde un punto de vista tedrico, se sigaezando en la comprension de las
interacciones proteina-ligando, aunque todavianéw®dos no se encuentran lo suficientemente
desarrollados. Basicamente, el problema resida endlementacion de modelos fisicos validos
para analizar en un tiempo asequible cientos desrdg posibles compuestos.

Finalmente, los ensayos de VS se pueden realiz#p tde manera prospectiva como
retrospectiva. En este Ultimo caso, se construyge hase de datos que contiene compuestos
activos y estos se “diluyen” en una base de datopresuntosnactivos. Este tipo de ensayo se
realiza para ajustar los distintos parametros mdpge en los métodos y en estudios de
validacion de los mismos. Uno de los principalesbfgmas es que la inactividad de los
compuestos se presume, ya que normalmente nonem tiatos de actividad que confirmen
dicha inactividad frente a la diana biol6gica mantkr. Por otra parte, el ensayo prospectivo esta
dirigido al descubrimiento real de nueveads
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I.1.  Pre-filtrado: filtros Drug-Likeness

En el primer paso de una cascada de VS, se utilitzaos generales, inespecificos de la diana
farmacologica, para eliminar aquellas estructunas jppsean propiedades de no-farmaco. Es
decir, consideran si la molécula esta dentro desténdares de relevancia bioldgica en cuanto a
los grupos funcionales que presenta y sus propésdisicas Prug-Likenesy Asi, se habla y
distingue entre compuestdeug-likey losnon-druglike.Sin embargo, estos criterios no son del
todo objetivos, de modo que no todos los farmaobgakes satisfacen completamente estos
criterios.

Los diversos filtros se establecen a partir delisina@stadistico de bases de datos que incluyen
farmacos: Comprehensive Medicinal Chemist¢CMC)", MACCS-Il Drug Data Report
(MDDR)*, World Drug Index(WDI)*® y otras bases de las que se extragpuestosno
farmacos, entre la que destacéwehilable Chemical Director¢yACD)™.

Entre los diversos filtros establecidos, desti&can

i) Establecer margenes de propiedades. La “regla slecitwo” de Lipinski®, se
considera uno de los primeros pasos del VS paectdetmoléculas con una pobre
absorcion (Figura 1.3). Filtra las moléculas encian de su peso molecular
(<500g/mol), su lipofilia, medida en funcion del doifnte de particion octanol-
agua (LogP) €£5) y el numero de dadoresH) y aceptores<(10) de puente de
hidrogeno. Se considera que un compuesto que igfagat dos 0 mas de estos
criterios, tiene una baja probabilidad de convegtien un buen farmaco. Ademas,
normalmente esta regla se extiende con la cond&qgue el numero de enlaces
rotables sea inferior a 10. Sin embargo, se hangramm que los margenes de
Lipinski son demasiado estrictos y normalmente @i&an valores de corte algo
superiores, principalmente en lo referente al pastecular y a la lipofilia. Otros
estudios, como el realizado por Oprea, establed@genes de variabilidad de éstos
y otros descriptore¥.

i) Basados en la presencia de grupos funcionales tedsticos de farmacos
establecidos, se asigna a cada moléculacane o puntuacion por la presencia de
ellos?®

iii) Filtros que eliminan grupos funcionales toxicosemdsiado inestables, como los

incluidos en el programa REOR4pid Elimination of Swijl

iv) Otros estimadores mas sofisticados, utilizan, ésode decisidn, redes
neuronaleS'® y algoritmos genéticé5para clasificar los compuestos de bases de
datos comalrug-like o no. Sin embargo, estos métodos tienen la degaet¢ que
estan muy influenciados por la base de datos adidiz por lo que es dificil extraer
reglas generales Utiles para la discriminacion.

La inclusién de la prediccion de propiedades ADMEDBsorcidn, Dstribucion, Metabolismo,
Eliminacién y Toxicidad), como son la capacidad de atravesar feefsa hematoencefalica
(BBB), prediccién del metabolismo mediado por dbaiomo P450, unién a la albumina,
solubilidad en agua y en DMSO..., son factores casa vez se incluyen mas en las etapas
previas de VS, en un intento de optimizar simulémente la potencia y la farmacocinéfita.
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Figura 1.3. Influencia de las propiedades determinadas eretias de Lipinski en la absorcion.
[.2.  Cribado virtual basado en ligandos (igand-Based V$

La aproximacionligand-basedse justifica a partir del principio de similituce dMaggiora
(similarity-property principl@, que postula que moléculas estructuralmente iogladas
deberian mostrar actividades bioldgicas similaf@Pese a que este criterio permanece no
demostrado y existen puntos criti¢og, como el hecho de que a veces pequefios cambios
estructurales conducen a un gran cambio en laidatvdel compuesto o que moléculas
similares a veces muestren modos de union difeseateuno de los criterios centrales en la
guimica médica.

La busqueda de similitud y diversidad en quimiatedeuales, el QSAR y el 3D-QSAR parten
del principio de similitud de Maggiora. Estos mésde han mostrado de gran utilidad cuando
no se dispone, o se prescinde, de la informaciatenaa en la estructura del receptor. Dado su
bajo coste computacional, frente a los métodosdoassan el receptor, se utilizan en los estadios
iniciales de las cascadas de VS.

Similitud

La basqueda de similitud se aplica para disefiaelgcsionar las denominadas quimiotecas
focalizadas focused libraries Este tipo de quimiotecas estan orientadas hac# diana
farmacoférica, una clase estructural o un farmaodfonocido. El disefio de las quimiotecas es
cada vez mas focalizado a medida se avanza ertdpasede descubrimiento de farmacos,
cobrando gran importancia en la fase de optimizrad@®unead

El procedimiento basico para buscar similitud palteuna o varias estructuras diaf@ciis
compoundsy su descripcion por uno o mas descriptores @strales, junto con la de los
compuestos candidatos contenidos en la quimiotétaal®®?’ Asi, los dos factores que
participan en una busqueda por similitud son leidetores utilizados, con su correspondiente
peso asignado, y la métrica empleada para estaltdecemparacion entre pares de moléculas.



Introduccién

Muchos de los descriptores usados en un crilpmidcimilitud proceden de las basquedas de
subestructuras@bstructure searchingen bases de datos. Sin embargo, este tipo deidules)
Unicamente permiten decidir si la subestructuraegda (por ejemplo, un anillo bencénico) se
encuentra contenida o no en las estructuras dedogpuestos a testar, resultando en una
particion binaria del espacio, a no ser que seauyael otros parametros. En la busqueda de
similitud, se calcula una medida de similitud entreestructura diana y cada uno de los
compuestos presentes en la base de datos, poelpagieriormente se pueden ordenar por
similitud decreciente. Los primeros de la listeedrest neighboujsse convierten en los
candidatos seleccionados por el VS.

Tradicionalmente, los descriptores utilizados peaeacterizar quimiotecas virtuales han sido
clasificados comolD, que Unicamente especifican el tipo atomi@k), que incluyen
informacién topoldgica, es decir, la conectividaa ld molécula 8D, cuando contemplan la
estructura tridimensional de la moléctfladay alrededor de tres mil descriptores posibles de
naturaleza diferentetimero de distintos tipos atomicdisicoquimicoscon informacion de las
caracteristicas estéricas, lipofilas y electronam$a molécula tales como la superficie accesible
al solvente, el logaritmo del coeficiente de pa@ticoctanol-agua, energias HOMO y LUMO,
momento dipolar...;indices topoldgicas calculados a partir de grafos y que codifican
informacién como las estructuras ciclicas, anillmsien de enlace;.descriptores basados en
fragmentos 2D pares atdmicos agrupados segun tipo de atomtage relaciones geométricas
entre puntos farmacoféricos, busqueda de gruposdinales determinados y fragmentos 2D
especificos...; y lobasados en fragmentos 3Que en muchos casos contienen la misma
definicion que los correspondientes 2D, aunque s#8 easo las distancias se miden en el
espacio Euclideo en lugar de tratarse de distatapasdgicas.

Otro punto a considerar es la codificacién de lescdptores. Aunque normalmente, en los
paquetes dsoftwarecada uno de los posibles tipos se encuentra caddi de una manera
particular, la naturaleza y la codificacion de cdéacriptor son problemas independientes, ya
que normalmente es posible codificar un descriggderminado de diversas maneras.

Los descriptores fisicoquimicos e indices topoldgicsuelen codificarse en vectores de
dimensidn constante de valores reales, conocidos dataprints

Otro tipo de codificacién, muy usada con los desores basados en fragmentos 2D y 3D, se
basa en cadenas de bits de dimension constanes goe se indica la ausencia (0) o presencia
(1) de una determinada caracteristica, denominlagielas digitales éingerprints También se
pueden usar cada uno de los lpigsa representar un posible valor de entre un raegtms
valores permitidos para variables discretas conavaposibilidades, como el nimero de
ocurrencias, o identificar cada bit con un rangovdlres que puede adoptar un descriptor
continuo binning).

A su vez, existen tres tipos de construcciofirtgerprints i) directos, ii) las llaves estructurales
(structural keyo iii) hashed fingerprinté’

Las llaves estructurales, originalmente desarrafigehra la busqueda de subestructuras, utilizan
un diccionario de fragmentos para asignar cadadedos bits a un posible fragmento, de
manera que se codifica su ausencia o presenciairigipal problema es que la informacion
recopilada en la llave estructural esta limitadagddamano y tipo de los fragmentos contenidos
en el diccionario, por lo que la elaboracion déndidiccionario es la parte clave. Las MACCS
keys un subconjunto del setDL Information Systemson de las méas usadas de este*fipo.

Para superar esta dependencia y la falta de geaeiéh, se crearon ldsashed fingerprints
para codificar todo tipo de fragmentos o motivpatierng. En lugar de asignar un bit a cada
fragmento, se utiliza un algoritmo pseudoaleatpem codificar cada fragmento, reconocido a
partir de un recorrido comprendido entre uno y amero predefinido de &tomos conectados en
una molécula, en un entero que se traslada a deaaale bits de tamafio predefinido.
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Aunque se reduce la precision, ya que diferentgnientos pueden redundar en un mismo
entero, sorfingerprints mas generalizables. Un ejemplo de este tipo déficadon es el
desarrollado porDaylight Chemical Information Systemsc. (Daylightf* y Tripos Inc.
(Unity).*?

Otro tipo de codificacion similar a Idggerprintses la basada en vectores de correlacién (CV,
correlation-vectoy. Este tipo de codificacion, introducida por BrgtdMoreau a mediados de
los '8G° genera vectores numéricos de dimension fija &irpde diferentes caracteristicas
moleculares (puntos farmacoféricos o propiedadssoifjuimicas). Los CVs corresponden a
histogramas o correlogramas, donde cada columnaspomde a un valor de un rango de
distancias entre pares de puntos farmacoférica(geores CATS2D y CATS3BChemically
Advanced Template Seatth entre pares de nodos correspondientes a un caenjmberaccion
molecular (descriptores GRINGrind Independent Descriptot$ o entre pares de descriptores
fisicoquimicos (electronegatividades, polarizabitids atomicas y cargas parciafes)

La principal ventaja de este tipo de codificaciémae los descriptores generados no requieren
el alineamiento explicito de las moléculas paraceamparadasafignment-freg lo cual agiliza

los célculos, principalmente si se compara corblereion de modelos farmacoféricos (véase
abajo). Ademas, también hay que tener en cuentiuperposicion de moléculas, en el modo
en gue se supone que actlan sobre el receptos, tniwial. En la Figura 1.4 se esquematiza el
proceso de derivacién diegeprintsfarmacoforicos y su correspondiente correlograma.

Molécula Diana Fingerprint Farmacoférico Correlograma
Aceptor-Hidré bho ] AceptorHidtd bho

[rfo]1]ofo]n]

Hidlnd b o-Hid nérfobo

Medida de
Similitud

Base de Datos [oJo[1]1]1]1] M[\r
M'u?fg[o [one ‘1|1|0|0|0|1‘ l WM\
oA

WA [1]o]1]ofo]1] '

Figura 1.4. Esquema de derivaciéon di@gerprints correlograma y busqueda de similitud en una
base de datos a partir del correlograma obtenidinlpanolécula dianddcus.

Referente a la medida de similitud, pese a que ase gnopuesto y comparado diferentes
coeficientes de similitud y distan&fano existe un criterio unitario ni una definiciéracta de
similitud. Asi, las diferentes métricas se compontaejor o peor en funcién del conjunto de
descriptores utilizado y de las moléculas a compé&sta falta de consenso se traslada también
a los descriptores. Existen diferentes estudiosgidos a establecer una combinacién
descriptores/coeficiente 6ptima para la busquedsirdditud® o criterios para la validacion de
dichos descriptore¥.

Esta falta de definicion de similitud y su medi@s, otro de los puntos controvertidos del
principio de Maggiora, ya que la lectura "molécidasilares” ha de trasladarse apropiadamente
a "moléculas representadas quimicamente de manelar's cosa no trivial.

Diversos programas comerciales que calculan déswip moleculares son: M&E Cerius2-
Descriptor£°, DRAGON®, Molecular Modeling Prd y ChemOffice/ChemSAR.
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Existen aplicaciones prospectivas donde el cribadoal basado en similitud ha identificado

leads en este caso mediante los descriptores farmaca$OCATS, para bloqueadores de canal
de calcid®, antagonistas del receptor purinérgico (A24)inhibidores de la quinasa Glicégeno
Sintasa 3 (GSK-3J.

Obtencion de Farmacoéforos

Cuando se dispone de una serie de compuestos saclwoidentificacion de modelos
farmacoféricos es otra de las técnicas estandargbalisefio de quimiotecas focalizadas.

La derivacion de modelos farmacoforicos parte dapiximacion del activo analogddtive
Analog Aproach cuyo obijetivo primario es la identificacion dedenamiento tridimensional
comun de los sitios de interaccion claves con geptr a partir de un conjunto accesible de
conformaciones de un grupo de ligandos actf¥os.

Usualmente, el proceso para derivar un modelo fewfdeaco parte del alineamiento de estas
moléculas activas para superponer e identificaogdds grupos farmacoféricos conservados
entre ellas y asi obtener la configuracion espad@llas caracteristicas quimicas clave,
responsables de la interaccion con el receptor. giogpos farmacoféricos comuinmente

utilizados son atomos con cargas positiva y negatdadores y aceptores de puente de
hidrégeno y atomos con caracter hidrofébico.

Una vez se obtiene dicho modelo, se puede utiligan buscar en bases de datos otras
moléculas que contengan el mismo farmacoforo, @gpiicar relaciones de estructura-actividad
0 como punto de partida para el disefio de nuevécaias potencialmente activas.

Uno de los problemas asociados a la construccibmdeelo farmacoférico, es el tratamiento
de la flexibilidad molecular de los activos de jrt(plantillas) y su superposicion. En este
sentido, aparte de la generacibn manual de higotpkiarmacophoric querigs como la
implementada en el programa M®E se han desarrollado programas para derivar
automaticamente hipétesis, basados en superpasicipralineamientos miultiples (DISED
CATALYST* GRASP®, ALADDIN®Y. Sin embargo, no seleccionan una Unica mejor
propuesta, sino que sigue siendo necesaria lavémeion del usuario. Estos programas difieren
entre si en los algoritmos usados para el alingamig en el tratamiento de la flexibilidad
molecular.

Otro punto interesante es el de la conservaciérolgrancia de grupos farmacoforicos.
Tradicionalmente, los métodos de identificaciongahl a que todas, o un niumero definido por
el usuario, de las caracteristicas farmacoforists gresente en todas o parte de las moléculas
alineadas. La incorporacion de una estrategia r@dagar la tolerancia se contempla como un
modo de introducir el concepto de légica difusazZinese en la generacion de modelos
farmacoforicos.

En un segundo paso, durante el cribado en bas#stole la necesidad de alinear las moléculas
frente a la hipétesis farmacoférica seleccionadmose otra desventaja de las técnicas
tradicionales de obtenciéon de farmacoforos.

Recientemente, el grupo del profesor Schneider ésarbllado la metodologia SQUID
(Sophisticated Quantification of Interaction Distiiiong>’. Esta, permite establecer un nexo
entre los modelos farmacoféricos tradicionales ¥ ®lbasado en busqueda de similitud con
descriptores farmacoféricos codificados como vestate correlacion. Las principales ventajas
de la metodologia SQUID son i) la inclusibn de infacion difusa fiuzzy sobre la
conservacion y la tolerancia en un conjunto de ouhés activas y ii) la codificacion de la
informacion en descriptores independientes de aliento, aumentando asi la eficacia del VS.
En el apartado 1.7.2 se detalla en profundidadnestadologia.
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El VS basado en modelos farmacoforicos es uno demétodos que con mas éxito ha
descubiertdeads para diferentes dianas biol6gicas! Destaca el uso masivo del programa
CATALYST* comercializado por Accelrys, y que ademéas derpaar el médulo HipHop
para derivar modelos farmacoforicos, contiene eldui® HypoGen, que utiliza datos
cuantitativos de actividad para establecer la bgétfarmacoférica.

Figura I.5. Programas que integran el calculo de farmacoéfolds. izquierda a derecha:
CATALYST y Sybyl.

QSAR y 3D-QSAR

Las relaciones estructura-actividad permiten relzani cuantitativamente los cambios
estructurales de una serie de compuestos con fobias en la actividad. Actualmente, se
utilizan mdltiples descriptores de la estructuramgeca combinados con la aplicacion de técnicas
de optimizacion lineales y no lineales (algoritngenéticos, redes neuronales...) para derivar
modelos.

El 3D-QSAR utiliza descriptores espaciales y téaside analisis multivariantgartial least
squares(PLS). Se utilizan los descriptores de campo nubdec basados en describir las
interacciones receptor-ligando a través de potlxide interaccion moleculaMeolecular
Interaction PotentialMIP). Los MIP se calculan a partir de una maligrid que engloba todos
los compuestos alineados sobre un mismo marcofel@mneia, y donde en cada punto se sitian
distintos grupos quimicos o sondas. Cuando se laidgeraccion entre una sonda protén y la
funcion de onda de la molécula, se habla del pakmrtectrostatico moleculaMolecular
Electrostatic PotentialMEP).

Los métodos méas usados son el CoMFAComparative Molecular Field Analy3isy
GRID*/GOLPFE”, que se diferencian principalmente en los MIP dgrivan. CoMFA utiliza un
MIP estérico y otro electrostatico, mientras queGEID/GOLPE se puede calcular el MIP de
distintas sondas quimicas implementadas en elgamaGRID.
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[.3.  Cribado virtual basado en Receptor §tructure-Based VP

La idea de disefiar compuestos a partir de la conguitariedad con la estructura del receptor
surge a mediados de los*%% y se generaliza en los 80, como respuesta a lédadnde
estructuras cristalinas de complejos y proteinsiseléas disponibles gracias a los avances en la
cristalizacion de proteinas, la difraccion de ra)og la resonancia magnética nuclear (RMN).
El Protein Data Ban®¥, creado en 1977, alberga en la actualidad algode&2400 estructuras,
aunque muchas de ellas corresponden a diversasadorenistalinas de una misma
macromolécula, con lo que el nimero de plegamiadifesentes es mucho menor.
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Figura I.6. Crecimiento del nimero de estructuras depositadasProtein Data BankAdaptado

de [60].

La estructura del receptor se usa para explorasghcio quimico identificando ligandos de
bases de datos de compuestos organicos, medianiea® dedocking o bien para disefiar
compuestosle novogue encajen en el sitio de unién de la prot&ina.

Docking

Una quimioteca de compuestos organicos se posi@onal sitio de unién y se evalla la
actividad potencial de estos compuestos a partia @mergia de interaccion proteina-ligando.
Aguellos ligandos con mayor actividad calculada camdidatos a sintesis o pueden comprarse.
Este tipo de aproximacion es bastante frecuentedcuse dispone de la estructura resuelta de la
proteina o bien de un modelo de la misma constrpadchomologia. Asi, se han identificado
ligandos para méas de 50 receptores, tanto de estumnocid®®’ como a partir de modelos
tedricos®®®. Otro de los usos establecidos detkinges la identificacion del modo de union,
es decir, la orientacion y conformacion que elrgya adopta en la cavidad de la proteina, v,
menos frecuentemente, se utiliza para identifitaitie de unién Blind docking.

Un protocolo dedocking se caracteriza tradicionalmente por dos aspeetodockingen si
mismo, es decir, el método seguido para muestieaspacio conformacional del complejo
ligando-receptor, y la funcién decoring utilizada para evaluar la afinidad de la interéaci
ligando-macromolécul4.

Existen diferentes implementaciones de algoritmasa gencontrar configuraciones proteina-
ligando (denominadgsose$ proximas a la conformacidn nativa del complejstatizado (una
RMSD inferior a 2 A es el criterio de aceptaciorudaposeparticulary®.
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Actualmente, todos los algoritmos modernosddeking modelan el ligando como flexible,
dejando de lado las aproximaciones mas primitivakag que el ligando se consideraba rigido
(docking rigid9.

Los métodos mas comunes séast shape matchingDOCK’®, EUDOCK'*, LIGANDFIT "),
construccion incremental del ligando en la cavidag la proteina (FLEX¥,
HAMMERHEAD'), busquedas tabi (PRO_LEABS SFDOCK?), algoritmos genéticos
(GOLD®®, AUTODOCK3.(", GAMBLER?®), algoritmos genéticos acoplados a busqueda local
o Lamarckianos (AUTODOCK3.0), programaciéon evoldtly simulated annealing
(AUTODOCK?2.4* GLIDE®), métodos de Monte Carlo (MCDOEK QXP”, ICM-DOCK®)

y geometria de distanci@@OCKIT®). También existen combinaciones de estos métodos.

Los métodogast shape matchingomo el implementado en DOCK, caracterizan &l aittivo

del receptor mediante esferas, cuyos centros stamjla los centros del ligando (atomos
pesados o esferas) sobre la base de una compatgadiés distancias internas ligando-ligando y
receptor-receptor (Figura 1.7). Los métodos de ttoosion incremental del ligando utilizan en
muchos casos, como HAMMERHEAD, una caracterizadiénsitio activo similar a la de los
métodosfast shape matchingen este caso, acoplan progresivamente fragmeteiosgando
que contengan como minimo dos enlaces rotabledprarpdo para cada uno de ellos las
conformaciones posibles. Los métodos que utilizloriimos heuristicos de optimizacion
parten de una o varias conformaciones inicialeslificando los grados de libertad de rotacion
y traslacion segun las particularidades de cadaitiigp. Estos métodos se discuten en términos
generales en el apartado 1.9.

Generacion de esferas en el sitio del Ajuste de los centros del ligando y Orientacion final del ligando en el
receptor el receptor receptor
Figura 1.7. Esquema del método de muestreodercking de los métodogast shape matching
(DOCK).

El dockinges la parte que requiere mas tiempo computacipoallo que los algoritmos que
tardan mas de tres minutos por ligando por procegsad consideran demasiado lentos para ser
utilizados en VS.

La parte mas conflictiva es la funcién sloring para predecir la afinidad de la union proteina

(o cualquier otra macromolécula)-ligando. Las fanes tradicionalmente aplicadas se
clasifican er

11
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i) Basadas en campos de fuerkar€e field-Based a partir de mecénica molecular,
aproximan la energia libre de union a partir deslana de interacciones
electrostaticas y de van der Waals. Frecuentemémikiyen también términos
empiricos que incluyan la entropia y solvatacidestAcan las funciones DOCK
CHARMM™.

i) Empiricas Empirical): estiman la energia libre de unién sumando téaide
interaccion derivados de la contribucién ponderddaparametros estructurales
(nimero de puentes de hidrégeno, interaccionescdéni contactos apolares,
entropia,...). Los pesos de cada parametro se obtieoe ajuste a constantes de
union experimentales de un conjunto de complejagtepra-ligando. Las mas
conocidas son LUBH, CHEMSCORE®, SCORE’, FRESNG®, FLEXX'®, PLP?,
AUTODOCK®* Y GOLDSCORE”,

iii) Knowledge-Basedepresentan la afinidad como suma de interacsideepares de
atomos proteina-ligando. Estos potenciales se afertv partir de complejos de
estructuras conocidas ddProtein Data Bank donde las distribuciones de
probabilidad de distancias interatdbmicas entrergifies pares de tipos de atomo
proteina-ligando se convierten, asumiendo distitimes energéticas tipo
Boltzmann, en funciones de potencial. La enerdiee lide interaccion se calcula
sumando las contribuciones de los pares de atoemusodde una cierta distancia.
Destacan PM¥, DrugScor& SMOG®, BLEEP® y SM0G2001%.

Las funciones empiricas son las mas usadas emdgseamas de disefio de farmacos, aunque no
hay ninguna funcién superior al resto, ya que difegs funciones se comportan mejor para
determinados complejos proteina-ligando. De hedebjdo a la falta de fiabilidad general,
normalmente se utiliza una combinacion de funciofemsensusscoring®. Con ello, se
combinan varias funciones y solo aquellas conforonas pose$ que reciben altoscorespor

dos o mas funciones deoringson consideradas favorables.

A pesar de que, por fundamento tedricod@tkinges uno de los filtros mas precisos de VS,
existen tres grandes problemas asociado¥'d®i

)] El gran numero de posibles ligandos y sus postiesitaciones y conformaciones
exceden la capacidad computacional.

ii) La flexibilidad se introduce totalmente Unicameateel tratamiento del ligando,
mientras que el receptor se considera rigido emdgor parte de casos. El
tratamiento flexible del receptor tiene un costenpotacional todavia demasiado
alto, por lo que se usan aproximaciones como rdatir movilidad en las cadenas
laterales de algunos aminoacidos a partir de ldsete rotAmeros (GOLD), uso en
simulaciones paralelas de distintos conformerok gigoteina o la construcciéon de
una geometria difusa que engloba distintas conftonas (mddulo FlexE de
FlexX'®, AUTODOCK'). Sin embargo, numerosas proteinas muestran fer@me
de induccién ihduced-fit effecdsde las cadenas laterales y cambian de forma y
estructura del solvente tras la unién del ligando.

iii) El calculo de la afinidad proteina-ligando no eg,muchos menos, exacto,
principalmente en lo referente al calculo de emargile solvatacion y a la
consideracion de cambios en la entropia.

Pese a la reduccién del espacio conformacionakipratigando muestreado al considerar el

receptor rigido, se asume que los algoritmodaidkingfuncionan adecuadamente en esta parte
deldocking®, siendo la funcién dscoringla parte mas débil.

12
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Uno de los problemas de que adolece el VSdomking es la gran cantidad de falsos positivos
identificados debido a errores en la medida dedafith Se ha comprobado, que las técnicas de
consensus scoringeducen notablemente esta cifra, tanto en ensdgo¥S como en la
deteccion del modo de union nativo.

Estos falsos positivos proceden en gran parte géndios promiscuos f(equent hitters o
“promiscuos bindef’, y suponen un problema recurrente tanto en ecdi®o en HTS. Estos
compuestos se detectan cohits en diferentes resultados de VS y ensayos biolégiaigidos
contra un amplio margen de dianas farmacologicste. §ticede por dos razones: 1) la actividad
del compuesto no es especifica de la diana o @rapuesto altera el ensayo o el método de
deteccion. En cualquier caso, estas moléculaselersser validas como puntos iniciales de los
programas de optimizacion teads'®

Disefio de novo Disefio de novo
Crecimiento secuencial Unién de fragmentos

Docking

Figura 1.8. Esquema dealocking disefiode novopor crecimiento secuencial y por unién de
fragmentos (de izquierda a derecha).

Diserfio de novo

Estas técnicas permiten disefiar inhibidores/moduéedfrom scratch” a partir del sitio de
unién en la diana o del farmacoforo, es decir, rderinacion de la ordenacion espacial de
puntos de interaccion receptor-ligando relevarfegita 1.8).

De hecho, los programas deckingse pueden utilizar a este propdésito si se acopbanun
generador de estructuras, aunque se han desaorpitagramas especializados para construir
los ligandos dentro del sitio de unién por combitia® ensamblaje de atomos y fragmentos
moleculares que se adecuen a los sitos de intéraencontrado¥”
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La generacion de un conjunto suficientemente diverso de los problemas originales de estos
métodos, no supone actualmente una dificultad, wausd o es el considerar la accesibilidad
sintética de los ligandos propuestos.

En funcidon de qué se ensambla se distinguen daxiamciones: basadas en atoma®ifn-
based methodls que construyen una molécula atomo a atomo, yrammentos ftagment-
based, que utilizan bases de datos de conectores [matief puilding block$, conectados por
un esquema sintético virtual.

Ademas, se clasifican en funcién de como es elgsmale ensamblaje en: construccion
incremental del ligandoiricremental-growth y construct-and-scoreEn el primer caso, se
afiaden y modifican los fragmentos/atomos, calcalagidcoreintermedio, hasta construir la
molécula final. En la segunda opcién, directamesgeconstruye la molécula completa y se
evalda la afinidad®®

Al igual que en los métodos dincking las funciones descoring mas comunes son las
empiricas y laknowledge-based

Entre los programas méas usados destacan 1°JBUILDER"®, CAVEAT'' y SPROUT"
En la referencia [106] se recoge un compendicaivaredestinado a disefae novo

Célculo de la Afinidad de Unién

El célculo de energias libres de unién aparecaraerzos de los '80, basado en simulaciones
de mecéanica molecular con dinamica molecular y duitode Monte Carld®*® Los dos
grandes meétodos: el de perturbacion de energia (free Energy PerturbationFEP) e
Integracion Termodindmica Thermodynamic Integration TI), se presentaron como
posibilidades faciles y fiables. Se basan en gsecéombios de energia libre relacionados con
pequefias perturbaciones de un sistema moleculggueden determinar a partir de una
simulacion. Asi, estos métodos realizan un tratatmieguroso de todos los grados de libertad
de complejos ligando-proteina, incluyendo modelsalvatacion adecuados. A partir del ciclo
termodindmico de la Figura 1.9, se calcula la difieia de energia libre entre dos procesos
(unibn de dos ligandos distintos{ e Y a la proteinaP) a partir de introducir
mutaciones/perturbaciones que transforman el lig&dnY. Asi, la necesidad de calcular las
ramas horizontales del ciclo se sustituye por lacaleular las ramas verticales del ciclo, es
decir, la transformacion d¥ e Y en entorno acuoso y en la proteina. Durante lacran
gradual, se generan especies quimicas inexistentes.

G -@— @

AG, AG,
AGy
( (+— (&
Figura 1.9. Ciclo Termodindmico considerado en el método Ftiaptado de [2].

Hasta los '90, no se disponia, de manera genedalizie la capacidad de calculo para realizar la
prediccibn de manera correcta. Actualmente, tambi@ demasiado costoso
computacionalmente para la aplicacion al célculanides de compuestos en experimentos de
VS, a lo hay que sumarle el hecho de tener queaulealsobre estructuras inexistentes y
restringirlo a ligandos muy similares, por lo q@a luedado relegadas del mundo def'¥Vs.
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En el otro extremo, se situan las funcionessdaring aplicadas en los métodos decking
Como se ha comentado, estas funciones son demasmpl@s en su evaluacién, ya que estan
disefiadas para el tratamiento de miles de commuiesto

En un intento de combinar precisién y rapidez, emteimente se han desarrollado varias
aproximaciones. Destacan el método f{HLinear Interaction Energyy el método MM-
PBSA"® (Molecular Mechanics Poisson-Boltzmann Surface Area

El método LIE asume que la energia libre de uniénud ligando a un receptor es la
combinacion lineal de unas energias ponderadastdeaécion electrostética y de van der
Waals. Los pesos asignados a cada término son @aosnempiricos.

En MM-PBSA, la energia libre de un sistema se evalpartir de la combinacion de mecanica
molecular, una estimacion de la energia electioatédtediante Poisson-Boltzmann, un término
de energia de solvatacién calculado a partir ded &e superficie accesible y un término
entrépico. Mas detalles de este célculo aparecehaartado 1.4.2.

Al igual que FEP y TI, la evaluacion se realizarsolin conjunto de conformaciones o
snapshotobtenidos con dinamica molecular. Las funcionesa®ing utilizadas endocking
realizan el calculo a partir de una Unica confoiigrao pose En este sentido, MM-PBSA y LIE
requieren mas tiempo de célculo que éstas, aumqueds asequibles que FEP y TI.

En las primeras aplicaciones publicadas, estosduogtse han aplicado para el céalculo de
energias libres de union de un reducido conjuntandiculas (oscilando en torno a 10-20
moléculas), para las que el modo de unién esta bsablecido a partir de estructuras
cristalograficas de complejos o bien para extraeclosiones estructurales de conformaciones
preferentes e isomerf&***

Sin embargo, recientemente se ha validado el u$aMilPBSA en VS'*® En lugar de realizar
una dindmica molecular, se evalla una unica comfoidn del complejo proteina-ligando
mediante MM-PBSA. Esta aproximacion, aunque comttila con conclusiones de otros
autore$?, deja la puerta abierta a la inclusion de estasdas en VS.

Modelizacion de Proteinas

Como se ha comentado, para utilizar métodos de ik8tds, cuando no se dispone de una
estructura resuelta de la proteina, se puederautithodelos tedricos, normalmente obtenidos
por modelizacién por homologi€gdmparative Modeling, Homology Modeling)

La diferencia entre el nimero de secuencias deiptconocidas y el nimero de estructura
resueltas es cada vez mayor, ya que la secuenctiaogte a un ritmo exponencial y la
velocidad de determinacion estructural no se inergena este ritmo. De hecho, aunque se
pudiera resolver la estructura de todas estasipastese ha estimado que el tiempo necesario
para ello serfa de unos quinientos afidSin embargo, el nimero de plegamientos estruetural
que una proteina adopta es limitfdoy se prevé que en menos de diez afios se tendra un
estructura resuelta, como minimo, representanta wayor parte de tipos de plegamietffo.

En la modelizacién por homologia, la construcciéhrdodelo tridimensional de la proteina de
estructura desconocida se basa en una o mas psotedlacionadas de estructura conocida
(plantilla). Esta aproximacion se fundamenta emestho de que un pequefio cambio en la
secuencia de una proteina, normalmente resulta @equeiio cambio en su estructura. Asi, la
condicién para modelar por homologia es que egisfiiaiente similitud (entorno al 30-40% de
similitud de secuencia se considera el limite ioféf) entre la secuencia diana y la(s)
secuencia(s) de la plantilla(s). Actualmente, ¢&Staica es el mejor método de prediccién de
modelos, ya que es el Unico que puede predecircstas con una exactitud comparable a la
obtenida para estructuras a baja resolucion carsray>°
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Quizas el programa de uso mas general es MODELLERinto en su version gratuita
académica, como en su distribucién comercial epagiuete INSIGHT2. Ademas, existen
varios servidores Web, en los que Unicamente essag0 enviar la secuencia de la proteina
diana y la estructura de la(s) plantilla(s), comon sel servidor SWISS-MODEf?,
CPHmodel$*y WHAT IF**® por citar algunos.

Los otros dos grandes métodos de predic@bnnpitioy por reconocimiento de plegamiento, se
utilizan principalmente para la descripcion y peedin de fendmenos estructurales de las
proteinas, ya que todavia estan en desarrollo.

Los métodosab initio™*® predicen la estructura 3D a partir Ginicamenteudsesuencia, lo que
equivale a conocer el mecanismo de plegamient@si@rioteinas. Parten de la conformacion
extendida de un péptido, reducen los grados detdibede la proteina, mediante los
denominados “modelos de complejidad reducida@dced complexity modgly utilizan
funciones energéticas, normalmente derivadas & farbases de datdsnpwledge-basggara
evaluar cada una de las geometrias obtenidas. HEsé&iedos se implementan para la
modelizacion ddoops posterior a la homologia, como es el caso del MOMR, aunque
también existen programas integatsinitio, como el servidor ROSETTA!

Finalmente, los métodos de reconocimiento de plegamoThreadingse basan en el hecho de
gue las proteinas generalmente adoptan plegamisitolres a pesar de que no haya una
similitud significativa de secuencia o funcionakdiaca el programa THREADERque ajusta

la estructura primaria a plegamientos contenidosirem base de datos y la evalla mediante
funciones desarrolladas estadisticamente. (Figh@ |

\/I:delizacién por homologia

Secuencia:

Threading
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Figura 1.10. Esquema de los métodos de modelizacion por honmiagreading
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Definicion del Sitio de Union

Los métodos delocking estan optimizados para encontrar el modo de umérg no estan
dirigidos, en principio, a determinar el sitio d@an.

Cuando se dispone del receptor complejado con atigeligandos, la definicion del sitio de
union es facil, a partir de los residuos compreoslidentro de una distancia umbrelitof)
desde el ligando. Sin embargo, cuando Unicamerdesgene de la estructura tridimensional de
la apoproteina (sin ligandos), conviene disponenftgmacién como la funcion de la proteina
o la derivada de experimentos de mutagénesisdirigi

Existen programas que intentan identificar cavidaele la superficie de la proteina mediante
algoritmos denominadd®od-filling. Basicamente, rellenan el espacio que no estéadoypor

la proteina con puntos y eliminan aquellos queantas “borrados” al deslizar una esfera de un
determinado radio por la superficie de la protéfhAdemas, se han desarrollado otros métodos
para priorizar la localizacién del sitio de unidrando éste no es una cavid&d.

I.4. Combinacién de métodos basados en estructuraeyn ligandos

A menudo se combinan ambas aproximaciones, la hasadl receptor y la basada en ligandos,
de manera que se intentan superar las limitacipaesculares de cada uno de ellos. No
Unicamente a través de la comparacion/compleméntats los resultados obtenidos por cada
uno de ellos, sino también incorporando la inforidraprocedente de uno en la metodologia del
otro.

Una posibilidad es la de introducir informacién @ndocking acerca del modo de union al
receptor, extraida de complejos co-cristalizadesatos ligandos, de la cavidad de la proteina,
de atomos prueba o de grupos funcionales. En estsss se habla deocking dirigido
directamentedjrect guided-docking'** Normalmente, se puede aceptar que el modo de union
se conserva entre distintos ligandos, aunque ngpseeesta afirmacion se cumple, como se vera
en ciertos casos en este trabajo. Esto permiteiregiu gran parte la busqueda conformacional
y eliminar aquellos ligandos para los que la urgéria fisicamente imposible (por ejemplo, si
se sabe que la interaccion se establece a travdéis aeeptor de puente de hidrégeno, se puede
prescindir de intentar realizar @bckingde una molécula que carezca de grupos aceptbees).
introduccion de restricciones de interaccion semustrado Util en el VS de los receptores
acoplados a la proteina G (GPCR), una familia @agirmente complicada ya que, a excepcion
de la rodopsina bovina, no se dispone de la eataicesuelta de ellos, por lo que se trabaja
sobre modelos construidos por homolddfa.

Por otra parte, se pueden reconocer modelos faftwams por complementariedad a la
estructura tridimensional del sitio activo de ureqtor, especialmente si se dispone de
complejos ligando-proteina co-cristalizados. Theandlisis del sitio activo, se genera un mapa
de interaccion de grupos farmacoféricos deseadsofes de puente de hidrégeno, aceptores
de puente de hidrégeno y sitios lipofilicos) quégaindo deberia satisfacer. Con dicho mapa de
interaccion, se generan varias hipotesis pararcaba quimioteca virtual. Este procedimiento,
ha sido integrado en el médulo SBFr(icture-Based Focusipdel programa Cerius2® Wang

y colaboradores identificaron inhibidores de latgasa del HIV-1 mediante farmacéforos
basados en la estructura del recepfor.
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En otros casos, se utilizan perfiles de interacpi@teina-inhibidor para realizar la busqueda en
bases de datos. Las mejores configuraciones obtepisidockingde todas las moléculas de la
base de datos en la estructura de un receptoraskadan a urfingerprint de interaccion
estructural $tructural Interaction FingerprintSIFt).

Por otra parte, a partir de un conjunto de complegzeptor-inhibidor, se genera un perfil de
interaccion, que codifica la probabilidad de enmmuna determinada interaccién en una
determinada posiciorpfofile structural interaction fingerprintpSIFt). Finalmente, se ordenan
los compuestos por similitud decreciente entreSks y los pSIFL™

|.5. Diversidad

Hasta este punto, la exposicion se ha centrada estilategia del cribado virtual hacia el disefio
de quimiotecas focalizadas a una diana farmacaoégic particular. Sin embargo, otra
alternativa del disefio de quimiotecas es la séaadé un conjunto basandose en la diversidad
de los compuestos que la componen, de manera qiiseéio final sea representativo de la
gquimioteca inicial total, disminuyéndose la prolidaid de que existan regiones inexploradas.

Este criterio de diversidad se suele aplicar a mui@nas generales de compuestos con el fin de
identificar un mayor niumero daffoldsdiferentes, por lo que se aplica en las etapamlies

de descubrimiento ddits. Estas quimiotecasdifersity library o random library estan
orientadas a ser testadas frente a un amplio rdagbanas biologicas. Este tipo de cribado va
particularmente unido a la quimica combinatorigeda posibilidad de sintetizar en paralelo
miles de compuestos, es necesaria una selecciimahde éstos o bien de los reactivos que
aportaran un determinado sustituyente en una det@da posicion de manera que el
subconjunto escogido maximice la variabilidad ds leropiedades moleculares de los
productos. Estas selecciones de caracter mas gemei@ntemplan informacion estructural de
los inhibidores conocidos, por lo que son de w@didara la identificacion de posiblais
cuando no se dispone de la informacion requeridasemétodos descritos anteriormente.

Mas alla de la identificacion de nuevbis, la competitividad y la presion por explorar, tan

pronto como sea posible, grandes regiones de espadanico cuantificadas en términos de

diversidad quimica, motivan también la aplicaci@ este enfoque a la hora de seleccionar
posibles candidatos a ser sintetizados o a complaméos catalogos disponibles en una
empresa.

La seleccion de grupos de compuestos diversosacamdncion de cubrir un mayor espacio
quimico de actividad y asi descubrir islas de @iy, cobr6 mas importancia que el disefio
focalizado en los primeros tiempos de introducaéna quimica combinatoria. Sin embargo,
no se cumplieron las expectativas de identificadénnuevodits, por lo que se comenzo a
complementar el criterio de diversidad con la ojg#tion de requisitos estructurales, ganando
cada vez mas importancia el disefio focalizado. Wdguempresas utilizan aproximaciones
mixtas en las que se selecciona un pequefio corjientompuestos basandose en diversidad y
una vez analizados y establecidas las tendenaasealiza un disefio focalizado para la
seleccién de nuevos compuests.

La diversidad o disimilitud es el complemento desimilitud, por lo que las medidas de
diversidad se efecttan sobre el espacio quimidaidefsobre los mismos tipos de descriptores
y métricas que los utilizados en las busquedagmktsd.

Para seleccionar un conjunto diverso de molécubgsesentativo de todo el espacio quimico,
existen a grosso modees grandes aproximaciones: i) basada en andbstonglomerados o
clusters ii) métodos de particiorpértition methodgy iii) los métodos basados en distancias o
disimilitud (dissimilarity-based methojéFigura 1.11):4" 148
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i) En el las técnicas ddustering las moléculas se agrupan de manera que aquellas
pertenecientes a un misnstuster compartan un alto grado de similitud entre si y
sean distantes de las situadas en otcassters Seleccionando moléculas
pertenecientes a cada uno de los grupos, se oltdienéxima representatividad del
espacio quimico. Por otra parte, si se desea facdh seleccion a un compuesto, se
escogen aquellas moléculas incluidas estusiterde dicho compuesto.

i) Los métodos de particion también clasifican el eispguimico para posteriormente
seleccionar un candidato de cada grupo, pero ercasb lo hacen a partir de celdas
(bing) generadas por division recursiva de los rangotdas las propiedades que
describen el espacio quimico. Este tipo de aprmiiinaes mucho mas rapida y
requiere menos recursos de memoria que los méttelokistering por lo que se
aplican en quimiotecas de compuestos de tamafiomepiande.

iii) Finalmente, en los métodos basados en distan@ascdmpuestos se escogen,
normalmente mediante algoritmos heuristicos, de emaarmgue sean lo mas
disimilares a los ya seleccionados.

O O s N )
" ocoe [ P9 oo ©©
o/ ®°/|| o ©°®
............. . . O
OO - ON )
O @ ) O
® O o
................... O
®
Figura 1.11. Esquema de selecciones basadadesiering binsy métodos basados en distancia, de

izquierda a derecha.

[.6.  Quimiotecas Combinatorias

La seleccion de compuestos, tanto en version f@mdi como diversa, se puede aplicar a bases
de datos generales, como las colecciones propiagalempresa o catalogos publicos como el
ACD, Available Chemicals Directoryo a quimiotecas virtuales combinatorias, es decinde

se han generado todas las posibles combinaciongsodieictos a partir de un numero de
reactivos, tal y como se obtendrian sintéticampateuimica combinatoria (Figura 1.12).

Previo a la seleccién en estas quimiotecas vigyastas se tienen que construir. Para ello, se
tiene que considerar la eleccién de una quimicaside, es decir, la eleccion del espacio
quimico de interés. Desde un punto de vista soutgtas reacciones multicomponente (MCR)
permiten la combinacion de tres 0 mas puntos dersidad, con lo que se facilita la
construccion de quimiotecas combinatorias grandesina amplia variedad de funcionalidades
guimicas.
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Los reactivos se extraen de catalogos de casagdates o de bases de datos generales como
el ACD y son sometidos a filtros similares a losicaiglos en las etapas de pre-filtrado de
productos del VS. Ademas, se incluyen factores cehmrecio, la accesibilidad comercial de
dichos reactivos y las posibles interferencias guedan generar en la reaccién quimica
establecida. Dada la falta de bases de datos gogmeaquellos reactivos no aptos para una
determinada reaccion, este Ultimo criterio se so#ds bien realizar basandose en intuicion y
conocimientos sintéticos que con el uso de fila®matizados®

o]

° W)L

R{__O 2 HS OH
\f + (o) + OH Rl\(N o
H NH, R j
S

RS

Figura 1.12. Esquema de una quimioteca combinatoria con tretopule variacién. La combinacién

deN; aldehidos coiN, aminoacidos s tioles genera una quimioteca lgx N, x N; productos.

Tanto en bases de datos generales como en quiasotembinatorias, se puede aplicar una
seleccidéncherry pickingo sparse array esto es, seleccionandgroductos de lodl totales de
manera que cumplan el criterio de diversidad o ligudi requeridos, pero sin imponer una
restriccion combinatoria sobre los reactivos dedos proceden, en el caso de trabajar sobre
guimiotecas combinatorias. Este tipo de seleccpiesenta, aunque no necesariamente, el
inconveniente de que se incrementa el nimero drives necesarios y con ello el coste. El
namero minimo de reactivos necesarios para siatetiz productos en una reaccion
k-componente e&-n’* El nimero méaximo correspondekan al que se tiende en el disefio
cherry picking Ademas, en este disefio se generan problemasrehdt@zacion de la sintesis
combinatoriga->®

En las quimiotecas combinatorias, ademas, puedmaige otras dos estrategias. La primera de
ellas, basada en reactivasggent-baseqd selecciona directamente un conjunto de reactieos
cada uno de los puntos de variacion disponiblesarmose en lo que Gillet bautiz6 como
hipotesis de diversidaddigersity hypothesjs® Dicha hip6tesis asume que si es posible
identificar un conjunto de reactivos de maxima diigad, entonces su uso resultarq en la
generaciéon de una quimioteca combinatoria de ptodudiversos. Asi, supone que las
propiedades derivadas de los reactivos son tralisfer para ciertos descriptores, a los
productos. Con ello, el conjunto seleccionado @sbioatorio, evitAndose los inconvenientes de
la selecciércherry picking Al prescindir de la construccién virtual o enua@édn de todos los
productos de la quimioteca, es menos costosa camipnalmente, pero se ha demostrado que
esta simplificacion es menos eficaz en la selecd®wconjuntos diversos que la aproximacion
desarrollada posteriormente, la basada en prod(moguctbased.'" >

El disefioproduct-basedfull array, se ide6 para superar las desventajas de los du®s
formatos comentados: pérdida de representatividgddsdproductosréagent-basedy formato

no combinatorio del conjunto escogiddérry picking. La seleccion se realiza sobre el espacio
de los productos, pero de manera que sean la caoidnde un subconjunto de reactivos. En
este caso, el numero de reactivos requeridos tignddor minimo déx-nt®,

En la Figura .13, se esquematizan las tres aligasaen la seleccion de un conjunto de 16
compuestos de una quimioteca combinatoria de 48uptos, resultado de la reaccion 4le
con4 yreactivos. Se destaca la diferencia en la neaksidanumeracion: seleccigor¢duct-
based 6 seleccidn-enumeraciorefgent-basedy la naturaleza combinatoridul| array) o no
(cherry picking del conjunto seleccionader{ rojo).
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Seleccion reactivos X1 Y2 Enumeracion (sintesis virtual) X1Y2 X1Y3 X1Y4 X1Y7 Reagent-based
R X3 Y3 R X3Y2 X3Y3 X3Y4 X3Y7
> | xa Y4 > X4Y2 X4Y3 X4Y4 X4Y7 Full array
X5 Y7 X5Y2 X5Y3 X5Y4 X5Y7
X1 Y1
x2 &
o v3 XIYL X1Y2 X1Y3 X1Y4 X1Y5 X1Y6 X1Y7
” va X2Y1 X2Y2 X2Y3 X2Y4 X2Y5 X2Y6 X2Y7 Product-based
o vs X3Y1 X3Y2 X3Y3 X3Y4 X3Y5 X3Y6 X3Y7 Full
(| o o e o s e o | Fllaray
x Y X1Y1 X1Y2 X1Y3 X1Y4 X1Y5 X1Y6 X1Y7 XBYL XGY2 X6Y3 XGY4 X6Y5 X6Y6 X6Y7
X2Y1 X2Y2 X2Y3 X2Y4 X2Y5 X2Y6 X2Y7 XI¥L X7¥2 XIY3 X7Y4 XT¥S XiY6 X7¥7
X3Y1 X3Y2 X3Y3 X3Y4 X3Y5 X3Y6 X3Y7 Seleccion
pl  XAYL X4Y2 XAY3 X4Y4 XAY5 X4Y6 X4Y7 productos
X5Y1 X5Y2 X5Y3 X5Y4 X5Y5 X5Y6 X5Y7
Enumeracion X6YL X6Y2 X6Y3 X6Y4 X6Y5 X6Y6 X6Y7
PR X7YL X7Y2 X7Y3 X7Y4 X7Y5 X7Y6 X7Y7 —_— X1Y1 X1Y2 X1Y3 X1Y4 X1YS5 X1Y6 X1Y7
(sintesis virtual) X2Y1 X2Y2 X2Y3 X2Y4 X2Y5 X2Y6 X2Y7 Product-based
X3Y1 X3Y2 X3Y3 X3Y4 X3Y5 X3Y6 X3Y7 .
X4Y1 X4Y2 X4Y3 X4Y4 X4Y5 X4Y6 XA4Y7 Cherry picking
X5Y1 X5Y2 X5Y3 X5Y4 X5Y5 X5Y6 X5Y7
X6YL X6Y2 X6Y3 X6Y4 X6Y5 X6Y6 X6Y7
XTYL X7Y2 X7Y3 X7Y4 X7Y5 X7Y6 X7Y7
Figura 1.13. Esquema de selecciones basadas en reacteagefit-basedfrente a las basadas en

productos fgroduct-basejly de seleccionesherry pickingfrente &full array.

La selecciorfull array es un problema combinatorio, tipo NP-completo. pasibilidades de
seleccién para una quimioteca dopuntos de variacién que presenkameactivos, para la que
k )
se desea escogerreactivos vienen dadas pﬂ ' |. Asi, para una quimioteca con 4 pasos
4\n
1= 1

0 puntos de variacion con 10 reactivos asequibiesada uno de ellos, para los que se desea
escoger 3 reactivos, el nimero de seleccioneslpssib de 70 La naturaleza combinatoria de
las seleccionesherry pickinges mucho mayor, ya que las posibilidades de sétea® n

N
productos de un total d¢ corresponden al nUmero combinatorio |. Comparativamente, en
n
el caso de la seleccion anterior de 81(3"4) reastde un total de 10000 (1074), el numero de
selecciones posibles es d¢®80Mientras que la mayoria de métodwerry pickingtienen un
caracter determinista, la naturaleza de la regiriccombinatoria obliga al uso de técnicas de
optimizacion.

En la ultima década, han surgido una variedad feeergcias que proponen distintos algoritmos
de optimizacion, tanto heuristicos: algoritmos gené (programas SELECT, GALOPED™,
HARPick'*®...)!****%y simulated annealin§®*®*como aproximaciones mas determini&ta$*
Destacan aquellas que eliminan la necesidad detraofenumerar toda la quimioteca de
compuestos, ya que de manera iterativa seleccismaconjuntos de reactivos a partir de los
cuales generan productos hasta encontrar el 6ptimo.

Ademas, existen diferentes paquetes integradogidtis a la construccién y seleccion de
quimiotecas combinatorias: el médulo CombiChem d&usZ?”, el paquete Syb{¥y MOE®®
son algunos ejemplos.

En particular, en el Grupo de Ingenieria MolecuBEM, en el 1QS, se esta desarrollando el
programa PRALINSRrogram for Rational Analysis of Libraries in Séjc En este programa,
iniciado por R. Pascual, se han implementado ytadapuna gran parte de las metodologias de
seleccidn y algoritmos de optimizacién de quimiagediversas, tanto en formatioerry picking
comofull array.*®

Otra de las direcciones hacia las que ha evoludmehdisefio de quimiotecas virtuales ha sido

hacia la seleccion de compuestos combinando nestiptiterios como diversidad/similitud,
coste, propiedades ADMET, &tt'% (selecciones multiobjetivo).
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Objetivos

El presente trabajo se encuentra enmarcado ameka die investigacion del Grupo de Ingenieria
Molecular, GEM, en el 1QS, dirigida hacia el disefintesis y evaluacién de inhibidores
potenciales de tirosina quinasas, particularmehteceptor del factor de crecimiento epitelial
(EGFR), el receptor del factor de crecimiento tedfblastos (FGFR) y el receptor del factor de
crecimiento derivado de plaquetas (PDGFR). En econde esta linea y en el contexto del
disefio molecular, el objetivo principal es estageg validar un protocolo de evaluacién de
compuestos con potencial actividad inhibidora desiha quinasas que permita priorizar los
candidatos a ser sintetizados. Dicho protocolauyeivarias de las estrategias expuestas en la
introduccion, jerarquizadas en funcion de su remqiento computacional. Estas son:

» Disefio y seleccion de quimiotecas combinatoriaadsssen criterios de diversidad.
»  Aplicacién de filtrodigand-based: busquedas de similitud y farmacoforos.
«  Aplicacién de filtrosstructure-based basados edocking.

* Implementacion de un nuevimgerprint de interaccion estructural como herramienta en el
postprocesado d#ocking y aplicable como filtro en un cribado virtual.

« Evaluaciéon de la afinidad de union de una serieintiébidores de tirosina quinasas
mediante MM-GBSA/MM-PBSA. Aplicacién de esta mettudpa en el cribado virtual.

Paralelamente, se continta desarrollando el pragRRALINS. Por un lado, dado el creciente
interés hacia el disefio de quimiotecas focalizadas,exploran e implementan diversas
estrategias de seleccion en formidd array. Asimismo, se revisan los criterios de evaluacién
de diversidad y se habilita la posibilidad de m=aliselecciones multiobjetivo basadas en
algoritmos genéticos.

Finalmente, se estudia el modo de union de antsiganie los receptores CXCR4 y CCR5, co-
receptores implicados en la entrada del virus déldHas células.

23






Capitulo 1. Fundamentos tedricos

Capitulo 1.

Fundamentos tedricos

1.1. Modelizacién Molecular

Los modelos tedricos empleados en la quimica caojrtal para estudiar la estructura y
reactividad de las moléculas, se distinguen tipe&daem enmodelos cuanticosbasados en
mecanica cuantica (QM)modelos clasicoderivados de mecanica molecular (MM).

 En la_guimica cuanti¢da distribucioén electrénica se incluye expliciearte mediante su
codificacién en la funcién de ond&), relacionada con la energig)(a través de la
ecuacion de Schrddinger independiente del tiempo:

HW(r) = EW(r) [1.1]

Donde el operador hamiltonianbl)(incluye la energia cinética y potencial de niglgo
electrones. Para resolver esta ecuacion, es nic@saoducir diversas aproximaciones
(Born-Oppenheimer, combinacién linear de orbital&snicos...). No contemplan ningln
tipo de parametrizacién empirica “externa”, poglee también se conocen como métodos
ab initio.

* Los métodos semiempiricogn los que si hay una parametrizacion empirica @
descripcion de los electrones intern@®ré) mientras que los electrones externos se
caracterizan mediante funciones de onda cuéanticas.

« Los métodos de mecanica molecuwtansideran la molécula como un conjunto de esferas
(&tomos) conectados mediante muelles (enlaces), mayimiento se puede describir por
las leyes de la fisica clasica a través de funesial®eenergia potencial. La simplificacion
mas importante de estas funciones de energia jatescjue s6lo consideran los nucleos
de los atomos y no existe un tratamiento explici® los electrones (éstos estan
considerados implicitamente en los enlaces). Eriento de 4&tomos y enlaces se define
con los campos de fuerzaarce field en el que se incluyen los parametros y ecuaciones
gue los describen.

Por otra parte, se han desarrollado también modeisws (QM/MM) que tratan el sistema
parcialmente de forma cuantica y clasica.

Aungue los modelos cuénticos son mas precisodesad® coste computacional 10s restringe a
moléculas con un namero de atomos del orden dendeceesultando inviable el tratamiento
cuantico total de macromoléculas. Por otra paueise es obligado en el estudio de reacciones
gue impliquen la ruptura y formacién de enlacesmfsno, la modelizacién de los compuestos
de quimiotecas virtuales se realiza basicamentel @mtorno de la mecanica clasica, aunque
existen aplicaciones de descriptores mecanocuérdicpimiotecas con un namero limitado de
compuestos®

Otro tipo de sistemas lo componen los métodos basad reglas ortile-based systerhgjue

permiten obtener una estructura tridimensionalmabkte para compuestos organicos a partir de
la informacion topolégica de las moléculas, exptasaediante una tabla de conexiones.
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Para ello, utilizan bases de datos tabuladas pasa ldngitudes de enlace, angulos,
conformaciones de anillos a la par que extiendenaaiimo los fragmentos aciclicos. Destacan
los programas CONCORfY y CORINA'™. El objetivo de estos programas es el de acedtrar
maximo la generacién de estructuras tridimensiendggecompuestos en bases de datos.

1.1.1. Mecéanica Molecular

El force field define los pardmetros usados en la descripciétogléitomos y enlaces y el
tratamiento matematico que los relaciona. Asi, imegy lugar asigna a cada atomo (bola) un
tipo (atom typé¢ en funcion de su hibridacién, carga y atomossaglee esta unido. A cada uno
de los tipos atdmicos les corresponde un grupo aténgetros: constantes de fuerza, datos
atémicos (radios atomicos, carga, masa...) y valassucturales de equilibrio. Estos
parametros se suelen obtener a partir de valoggrimentales o bien se derivan de calculos
mecanocuanticos.

Finalmente, cadtorce fielddefine una ecuacion de energia potencial, de mangs la energia
de una molécula en una conformacion determinadeakmila a partir de la que tendrian
idealmente las partes que la constituyen. Asinéegda es relativa a un estado de referencia y se
calcula como la suma de los diferentes términosimgliean la penalizacion por el alejamiento
de la idealidad de las distancias de enlace, antgukiones...

Aunqgue la ecuacion matematica varia entre distiinte® fields de manera general se incluyen
los siguientes términos:

* Interacciones no enlazantegtervienen atomos no unidos de manera direcataeplaces.
Comprenden los términos electrostaticos y de iot@waes de van der Waals.

- La interaccion electrostatica se calcula segdaylale Coulomb, a partir de las
cargas parcialespértial charge$ asignadas a cada atomo, en las que se
aproxima el efecto de la distribucion electronigaisten diversos métodos de
célculo de cargas parciales: desde una aproximdopiwiogica basada en los
atomos y en como estan unidos, como las cargasigasMarsilt”, al método
RESP Restrained ElectroStatic Potendiaf que ajusta a cada uno de los
atomos la distribucion del potencial electrostativalecular, calculado a nivel
ab initio (HF/6-31G*). El método RESP, aunque mas caro céagmnalmente
que las aproximaciones topologicas, es mas refinedde un punto de vista
tedrico. Recientemente, se ha desarrollado el roéfd1-BCC'"®, con el
objetivo de reproducir la precision del método RESIR par que disminuir el
tiempo de calculo. Del andlisis de la distribucd@ cargas en el hamiltoniano
AML1 se realizan correcciones aditivas sobre el aenladditive bond charge
corrections BCCs).

- Las interacciones de van der Waals vienen traigdmente dadas por el
potencial electrostatico de Lennard-Jones 12-6sgvémuacion [1.2]), aunque
también se pueden formular con otros exponente®l ecoeficiente de la
interaccion repulsiva, como 9 o 10, la decimosegyatencia se prefiere por la
facilidad de calculo (el cuadrado de la sexta pmégn

* Interacciones enlazantegtervienen atomos unidos por enlaces quimicesr&a de los
términos de estiramiento de enlace, doblamient@rdpilos, angulos diedros y angulos
impropios (en sistemas planares de cuatro atonm#seque uno de ellos en posicion
central estd unido al resto). Ademas, se puedduirinérminos de interacciones cruzadas
que reflejan el acoplamiento entre las coordenadaemas: acoplamientos angulo-enlace,
angulo-angulo, enlace-enlace...
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En la Figura 1.1 se esquematizan los principalesinés junto con la representacion

gréfica de la ecuacidn que los representa. La aifimade los enlaces y angulos se modela
a partir de un potencial harmoénico cuadratico, canoel caso de los muelles. Las

torsiones (propias e impropias) se representanamgdifunciones periodicas, ya que la
rotacion atraviesa barreras periddicas. Finalmehds, términos no enlazantes son

funciones de potencia inversa de la distancia.

v
Torsiones \_g_.\. |\ {\ (\ ((p

v

)
) 0 v Electrostatico @ - 4
Angulos W \ ’ i
0
" oo '
van der Waals . 4\//_7 r

Figura 1.1. Modelo y representacion gréafica de los términdsthales en ufforce field.

Enlaces @-00-@®

{ {

Existe una gran variedad derce fieldscreados en funcion de los grupos de moléculas
empleados como referencia en la parametrizaciéioy que va destinado. Desde los aplicados
a moléculas organicas pequefias y medianas @tMRIM3'®, MM4'"® TRIPOS”,
MMFF94'8 UFF'®, GAFF®) a los dirigidos a macromoléculas (AMBER CHARMM'®?
GROMOS?® OPLS®). En la referencia [185] se puede encontrar uvaiéa de los distintos
force fieldsaplicados a proteinas.

En el presente trabajo, se ha empleado basicanestéorce fields AMBER, GAFF y
MMFF94, por lo que se detallan sus correspondidntesones.

La ecuacion [1.2] corresponde #irce field AMBER, donde los dos primeros términos
penalizan el alejamiento de los enlaces y angulosdevalor de equilibrior{ y &,
respectivamente) mediante un potencial harmoénieplsi (con constantes de fuerzay kg
respectivamente). El potencial de torsion se reptasmediante una serie de Fourier truncada,
dondeV, es el potencial en el maximn,es la periodicidad yg es la fase. Los términos no
enlazantes se calculan segun las ecuaciones tnaalies comentadas.

En= k-1 + Yk(@-6)'+ Y “fi+cospp-p)] +

enlaces angulos diedros

z Aj _ Blj + z q L9 j
12 6
noenlazante: rij rij noenlazantes Alle |]ij
vanderWaals electrostdicas

[1.2]

La ecuacion deforce field AMBER original® incluye también términos de interaccién por
puente de hidrégeno que se han eliminado en possriversiones implementadas en las
versiones 7 y 8 del programa AMBER

En dicho programa, a partir de la versién 7, sinfdementado también é&brce field GAFF
(General Amber Force Fie)f°, disefiado para ser compatible confete field AMBER,
dirigido a proteinas y acidos nucleicos. GAFF @i parametros para la mayor parte de
moléculas organicas tipicas en quimica médica, gestps por hidrégeno, carbono, nitrégeno,
oxigeno, azufre, fosforo y halégenos.
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Finalmente, eforce fieldMMFF94, desarrollado en Merck, esta dirigido a mipho rango de
sistemas quimicos de interés farmacoldgico.

E= > 1439325[«1(2—’ qr-r,)? Eﬁl— 20r -r,) +; Or - ro)z} +

enlaces

5 %080043844[%’ [6-6,)qL-0406-6,)] .

anauos 1439325(k, [J1+cos@ - 6, )]

3 2512100k, Or -r,) +k. [r-r)]0e-6,) + 0.0438445'%@42D +

angulos-enlaces centros
no-lineales tricoorderados

> 050V, [{L+ cosp) +V, [{L- cos2¢) +V, [{L+cos30)] +

diedros

* 7 *7 ] '
e ( 10701 j 7 1120 2ll+ ¥ 3320710, (1),
noenlazant]es r+1-070* re+ 0120~ noenlazantes gr |1rij + 5)n

vanderWaals electrostéicas

[1.3]

La ecuacion [1.3] corresponde a la funcion de daepgtencial deforce field MMFF94. Se
observa cémo es mas compleja en la definicion slécloninos que la del AMBER. En general,
los force fieldderivados para macromoléculas son los mas seneiiccuanto a la complejidad
de las funciones y no suelen incluir términos deratciones cruzadas, como la fiete field
MMFF94 (término &ngulos-enlaces no lineales).

Los términos de estiramiento del enlace y torsiéradgulos se modelan en este caso con una
expansién hasta el cuarto orden de la curva dedviquse se ajusta mejor al modelo de la curva
de energia potencial de un enlace que la de lddeflooke. El término de torsién de diedros
contiene tres términos, a diferencia de AMBER; cada de los cuales esta dirigido a la
explicacion de un efecto fisico (por ejemplo, elwsalo término, refleja el caracter de doble
enlace para explicar efectos de conjugacion ereatug). Halgren, autor dfgrce field propuso

la forma que adopta la interaccion de van der Wexalsn intento de mejorar, principalmente, el
término de las interacciones repulsivag?( de la ecuacion tradicional de Lennard-Jones.
Finalmente, las interacciones electrostéaticas epati en este caso una constantbuféering
electrostaticod) y n adopta valores de 1 o 2.

Para disminuir el nimero de grados de libertad ate distemas moleculares, se utilizan
frecuentemente modelasited-atom en los que los hidrégenos no polares se omitéwsy
parametros de interacciones no enlazantes de dosoéta los que esta unido se consideran
implicitamente en los atomos a los que esta urlighoel tratamiento de biomoléculas esto
permite reducir el esfuerzo computacional. La fincempirica de AUTODOCK incluye un
modelounited-atomen el tratamiento de la proteina.

1.2. Minimizacion Energética / Optimizacion Geometia

Una vez introducido el modelo tedrico de aproxirdaca las moléculas, se describen los
métodos que permiten buscar las soluciones a kcegude la energia potencial en funcién de
las coordenadas atémicas, espacio conocido conerfmig de energia potencial. Dentro de
esta superficie, son especialmente interesantesstagos estacionarios, en los que la derivada
de la energia respecto a las coordenadas (fueezasjula. Particularmente, los minimos
energeéticos corresponden a estados estables demaisAsi, hablar de optimizacion de
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geometria para encontrar esta estructura estableq@salente a hablar de minimizacion
energética.

Tanto en este caso particular, como en cualquierpsbblema de optimizacion, para moverse
por el espacio de busqueda se pueden adoptar dbsrgm diferentesexplorar (generando
puntos en zonas del espacio que previamente rentigorqué haber sido visitadasgxplotar
(explorando también, pero en la cercania de saiasiga existentes, sacandoles todo el partido
posible). La mayor parte de los algoritmos de bédguratan de establecer un equilibrio entre
explotacion y exploracion, aunque muchos de elo@nslinan hacia una mayor exploracion
(aleatoriedad) o explotacion (determinismo). Asi, general, los métodos de busqueda se
dividen, a grandes rasgos, en métodtsbalesy locales Los métodos globales tratan de
encontrar el minimo global de un problema, miengae los locales se concentran en la
vecindad de la solucién generada inicialmente |@gue no tienen ninguna garantia de que el
minimo encontrado sea global.

Los problemas de minimizacién energética se suatbemdar con métodos de busqueda local,
por lo que se describen brevemente en este apdftados métodos de blsqueda global,
empleados en otras aplicaciones de la quimica catipnal (seleccion de compuestos en
quimiotecas virtuales combinatorias, andlisis conéxional aplicado en las busquedas
farmacoféricas ylocking superposicion de compuestos...) se describenagaeiado 1.9.

Dentro de los métodos de busqueda local, parablesiecontinuas, son muy comunes los
métodos de descenso, de manera que encuentramiglomhas proximo al punto inicial. Se
distinguen en funcién del orden de la derivada.

1.2.1. Meétodos no-derivativos o de orden cero

Unicamente utilizan valores de la propia funcioeq&eren mucho coste computacional, por lo
que suelen aplicarse en combinacién con otros ragétdd optimizacién mas eficientes. Asi, en
la optimizacion geométrica, son utiles al inicislando se parte de una configuracion muy
energética. El mas popular es el método simplexge®era un simplex, una figura de+l
vértices interconectados, donklees la dimensionalidad del problema (funcion degag EI
sistema inicial corresponde a uno de estos vértices resto de vértices se construyen, por
ejemplo, imponiendo un incremento a cada una deadables (coordenadas) de la funcién. El
simplex se mueve sobre la superficie de la engugtencial mediante una serie de reglas
(reflexidn, expansion, contraccion de los vérticds)manera que se asegura que puede explorar
la totalidad de la superficie de enertjfa.

1.2.2. Métodos derivativos de orden uno o métodosldyradiente

Ademas de los valores de la propia funcién, utiliga primera derivada (gradiente). Son menos
robustos que los anteriores, pero mas eficientesiymayor tasa de convergencia. Son los mas
empleados en mecénica molecular.

Estos métodos iteran la ecuacion [1.4]:

X=X ~1S [L.4]

dondex;.,; es la nueva posicidn en el pas, x; es la posicion previa, es el tamafio de paso y
S es la direccién de este paso. Los diferentes éigosi varian en cdmo definen esta direccion
y este paso. La iteracion se repite hasta que fH@mcidn en la funcion es menor a un
determinado valor umbral.
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La longitud del paso se puede determinar con uoritigp de busqueda lineal o mediante la
aproximacion de paso arbitrario.

La busqueda linedbcaliza el minimo a lo largo de una direcciénegsficada (una linea
en un espacio multidimensional). Para ello, freter@ente, se ajustan de manera iterativa
funciones polindbmicas sobre un conjunto de puntdaddireccion de descenso y se
resuelve el minimo analiticamente. El gradienteeérpunto minimo de la linea de
bldsqueda es perpendicular a la direccion previalggue el gradiente en la siguiente
direccién es ortogonal a la direccion previa.

En la_aproximacion del paso arbitrared valor del paso tiene un valor predefinido gae
incrementa o reduce durante el proceso segun salel de la funcion se reduce o
incrementa, respectivamente. Este Ultimo proceditojeaunque menos riguroso, suele
requerir mas pasos para alcanzar el minimo, petsoudéntemente requiere menos
evaluaciones de la funcion.

Segun el modo de escoger la direccion de descdestcan:

30

Steepest Desce(®D) / Direccién del maximo gradienteLa direccion de descens&)(
corresponde al gradientg)(negativo de la funcion en el punto (ecuacion])1.5

Sz_gi/‘gi‘ [1.5]

En la optimizacién geométrica, corresponde a lecdion paralela a la fuerza, con lo que
son las mayores fuerzas interatébmicas las quendien la direccion. Asi, se trata de un
buen método para eliminar rapidamente los peorgsedimentos estéricos en una
conformacion inicial. Sin embargo, en las cercadiglsminimo necesita realizar muchos
pasos, ya que al avanzar en direcciones ortogoralda previa, oscila mucho,
reintroduciendo errores ya corregidos en movimepievios.

Conjugate GradientéCG) / Gradiente Conjugadioa direccion de busqueda se establece a
partir del gradiente actual y del gradiente debpasterior (ecuacién [1.6]). El conjunto de
direcciones generado no es ortogonal y se eviteoglportamiento oscilatorio en las
cercanias del minimo, convergiendo mas rapido fue S

S=-9+yB, [1.6]

En funcion de la relacion entre gradientdg) se distinguen las diferentes
implementaciones del método: Fletcher-Reeves (ERacdn [1.7]), Polak-Riviere (PK,
ecuacion [1.8]) y Hestene-Stiefel (HS, ecuaciog])i.

_ 9
= 1.7
4 giT—l (0,4 d
- 9’ {9 - 9.) 1.8
4 giT—l [0;_, 1l
i - glr |]gl B gi—l) [19]
3—1 qgi _gi—l)
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Generalmente se trabaja con esquemas de minimizamolos que se utilizan combinaciones
de estos algoritmos. Asi, lo mas comldn es comeoaaruna minimizacion con SD (para
eliminar rapidamente los peores impedimentos es®riy continuar con CG (para converger
rapidamente en un minimo).

1.2.3. Meétodos derivativos de orden dos o métodos Nlewton

Utilizan las primeras y segundas derivadas dedaifu. El método Newton-Raphson (NR) es
el mas simple de ellos. En este caso, se iteraudacen [1.10], derivada de una expansion en
una serie de Taylor en el punto:

Xa1 =%~ HT00) [ (%) [1.10]

Donde H *(X) es la matriz Hessiana inversa. El calculo devarsa de esta matriz hace que el

método Newton-Raphson requiera mas tiempo compmualci por o que se suele aplicar a
sistemas con menos de cien atomos. Ademas, esti atde ser definida positiva para
impedir que el método se dirija a puntos silla doladenergia se maximiza.

Este ajuste a un modelo cuadratico es mas exactel emnimo de la funcion, donde la
aproximaciéon harménica se cumple. Lejos del minanaproximacién harmoénica es pobre, por
lo que la minimizacién puede volverse inestabla. &, NR se aplica normalmente en las
cercanias del minimo, donde previamente se haizadgkil métodos mas robustos como el
método simplex &Gteepest Descent

Los métodos Quasi-Newton, para disminuir el tieng® calculo de la matriz hessiana,
construyen gradualmente la inversa de la hessraitaraciones sucesivas a partir de los valores
de la funcién y su gradiente en los puntos previogvo.

1.3. Simulacién: Dinamica Molecular

La minimizacidon energética no es un método aprapipdra explorar un gran ndmero de
estructuras de baja energia de macromoléculas. #glem obtener modelos tridimensionales,
se aplica como paso previo a los estudios de soidmacomo la dinAmica molecular. Las
simulaciones permiten generar un conjunto de cordigones representativas de sistemas de
los que extraer propiedades estructurales y temaaucas.

La dinamica moleculd?**° (MD) permite ademas estudiar el comportamientosigema en
funcion del tiempo, al simular la dindmica del mismediante la integracién de las ecuaciones
de Newton del movimiento para cada atomo. Es umdoétieterminista ya que el estado del
sistema en un tiempo posterior se puede prede@riablemente a partir de su estado actual. Al
conjunto de estados accesibles a una moléculademtamina espacio de faggh@se SpageSe
trata de un espacio 6N-dimensional, ya que el esladun sistema de N &tomos queda definido
al especificar las 3N coordenadas atomicas y lomdMentos.

La trayectoria, secuencia de estados resultantedie@mica molecular, se obtiene por
integracion de la ecuacion [1.11] de la segundaésMewton:

% _F,

- _H [1.11]
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Dondem es la masa de la particulq,es la coordenada F,; es la fuerza aplicada sobre la

particula en esta direccidén. En las funciones degéa potencial la fuerza entre dos atomos o
moléculas cambia continuamente con su separaci@ua Desta naturaleza continua, la
resolucion del problema no puede hacerse analiéicgmy la integracion de las ecuaciones
[1.12] y [1.13] se realiza mediante un método dierdicias finitas.

_ 7 p(t)
() =1 () + j -t [1.12]
p(t,) = p(t) + mf a@)dte 113

1.3.1. Métodos de Integracion

Las integrales de las ecuaciones [1.12] y [1.13escomponen como suma de pequefias
etapas, cada una correspondiente a un pequefovalotede tiempoAt (tipicamente,
comprendido entre 1 y 10 femtosegundos). En cada, g calculan las fuerzas sobre los
atomos, asumiéndose gque son constantes durantmtest@lo de tiempo, y se combinan con
las posiciones y velocidades actuales para geskrarevo estado. Una vez se han movido los
atomos a las nuevas posiciones, se actualizaruéaizal que actlan sobre cada atomo y asi
hasta generar toda la trayectoria.

Uno de los mas conocidos es el algoritmo de VétleBu idea basica es escribir dos
aproximaciones en serie de Taylor truncadas eereéit orden para las posiciones del paso
nuevo (+At, ecuacion [1.14]) y el previd-Qt, ecuacion [1.15]):

r(t+At)=r(t) + v(t)At + (I/2)a(t)At* + (I/6)b(t)At® + O(At*) [1.14]
r(t—At)=r(t) - v(t)At + @/ 2)a(t)At* — /6)b(t)At® + O(AL*) [1.15]

Dondev es la velocidada la aceleracion ¥ la tercera derivada de las coordenadas respecto al
tiempo. Al sumar las dos expresiones se obtiene:

r(t+At)= 20 (t) - r (t — At) + a(t)At* + O(At?) [1.16]

donde la aceleracion se obtiene mediante la equkid7], a partir de la derivada de la funcion
de energia potencial respecto a las coordenadas:

a(t) =-@m)ov(r(t)) [1.17]

Se trata de un algoritmo exacto (el error de troideadel algoritmo es del orden de?),
estable, de facil implementacién y con un costemgational modesto, lo que explica su gran
popularidad en las simulaciones de dindmica madecul

Su principal problema es que las velocidades ngeseran directamente, y aunque no son
necesarias para obtener la trayectoria, si lo aca galcular la energia cinétidg) (del sistema.
Se pueden calcular a tiempdecuacion [1.18]) o a mitad del intervalo de tiemp1/2At,
(ecuacion [1.19]):

_ r(t+At)—r(t-At)

V) 2[At

[1.18]
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1 r(t+At)-r(t)

v(t+ () = A [1.19]

Sin embargo, el error asociado a esta expresidteksrden deAt’, en lugar deAt’. Otro
problema es que para inicializar el algoritmo seesi#a una alternativa para obtener las
posiciones del paso previo(-At)). Una posibilidad es realizar la aproximacion enesde
Taylor truncado tras el primer paso (ecuacién [).20

r(-At) =1 (0) - At [v(t) [1.20]

Para superar estas dificultades, se han desawolladantes del algoritmo de Verlet que

generan exactamente la misma trayectoria, aundiereti en las variables almacenadas en
memoria (posicion en paso actual y previo, acei@naen paso actual para Verlet) y los tiempos
para los que se calculan.

El algoritmoLeapfrod®, implementado en el médulo SANDER del programa AWRB calcula
explicitamente las velocidades a la mitad del waterde tiempo mediante la ecuacion [1.21]:

vt + ; D)= vt —; [A) + At a(t) [1.21]

y a partir de ellas calcula la posicion en el ggte intervalo de tiempo (ecuacion [1.22]):

[ (t+At)= r(t) + At Ut +; ) [1.22]

Las velocidades a tiemp@e calculan con la ecuacion [1.23]:
1 1 1
v(t)= — [v(t + - LAt) +v(t — - LAt 1.23
(= 3 v(t+ 3 0 +ut 520 123

Una de sus desventajas es que las velocidadescjopes no estan sincronizadas, por lo que no
se posible calcular la energia cinética (velocidadé mismo tiempo que la energia potencial
(coordenadas), aunque se mantiene la conservagitenahergia incluso a intervalos de tiempo
mayores.

Existen otros algoritmos de integracion comovelocity Verlet”® que obtiene todas las
magnitudes sincronizadas aunque con mayor costmetaoria. Elpredictor-corrector de
Gear*y métodos de Runge-Kutta calculan las velocidgdesordenadas con mayor precision
(utiliza un truncamiento de la serie de Taylor ayomaorden) aunque con mayor coste
computacional y requisitos de memoria.

1.3.2. Intervalo de tiempo de integracionTime Step)

El intervalo de tiempo de integraciotinfe step se establece como un compromiso entre
simular la trayectoria “correcta” y cubrir adecuadate el espacio de fase.

Por una parte interesa tener valores pequeftmdestepcuanto mas pequefio mas se parece la
trayectoria de la simulacion al resultado de lagracion analitica, sin embargo esto conlleva el
aumento considerable del coste computacional edaccion del espacio de fase muestreado.
Con time stepsgrandes los atomos pueden colapsar, ocupando ismas coordenadas
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espaciales, se producen violaciones en la consérvde la energia total y del momento lineal
o fallos del programa por desbordamiento numeérico.

Normalmente, se asume que el limite superiotio stepes aquel que permite simular bien el
movimiento mas rapido del sistema (la vibraciénudeenlace de un a&tomo de hidrégeno, del
orden de 10 fs). Asi, tipicamentetighe stepes de 1 fs, al menos un orden de magnitud mas
pequefio que dicho movimiento. Cuando se trabaapdraturas por encima de 300 Kiirsle
stepse suele reducir ya que las energias cinéticas\goeriores y los atomos recorren mas
distancia entre dos evaluaciones de fuerza, pudigederar solapamientos de alta energia entre
atomos.

Una posible solucion para incrementar este valal e& eliminar del sistema aquellos grados
de libertad de mayor frecuencia como lo son ldsagsientos de enlace, ya que tienen un efecto
minimo en el comportamiento general del sistemea Blo, se “congelan” dichas frecuencias
al imponerconstraintssobre estos enlaces (algoritmo SHAKE permitiendo trabajar cdime
stepsde 2 fs.

1.3.3. Condiciones de la Dinamica

Siguiendo la hipétesis ergodica, las simulaciorasutan las propiedades macroscopicas como
promedio de un conjunto de microestados denomimadkctivo €nsemble Las dinamicas
moleculares normalmente se realizan bajo condisialgenimero constante de particuldy (
volumen V) y energial), conocido como colectivamicrocanonico rfiicrocanonical o constant
NVE ensemb)e Sin embargo, se pueden realizar bajo otros thatsc candnico danonical
ensemble, NV Tcon numero de atomos, volumen y temperatura aotest o el isotermo-
isobarico {sothermal-isobaricensemble, NPT Los resultados de propiedades macroscopicas
derivadas de mecénica estadistica y obtenidos eolantivo pueden ser transformados a otro
colectivo, aunque estrictamente esto es correced kmite de un sistema infinitamente grande.

El primer paso en una dindmica parte de estabkdcestado inicial. La conformacion inicial
puede extraerse de datos experimentales o de nsotigldcos obtenidos con minimizacién
energética. Las velocidades iniciales de los atossossignan aleatoriamente de forma que
sigan una distribucion Maxwell-Boltzmann a la tenapera de interés.

En lafase de equilibradse monitorizan diversas propiedades (energia caépiotencial y

total, temperatura, presion) hasta que se estailidna vez en equilibrio, es endtapa de

produccion en la que se muestrea el espacio de fases y selarallas propiedades
macroscdpicas.

1.3.3.1. Escalado de la Temperatura

Las dinAmicas se realizan a una temperatura deiadeni La etapa de produccién suele
realizarse en colectivo NVE, en el que la tempesaes una variable, pero antes de ello, se
suele llevar al sistema a la temperatura de intbege un colectivo NVT, en el que se realiza un
re-escalado de la misma para asegurar su constancia

La temperatura del sistema estd relacionada caendagia cinética promedio mediante la
ecuacion [1.24]:

<K>:§EN (ks T [1.24]
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Una manera sencilla de mantener la temperaturadasaases multiplicar las velocidades tras
cada paso de integracion por un fackoque relaciona la temperatura actudl) (con la
requeridaT;), ecuacion [1.25]:

A= T /T, [1.25]

Sin embargo, el factor de escalado mas comun peodedacoplar el sistema a un bafio
calefactor externo fijado a la temperatura de @steconocido como algoritmo de Berend&en
o weak-couplingecuacion [1.26]):

A:1+m[€Tbaﬁ°—1j [1.26]
r \T(t)

Un mayor valor de la constante de acoplamienfmermite un acoplamiento débil entre el bafio
y el sistema, por lo que se permite fluctuar gksma entorno a la temperatura objetivo. Estos
dos algoritmos Unicamente aseguran que la endrgitica total es apropiada a la temperatura
de trabajo, pero no que la temperatura esté iguddrdistribuida entre todas las partes de la
molécula, por lo que la aproximacion no es esinetate candnica. En condiciones de solvente
explicito (véase apartado 1.3.6.2), las colisiosetse &tomos pueden ayudar a mantener una
distribucion apropiada de la temperatura entreestévy soluto, aunque también se puede llegar
a una situacion en la que la temperatura del saedoinferior a la del solventen@t solvent,
cold solutd.

Ademas del algoritmo de Berendsen, AMBER incorgarabién el esquema de acoplamiento
de Andersen @tochastic collisions’, en el qgue a una particula, aleatoriamente seleada
cada un cierto numero de pasos, se le reasignaveilogidad aleatoria que cumpla la
distribucion de Maxwell-Boltzmann a la temperatdesseada. En el periodo entre colisiones el
colectivo es microcanoénico, con energia constatéemanera que si la tasa de colisiones es
muy baja, el sistema no se comporta realmente camonico. Si la tasa es excesivamente alta,
se reduce la rapidez de muestreo del espacio ég fas

Este tipo de escalado es aconsejable para dinameadizadas en condiciones de solvente
implicito (véase apartado 1.3.6.3).

1.3.3.2. Escalado de la Presioén

Cuando se aplican condiciones periddicas de camtrdase apartado 1.3.4), es necesario
ajustar la densidad del sistema durante el prodesequilibrado, para terminar de empaquetar
correctamente el solvente alrededor del solutoosnliinites de la caja periddica y evitar la
posible formacién de huecos de vacio generadosgmgacion de moléculas de solvente en
condiciones de volumen constante.

Para ello, primero se equilibra la temperaturastéma a volumen constante (colectivo NVT)
y después se continta con una dinamica a presistarae.

En una simulacién en condiciones NVE, la presiantfla mucho mas (varios cientos de bares)
que el resto de magnitudes debido a que estaaeéata con el virial, que se obtiene como el
producto de las posiciones y la derivada de laifunde energia potencial. Este producto

(r;ov(r;)/or; ) cambia més rapidamente con la posicion de lolgumace la energia interna.

Sin embargo, el valor promedio a lo largo de mughasos puede ser préximo a la presion
obijetivo.

Del mismo modo que un sistema macroscopico, unalaidn en el colectivo NPT isotermo-

isobarico mantiene la presién constante cambiahdolemen. La fluctuacién en el volumen
esta relacionado con la compresibilidad isotergasegun la ecuacion [1.27]:
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K= -1 [ﬁa\/j [1.27]
V (0P );

El algoritmo de acoplamiento de la presion utilzash AMBER es del tipoweak-coupling
analogo al de la bafio calefactor de BerendSe®e aplica un “bafio de presion” que mantiene
la presion constante mediante reescalado del voluteela caja periddica con un factor
(ecuacion [1.28]):

A =1k I ARy~ PV) [1.28]
P

Dondetr es la constante de acoplamiento del bafio. Reesdal@lumen con un factor es
equivalente a reescalar cada una de las coordeatfaigas multiplicandolas por un facidf®
(ecuacion [1.29]):

rr=A%0n [1.29]

Esta expresion puede aplicarse isotropicamentengagalo para solutos disueltos en agua) o
anisotropicamente (en sistemas anisotrépicos camaaciones de membranas, en los que las
tensiones superficiales difieren con la direccion).

1.3.4. Limites del Sistemabjpundaries)

Los sistemas simulados en dindmica molecular, desnyi decenas de miles de atomos, son
relativamente pequefios a escala macroscopicag mprel un elevado porcentaje de los atomos
se encuentra rodeado de vacio. Esto genera effamera poundary effec)s es decir,
desviaciones del comportamiento de los atomos stirtotes del sistema respecto a los que se
encuentran en el centro, que en el caso limitewsmaTda la “evaporacion” del sistema.

Existen dos alternativas posibles para afrontar gstblema:

*  El uso de condiciones periddicas de contoperi¢dic boundary condition®2BC) en las
gue se simula un sistema infinito al generar réplide la celda del sistema en todas las
direcciones (Figura 1.2). En un sistema tridimemalio cada celda tendra 26 celdas
vecinas. Las coordenadas de las particulas en ¢ddasc imagen se obtienen
sumando/restando multiplos enteros de los ladosadeaja y de manera que si una
particula de la celda abandona la celda durargeralacion, ésta es reemplazada por una
particula imagen que penetra por el otro lado. texigliferentes geometrias de celda:
cubica, octaedro truncado, prisma hexagonal, dedecaémbico, cuyo tamafio puede ser
fijado por el usuario. El médulo SANDER de AMBER&&sadaptado para el tratamiento
de todas estas celdas, aunque en los modulos deagiEm (XLEAP) y andlisis (PTRAJ)
Unicamente hay implementadas dos geometrias de:cpltalepipedo rectangular y
octaedro truncado.
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Figura 1.2. Condiciones periédicas de contorno.

e  Stochastic boundary conditiorgie imponen restricciones al movimiento de losnao
mas externos, como generar un “muro” repulsivo sirirgir las posiciones de dichos
atomos mediante potenciales harmonicos.

Estos ultimos métodos son més dificiles de impleateque las simulaciones periodicas y
pueden conducir a resultados anémalos, por lo gsiesimulaciones periédicas PBC siguen
siendo el modo més seguro y tradicionalmente rieltuen dindmica molecular.

La eleccién de tratamiento de los limites va ligatltipo de solvente aplicado, por lo que se
retoma este tema en el apartado 1.3.6, donde adadelos dos esquemas aplicados en el
presente trabajo.

1.3.5. Interacciones de largo alcance

En principio, en un sistema d¢ 4&tomos habria que calculbif interacciones no enlazantes
entre todos los pares de atomos. En el caso detésiacciones de corto alcance como van der
Waals, el potencial de Lennard-Jones decae mugladgnte con la distancie®), por lo que

no se justifica el calculo de dicha interaccioragaares de atomos alejados.

En minimizacién y dindmica molecular, se puedeldstzr un valor umbrat(toff por encima

del cual no se calculan las interacciones no entagaEste suele adoptar valores comprendidos
entre 8y 12 A.

En el caso de simulaciones periddicag;udff de las interacciones no enlazantes tiene que ser
menor que la mitad de la longitud del lado masocde la caja, aplicAndose el modelo de
minimum image conventioAsi, cada atomo Unicamente “ve” como mucho urieadimagen

de cada atomo del sistema.

En la aplicacion deutoffsse utilizan listas de vecinos no enlazadoen{bonded neighbour
list), en las que se almacenan, para cada atomo, kmsldsomos potencialmente vecinos (los
situados a una distancia inferiorcaitoff + atomos que ligeramente sobrepasan esta distancia
que podrian interaccionar por debajo deloff en pasos sucesivos). Esta lista se actualiza con
una determinada frecuencia a lo largo de la dinéndle manera constante cada 10-20 pasos o
mediante un algoritmo automatizado.

Para eliminar las discontinuidades introducidasgboutoffen la funcion de energia potencial y
en las fuerzas en la regién de corte, se puedéaaghifted potentia 6 switching functions
En las primeras, se desplaza la funcién de potemtiaestarsele un término constante
(alternativamente también uno lineal). El probleesaque al modificar este potencial, las
propiedades macroscopicas no son directamente ladallest Lasswitching functionsson
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funciones polinémicas de la distancia que multgplica la funcién de energia potencial,
suavizando también el gradiente en la regiorcdlff

Sin embargo, la aplicacion detoffsresulta inapropiada para el tratamiento de intévaes de
largo alcance como las electrostéaticas, que demaela inversa de la distancia. Especialmente
en sistemas periddicos, aquellas interaccionesigoaen no mas rapido quig donden es la
dimensionalidad del sistema, resultan problematigas que su rango de interaccién es
frecuentemente superior que la mitad del tamafia delda. Asi, se han desarrollado diferentes
aproximaciones para el tratamiento de las intevaes de largo alcance: tratamientos del
campo de reacciérrdaction field3, método de los multipoloéll multipole methody el
método de las sumas de Ewald. Este Ultimo es elegté& implementado en AMBER en el
tratamiento de sistemas periodicos, por lo queeseribe brevemente.

1.3.5.1. Método de sumas de Ewaldald Summation Method)
En este métodd una particula electrostéatica interacciona no sotolas particulas en la celda

de simulacion, sino también con sus imagenes esistema periddico infinito de celdas, segun
la expresion de Coulomb correspondiente de la @uét.30]:

y=— L% Nzli a1 [1.30]

Donde N es el numero de cargas contenido en cada cgldag; son dichas cargas; la
distancia que las separanycorresponde a los vectores de una red peridgei¢a.-L,, n,-L,,
n,-L,), siendoL la longitud de cada dimensién de la celda.

La suma de la ecuacion [1.30] es condicionalmemteergente (su resultado depende del orden
en que los términos son sumados) y tiene una cgeneia lenta.

El método de sumas de Ewald, cuyo modelo matemétcmuestra en la ecuaciéon [1.31],
convierte la suma en dos series, cada una deddssaronverge mucho mas rapidamente:

1_f(n, 1-f()
r_ r r

[1.31]

De este modo, divide la interaccion culémbica etéumino de corto alcance y otro de largo
alcance.

La primera suma, realizada en el espacio realyalgufisicamente a rodear cada carga puntual
en el sistema por una distribucion neutralizanteatgas de igual magnitud y signo contrario.
Esta distribucion es tipicamente una gaussianae Esmino converge rapidamente y es
responsable de las interacciones de corto alcance.

El segundo término compensa la distribucion neatrate del primer término, mediante una
distribucion imaginaria de cargas de signo opuasts del espacio real. Esta suma se realiza en
el espacio reciproco y también converge mucho égisamente que la suma original. Se trata
de una serie que varia muy suavemente con la diatapor lo que puede aplicarse su
transformada de Fourier mediante un numero de mexctreciprocos. En la Figura 1.3 se
esquematizan las dos distribuciones de cargaaddiz en el método de sumas de Ewald.

38



Capitulo 1. Fundamentos tedricos

Original Directo Reciproco

0 A A A
RS RTARE v

Figura 1.3. Distribuciones de carga en el espacio real y rec respecto al sistema original
utilizadas en el método de sumas de Ewald.

La ecuacion [1.32] muestra la energia potenciall fobtenida por el método de sumas de
Ewald donde el primer y segundo términos correspondi&s aumas en el espacio directo y
reciproco, respectivamente

S qa, )
V= B
;121 nz:o47E
1 q.q 4772 k?
2y ‘ k2 expE 2)cos@< O,) - [1.32]
z 0

2

Z

a - q
Tkzng 3L3

(o]

Dondeerfc es la funcién de error complementario (ecuaciéd3f).
erfc(x) = 2Texp(—tz) dt [1.33]
s,

y K son los vectores reciprocos dados l§or 27n/L, y L es la dimension de la celda.

La amplitud de la gaussiana viene determinada Ipaaler dea. Se escoge de manera que sea
lo suficientemente grande para que muchos de tosrnés en la serie del espacio real sean
despreciables por encima de un determinadoffy lo suficientemente pequefia para que se
reduzcan el nimero de términos en el espacio magpr

El tercer término de la ecuacion [1.32] se afiada phminar la interaccion de cada gaussiana
consigo misma realizada en la suma en el espaaliobklltimo término se afiade si el entorno

es vacio (com,=1).

La ecuaciéon [1.32] es la manera mas exacta deifirtoldos los efectos de fuerzas de largo
alcance, aunque es computacionalmente cara denmmaptar. Formalmente es del orden de
O(N?), aunque puede reducirs@@\*? si se ajusta adecuadamente la anchura de laigaaiss
(a), el nimero de vectord§ y el truncamiento de las interacciones de losspareel espacio
directo.

Para acelerar la solucion del método de sumas daldEvse han disefiado diversas
aproximaciones basadas en maljgarticle mesh-based approache¥odas ellas utilizan una

transformada rapida de Fourier (FFT) para caldalauma en el espacio reciproco, para lo cual
hay que discretizar los valores. Para discretipar Malores, en lugar de trabajar con una
densidad de cargas continua, se aproxima a un mafelcargas distribuidas en una malla
construida sobre el espacio cartesiano sobre et@uealiza la dinAmica molecular. A partir de
la distribucién de cargas en la malla, se obtieh@otencial debido a las distribuciones
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gaussianas en los puntos de la malla, que vuelugerpolarse para generar el potencial en las
posiciones de las particulas. En este caso, dlitaigoes de orde®(Nlog(N)).

En particular, AMBER, para el tratamiento de la®iiacciones electrostaticas de largo alcance
en PBC, utiliza el denominagmrticle-mesh Ewald methd®ME) desarrollado por Dardéh
Este método difiere de otrparticle-meshen que la interpolacién la realiza mediante ajdste
splines

Las gaussianas de la suma directa se calculan eani® suma de Ewald: por encima de un
valor cutoff no se calculan y utilizan también una lista deinex como las expuestas
anteriormente.

1.3.6. Modelos de solvente

Las primeras simulaciones de proteinas y compligoproteinas-ligandos ignoraban todas las
moléculas de solvente debido a la limitacién comgional. Asi, trabajabarmn vacuq
considerando el sistema bioldgico en fase gas.tipstele simulaciones es problemética, ya que
en los limites del sistema se tiende a minimizaulgerficie y las moléculas pequefias adoptan
conformaciones mas compactas debido a que lasdgienes no enlazantes intramoleculares
son mas favorables.

Actualmente, existen diferentes modelos para &lriiieento del solvente en sistemas bioldgicos.
En este trabajo, Unicamente se han consideragonsistbioldgicos en los que el solvente es el
agua, sin tratar en ningun caso la descripcion edmbranas bioldgicas. En un entorno polar
como el agua, la contribucion principal a la saea&n procede de las interacciones
electrostaticas entre soluto y solvefifd.a elevada polarizabilidad del agua, la gran difeia
entre la constante dieléctrica del agua y las prasey la incertidumbre en la localizacion y
magnitud de las cargas parciales, hacen que ein@mtectrostatico de la funcién de potencial
sea uno de los mas dificiles de representar. &a tis métodos empleados en el presente
trabajo:

1.3.6.1. Métodos Empiricos

Los métodos empiricos tratan el solvente a un aomtgputacional muy bajo, para simular el
apantallamiento que produce el campo de reaccidn sdivente en las interacciones
electrostaticas entre atomos de la molécula. Ralverdes homogéneos y disoluciones muy
diluidas, este efecto puede representarse medmmenstante dieléctric&$80, para el caso
del agua). Sin embargo, en sistemas biol6gicosiatante dieléctrica efectiva depende de la
distancia ) entre grupos cargados, que suele modelarse qmendencia lineal (ecuacion
[1.34)):

£ =EPSQ [1.34]

Donde EPSes un factor constante con valores generalmemgpremdidos entre 1 y 4.5. En
otros casos se utiliza una dependencia exponemsighmoidea con la distancia.

Estos métodos se aplicaron ampliamente en las garginamicas moleculares y se siguen
utilizando en los programas decking Actualmente, la implementacion de modelos imuci
para el solvente, que aportan informacién acerda delvatacion de cada elemento individual
del sistema, esta reemplazando su uso en dinanoieguhar.

1.3.6.2. Solvente Explicito

La inclusion de solventde forma explicitade manera que se trata a nivel atébmico, es una de
las formas mas exactas, pero también mas costosgmitacionalmente.
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En la mayor parte de los casos, se tratan en dondi periédicas de contorno (PBC): la
molécula de soluto se sitda en el centro de laacglél espacio vacio en ella se rellena con
moléculas de solvente. En este caso, AMBER realitratamiento de las interacciones de largo
alcance con el método de sumas de Ewald.

Otra forma de solvatar explicitamente consiste cglear la molécula con una capa de
moléculas de solvente y sin tratamiento de cona@sqeriodicas de contorno. En este caso, el
namero de moléculas de agua requeridas es men@ngeBC, por lo que resulta mas asequible
computacionalmente que la solvatacion explicitéddera. Para prevenir la evaporacion de las
aguas en el limite solvente-vacio, se aplisamchastic boundary conditionsiediante la
restriccion de un potencial harmdnico.

En la versién de AMBER'§' se ha implementado un modelo alternativo de satién para el
tratamiento de esta capa de aguas respecto anegsanteriores de AMBER. Asi, se incluye
una correccion para el campo de reaccion de lagsague estan situadas tras la cayego)(
calculado mediante el método de diferencias firda®oisson-Boltzmarfi: No se trata de un
modelo de solvatacion implicito, como los que sss@ntan posteriormente, ya que no trata la
generalidad del sistema mediante este modelo.

Las regiones interiores al radio de la capa de sags@luto+solvente explicito) se detallan a
nivel atdmico y el resto se trata como un medidinan. Se destaca que en versiones anteriores
de AMBER, se permitia la inclusion de urep de aguas que solvatase parcialmente el sistema
(normalmente la regién activa). En AMBER 8ya que modela como un continuo todo aquello
mas alla del radio de la capa, la esfera de aguds kenglobar a todo el soluto.

1.3.6.3. Solvente Implicito

La descripcion exacta del entorno acuoso puedeltaesaomputacionalmente cara: la
solvatacion explicita de una proteina de tamafnoionegjuiere miles de moléculas de agua.
Actualmente, la alternativa de reemplazar estassagliscretas por un sistema “virtual” de
aguas estd cobrando gran popularidad. Asi, se magelmedio infinito continuo con las
propiedades dieléctricas e hidrofébicas del agaar&a de los modelos de solvente implicito,
basados en la teoria clasica de Poisson-BoltznmaBh E€n ellos, el soluto se detalla a nivel
atémico, mientras que las moléculas de solvent®sibfes electrolitos, se tratan como un
continuo sin estructura, caracterizado por unateate dieléctrica del solventes) En el
interior de la cavidad del soluto, la constantelédigica toma valores caracteristicos de
proteinasg=2-8) o 1.

Aparte del coste computacional mas reducido, estmdelos implicitos presentan una serie de
ventajas frente a la representacion explicita debacomo evitar el equilibrado del sistema
(temperatura y presion); el soluto puede exploras rdpidamente el espacio de fases debido a
la ausencia de viscosidad asociada a los modelufcitos; se modela la solvatacién en un
volumen infinito, evitandose artefactos del sistepesiodico y se facilita la estimacion de
energias de estructuras solvatadas.

Sin embargo, por otra parte se pierde también Isibjidad de analizar interacciones
estructurales soluto-solvente, como la formaciéputntes de hidrégeno.

1.3.6.3.1. Ecuacion de Poisson-Boltzmann

La ecuacién de Poisson resuelve el potencial elgétiico ({r)) generado por una distribucion
de cargas moleculareg(f)) dentro de un medio con una determinada constdietéctrica
(&r)). Si ademas se considera la presencia de iondistiducion de los mismos se incluye en
la ecuacion de Poisson mediante una distribuciéBalzmann, resultando en la ecuacion de
Poisson-Boltzmann (PB). Para simplificar, Unicareesg® muestra la ecuacion linearizada de
PB, adecuada para el tratamiento en solucionesitafiuerza iénica baja. Otras formulaciones
de esta ecuacion se pueden encontrar en las reiges¢r00,202]:
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O(r)O@r) -k ¢r) = -4m(r) [1.35]

La constante dieléctrica es dependiente de landistgs(r)): equivale a la del agua en zonas
alejadas del soluto y desciende rapidamente cdistancia en las zonas limite soluto-solvente.
El parametro K'), inverso de la longitud de Debye-Hiickel, adoptores de 0.1A en
condiciones fisiologicas. Una vez se calcula ekpoial r)), la contribucion electrostética a
la energia de solvatacion viene dada por:

A(Belec = ;z qi ((dri )\solv - (dri )\vacio) [136]

Dondeq; es la carga parcial del atomo en la posicidgue genera la densidad molecular y
(@nvacio €s el potencial electrostatico calculado parmilema distribucion de cargas pero en
ausencia de limites dieléctricos (en vacio, enuel gg utiliza una dieléctrica de 1 tanto en la
cavidad del soluto como fuera de ella).

La ecuaciéon de Poisson-Boltzmann no es de faolue®n para los sistemas de interés, por lo
que se tienen que aplicar métodos numericos. Elite, el método de diferencias finitas en
una malla finite-difference methqd=DPB) es el méas usual. Este método se ha implacheren
diversos programas como DELPH] MEAD**y UHBD?®vy en la versiéon de AMBERY.

En el método FDPB, se superpone una malla de pwubge el soluto y el solvente,
asignandose a cada punto deyiia los valores de potencial electrostatico, densitadarga,
constante dieléctrica y fuerza ionica (Figura 1Ggda una de las cargas parciales se distribuye
sobre los ocho puntos de la malla que la rodeamamiduna ecuacion trilineal.

T
?Es

ko &

s

93 Figura 1.4. Esquema de la malla utilizada en el
programa DELPHI para resolver la ecuacion de Pnisso

0.9 o—te, Boltzmann mediante el método de diferencias finitas
: & ' Extraido de [206].
o
% o h‘,l
I
9

El potencial en cada punto de la malig €e obtiene segun la ecuacion [1.37]:

> q
LEQTAT
@ =5 [1.37]

Donde el sumatoribse realiza sobre los seis puntos de la grid qiearoal punto con cargg,

de manera que el potencial en cada punto afectaajeetado por sus vecinos. Esto se traduce
en una resolucion del sistema de manera iterdiasta que alcanza convergencia. El valor
corresponde a la arista del cukbse calcula a partir de la fuerza i6nichlyadopta el valor de

0 cuando la fuerza ionica es nula, 1 para la e6odgieal o es equivalente a la expansion en

serie (L+ ¢7/6+ ¢f /120+...) para la ecuacién no lineal.
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Uno de los puntos de variacion entre implementa&siors la aplicacion de un modelo
dieléctrico para definir el limite de constanteslétitricas entre el agua y soluto, que puede
coincidir con la superficie molecular o la supe€iaccesibleRichards surfacevan der Waals
surfaceo lasuperficie gaussiana de exclusién de soljente

Ademads, se tienen que asignar potenciales en rugedi de la superficie de la malla, en
condiciones no-periddicas (técnicas de focalizadamusing.

Las cargas atomicas y los radios de van der Waitiligados para calcular la superficie
accesible, se extraen de parametrosfateke field,aunque también existen parametrizaciones
especiales para resolver la ecuacién de PB (coset ®ARSE desarrollado por Sitkdf).

En aplicaciones en dinamica molecular, la ecuad@Roisson-Boltzmann tiene que ser resuelta
cada vez que la conformacién de la proteina carpoialo que no resulta factible su uso en
dinamica. Sin embargo, como se ha comentado, lmsesude AMBER han desarrollado una
resolucion de dicha ecuacfBhpara el tratamiento del campo de reaccion de apa de aguas,
utilizado en este trabajo.

Asi, la ecuacion de Poisson-Boltzmann se ha apmlidaadicionalmente en el célculo de
propiedades electrostaticas de configuracionesitieas”: calculo del potencial electrostatico,
potenciales redox de solvatacion, desplazamiertofmacionales inducidos por el solvente,
flexibilidad de proteinas...) y en la determinaci@h oK, de grupos en proteinas.

En este trabajo, se aplica dicha ecuacion pardvegsel término de energia de interaccion
electrostatica correspondiente a la solvatacidlicam al método MM-PBSA descrito en el
apartado 1.4.2. Para ello, se ha usado la resalio@ementada en AMBERS.

1.3.6.3.2. Modelo Generalizado de Born

El método analitico generalizado de Born (GB) sepotra alternativa para el célculo del
término electrostatico de la energia libre de gahlidan. Debido a su menor coste
computacional, comparado con PB, esta metodolagisasconvertido en un método bastante
popular en dinamica molecular, para el reemplatsaeente explicito.

A cada atomo de la molécula le corresponde unacedteradian; con carga gcentrada en el
nudcleo. En el interior del &tomo, se asume un nadtdieléctrico de constante 1. La molécula
estad envuelta de un solvente de alta permitividatéatrica (80 para el agua a 300K). La
energia libre electrostatica se determina a paetila solvatacion individual de Born para cada
atomo, corregida por la perturbacion del restotdmés, segun la ecuacion [1.38]:

Ay 4.9
AGG|90 ( jzz fGB(ru ! R R; ) [138]

i=1 j=1

Donder; es la distancia entre cargasRy R son los denominados radios de Boeffective
Born radii).

Uno de los algoritmos mas comunes pdga es la funcion desarrollada por Still y
colaboradore$® (ecuacion [1.39]):

1
[+ R expt 7 4R 13

Uno de los pardmetros mas importantes es el vaolosl radios de Born, ya que no son
propiedades atomicas intrinsecas, sino que depeatalenconformacion del soluto, por lo que
se han de recalcular tras cada cambio conformdci@eélejan el grado de enterramiento de un
atomo en el interior del soluto: para un atomo aeoca la superficie, los radios de Born son
mas pequefios, pudiendo igualarse al radio de vahvdals para aquellos &tomos de cadena
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laterales totalmente expuestas al solvente. Eukalte estos radios se deriva de los radios de
van der Waals implementados eticgte fieldo de valores experimentales.

A partir de este modelo, se han generado diversalficaciones que afectan a la forma de la
funcién feg y/0 al modo en que se calculan los radios efestiEm este sentido, cada vez se
tiende a obtener funciones analiticas mas rapidassferibles y que funcionen bien en sistemas
biolégicos.

AMBERS dispone del modelo de pares de Hawkins-Cramaar (GB'™©)?*° y de un nuevo
modelo desarrollado por Onufriev-Bashfor-Case {&B. Este Gltimo, ha sido disefiado para
calcular el radio efectivo de atomos enterrado ewromoléculas, para los que el modelo
GB"™ los subestima. El modelo G¥ es el utilizado en el método MM-GBSA (véase
apartado 1.4.2) para calcular la energia electicatde solvatacion.

1.3.7. Constraintsy Restraints

En el apartado 1.3.2, se ha comentado la posidilg#a aplicar constricciones amnstraints
como las aplicadas por el algoritmo SHAREO restriccionesréstrainty en una dinamica.
Mientras que las primeras congelan unas coordemaidgasas especificas, forzando al sistema a
que cumpla una restriccion determinada, las restries son funciones que penalizan la
desviacion de las coordenadas respecto a un vedeado, por lo que se permite el movimiento
dentro de un margen.

El algoritmo SHAKE, ampliamente usado en dindmicaecular, se aplicé inicialmente para
establecer enlaces rigidos, basado en el esqueméedecion de Verlet. Consta basicamente
de dos etapas: i) inicialmente se permite el maya de todos los atomos del sistema, sin
imponerconstraintssegun el algoritmo de integracion y ii) en un sefgupaso la desviacion de
cada longitud de enlace se utiliza para calculaotestraintcorrespondiente que corrige dicho
enlace (ecuacion [1.40]). Dado que la correcciénrdenlace puede afectar al resto, se resuelve
de manera iterativa. Asi, una vez corregidos téawenlaces, se compara aquella distancia con
la mayor desviacion, si ésta supera una toleratetierminada (1610°), el proceso se repite
hasta cumplir la convergencia.

(d2-d?)

i = Md; [1.40]
)

La constraint (Gj) tiene la forma de la ecuacion [1.40], dondecorresponde a la masa
reducida entre dos atomak? y d; y son los vectores de enlace inicial e intermeudil es la
distancia de enlace impuesta pocdastraint
Los angulos se incorporan a este esquema a partinaconstraintde distancia adicional: en
un modelo triatbmico como el agua, se impone gsealtis a&tomos en los dos extremos estén a
una determinada distancia. Sin embargo, normalmamtgabaja Unicamente caonstraints
impuestas a las distancias, ya que la congelagdenthces reduce la exploracion del espacio
conformacional.

Junto con la aplicaciéon del algoritmo SHAKE paradagelacion de la vibracidn de los enlaces,
las constraints se aplican en dinamica molecular cuando sélo tesde interés el
comportamiento de una parte del sistema, comai@lasitivo.

Las restraints tienen la forma de una ecuacion harmoénica (ecoafiétl]), en el quek

corresponde a la constante de fuer®y} yepresenta la posicion de las conformacion dedaarti
para el pai— restringido.
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E= k(Rj - Rj INICIAL)2 [1.41]

Ademas de restringir el sistema de manera gendesl @ordenadas cartesianas en las que se
encuentra, se puede restringir parametros panmésutaomo la distancia, &ngulo y diedros. Estas
Ultimas restricciones estan dirigidas a la intrailiic de datos experimentales obtenidos por
RMN en el refinado de los modelos obtenidos.

1.4. Calculo de Energias Libres de Unién Proteinaigando

En esta seccion se describen los métodos y furgigtiezadas en este trabajo para evaluar la
afinidad proteina-ligando. Como se ha introducpml, una parte se encuentran las funciones de
scoring aplicadas emocking con simplificaciones en su formulacion, y poradiss métodos
propiamente dedicados a calcular la energia lieriatgraccion.

1.4.1. Funciones d&coring

Las funciones dscoringutilizadas en este trabajo para el VS donkingson todas empiricas.
Se trabaja con los programas AUTODGEK GOLD®, éste dltimo incorpora las funciones
GOLDSCORE’y CHEMSCORE®,

Estos métodos utilizan la aproximacion de umaster equaticdh(ecuacién [1.42]), formulada
por Ajay y Murckd™, que asume el caracter aditivo de los componeietés energia libre:
AG =AG,,, +AG +AG

AG,, ..+ AG,, +AG,, [1.42]

puenteH elec conform tor

Donde los cuatro primeros términos correspondes &rminos tipicos de mecanica molecular
que consideran la interaccion de van der Waals)doion de puentes de hidrogeno, interaccion
electrostatica y desviaciones de la geometria eot@l respectivamentdG,, modela la

traslacion y rotacion globales AG, incluye la desolvatacién tras la union del ligandel
efecto hidrofébico.

1.4.1.1. Funcion descoring de AUTODOCK

La master equatiorde AUTODOCK 3.0, basada en el ciclo termodinandeo Wesson y
Eisenberg (Figura 1.5), consta de cinco términosdeion [1.43f-

_ A _B
AG = AGvdWDZ[rl'z _Té +
B0 \UTij i

c, D,
6 e T EW EE o

ij

AG
eleclig(r
AG, [N, +

tor tor
2

AGsoI [ES W @Xp( )

ic.

2 DUZ
[1.43]
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Estado inicial i Estado final f
AGacio”
Fase gas >
AG, AG'
DGaqua”
Fase acuosa e
Figura 1.5. Esquema del ciclo termodinamico de Wesson y E&gnb

Los coeficientes/G) se determinaron empiricamente, por regresiomllisgbre un conjunto de
30 complejos proteina-ligando depositados enPedtein Data Bankcuya constante de
inhibicion (K;) es conocida.

Las contribuciones en fase gas corresponden ah@atel2-6 de Lennard-Jones, a un potencial
12-10 para los puentes de hidrégeno, que tieneuent& la dependencia angular del enlace
mediante el términ&(t), y al potencial electrostatico de Coulomb, considdo una constante
dieléctrica dependiente de la distancia de tipmeideo &(r)). El cuarto término corresponde a
la contribucion entropica desfavorable de uniénlidando, proporcional al nimero de enlaces
sp3 en el ligandoN,,. Finalmente, el término de desolvatacion se calmgdiante una variante
del método de Soutest af*? basado en ocupaciones atémicas, en este casogiestra los
carbonos alifaticos y aroméaticos del ligando. Paada uno de estos atomos, se evalla el
porcentaje de volumen alrededor de este atomosiaepeupado por atomos de la proteina y se
pondera con el parametro de solvatacion atomicdicte atomo, obteniéndose la energia de
desolvatacion. Ademas, se afiade la cons@nteen en el término de puentes de hidrégeno,
para modelar la desolvatacion de los atomos polares

Las sumas se realizan para todos los pares de sitghtigandoi y los &tomos de la proteina
(j) asi como para todos los pares de atomos enagidigque estan separados por tres 0 mas
enlaces.

La energia de interacciéon intramolecular del ligand se incluye en el célculo de la energia
libre de union, pero si se considera en la eneaféh de la conformacién, que es la funcién
objetivo que dirige gbroceso de busqueda dieicking

Para evaluar rapidamente la energia, se precalpot@mciales de afinidad atomica para cada
tipo de &tomo presentes en el ligando. La proteénsitia en una mallagid tridimensional y

se coloca un atomo sonda en cada punto de la nsalleylandose dicho mapa de afinidad,
donde cada punto de la malla almacena asi la enexpérimentada por la sonda debida a todos
los &tomos en la macromolécula. El potencial edstdtico se obtiene tipicamente mediante una
sonda de carga puntual +1, aunque también se padzidar por resolucion de la ecuacion de
Poisson-Boltzmann, segun se describe en el aparfad®.3.1. La energia de cada
conformacion del ligando se calcula por interpdadrilineal de los valores de afinidad de los
ocho puntos de la malla que rodean a cada atorabserstrato.
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1.4.1.2. Funcién descoring GOLDSCORE

GOLDSCORE®?"3  ecuacién [1.44], incluye tres términos princigalda energia de
contribucion de puentes de hidrégeno entre ligandwoteina éxternal H-bond, 1 e, la
energia de van der Waals proteina-liganegternal vdW, S e Y la energia interna del
ligando (nternal strain, G, in). Opcionalmente, se puede incluir también la éagrgr puentes
de hidrogeno intramolecula®, iny.

GOLD FitneSS: Snb_ext + S/dw_ext + S/dw_int + Snb_int [144]

Las caracteristicas de los atomos (aceptor o didpuente de hidrégeno, caracter hidrofébico)
se extraen a partir de la asignacion de los tipiraiaos (normalmente los usados en S¥Hyl
basados en la correcta conectividad de la moléduldiferencia de AUTODOCK, no utiliza
cargas parciales o formales. Asi, deduce si un@wsta cargado contando el orden de enlace
de los enlaces que forma y comparando el resuttadda valencia normal del &tomo.

« El términoexternal H-bondesulta de la suma de todas las energias de afdgmeente de
hidrogeno encontradas de todas las posibles conibives entre atomos dadores de
puente de hidrégeno del ligando y aceptores derdteima y las combinaciones entre
aceptores del ligando y dadores de puente de ladodde la proteina. La contribucion de
un determinado par depende de: i) los tipos atéried aceptor y dador, que determinan
la energia maxima ideal del par en el caso de eometria de puente de hidrégeno ideal y
i) la ponderacion que atenua este valor maximoedéigndo del grado de distorsion
respecto a la geometria ideal. Este p@gocpnsiste de dos términos, uno que incluye la
desviacion de distanciadiét w) y otro para la desviacion del angulangulo_wj,
ecuacion [1.45]:

w=dist_wtxangulo_wt [1.45]

Inicialmente, las energias maximas del g se derivaron mediante calculos en fase
gas sobre modelos utilizando un modelo de cargdbkistu Para incluir la desolvatacién,
esta energia se calcula como la suma de las es@gimizadas para el par aceptor-dador
(Ep...» y entre aguasy...) menos las energias sumadas de los enlaces dadoEa...\)

y aceptor-aguaHa...v).

Posteriormente, se introduce un modelo mas siraplésh perder precision en el calculo.
En éste, los pares de puente de hidrégeno ents t@nen un valor de -10 kcal/mol, para
pares neutros es de -2 or -4 kcal/mol y de -6 keadltuando sélo una de los grupos que
interaccionan esté cargado.

La geometria ideal D---A corresponde a una distatei2.9 A y un angulo de 0 6 180
grados. La penalizacion de la distancdist w) se incrementa linealmente con el
alejamiento de la distancia del valor ideal y laglzacion del anguloafgulo_wj se
asigna en funcion de la naturaleza del aceptogrdio.

« El término de energia de van der Waals entre prtgiligando resulta de la suma de las
contribuciones de cada parsegun un potencial 8-4, ecuacion [1.46]:

_A_B [1.46]

ij 8 4

Ademas del potencial mas suave 8-4 que el tipic6, Is& aplica también ucutoff de
manera que a distancias muy cortas la energiameita se incrementa linealmente. De
este modo se permiten interacciones no enlazardegaacias relativamente cortas, para
compensar que no se introduce flexibilidad en ¢tagina.
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Este término se multiplica por un factor (1.375)apacrementar la importancia de las
interacciones hidrofobicas.

« El término de energia interna del ligando se estangartir de las funciones de van der
Waals y contribuciones torsionales incluidas eforte field TRIPOS’’. Finalmente, el
término de energia de puente de hidrégeno intraoalaledel ligando se calcula del mismo
modo que el término externo correspondiente.

La validacion de esta funcion se realizé sobrehas® de datos de 100 complejos, aunque no se
aplicaron técnicas de regresion lineal de prediccié energias de union experimentales para
entrenarla. Asi, esta funcion ha sido optimizadeapga prediccion del modo de union de

ligandos mas que para la prediccion de afinidagesnibn. Sin embargo, ésta Ultima se puede
calcular a partir de los términos de contribuciomdsrnas, segun la ecuacion [1.47]:

AG =y ex +1.37508,4y ex [1.47]

1.4.1.3. Funcion descoring CHEMSCORE

A diferencia de GOLDSCORE, CHEMSCORE fue derivasgeeialmente por Eldridget af**
para la prediccion de la afinidad de la unién gratdigando, parametrizandose por regresion
lineal en un conjunto de 82 complejos proteinadilgade constante de inhibicion conocida e
implementandose incialmente en el programa PRO_LEAD

La master equatiomriginal (ecuacion [1.48]), contiene cinco térngno

AG = AG, +

AC;puenteH @ f (ArDA’ArliArz) f (AaDA’Aal’AHZ) +
DA

AC;metal @ f (rMA’ rm,l’ rm,2) +
MA

AGIipo @ f (rLL’rI ,1’rl ,2) +
LL

AG

binding_original

D_| rot

rot

[1.48]

Los coeficientesG) resultan de la regresién lineal, doxi&, corresponde a una linea de base
independiente del ligando.

El segundo término, correspondiente a las intevaesi de puentes de hidrégeno, se computa
para cada combinacion dador(D)-aceptor(A) mediatws funciones dependientes de la
distancia y del angulo, respectivamente, que emdiaesviacion de dichos parametrasyf,
Aapp) respecto a un valor ideal y un valor maximo. étér término modela las interacciones
de coordinacion entre cada par establecido meta@dptor(A) y el cuarto computa las
interacciones lipofilicas (LL) de todos los paresatomos lipofilos entre proteina y ligando. De
nuevo, evaltan la desviacion de la distancia de(rpg,r..) respecto a un valor ideak.(s, r;1)

y maximo €m2, r2). En los tres casos, se definen como funcionebl@jue como la de la
ecuacion [1.49]:
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1 six< %ideal
X=X .
B(X, Xgearr Xmad) = 1- X7 Naear Si Xgeal < X S Xmax [1.49]
)gdeal - Xmax
0 Si X > Xmax

El ultimo término,H,,, modela la pérdida de entropia conformacional rpetriccién de los
enlaces rotables del ligando tras la unién.

La implementacion de CHEMSCORE en el programa GOabtiene mejoras en el cOmputo
de cada uno de los términos respecto a la funcigmal.

Asi, en GOLD las funciones en bloque se obtienedianée gaussianas (ecuaciones [1.50] y
[1.51]), para suavizar el efecto en los extremo®seangos de distancias:

I B(X_ U, Xideal ’ Xrnax)g(u!a)du
B' (X, X gears Xnaxs T) = — [1.50]

Tg(u,a)du

g(u,0) = explu?/20?) [1.51]

Ademas, se incluye un término que penaliza los ambo$ entre proteina-ligando con
impedimento estéricdE(nped Y la energia interna del ligandgi{), en un esquema similar al de
la implementacion de la funcion CHEMSCORE original BRO_LEADS. Se incorpora
también un término para el tratamiento de intecams covalentes proteina-ligando, en los
casos en que se produzca una unidn covaldhtg), fesultando en la ecuacion final [1.52]:

AGbinding_ChemScorgGOLD = AGbinding_original + Eimped + Eint + Ecov [152]

El terminoEim.eq S€ calcula para todos los pares de atomos distife hidrogeno entre proteina
y ligando segun la ecuacion [1.53], domdes la distancia del parry.q€s la distancia a la que
colapsa el par. Cuana®r inpeq€S nula.

Eimped = Z gimped(r ! r.imped)

(ZQ/AGpuenteH) |1rimped - r)/rimped paregjonor— aceptor
gimped(r ! r.imped) = (ZQ/AGmetal) qrimped - r.)/rimped paregnetal_ aceptor [153]
1+40r, g =)/

imped imped restode pares

El término E;,; corresponde a la suma del término rotacional yngeedimento estérico entre
atomos del ligando unidos al menos cuatro enla€emlmente, el término de interaccion
covalente contiene una parte torsional y una pdgtecoplamiento enlace-angulo, calculado
sobre las torsionesffg) y enlaces ¢z,) que participan en la interaccién covalente selgin
ecuacion [1.54]:

Ecov = Z gtors (HCB) + Ccovz kBA(¢BA - ¢O,BA)2 [154]
CB BA
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En este trabajo se utilizan las versiones 2.1 yd8.GOLD. Se destaca que esta Ultima version,
a diferencia de las anteriores, si considera losxé de carbono como dadores de puente de
hidrégeno en interacciones CH----O en la funciéBlHEMSCORE" interacciones que se ha
demostrado contribuyen a la estabilidad de difessabmplejos proteina-ligarfd® como las
tirosina quinasas. Una validacién méas reciente @B se realizd sobre una base de datos
de 224 complejos.

1.4.2. Molecular Mechanics-Generalized Born Surface Area (MM-GBSA)
Molecular Mechanics-Poisson Boltzman Surface Area (MM-PBSA)
Este método fue desarrollado por Srinivassan yrkaoll en 1998. Esta basado en mecanica

estadistica, conteniendo los distintos términdsdiguimicos que intervienen en el proceso de
union de un ligando a una proteina, fenomeno esapiado en la Figura 1.6.

-

™0

Figura 1.6. Esquema de unién de un ligando y proteina, codesbrdenamiento de aguas que
producen el efecto hidrofébico.

Inicialmente, la proteina y el ligando se hayawaaldos por moléculas de agua. Tras la union,
las interacciones intermoleculares no enlazantego(séendo que no hay union covalente),
estabilizan el complejo. EI cambio entrépico asdaial proceso es debido a la reduccién de
libertad conformacional del ligando (supone unaucetn de entropia) y por el denominado
efecto hidrofébico producido por el desordenamiedgolas moléculas de agua, inicialmente
ordenadas en torno al ligando y receptor, contehdg positivamente al cambio entropico.
Termodinamicamente, corresponde a la ecuacién ][1.5onde las interacciones
intermoleculares establecen la variacion entélpica.

AG, . =AH -TAS [1.55]

binding
De manera similar al método FEP (véase Introdugc&imétodo MM-PBSA/GBSA utiliza un
ciclo termodinamico para calculAGy.qing ESte ciclo, esquematizado en la Figura 1.7, talcu
la energia de unién a partir de las energias detsaion de cada una de las especies quimicas
implicadas G, AGson, AGson ") Y de la energia libre de formacién del complejdase gas
AGgyas €Cuacion [1.56]:
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AGpindging
Lag + Pagq > L-Pgyq
'AGsole 'AGsolvP ‘AGsoleP
AGgaS
L gas T Pgas > L-P gas
Figura 1.7. Ciclo termodinamico para el calculo de la energiaigion Proteina—Ligando.
Ac-:'binding = AC;gas - AG'sLoIv - AC;spolv + AG'chlJ:I)v [156]
=AH gas TAS - AGIF;B/GBSA_ AGEB/GBSA"' AGIP_EIGBSA [1.57]
donde:
AH gas = AEgas = AEinternal + AEeIectros+ AEvdw [158]
AGPBSNGBSA = AGPB/GB + AGSA [1.59]
AAGPB/GB = AGIP_:E:’:/GB - (AGIP_B/GB + AGFF:B/GB [1.60]
AAG,, = AGg, — (AGg, + AGE)) [1.61]

AGgyas puede escribirse como la suma de la variacionipoad(AHg.g y entropica (-ISyay
(ecuacion [1.57]). A su vez, la entalpia puedeileisse como la energia del potencial en fase
gas que adopta la ecuacion ttece field(AEg,y, dondeAE.ma representa el potencial de las
interacciones de enlace (dngulos, diedrosABgecros COrresponde a la variacion en las
interacciones electrostaticas¥E,q @ las interacciones de van der Waals en fase gmseb
término de energia internAHiema) S€ desprecia al asumirse que la energia intraolaledel
ligando no varia significativamente tras la unid@ manera que se facilita el calculo de energias
de unién absolutas y relativas. La variacion entsdpse puede calcular con diferentes
aproximaciones.

La energia de solvatacion de un compuesto viena gad la contribucién electrostética, las
interacciones de van der Waals y el término detaeidin (debido a la formacién de la cavidad
en el solvente para albergar al soluto), ecuadid@?]:

AG,,, = AG,, +AG,,, +AG,, [1.62]

solv

En solvente polares como el agua, la contribuciénlat fuerzas dispersiva-repulsivas es
moderada, inferior al término de energia de cavitacEstos dos términos, referidos como
contribuciones no polares, se estiman conjuntam@aey).

El término electrostatico supone la contribuciénsnivaportante, debido a la fuerza de las
interacciones soluto-solvente. Este término no Balluye estas interacciones, sino también el
trabajo necesario para generar el campo de readel®@vlvente inducido por la distribucion de
cargas del solutdAGg equivale a la mitad de la energia de interacc@uta-solvente. Esta
contribucién electrostéatica se evalta a partir deetos continuos del solvente (véase apartado
1.3.6.3): bien a partir de la resolucion de la efrade Poisson-Boltzmann mediante el método
de diferencias finitasAGpg, ¥ €l método se denomina MM-PBSA) o mediante urdetm
Generalizado de Borf\Ggg, MM-GBSA). En teoria, los resultados obtenidos lgdi-GBSA
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6 MM-PBSA son similare€s®, aunque el modelo generalizado de Born es maslaagn
resumen, la ecuacion [1.56] puede reformularse dambd], a partir de la ecuacién [1.59].

En versiones de AMBER anteriores a la 8, hay qoerre a programas como DELPHI, UHB o
MEAD para la resolucién de PB, destacando el ussivmale DELPHI. A partir de AMBERS,
se incorpora un método de resolucién de PB. Porlatio, el modelo GB se resuelve a partir de
los implementados en AMBER.

El término de interacciones no-polares es propoati@ la superficie accesible al solvente
(solvent accesible surface area,)S4ue describe el area sobre la cual se productao
ligando—proteina, segun la ecuacion [1.63]:

AGg, =y SA+ B [1.63]

La superficie accesible se determina a partir gg$acion del centro de una sonda esférica (que
representa una molécula de solvente, de radio Ylguid rueda sobre la superficie de van der
Waals de la proteina. Incrementando el valor dedd®s de van der Waals por el radio de la
sonda, se obtienen los radios denominakpandidogexpanded atom radii En la Figura 1.8

se esquematiza este proceso:

T ,"'"_'H“'\ Superficie
’oame 1 o7 de Van der
Superficie | ) '-\__ ¢ ) Waals
molecular _ ' - ’
{interior b -~ ST 1
esfera) .
y e Esfera
ST de prueha
Superficie Accesihle

{ posicion centro esfera)

Figura 1.8. Representacion de la superficie accesible de whécnia. Extraido de [217].

AMBERS8 contempla dos posibilidades para el caldgoSA, i) con el programanolsurf de
Beroza que implementa el algoritmo de Conri8ilg bien ii) con el modelo de combinaciones
lineales de solapamientos entre patése@r Combinations of Pairwise OverlapsCPOY*. En
este trabajo, Unicamente se utiliza el primer mmdel

Los valores de los parametros de tension supdrficia3, dependen de la parametrizacion de
los radios utilizada para calcular la superficigada al modelo de calculo de interaccién
electrostatica, segun se muestra en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1. Constantes para el clculoA@s, en funcién de la parametrizacion de los radios.

y (kcal/A?) B (kcal/mol)

Radios Parse

(Poisson-Boltzmann, DELPHI) 0.00542 0.92
Radios optimizados de AMBERS

(Poisson-Boltzmann, AMBER) 0.00500 0.00
Radiosmbondi2(AMBERS) 0.00720 0.00

Generalizado de Born
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Una caracteristica del método MM-PBSA/MM-GBSA e® qu utiliza parametros empiricos,
por lo que puede aplicarse directamente en la asiim de las energias de unién. En este
sentido, es mas versatil que el método LIE citad@éntroduccion.

La evaluacion de cada uno de los términos quevietegn en la ecuacién [1.57] se toma como
el valor promedio de una serie deapshots(“fotos”) de las estructuras tomadas de la
trayectoria de una dindmica molecular realizadaatvente explicito. Se quiere puntualizar que
los modelos implicitos de solvente se aplican im@ae sobre estas estructuras individuales.

Existen dos protocolos posibles para aplicar elod@tMM-PBSA/GBSA: i) todos los
snapshotgara ligando, proteina y complejo se extraen @elumica simulacion del complejo y
i) los snapshotgiel complejo se extraen de una dindmica del cgmpies de la proteina, de
una dinamica de la proteina y Ersapshotslel ligando, de una dinamica sobre él.

La primera opcion asume que la trayectoria que taddp proteina y el ligando en el complejo
es de energia libre equivalente a la que adoptarianna trayectoria por separado. Requiere
menos simulaciones, lo que la ha convertido eralteanativa muy generalizad&'?#%%°??'y |a

par que se sugiere que se trata de una aproximaai@ientemente correcta. Sin embargo,
otros estudiog®***inciden en que se deberia tomar con mas precacci@ndo se aplica a
proteinas cuya flexibilidad y estructura variarfatena significativa tras la union del ligando.

1.5. Modelizacién de Proteinas por homologia

Como se ha introducido, la modelizacién por homialoge proteinas se aplica cuando la
proteina dianatdrge) comparte un alto grado de similitud secuencial otvas proteinas cuya
estructura estd resuelta, sirviendo estas Ultineapldntilla {emplatg. Asi, el primer paso
consiste en la busqueda y seleccidén de estaslialantina vez alineadas la secuencia diana
frente a la secuencia de las plantillas, se coysstelimodelo, cuya validez se evallUa a partir de
criterios estructurales (por ejemplo, mapas de Raararan) y datos experimentales, como los
procedentes de experimentos de mutagénesis dirigidaptores quiméricos o informacién del
acoplamiento de alguno de sus ligandos.

1.5.1. Bdusqueda de estructuras y secuencias relatalas con la secuencia objetivo

Generalmente, se utilizan métodos que comparaadaescia de la proteina objetivo con las
secuencias recopiladas en una base de datos. &estec paquetes BLAST (Basic Local
Alignment Search Toglsy FASTA** (Fast Alignment Ambos contienen una serie de
programas basados en los algoritmos con sus mismaptres y accesibles a través de
servidores Web. Se trata de algoritmos de alinegmieeuristicos, no garantizan encontrar el
mejor alineamiento entre la secuencia y las se@eule la base de datos, ya que priorizan la
rapidez del célculo frente a otros algoritmos méacws. Deben presentar un balance entre
sensibilidad, es decir la capacidad de detectan&iimo nimero de verdaderos positivos y
especificidad, de manera que se rechacen el manimwero posible de falsos positivos. La
significancia de las secuencias encontradas selestaa partir de una serie de pardmetros
estadisticos, expresados mediante valores de &lirtmoncepto de alineamiento y la base de
estos algoritmos se describen en el apartado 1.5.2.

Respecto a las bases de datos, estos programasdastiiamente conectados a aquellas mas
importantes, tanto de proteinas como de acido®itosl En el caso de proteinas, estas bases de
datos pueden contener entradas para la translaigégenes, secuencias de proteinas y/o
proteinas con estructura tridimensional publicabases de datos de patentes.
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El BrookhaverProtein Data Ban¥, que contiene Gnicamente estructuras resueltpsotiginas
por rayos-X o RMN, supone la referencia para lacdbn de plantillas en modelizacion por
homologia. Inicialmente, contenia también modeddsi¢os, pero desde julio de 2002 éstos se
encuentran depositados de forma separada de fastests experimentales. Sin embargo, la
busqueda de secuencias relacionadas con la digmaestructura no ha sido resuelta puede
resultar también de interés para determinar lali@misubfamilia de la proteina diana, el grado
de conservacion de residuos, etc. En este casoiee recurrir a bases de datos como SWISS-
PROT?®, en la que se indexan todas las proteinas seagiscly que contiene multiples
referencias a otras bases de datos. En la Tablasel.&ecoge un compendio de las mas
conocidas, utilizadas en este trabajo.

La referencia [231] es una revision donde se caripformacidén acerca de la mayor parte de
estas bases de datos.

Una vez se ha buscado en las bases de datos,eseedlidar individualmente cada plantilla, no

solo para asegurar una buena significancia estadisino también para seleccionar aquellas
mas apropiadas segun factores como pertenencia anisma subfamilia, que compartan un

mismo entorno (solvente, ligandos, pH...), la calididla resolucién de la estructura, etc.

Tampoco se trata de seleccionar una Unica plangida que el uso de varias de ellas

generalmente incrementa la calidad del modelo.

Los receptores acoplados a proteinas G (GPCRsirsamle las familias para las que mas se
recurre a la modelizacién por homologia, debida argportancia como dianas terapéuticas y a
la dificultad de su cristalizacién. Unicamente @pdne de la estructura resuelta por rayos-X de
la rodopsina bovina por PalczewSkeen el afio 2000.
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Search |PMNSDEGQPENCVEIFPDGEWNDVPCSKQLLVICER

[
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i gi]99032546| pdb| 2GGZ|C  Chain €, Crystal Structure Of The Trim... 187 ge-e0 H
Options for advanced blasting gi|6573321|pdb| 1B0G|C  Chain €, Lung Surfactant Protein D (Sp-... 185 FISPER S |
i by entrez gi[1311344|pdh| 1HUP| Alpha-Helieal Coiled-Coil Mol id: 1 Mo... 111 Qe-26 E
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Figura 1.9. Ejemplo de busqueda de estructura dpretein Data Bankmediante BLAST.
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Tabla 1.2. Bases de datos de secuencias.

. CENTRO DE MANTENIMIENTO

BASE DATOS DESCRIPCION ACCESO

SWISS- Secuencias de proteinas. Multiples referenciabniversidad Ginebra (1986)

PROT? a otras bases de datos. No redundantSwiss Institute of Bioinformatics (SIB)//
(problema de esto es que no todas laguropean Bioinformatics Institute(EBI)
secuencias aparecen). http://us.expasy.org/sprot/

TrEMBL??® Suplemento de SWISS-PROT, contieneUniversidad Ginebra (1986)
translaciones de las secuencias de nucleotid@®wiss Institute of Bioinformatics (SIB)//
de la base EMBL. European Bioinformatics Institute(EBI)

http://us.expasy.org/sprot/

PIR??¢ Secuencias de amino&cidos. Intenta ser unilargaret Dayhoff (1984).

Protein mezcla entre una base de datos completa y rerotein Identification Resource

Sequence redundante, asi esta organizada en cuatrattp:/pir.georgetown.edu/pirwww/

Database (PSD)

PDB*

Protein
Data Bank

nr?3
non-redundant

OWL227

UniProt
Knowledgebase
(Universal
Protein
Resourcey?

GPCRDB?

Protein Kinase
Resourc&®

secciones:

- PIR1: no redundante, sélo contiene una
entrada por proteina.

- PIR2+PIR3+PIR4: redundante, es muy
completa, pero acepta incluso entradas no
clasificadas o aceptadas.

Informaciéon  sobre estructuras resueltasBrookhaven National Laboratory
(NMR, rayos-X), los modelos teéricos estanhttp://www.rcsb.org/pdb/

en otro dominio desde julio 2002.

En principio no redundante, s6lo se mantiene

la mejor determinacion, pero se encuentran

multiples estructuras para una molécula,

debido a resoluciones parciales, inclusiones de

cofactores...

Mezcla de las anteriores (PDB, PIR yNational Center for Biotechnology
SwissProt, translaciones de GenBank). Sénformation (NCBI)

utiliza por defecto para las blsquedas corttp://www.ncbi.nlm.nih.gov/
BLAST. Las entradas con secuencias

absolutamente idénticas se han fusionado.

No redundante, compuesta basicamente Bleasby (1990). University of Manchester

partir de SWISS-PROT y PIR. Bioinformatics Education and Research
(UMBER)
http://lumber.sbs.man.ac.uk/dbbrowser/OWL/

Unién de UniProtKB/Swiss-Prot, UniProtKB Apweiler (2003)

ITrEMBL y PIR-PSD. Se propone como unaSwiss Institute of Bioinformatics (SIB) //
de las bases de datos que indexan mdSuropean Bioinformatics Institute(EBI)
informacion para cada entrada, con bajo nivehttp://www.ebi.ac.uk/swissprot/access.html
de redundancia.

Contiene informacién (secuencia,
mientos, filogenia ...) sobre las GPCRs

alinea-Horn (1998). Center for Molecular
and Biomolecular Informatics
http://www.gpcr.org/7tm/

Contiene informacion (secuencia, estructuradJniversity of California. 1997
alineamientos, filogenia...) sobre las Proteing&dan Diego SuperComputer Center at UCSD
Quinasas. http://www.kinasenet.org/pkr/Welcome.do
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1.5.2. Alineamiento de Secuencias

El alineamiento es una de las herramientas masrienfies de la bioinformatica, utilizado en
numerosas tareas: reconstruccion de cadenas de IBgAs a partir de solapamientos de
fragmentos, comparacién de secuencias para encamnditudes o elementos estructurales
caracteristicos, busqueda en bases de datos, etc.

El modelo méas simple para trabajar con alineamsepéote del concepto dlit distanceentre
dos secuencias, como el minimo numero de operaiqimserciones, deleciones y
sustituciones) necesarias para transformar una@seieuen otra. En general Bait Distance se
evalla a partir de una funcién que describe los costes de todas estas operscibmdorma
que el coste de un alineamiento de dos secueBcia3 es la suma de los costes de cada
operacion. El alineamiento optimo serd aquel questne el minimo coste entre todos los
posibles alineamientos.

Existen diferentes modelos para esta funesidrHamming DistancelLevenshtein Distance o
Unit Cost Modely los modelos basados en matrices de sustituEigtos Gltimos son los mas
sofisticados, ya que consideran el significadodgjiwio de las sustituciones.

Ademas de las sustituciones, las eliminacionesserdiones generaindels (aminoacidos de
una secuencia se alinean frente a espacios eroblem@lguna de las secuencias. Cada serie de
espacios consecutivos en el alineamiento defingapncaracterizado por su longitud. Cagp

se entiende como una unidad, ya que ayuda a laedaqgle mayor significado bioldgico (en un
anico evento mutacional pueden aparecen inserdibglesiones de una subsecuencia). Existen
muchas maneras de evaluar beps (gap penalty models pero en general se penaliza de
manera diferente la abertura de un nugap en el alineamientog@p opening penallyy el
hecho de extenderlgdp extension penalty

Cuando se realiza una busqueda en base de datoeealiga el alineamiento particular de un
conjunto de secuencias, los pardmetros que loaetefon basicamente: el algoritmo y tipo de
alineamiento, la matriz de sustitucion empleadbamgarlelo de penalizacion de Igaps

1.5.2.1. Alineamiento de Secuencias

Se han desarrollado numerosos algoritmos de alieeém en funcién del tipo de alineamiento
que se pretende realizar:

« Alineamientos globalesde pares de proteinas con longitud similar aalgd de ella,
generalmente relacionadas por un ancestro comualgBifitmo por excelencia es el de
Needleman-Wunséf?, de programaciéon dinamica permite encontrar ehealiniento
optimo sin tener que enumerar explicitamente totks posibilidades. En las
modificaciones actuales del mismo se permite ladhtccion deyaps
Se construye una matriz 8 x N, dondeM representa a los aminoécidos de la protaina
y N a los aminoéacidos de la proteiBaCada elementbl; de esta matriz corresponde a un
scoredptimodel alineamiento de dos subsecuenciasi(jparaAy 1...j, paraB) de forma
gue (kisM, 1<j<N). El algoritmo avanza desde el elemento supeziguierdo hasta el
elemento inferior-derecho de la matriz (en la \@rsoriginal es al contrario). El valor
asignado a cada elemento de la matriz se obtigyim $& ecuacion [1.64]:

H

Hij =max H,_; +w,,

Hi,j—l"'WA,Bj

+wW

i-1j-1 " YA B,

[1.64]

Dondew, g; corresponde acorede alineamiento de los aminoacidos procedentesidiz
proteina (segun la matriz de sustitucionyy, y wagj corresponden a la penalizacion por
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alineamiento de un aminoacido frente agap. Se introduce una fila y una columHa,
con un espacio y unas condiciones base:

ZWAW Ly ZWAB [1.65]

Una vez asignado el valor del dltimo elemertdy (), éste representa el valor delore
global del alineamiento. El alineamiento final setedmina recorriendo en sentido
contrario la matriz y escogiendo los elementos alenhtriz con valores mayores. El
trazado de subindices indica el alineamiento fiesliltante.

Alineamientos localesa partir de dos secuencias de proteinas, setantrcontrar las
subsecuencias de maxima similitud entre ellas,uges muy frecuente que dos proteinas
Unicamente muestren similitud en regiones local#smas utilizado es el de Smith-
Watermaf™, que también es de programacién dindmica. En ldgamirar cada secuencia
en su globalidad, compara segmentos de todasrigigudes posibles y escoge cualquiera
gue maximice la medida de similitud. Correspondeneigimente al algoritmo de
Needleman-Wunsch, aunque se afiade un cero y sdéicandas condiciones de partida
para la fila y columna adicionales, para evitar geeobtengan similitudes negativas
(ecuaciones [1.66] y [1.67]):

Hi—lj—1+WA,BJ
H,_
H,; ; = max Wa o [1.66]
’ H; +WAB
0
Hio=0;Hy; =0 [, | [1.67]

El par de segmentos con maxima similitud lo detear@l recorrido inverso desde el
elemento de la matriz con mayor valéy hasta llegar a un elemento con valor nulo. A
partir del segundo maximo valor d#; se deriva el siguiente par de segmentos y asi
sucesivamente.

Alineamientos de final librdEnds free Alignmehtde pares de proteinas. El caso mas
comun es cuando una secuencia es relativamenta oespecto a otra y se intenta
encontrar aquella subunidad de la otra que mejoealcon la primera. Este algoritmo
puede obtenerse rapidamente a partir del algoriteoNeedleman-Wunscltya que
principalmente supone el permitir introducir un mim de indels necesarios en una
secuencia sin que tengan ningun tipo de penalizacié

Alineamientos multiplesie miembros de una familia de proteinas. Un atimeato
multiple es mas fiable que uno de un par de se@gnga que es mas sencillo detectar
tendencias y evitar posibles artefactos. Este gmimio que presenta mayor variedad de
teorias acerca de como implementarse. Por una, partempliacion del algoritmo de
Needleman-Wunsch & secuencias, aunque posible, en la practica sedhptao
Unicamente para el alineamiento de un maximo destreuencias.

Una de las aproximaciones mas comunes es realizar aproximacion delusters
jerarquicos. En principio, se generan todos lagealnientos de parejas posibles y éstos se
agrupan segun un analisis ddusters jerarquicos. Conforme se asciende por el
dendrograma, se realizan alineamientos de alinednsieprevios frente a pares y
alineamientos previos. Para evaluar el valor dsustitucion en este caso, se utilizan
matrices dependientes de la distangeoffles) obtenidas promediando los valores de
sustitucion de todos los aminoacidos en una pasibéderminada.
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Round-Robin

- \\‘,'_
cada una de las — ( ( : ; Allneamlgnyg basado en IIa
secuencias en el superposicién estructural
alineamiento N %

Realineamiento de
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En este trabajo se ha utilizado el médulo de atiteato del programa MOE Este
realiza los alineamientos multiples en cuatro msdFigura 1.10): i)nicialmente, estima

un primer alineamiento a partir de un esquema baol.&Para ello, precalcula todos los
alineamientos de parejas posibles, y comienza @pagos sucesivamente segun el que
tenga un mayoiscore ii) Sobre este alineamiento inicial, se aplican reatirientos
Round-robin(planificacion por turno aleatorio), en los que &@addena es sucesivamente
extraida del alineamiento total y realineada devadeente a las restantes. iii) Dado que
este segundo paso es dependiente del orden desggalento de las secuencias, se aplican
una serie de realineamientos aleatorios en losgumarte el global en dos grupos y éstos
dos se vuelven a realinear. Si el resultado megaracepta este nuevo alineamiento, de lo
contrario se rechaza. iv) Finalmente, en un cyzasm, se puede incluir la estructura de las
proteinas para las que se tienen coordenadas teega®, las plantillas), de manera que
éstas se realinean. Para ello, se genera una rdatsinilitud basada en las coordenadas
relativas del esqueleto de carbonos alfa obtenidassuperposicion de las mismas. El
realineamiento se repite hasta no se mejora la RM&Ma superposicion. Entonces, se
introduce el bloque de cadenas alineadas por astajdratandose a partir de entonces
como una unica unidad, con el resto de proteimass$iuctura y se repiten los pasos desde
i) hasta iii).

Esquema en arbol
— Todos los posibles
pares de secuencias

Secuencias
iniciales

Alineamiento
inicial

de los carbonos alfa

Realineamiento aleatorio
de grupos de secuencias

Figura 1.10. Esquema del algoritmo de alineamiento multipl@aisble en MOE.

Alineamientos Heuristico€orresponden a los métodos para realizar busquadasses
de datos, cuyo objetivo no es la busqueda delatirento 6ptimo entre secuencias, sino la
identificacion de secuencias similares en un imtlervde tiempo razonable y buena
sensibilidad.
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FASTA se basa en la identificacion de un motivgpdkbras\ford) conservados entre el
par de secuencias para localizar los posibles pudd¢osimilitud antes de realizar una
busqueda optimizada. Estas palabras son de unandeda longitudKtup), normalmente
de valor igual a dos para el caso de proteinagjueupuede ser fijado por el usuario. Asi
en un primer paso identifica pares de identidalleg£2) entre dos secuencias (diana y
una secuencia procedente de la base de datos) nieediaa tabla de busqueda. A
continuacion, se unen los pares presentes en usmamdiagonal de la matriz de
secuencias, se evalla su similitud mediante unaizmdg sustitucion (PAM250) y se
seleccionan las diez mejores regiones localesnqueenen porqué pertenecer a la misma
diagonal. Cada una de estas regiones correspantdalmeamiento parcial sgapsque se
evalia de nuevo mediante la matriz PAM25@o¢es denominadosinitl). Aquellas
regiones coninitl superior a un determinado valautoff se unen, permitiendo la
introduccion degaps entre ellos, calculdndose de nuevo sgore total inicial (nitn)
mediante la suma de ldsitl individuales menos una penalizacion (20) por cga@
introducido. Se construye un alineamiento Optimadiarge el algoritmo Needleman-
Wunch-Sellers considerando Unicamente el segmemtprendido at32 residuos de la
mejor region inicial ¢pt score. Finalmente, se ordenan todas las secuenciasridas en

la base de datos en funcion de $osresiniciales u optimizados y aquelldsmejores se
alinean mediante un algoritmo de optimizacion (Nemdn-Wunch-Sellers o Smith-
Waterman).

BLAST utiliza también palabrasvprdg, en este caso de longitud de tres, identificando
aquellas con uscore evaluado con una matriz de sustitucion, superion determinado
valor frontera 7). Cadahit se extiende en ambas direcciones una determinstdada )
para ver si se pueden unir en un alineamiento m@ggaximal segment paiMSP), que
son de nuevo reevaluados. El programa devuelvengliato de alineamientos locales que
excede un determinadwore(S). La version Gapped-BLAST introdujo ademas la épci
de contemplagapsen los MSPs. El valor d8 se establece mediante analisis estadistico
basado en la probabilidad de que un amino&cido regieatre en una posicion
aleatoriamente y en la distribucion Poisson queesigosscoresobtenidos en los MSPs.
Se obtiene un valor de significangig que corresponde a la probabilidad de que un
determinado segmento se identifique fortuitame®tefuerte fundamento estadistico, que
le permite asignar cuantitativamente una signifiGamel resultado, junto con su mayor
rapidez, ha convertido a BLAST en uno de los mé&awds usados en la busqueda de
secuencias en bases de datos.

1.5.2.2. Matrices de Sustitucion

Tal y como se ha comentado previamente, los elematg cada matriz especifican el coste a
asignar a una comparacion entre dos aminoacidssnia conocidas son:

e Matriz de Identidad H; =li=|; H; = 0,i#]

* Matriz de cddigo genéticGenetic Code Matrix El score esta basado en el minimo
namero de cambios en nucledtidos necesarios pargeitd un aminoacido en otro (por
ejemplo: de Met a Tyr se necesitan que las 3 possi de codon varien para permitir la
mutacion).

»  Matrices de similitud fisicoquimicése intenta cuantificar propiedades fisicoquimicas d
los aminoécidos y arbitrariamente asignar costeaduss en las similitudes de los residuos
segun estas caracteristicas.

»  Matrices “log odds” incluyen informacién de sustituciones para ohtestealineamiento
que mejor refleje la historia evolutiva. El valog odds S; corresponde a la proporcion
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entre la probabilidad de que dos aminoacidgsj se alineen por descendencia y la
probabilidad de que lo hagan por casualidad (e6udti68]). El valor; corresponde a la
frecuencia observada en secuencias conocidas gundase alinearon los aminoacidoy (

j) ypiy p corresponden a las frecuencias observadas denias&cidos en un conjunto de
secuencias.

q;
B P;

Sj =log [1.68]

El uso de estas matrices proporciona una predictgda fiabilidad del alineamiento.
Dentro de las matricdeg odds las dos series mas comunes son:

¢ Matrices PAM(Accepted Point Mutation per 100 resid)f&s Denominadas también
Dayhoff (ya que fueron creadas por Magaret Daylmff)DM (Mutation dataMatrix).
Las probabilidades de cambio de un aminoacido eo s¢ derivan a partir de
alineamientos globales de secuencias perteneciemtema familia de proteinas
relacionadas y al menos un 85% idénticas. A pediellas, se construye una matriz
normalizada en valores que expresan la probabitiéague un aminoacido de cada 100
sufra una mutacién (PAM-1). El resto de matricesadserie, para distancias evolutivas
mas grandes, se extrapola a partir de las de ndiatancia. Asi, si se suponéh
mutaciones independientes, se multiplica la PAMLg) mismaN veces, obteniéndose
las PAM160, PAM250... Existen otras matrices dedlantas por otros grupos, que han
seguido esta metodologia o la han mejorado akatilotras bases de datos con mas
ejemplos. Jones y Thorntdhderivaron las matrices PET91 a partir de 2621 lfamile
secuencias extraidas de SWISS-PROT, aunque esalmiesa una actualizacion de la
PAM120. Gonnetet af*’ desarrollan la matriz GONNET, derivada por un psuc
iterativo de alineamiento y refinamiento de la paomatriz. Sin embargo, parece que
no se incrementa la habilidad del sistema parantrasomiembros de la mayoria de
familias de proteind®.

¢ Matrices BLOSUM (Blocks Substitution Matr)x®®. Creadas por Henikoff. Las
probabilidades de sustitucion se han derivado &rpm# un conjunto de unos 2000
motivos conservadodlpckg encontrados en una base de datos de unas 5@inpsot
relacionadas. Se trata de alineamientos localelysegue no se han introducidaps
Para asignar la probabilidad, se generhustersde proteinas, de manera que todos
aquellos motivos que presentan un 60% de idensdabrupan en uno para evaluar las
probabilidades de mutacion y de alli se derivadiaespondiente BLOSUM60. Todas
las matrices se calculan directamente, no se ariliextrapolaciones. A medida se
incrementa el porcentaje de identidad dister, la habilidad para diferenciar un
alineamiento correcto de un alineamiento fortuiemtopia relativa) también se
incrementa. Sin embargo, también se desvia eltagisylya que se focaliza mas la
probabilidad en aquella proteina mas probable.eRoy la BLOSUMG62 representa un
compromiso bastante 6ptimo entre la capacidad féeediciacion y la focalizacion del
resultado.

Las matrices PAM son més sensibles para alineaosiesh® secuencias con homoélogos
relacionados evolutivamente. Dentro de ellas, ldarimaconsejada depende del tipo de
alineamiento a realizar: para una busqueda endmsatos (BLAST/FASTA) se aconseja
la PAM120 y para alineamientos de dos secuenci@AM200. Otra posibilidad es la de
utilizar combinaciones de ellas. Por ejemplo, @dirsear dos secuencias, utilizar la PAM80
y PAM250 conjuntamente o bien la PAM120 y PAM330La serie de matrices BLOSUM
generalmente es mejor que la serie Ppala la busqueda de similitudes locdfeya que

es posible encontrar alineamientos entre protediaergentes mas en acuerdo con su
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estructura tridimensional que la correspondientdPRa equivalencia entre una serie y
otra es:

PAM100= BLOSUM90
PAM120= BLOSUMS80
PAM160= BLOSUMG60
PAM200= BLOSUM52
PAM250= BLOSUMA45

Como regla, se mantiene:

- Las PAMs menores (PAM120) y BLOSUM altas (BLOSUMS80) se utilizan
principalmente para alineamientos locales de regicconservadas de alta similitud.
(Hard matrice$.

- Las PAMS mayores (PAM250) y BLOSUM menores (BLO®AS) encuentran
alineamientos entre regiones mas largas y menaep@das.Joft matricel

Respecto a los modelos de penalizacibngdps todavia no se ha desarrollado una teoria
estadistica completa acerca dedapsen los alineamientos, por lo que los mejaraestes para
los gapsse han de determinar empiricamente para cada nyat@so particular, aunque, en
general, la penalizacién para abrirgapes mayor que la de extenderlo.

1.5.3. Construccién del Modelo

Uno de los métodos para construir el modelo 3D hmomologia es el de modelizacion por
satisfaccion de restricciones espaciateedeling by satisfaction of spatial restraintque es el
que implementa el programa MODELLERutilizado en este proyecto. El proceso seguido por
MODELLER para modelar la estructura tridimensiopatte de la generacién de un primer
modelo crudo obtenido por transferencia de coomenantre todos los &tomos equivalentes en
el alineamiento de la secuencia diana y la protepiantilla e interpolacion del resto de
coordenadas indefinidas. Los métodos de modelimatiplementan una funcién potencial
(scorg que pretende ser equivalente a una funcién degienéuncion de pseudoenergia), de
manera que el valor minimo de la misma correspeondada conformaciéon mas probable de la
proteina. La funcién pseudoenergética o funciortol del MODELLER resulta de considerar
una serie de restricciones, de manera que el megalelo sea aquel que viole el mimino
namero de ellas. Una vez se obtiene un modelosesl modelaab initio los loops en cuyo
caso las coordenadas iniciales del primer modeloolstienen aleatoriamente y no por
transferencia de las coordenadas de las planpllasentes en el alineamiento, aplicandose
posteriormente una optimizacion de dicthasps segun las restricciones calculadas para dicho
segmento.

Estas restricciones son principalmente de dos:tipos

e  Estereoguimicasse calculan con métodos de mécanica molecularadeas a partir del
force field CHARMM-22°*Y. No estan basadas en el alineamiento, ya que depen
Uunicamente del tipo de atomo y/o residuo. Inclulpsntérminos de enlace, angulo, angulo
diedro y angulos diedros impropios, que restrinigeplanaridad del enlace peptidico, los
anillos de las cadenas laterales y los centroslgsity pro-quirales. También se incluyen
los términos de interacciones no enlazantes, @alasl a partir de listas dindmicas de
atomos vecinos, como las interacciones de van @&d\segun un potencial de Lennard-
Jones, solapamiento de esferas e interaccionesoskéticas de Coulomb. Ademas, se
pueden incorporar restricciones para forzar condoiomes de hélice alfa, ldminas beta y
puentes de hidrégeno entre pares de laminas beta.

61



Capitulo 1. Fundamentos tedricos

 Derivadas por homologiase obtienen a partir de las proteinas relaciaada
estructuralmente presentes en el alineamientolgyet la distancia entre carbonos alfa, la
distancia N-O, los angulos de la cadena princi@akf, W) y los dngulos de las cadenas
laterales X;).

Las restricciones se expresan como funciones deddehde probabilidadodfs p(x)) para la
propiedad restringidax). La probabilidad finita de que una propiedadcadopte un valor
comprendido entrg, y X, se obtiene segun la ecuacion [1.69]:

p(x < x< %) = [ p(x)dx [1.69]

por lo que es necesario establecer la funcion deapilidad que mejor defina cada propiedad.
La forma general de esta funcién de probabilidadesponde a la ecuacion [1.70], que indica
que la probabilidad condicional de la propiedadene determinado por los valores conocidos
que adoptan otras propiedadad(c...):

p(x/a,b,.....C) [1.70]

Estas propiedadesa,b,c ...), listadas en la Tabla 1.3, se estableciemmpigcamente por
correlacion de caracteristicas estructurales enbasa de datos con 17 familias de proteinas
respresentativas de las diferentes clases estaletufclasen, clasep, clasea+p, clasea/p),
alineadas estructuralmefite La combinaciéon es empirica, no tienen porquértenesentido
fisico, de forma que se ajustan las propiedadesgefinir cuéles de ellas tienen un significado
estadistico en el valor que adopta

Tabla 1.3. Propiedadesa(b,c.) utilizadas para derivar las probabilidades cdpndales de la
propiedadk.

Tipo de residuo (aminoacido)

Angulos diedros de la cadena principdl, )

Clase de estructura secundaria de este residuo

Clase de conformacion de la cadena principal derestduo

Contenido fraccional de los residuos que adoptardeterminada conformacion de cadena principal
Angulos diedros de la cadena latepal §- Xz Xa)

Clase de conformacién de los angulos diedros

Accesibilidad de solvente de este residuo

Diferencia de vecindad de residuos entre dos residquivalentes en dos proteinas
Valor medio de la diferencia de vecindad entreioteinas

Identidad de secuencia relativa entre dos proteinas

Diferencia entre las distanciag €C, entre residuos equivalentes en dos proteinas
Valor medio del factor de temperatura isotrépicaudeesiduo

Resolucion de la estructura por rayos-X

Distancia media de un par de residuos intramoleesiia urgap en el alineamiento

Esta funcion de probabilidad verdadera se calcuddiamte la aproximacion mostrada en la
ecuacion [1.71], dond®V, ... €S la frecuencia relativa de ocurrencia de un valde la
propiedad espacial a restring) €n unas ciertas condiciones de valores de |gsiqutades
a,b,c.., calculada a partir de la base de datos.

p(x/a,b,..c)= W, ., .= f(x,ab,.c,q) [1.71]

La funcién analiticd se construye de forma que se ajuste lo mejor leosila tabla de valores
deW:
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rmsz\/ Z[va,a,b,...c - f(xab..c,q)f [1.72]

x,a,b...c

dondeq adopta el valor que minimiza la funcion anterajustada por minimos cuadrados. La
forma normal de estas funcionkss la de ungaussiana, aunque existen otras posibilidades
comosplinescubicos, que pueden ser seleccionadas por eliogzg restricciones especiales.

De este modo, se obtienen las diferentes funcideedensidad de basbagis pdf, ya que
permiten modelar una caracteristica particularadeelcuencia objetivo a partir de una Unica
secuencia homologa de estructura conocida. Paralardds caracteristicas a partir de varias
estructuras homologas, esthasis pdfse combinan en lo que se denominan funciones de
probabilidad de parametrodeature pdfsPor ejemplo, en el caso de querer obtener ladonc
de densidad para la distancia entre carbonos @lfaC{) en una determinada proteina de
estructura desconocida a partir de dos proteinasstieictura conocidaA(y B), se debe
combinar la funcion de probabilidad de base queridss la distancia’ entre los ¢ de los
residuos equivalentes en el alineamiento de lafraf y la funcion de probabilidad de base de
la distancia equivalent®’ de la protein®. Ademas, se deben tener en cuenta las restriscione
estereoquimicas, por ejemplo, el criterio de vanVidaals (distancia superior a la suma de los
radios). En la Figura 1.11 se esquematiza el caocep

24 [ ©
] i Figura 1.11. Derivacion de unafeature
2 201 ~ pdf. Extraido de [131].
c i /“\ La linea continua corresponde ddature pdf
8 del pardmetro distancia &, (p°(d))
E 1 resultante de la suma de laasis pdfylineas

las plantillas §:%(d) y p,(d)).

6
2
8- discontinuas) correspondientes a cada una de
4
0

15 17 19 2% 23 25
d, C, - C, distance [A]

Finalmente, se combinan todas feature pdé de los pardmetros en una Unica funcién de
probabilidad molecular,molecular pdf Se asume que los diferentes parametros son
independientes (aunque es erréneo, porque por kjerlpvalor de un angul® viene muy
influenciado por el valor del &ngutB), de forma que lanolecular pdf(P) es el producto de las
feature pdfgp™(f)], ecuacion [1.73]:

La molecular pdfexpresa la probabilidad de ocurrencia de cualgeoenbinacion de estos
parametros simultaneamente, a mayor valor de dichbabilidad, mayor probabilidad de la
estructura tridimensional. La optimizacion de egthor no se realiza sobre la funciBnsino
sobre su logaritmo neperiano, denominado funcigatieb (F), ecuacion [1.74], debido a que
es mas asequible computacionalmente transfornpaoeéuctorio en un sumatorio.

F=-InP=g(f,ab,c.) [1.74]
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oF o

—o0——— [1.75]

a o(xy,2

Asi, el objetivo de maximiza® se convierte en el de minimizar Esta funciér- se deriva en
funcion de los parametrod),(que a su vez se expresan en funcion de las eoadds
cartesianas (ecuacion [1.75]). Se expresa en kolalAunque no sea estrictamente correcto, al
tratarse de una funcion de pseudoenergia.

Para optimizar dicha funcion, se aplica en pringat elVariable Target Function Method
(VTFM) que consiste en una serie de minimizaciodeda funcidn anterior realizadas con
gradiente conjugado. La particularidad de dichood@tes que parte de unas restricciones
“locales”, de manera que en cada ciclo de mininifzase introducen mas y mas restricciones
de mayor alcance, hasta llegar a la verdadedecular pdf que incorpora todas las
restricciones. Para ello, utiliza sohedulgplan) den ciclos, en el que se indica la amplitud del
rango de residuos sobre los que actda cada cicla dptimizacion junto con los factores de
escalado de la desviacion estandar de cada rédtrigsto permite debilitar la importancia de
ciertas restricciones frente a otras al aumentdesaiacion, la restriccibn es mas potente y una
violacion mayor es mas probable). En la librerih MODELLER existen sieteschedules
diferentes, dependiendo de la exhaustividad consqueretenda optimizar. Posteriormente, se
realiza ursimulated annealingon dinamica molecular.

1.5.3.1. Construccion de lokopsab initio

El problema de la modelizacion de lospsse puede considerar como un problema reducido de
plegamiento de proteinas. La conformacién corrgigtaun segmento dado de una cadena
polipeptidica tiene que ser calculado principalrenpartir de la secuencia de la propia cadena
ya que, por ejemplo, segmentos de mas de nuewtuossh veces tienen una conformacién
totalmente diferente en diversas protefif&Bor lo tanto, la conformacién de un segmento dado
viene también influenciado el resto de la proteifeaestructura central que undasip.

En general los métodos de modelizaciénlatEps se basan en los métodab initio 6 de
basqueda en una base de datos. Sin embargo, &ste giesenta bastantes dificultades, como
es el hecho de que solo los segmentos de sietiiossd menos tienen representantes para cada
una de las conformaciones que el segmento pueqisatfs

En este proyecto se ha utilizado la rutina de coosibn ddoopsimplementada en el programa
MODELLER™® por lo que se describe brevemente.

Como se ha comentado, una vez obtenido un modelopugden construir de manera
independiente lobops seleccionandose una serie de segmentos de regidops sobre los
que se repite el proceso anterior con algunas madibnes:

*  Sobre los atomos seleccionados cdaups se generan las restricciones que actian sobre
ellos. La diferencia es que en este caso se caltottas las restricciones (incluidas las de
los angulosp, ¥, wy X) a partir de una libreria y no como derivadas deadiogia con
una plantilla (como es el caso de la modelizac&tarelar por homologia). A partir de
ellas, se construye la funciéon de pseudoenergjaq(Ue es del mismo tipo que la
anteriormente descrita (ecuacion [1.76]).
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F=>kb-b+ Yk (@-a)+ Y|k, ~bcoshp+d)+ > k(@-6) -

enlaces angulos diedros impropios
Y Inp(x/R)= Y. Inp, (R~ > Inp (P,WR)+ ZE[E(a,a‘,d,Ai)+ S(r,r',d)|

diedros residuos residuos atomos

cadena enlazados

lateral nounidos

[1.76]
b = longitud enlace R = tipo de residuo
a = angulo enlace &= factor de escalado que aparece en el
schedulele la optimizacion

@= angulo diedro a, a’ = tipo de atomos en el par
@, Y, w= angulos de la cadena principal d = distancia entre atomos
X = angulos de la cadena lateral A = diferencia entre indice de residuo en la sedaenc
@= angulo diedro impropio r, ' = radios atdmicos van der Waals

Los cuatro primeros términos corresponden a lacé@ualelforce field CHARMM*® para

las distancias de enlace, &ngulos, angulos digdépgjulos impropios (la parametrizacion
de las constantes de fuerkg,(valores en el punto de equilibrio, fase y periathd de los
angulos diedros también se han extraido de la6reHARMM-22%%).

Los tres términos siguientes de la ecuacion [1sé6gxtraen estadisticamente, de forma
similar a lo explicado anteriormente, segun lagnegicia de cada residuo hacia un valor
para los &ngulos de la cadena principal y cade¢eagalgw, ® W, x)).

El término energético de interacciones no enlazantambién esta derivado
estadisticamente, a partir de un potencial medifuelza dependiente de la distancia para
pares de atomos en proteffidgsta funcién decorees del tipo de las usadas en métodos
ab initio, derivadas aplicando el teorema de Boltzmann).

* Una vez construidas las restricciones, se borrdastéas coordenadas de dichos atomos
del modelo de partida, de manera que se constalgatoriamente sus coordenadas de tal
modo que los extremos N-terminal y C-terminal dégacsegmento débop constituyan el
punto de anclaje, desde el cual hacer la busquetdssplacio conformacional debp.

*  El conjunto de la optimizacion se realiza en dagega primero, se optimiza como si los
atomos deloop “no sintieran” el entorno (dado que en la listaikeracciones de no
enlace solo se incluyen aquellos atomos que pesenalloop) y a continuacion se
optimiza en el contexto de toda la proteina (disfa de interacciones se incluyen aquellos
atomos que forman pares con atomoslap, los situados a una distancia inferior a un
cutoffde 4 A).

1.6. Descriptores Moleculares

En una de las primeras publicaciones de estudidsRQ&alizada por Crum Brown y FraZ&r
en 1868, los autores relacionan la accion fisiaédy) como una funcién de la constitucion
guimica C), segun la ecuacién [1.77]:

¢=f(C) [1.77]

Actualmente, el principal escollo en obtener unénagon precisa de la funciéhreside en la
caracterizacion de los cambios en la estructuramigaei que producen una determinada
respuesta. La informacion estructural y propiedadescoquimicas se representan
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numéricamente en descriptores que codifican a la®aulas. A pesar de la investigacion
tedrica y experimental en este campo, no existeerdouacerca de aquel conjunto de
descriptores 6ptimo, y dado que diferentes desegpt codifican distinta informacion, la
estrategia consiste en aplicar aquellos mas releyaegun la particularidad del caso de estudio.
Los descriptores pueden ser tanto tedricos comerementales, resultado de la cuantificacion
de una propiedad o de un procedimiento mateméatiégigo que caracterice a una molécula.

Aunque en la introduccién se han presentado erpattado de bldsquedas de similitud, los
descriptores se utilizan en una amplia variedadadeas, destacando las técnicas QSAR y
prediccion de propiedades, clasificacion de contopgesdisefio de quimiotecas diversas,
busquedas de estructuras en bases de datos erdtdeign de reactividad quimica vy

bioquimica.

En el célculo y seleccion de descriptores existéchénente un compromiso entre su eficacia y
la eficiencia. La eficacia se entiende como la londie un descriptor en términos de diferenciar
entre moléculas diferentes, mientras que la efit@ehace referencia a la velocidad de célculo
asociada al descriptor. En este sentido, en elissnae diversidad/similitud aplicado a
quimiotecas con gran numero de productos, deseegptoomo los basados en campos o los
derivados de mecanica cuantica no son eficientesyelevado coste computacional.

También se han introducido ya dos de los critariés tipicos segun los cuales se clasifican los
descriptores: el tipo de representacién quimicauaeda (1D, 2D, 3D.). y el tipo de
codificacibn mateméatica. Ademas, se pueden clasiéo funcién de:

e La invariabilidad de sus propiedades, es decir,capacidad para rendir un valor
independiente de caracteristicas particulares defdeesentacién del compuesto. Estas
propiedades son la invariabilidad quimica (tipos alemos o enlaces), invariabilidad
translacional y rotacional (en funcién del marcaeferencia espacial) y la conformacion
de la representacion geométrica. Los descriptof@s qle presentan invariabilidad
translacional y rotacional son particularmenteegtilya que no requieren el alineamiento
previo de las moléculas, por lo que se ahorra tieohp calculo y se evitan problemas
asociados con el alineamiento.

*  Sudegeneracion o capacidad de evitar asignaregidénticos a compuestos distintos.

 EIl tipo de propiedad que describen (estéricas,tréldcas, lipofilicas, de forma,
descriptores farmacoféricos...).

En cualquier caso, no existe un Unico esquemaaddichcion de los descriptores, aunque entre
las propuestas mas aceptadas destacan la de Tiniféschiyo handbookse ha convertido en
una de las referencias basicas del campo de desesp Diferentes esquemas pueden
encontrarse también en las referencias [26] y [247]

En el presente trabajo se utilizan una gran vadie@adescriptores, principalmente en el disefio
de quimiotecas diversas. En estos casos, se swldr iun gran nimero de descriptores no
correlacionados ya que, al no estar dirigidas hagéaunica diana particular, no se contemplan
consideraciones especificas, sino todo lo contresé desea cubrir un amplio margen de
propiedades ante distintas dianas. En este casaladan los descriptores del programa MOE
versién 2004.03 que incluye unos 200 descriptopessentados de forma general en las
siguientes secciones. En posteriores versiones O&,Mse ha ampliado este conjunto de
descriptores, principalmente con descriptores naaamticos.

Por otra parte, en las busquedas de similitud sechatéculado descriptores farmacoféricos
basados en fragmentos 2D y 3D. Dado que se harmlidazo mas en su fundamento y
aplicacion, se describiran més detalladamenteagariteriores.
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1.6.1. Descriptores basados en indices topoldgicos

Se basan Unicamente en la estructura 2D o topolalgiala molécula, derivados
matematicamente del grafo estructural de la modéécsé distinguen indices topoestructurales
(que codifican sélo la informacion de adyacenciaistancia), indices topoquimicos (que
ademas incluyen propiedades quimicas de los atonmiEados) y los basados en teoria de la
informacién. En general, estos indices contieneforimcion relacionada con la forma
molecular, el grado de ramificacién, tamafio molecyl la flexibilidad estructural. Entre los
méas conocidos destacan los indices de conectiviaasiécular, propuestos por Rarfdfcy
desarrollados en profundidad por Hall y Ki&F*° Son rapidos de calcular y se ha comprobado
gue correlacionan con un amplio rango de propieslbdgdgicas.

En la Tabla 1.4 se recogen aquellos utilizadossemteabajo, junto con la palabra clave incluida
en MOE para ellos.

Tabla 1.4. indices topoldgicos utilizados en el trabajo.

INDICES TOPOESTRUCTURALES

indice de zagrel§® Zagreb= "7

(Zagreb i

indice de Wienégf®! w=1 d.
(weinerPath ZZZJ: '

Numero de Polaridad de WieA&r lzzd - sobred. =3
(weinerPo) 244 '

L - ADA-D? , _ (A-DA-2)?
K= 1py2 K= 2p)2
(P) P)

indices de forma de Ki&¥ de orden uno, dos y tres 3 = (A-3)[QA-2)?
(Kier1,Kier2,Kier3 - CP)?

3 = (A-DIA-2)’
(3P)2

; Si A es par, (A>3)

; Si A es impar (A>3)

indice de Balaban®?>* _ B b=
J= o )2, C=B-A+1l
(balaban) C+1D2b:( ' ‘)b
Diametro Topologico D = maxs}
(diametey i
Radio Topoldgico R=minz,
(radiug) P
indice de Petitjedr® _D-R
(petitjear) l2 = R O<l,=<1

iINDICES TOPOQUIMICOS

X=20" =Y (68",

enlaces

indices de Conectividdd' ?*’de orden cero, uno y

dos 2-path
(chio,chi]) 2X=D.(618,08,)"
k=1
indices de Conectividad de valerfcia > de orden . .
cero, uno y dos X' = Z(@,)yz X' = Z(Jiv 37)":

(chiOv,chily
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2-path

2(5 8, 8,).

indices de Forma de Ki&P modificados

(KierAl,KierA2,KierA3

L = (A+a) qA+a-1)°
a (1P+a)2
_(A+a-)QA+a-2)?
a” (2P+a')2
_(A+a-3)[A+a-2)?
“ (CP+a)?
_(A+a-D)QA+a-2)?
i (P+a)’

; Si A es par, (A>3)

; Si A es impar (A>3)

indice de Flexibilidad Molecular de K&t
(KierFlex)

_ ', Bk,
A

iINDICES TOPOLOGICOS BASADOS EN LA TEORIA DE LA INFO RMACION

Contenido de Informacion de un sistema oon
elementos
(a_lo

Zn [og, N,

g=1

Contenido medio de informacién

g=1
indice de Contenido medio de informacion de
igualdad de adyacencia VTG = 28 Dbgz( 28) (1 28) Dbgz(l—ZBj
(VAJIEQ A A A A

indice de Contenido medio de informacion de
magnitud de adyacencia
(VAdjMa)

- 1 1
Yoy = —ZB( DngZBj =1+log, B

indice de Contenido medio de informacion de
igualdad de distancia

S 2 g 2

(VDistEq) FANA-D ™ ATA-D)

indice de Contenido medio de informacion de Vem D 9 9

magnitud de distancia o ==) 9f 3= og, 2W

(VDistMa) 971

indice de Contenido medio de informacion de epe — 2N, Mog, |1 2N,
igualdad de adyacencia de arista * B? 2 2 B?

indice de Contenido medio de informacion de
magnitud de adyacencia de arista

indice de Contenido medio de informacion de
igualdad de distancia de arista

D
ETE :_z 209f lIbg, 209f
~BB-1) ?B{B-1)

indice de Contenido medio de informacion de
magnitud de distancia de arista

ETM D g g
Ip == 9f og, = :
b ; B(W gZ EW
1&8 .
= *ZZ Edij Indice de Wiener de aristas

i=1 j=1

Bw

indice de Informacion total de la composicion
atomica

I acr =-A" ig AP Dbgz

indice de Informacion o Entropia de Shanon

(a_IC™M)

IC, =H = —Z p, log, p,

g=1

indice de contenido de Informacién Estructural

SIG =

|ng
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BIC = IC,
indice de contenido de Informacién de enlace ' S
Iogz(Zﬂbj
b=1
indice de Informacién complementario CIC, =log, A-IC,

Las distintas definiciones corresponden a:

d: grado de vértice del atomgnumero de atomos pesados adyacentes al atdgnalstancia o nimero

de aristas del camino mas corto entre dos atodosimero de vérticesB: nUmero de enlace€:
nimero de anillos independientes y no solapatlBs.nimero de trayectorias, caminos sin atomos
repetidos de ordem que se definen segun el nimero de aristas implicad suma de los elementos de
la fila i de la matriz de distancias, que contiene las mt&ia entre todos los pares de vértices de un
grafos;;: excentricidad atémica, valor maximo de la filde la matriz de distanciad’. grado de vértice

de valencia, definido como el nimero de electralgegalencia menos el nimero de atomos de hidrégeno
enlazadosa: mide la relacion entre el radio de covalenciaaemoi relativo al radio del carbono en
configuracion sp G: nimero de clases de equivalergien el sistema a partir de la definicion de tipes d
relacion de elementos del conjuntg. nimero de elementos de la clgsp,: probabilidad de seleccionar
aleatoriamente un elemento de la clgséy=ny/n). °%: nimero de distancias iguales en la submatriz
triangular de distanciadl,: nimero de trayectorias de orden dds.ntimero total de atomos, incluyendo

. z . 7 z . . 7 - * .
hidrogenosAy: nUmero de atomos pertenecientes al mismo elenogitaico.77; : orden del enlack.

1.6.2. Descriptores de forma

Tabla 1.5. Descriptores de Forma.

Ndmero de condicién inverso (menor valor propio/arayalor

Globuralidad propio) de la matriz de covarianza de las coordemadémicas.
(glob) Un valor de uno corresponde a una esfera perfegtavalor de 0
a una molécula mono- o bidimensional.
A
o | = m2;
Momento de Inercia Principal ;m '
(pmi) m (masa atémicay; (distancial del &tomd al eje)

Radio de Giro
(rgyr)

Raiz cuadrada del primer, segundo y tercer valmpiprmayor de
la matriz de covarianza de coordenadas atomicasvélgnte a la
desviacion estdndar a lo largo de los ejes de coemies
principales.

Primera, Segunda y Tercera
Dimension Standard
(std_dim1,std_dim2,std_dim3

Area de la superficie de van der Waals. Se puelbelaa segin

Superficie Molecular " N X :
P una representacion poliédrica para cada atons8A(o mediante

(VSA) una tabla de conexionegl{v_ared

Volumen molecular de van der Volumen delimitado por la superficie molecular. Peede
Waals calcular mediante una aproximacion en mallasl)(o una
(VMypw) aproximacién mediante una tabla de conexiond® (Vo).

1.6.3. Descriptores de propiedades fisicoquimicas

Estos descriptores son los mas aplicados en té&n@8AR. Se clasifican también
tradicionalmente en varias categorias, segun descipropiedades hidrofébicas, estéricas y
efectos electronicos. Ademas, se incluyen tamhiérdescriptores mecanocuanticos (energias
del HOMO vy el LUMO, entalpia de formacion, potehaa ionizacion, energia electrénica,
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energia de solvatacion...) o propiedades estructurgdeso molecular, nimero de enlaces
rotables, nUmero de centros quiralés.En la Tabla 1.6 se detallan aquellos utilizagiloseste
trabajo, junto con la palabra clave incluida en M@ ellos.

Tabla 1.6. Descriptores de propiedades fisicoquimicas.
Peso Molecular Descriptor 0D, reflejo del tamafio molecular y tide atomos
(Weigh constituyentes del compuesto.

Descriptor electronico 3D, codifica el desplazartoerespecto al

Momento Dipolar centro de gravedad de densidad de cargas parpiafitvas y

E,Izli\ﬁ(l)lec)ji ole. MNDO dioole negativas. Es el ejemplo mas simple de un descrifiice de
PM3 _diprz)le), —dipole, alineamiento, ya que no depende de la orientadiénlata en el

espacio.

Descriptor electrénico. La polarizabilidad atémicéa;)

. - .. | corresponde a la relaciéon entre el momento dipioidwcido en
Suma de Polarizabilidades atomicas SP o . P
un atomo y el campo eléctrico inductor. La suma de

(apo) polarizabilidades atémicas es una buena aproximago la
polarizabilidad molecular.
A A
bpol bpol = ZZ‘QQ —aj‘ dondeaq; es la polarizabilidad atémica
i=1 j>i
Densidad Relacion tener el peso y el volumen molecular (W)
(density 6 dens Dependiendo del método de célculo de W, MOE distingue

dos densidades: @ensity convdw_voly ii) densconvol

Es el descriptor mas recurrido para efectos hidhiof®s, junto
con el pardametro de hidrofobicidaddesarrollado por Hansch.
Existen varios modelos para calcularlo, normalmeotemodelos
fragmentales, donde se adicionan contribucionesmia&s,
definidas para cada tipo de atomo e hibridacion.

MOE dispone del método de Ghose-Crigf&f*(SlogP y de un
modelo lineal basado en tipos atémicos ajustadoesdi®47
moléculas IbgP(o/w)***.

Logaritmo del Coeficiente de
Particion Octanol/Agua.
(SlogPd logP(o/w)

Descriptor estérico, definido por la ecuacion deentz-Lorenz:

2 _
MR = nzfl MW giendon el indice de refraccion.
Refractividad Molecular(MR) n“+2 d - o
(SMR6 mr) MR es una propiedad aditiva-constitutiva, por le ge puede

calcular mediante modelos aditivos de contribucaddmica de
Ghose-Crippen§MR®) o a partir de un modelo lineal de once
descriptores sobre 1947 moléculas??)

Energia del HOMO Medida de la nucleofilia de un compuesto (reactisld

(AM1_HOMO

Energia del LUMO . - .
(AM1_LUMO Medida de la electrofilia de un compuesto (readéd).

Energia total y electrénica de la

molécula Calculada en distintos Hamiltonianos (MNDO, PM3, Bvton
(AM1_E, MNDO_E, PM3_E el programa MOPAE’.

(AM1_Eele,MNDO_ Eele,PM3_ Egle

Medida de la estabilidad térmica de un compuesaicutada en
distintos Hamiltonianos (MNDO, PM3, AM1) en el praga
MOPAC*®’.

Entalpia de Formacion
(AM1_HF, MNDO_HF, PM3_HF

Medida de la estabilidad térmica de un compuesaicutada en

Potencial de lonizacion distintos Hamiltonianos (MNDO, PM3, AM1) en el praga

(AM1_IP, MNDO_IP,PM3_IP

MOPAC*®".
FCharge Carga total de la molécula (suma de cargas pasgiale
Superficie molecular Accesible Descriptor 3D, corresponde a la superfice accesibleagua
(ASA calculada mediante una esfera-sonda de 1.4 A.
Area de la superficie Polar Descriptor 2D, se calcula a partir de contribuctoe grupo,
(TPSA segln la parametrizacion de Etlal?®’

Descriptores derivados de la Energia Desde la @repergia potencial segun farce field (E) a
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Potencial d~orce Field

términos de ellaH_ang, E_ele, E_nb, E_sol, E_str, E_vdw,
E_tor, E_stb..).

Descriptores de Carga Parcial

En MOE, se pueden utilizar las cargas parcialesutadas
previamente (seri€@ *) o calcularse mediante el método PEOE
(Partial Equalization of Orbital Electronegativitigs de
Gasteiger’® (serie de descriptord8EOE_%, basado Unicamente
en topologia.

Estos descriptores comprenden la suma de cargasalpar
positivas Q_PC+ PEOE_PC+, de cargas parciales negativas
(Q_PC, PEOE_PC} y sus correspondientes valores relativos
(Q_RPC+ PEOE_RPC+Q_RPC; PEOE_RPC).

DESCRIPTORES DE CARGA PARCIAL Y AREA DE SUPERFICIE

Combinan la informacion electronica y de forma. Derde MOE, se diferencian dos subconjuntos
dependiendo de como cuantifiquen la forma de cdadmd i) para cada atomo se cuantifica, una
superficie de van der Waalg)(segln una tabla de conexiones (descripcion 21k se/SA_* o ii) se

calcula el area de la superficie molecular acces{BlA) a partir de una esfera-sonda de 1.4 A

(descripcion 3D, serie ASA_ 928

Q _VSA _POS Area positiva total de la superficie de van der WaSuma de
PEOE_VSA POS todos losy, cuya carga parcia>0.

Q _VSA NEG Area negativa total de la superficie de van der l/aBuma de
PEOE_VSA _NEG todos losy; cuya carga parcia<0.

Q_VSA PPOS Area positiva polar total de la superficie de van Waals. Suma
PEOE_VSA_PPOS de todos los/ cuya carga parciaf > 0.2

Q_VSA PNEG Area negativa polar total de la superficie de vanWaals. Suma
PEOE_VSA_PNEG de todos los/ cuya carga parciaf < -0.2

Q _VSA _HYD Area hidrofébica total de la superficie de van\als. Suma de
PEOE_VSA HYD todos losy; cuya carga parcial absolutg £ 0.2

Q_VSA_POL Area polar total de la superficie de van der Wagisna de todos
PEOE_VSA POL los v cuya carga parcial absolutg p 0.2

Q_VSA FPOS Area positiva fraccional de la superficie de van\%aals.
PEOE_VSA FPOS Relacion entré VSA POS/ VSA

Q_VSA _FNEG Area negativa fraccional de la superficie de vanWiaals.

PEOE_VSA FNEG

Relacién entré VSA NEGy VSA

Q_VSA_FPPOS
PEOE_VSA_FPPOS

Area positiva polar fraccional de la superficieva@ der Waals.
Relacién entré VSA PPOY VSA

Q_VSA_FPNEG
PEOE_VSA_FPNEG

Area negativa polar fraccional de la superficievele der Waals.
Relacién entré VSA PNEG/ VSA

Q_VSA_FHYD Area hidrofébica fraccional de la superficie de dan Waals.
PEOE_VSA_ FHYD Relacion entré_ VSA_HYDy VSA
Q_VSA_FPOL Area polar fraccional de la superficie de van dexa. Relacion

PEOE_VSA FPOL

entre* VSA POLy VSA

ASA+

Superficie accesible al agua de todos los atomosama parcial
positiva. Suma de todos I&# cuya carga parcia>0.

Superficie accesible al agua de todos los atomo<sarma parcial

ASA- negativa. Suma de todos I84 cuya carga parciaj<O.
ASA H Superficie accesible al agua de todos los atondrsfidbicos.
— Suma de todos Id8A cuya carga parciad;|<0.2
ASA P Superficie accesible al agua de todos los atomiasgs Suma de
- todos losSA cuya carga parciad;20.2
DASA Valor absoluto de la diferencia entk&A+y ASA-
Superficie accesible al agua ponderada por la qaagaal
CASA+ " . e
positiva. Producto dASA+por la méxima carga positiva
CASA- Super_ficie accesible al agua ponderada por la qaagaal
negativa. Producto d&SA-por la maxima carga negatféa
DCASA Valor absoluto de la diferencia en@ASA+y CASAZ®
FASA+ ASA+raccional:ASA+/ ASA
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FASA- ASAfraccional:ASA-/ ASA
FCASA+ CASA-fraccional:CASA+/ ASA
FCASA- CASAfraccional:CASA-/ ASA
FASA H ASA Hraccional:ASA H ASA
FASA P ASA Raccional:ASA P/ ASA

Ademds, para una determinada propiedad aditivatibainga, se pueden obtener los
descriptores denominad8sibdivided Surface AreaBara cada atomo, se calcula una superficie
de van der Waals aproximad&)( seguin una tabla de conectividades (descript®®s El
rango de una propiedad fisicoquimi&adgP, SMR,cargas parciales) se divide en distirtoss

que comprenden un rango de valores y se cuentatahucion dev; de todos aquellos atomos
cuya contribucion atomica a la propiedad en cuest@encuentre dentro de este rango. Asi, en
MOE se definen las serieSlogP_VSA(SlogP distribuido en diezing, SMR_VSA(SMR
dividido en ochding y PEOE_VSAcargas parciales partidas en catdnios).

1.6.4. Descriptoresount-based

Simplemente cuentan instancias de badlding blocksbasicos de moléculas como atomos,
enlaces o anillos. Son muy rapidos de calculam person muy apropiados para discriminar
correctamente entre moléculas, por lo que su uscesianuy comun, excepto aquellos
relacionados con propiedades fisicoquimicas o feofidaicas (nUmero de enlaces rotables o de
aceptores/dadores de puente de hidrégeno). Erbla T& se muestran aquellos mas relevantes
implementados en MOE.

Tabla 1.7. Descriptoregount-based
. Indicador de la presencia de grupos reactivos, dogsan el
Reactive )
conjunto propuesto por Opréa
b_count Numero de enlaces
b_rotN Numero de enlaces rotables
b _rotR Fraccion de enlaces rotables
b 1rotR Numero de enlaces rotables simples (no forma pkerten anillo y
— no es conjugado)
b_1rotR Fraccion de enlaces rotables simples
b _ar NUmero de enlaces aromaticos
b_single Numero de enlaces simples.
b_doble Numero de enlaces dobles
b_triple Numero de enlaces triples
Numero de aceptores de puente de hidrégeno (inufioydtomos
a_acc .
— gque actlan tanto como aceptores o dadores, -OH).
a_acid Numero de atomos acidicos
a_base Numero de atomos basicos
Numero de dadores de puente de hidrégeno (incluyémdmos
a_don .
— gque actlan tanto como aceptores o dadores, -OH).
a_hyd Nimero de atomos hidrofobicos

1.6.5. Descriptores Farmacoféricos basados en fragmtos 2D y 3D

El origen de los descriptoresfimgerprints farmacoféricos se encuentra en las bdsquedas de
subestructuras en un espacio bidimensional. Asidds primeras aplicaciones de busquedas de
similitud aparecieron a mediados de los?**8&° donde se introduce el concepto de pares
atomicos catom pairs definidos a partir de un par de tipos atémicda glistancia entre ellos,
definida a partir del minimo recorrido en el grafo.
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En un principio, el tipo atdbmico se define a padtt elemento atdbmico, el nimero de enlaces
con &tomos pesados y el nimero de enlacdssta definicion de tipo atomico se amplia en
sucesivos trabajos de modo que no sea tan resarigtespecifica. Ademéas del concepto de
pares atdmicos, otros fragmentos 2D tipicos de stubmuras son: el &tomo aumentado
(augmented Atojnla secuencia atomicatbm sequengela secuencia de anilloifg sequence

y la torsion topolégicat¢pological torsion.

Posteriormente, se amplia el concepto de fragm2btoa su correspondiente equivalente
tridimensional, diferencidndose entre aqueiiogerprintsbasados en distancias o en angulos.

. Métodos basados en distancias

En 1991, Pepperretit af’* desarrollan un método basado en la distribuciédisgtancias
entre pares de atomos. Se realiza una particiorarmgos de la distancia, obteniéndose
distintosbins, y cada una de las posibles distancias en unacaial&€ontribuye con un
valor de uno abin que incluye esta distancia. La distribucion dedeancias resultante se
utiliza para describir la molécula.

Figura 1.12. Ejemplo de asignacién de atom
| pair a unbinning schemen funcién de la distancia
medida.

bin2 bin3 bin4 bin5 bin6 bin7 bin8
33 40 47 54 61 68 75

En 1992, Bemis y Kunt? describen también un método basado en distribud#n
distancias ampliando el concepto a tripletes denéso A partir de la estructura
tridimensional del compuesto, se construye la malg distancias interatomicas y se
analizan cada una de las combinaciones de tresoatqusibles. Para cada triplete,
caracterizado por distancias entre singern, y n; se calcula el valor del perimetro del
correspondiente triangulo segun la ecuacion [L&8fnandose este valor ahin de una
distribucion compuesta por 64 celdas.

P=n’+n’+n [1.78]

Las distribuciones se comparan entre si medianteoeficiente de Tanimoto. Esta
codificacién de la distancia, se amplia posterioteex combinaciones de dos atomos y
cuatro atomads?

Posteriormente, Nilakant&df utiliza también las tres distancias interatomigasn, y ns)
para cada conjunto posible de tres &tomos pesaistés), y segun las ecuaciones [1.79]
y [1.80] calculan un valor entero que caracteriz&riplete. La comparacién de cédigos
entre moléculas la realiza mediante el coeficidet®ice y un coeficiente de asimetria.

ns<n<n [1.79]
n, +1000x n, +1000000, [1.80]

. Métodos basados en angulos

Bathf”® propone dos tipos de medidas basadas en angpladiade la torsion de cuatro
atomos:A-B-C-D (Figura 1.13). En la primera de ell&\B measurese consideran todas
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aquellas posibles torsiones del tipeB=C-D en las que los pares-B y C-D estan
enlazados, pero no los aton®<C. El indice se establece a partir de la media étita de
los &ngulosABCy BDC (n,), el valor absoluto de la torsiény) y la distancia interatébmica
B-C (n3), segun la ecuacién [1.81]:

n +180xn, +180° x n, [1.81]

De manera analoga a los métodos basados en distasel generan todos los posibles
indices de todos los fragmentBNB de una molécula referencia y su distribucion se
compara, mediante el coeficiente de Tanimoto, eatel resto de moléculas de la base de
datos.

La otra medida, denominatBN measureconsidera todas las posibles torsiones del tipo
A=B-C=D, en la que Unicamente esta enlazado elBp& EI cddigo en este caso se
establece a partir del valor del angulo diedrd ¥ la suma de las aristas de los triAngulos
formados porABC (n,) y ACD (ns), redondeados a su entero mas proximo, segun la
ecuacion [1.82]:

n, +10xn, +1000x n, [1.82]

De nuevo, para cada molécula se obtiene la disidbude cédigos de cada uno de los
posibles fragmentddBN

] N
\ ny = 0.5 x (torsién ABC + torsion N
B c BCD) BNB measure

\\\ n,=torsion ABCD )

Nz = BC
D

L, v Ny

A D n; = torsion ABCD N~
nz = 0.5 x (AB +AD + BD) N NBN measure

ns = 0.5 x (AC +AD + CD) N
B—C / \

Figura 1.13. Descripcién de los fragmentos BNB y NBN. Adaptaadq273].

El siguiente paso en el desarrollofitgerprintsfarmacoforicos consistié en la ampliacion de la
definicion de tipo de &tomo segun su dependenciaaaclase. Estas clases, se establecen a
partir de criterios fisicoquimicos o farmacoforicos

Good y KuntZ” proponen la reduccién del nimero de puntos pasitsibajando con cinco
tipos atdmicos en lugar de todos los atomos comstittes de la molécula. Construyen tripletes
de estos atomos, con las distancias medidas expatie Euclideo y donde cada triplete queda
caracterizado por: i) el perimetro del triAingulorfado por los tres atomos, almacenado en una
particion de 4bytesy ii) la desviacion de este triangulo respectonatriangulo equilatero,
cuantificada en términos de la relacion del aréaridagulo obtenido con el area maxima de un
triangulo equilatero. Esta relacion se areas s ger un espacio de hytes Los cinco tipos
atomicos generan un total de 35 posibles tripletefprma que el espacio de almacenamiento
total por molécula es de 140Qtes(10x4x35).

SheridafA™ introduce en el afio 1996 lo que define cdsivaling property pairen el que cada
atomo se clasifica segun siete posibles tiposbratnion, dador de puente de hidrogeno,
aceptor de puente de hidrogeno, polar, hidrofébiciro. A partir de ellos, se establecen los
pares atomicos medidos en distancia Euclidea.
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El rango de distancias se particionab@rs e incluye la ponderacion de la contribucion deacad
distancia de un par atémico a cdda en funcién de su cercania al centro deblios vecinos.
Asi, un par atdmico puede ocupar mas déianPor ejemplo, para una particion conhinl
centrado en 4.1 A y otrioin2 centrado en 4.9 A, un par atémico con distandiadcontribuira
con 0.25 abinly con 0.75 abin2.

Similarmente, el grupo de Abbot laboratofiodesarrolla dos descriptores basados en puntos
potenciales farmacoféricopdtencial phamacophore pojnPPP): PP#airs y PPRtriangles
Definen cinco tipos atémicos segun el programa BID'RJRES: dadores y aceptores de
puente de hidrogeno, atomos positiva y negativaenesmgados y atomos hidrofébicos.

El descriptor PP®airs codifica la informacion de las distancias Eucl&eantenidas en todos
los posibles pares de PPPs segun tres esquemas:

¢ Una cadena de bits se divide en secciones segUvalosees de minimo, maximo y
anchura definidos por el usuario.

¢ Se permite el solapamiento de ligs cadabin viene codificado por dos bits. En el
primer bin se asigna un uno si la distancia medida corregpahtango de valores que
codifica. En el segundo bit dein se coloca un uno si la distancia no cae en lagem
del bin, si lo hace, entonces se coloca el uno en el sieghit delbin contiguo. El
solapamiento se especifica segun un porcentaje alechura dddin.

¢ En lugar de utilizar una particion &ms equifrecuentes, la anchura de éstos se deduce
de la distribucién de frecuencias de distanciasratémicas en una base de datos. Asi,
se define la posicion de un bit enhin segun la ecuacion [1.83]:

[1.83]

NUmero_Bin: (int)(s Dan—l( Distancia PPP- 3) N 6]

2

El descriptor PPfriangles codifica todas las combinaciones de tripleteseeRPPs presentes
en una molécula. Cada una de las 35 posibles camibites se coloca en un bit de una cadena
segun su distancia Euclidea. La particionbéms se realiza segun un valor minimo (2 A),
maximo (15 A) y con una anchura bim de 1 A. Debido al elevado nimero de bits necesario
para codificar cada molécula, la codificacion saiza en forma déashed fingerprint(véase
Introduccién) reduciéndose el almacenamiento enagriam

Otra aproximacién basada en tripletes de puntosidenféricos 3D es la propuesta por
Pickett’” en el médulo ChemDiverse. En este caso, se defir@PPs (aceptor/dador de puente
de hidrégeno, atomos é&cidos y basicos, centrosaiwws e hidrofébicos). La particion de
distancias efbins comprende seis rangos: 2-4.5, 4.5-7, 7-10, 1449 y de 19-24 A. Estos
descriptores se aplican en el disefio de quimiotdivassas.

El programa PharmPriiff calcula tambiérfingerprints farmacoféricos basados en tripletes
segun el esquema de particibn en distancias peskergor Pickett, aunque incorpora dos
restricciones para reducir el nimero de combinasiquosibles: i) la regla del triangulo, de
manera que la longitud de cada lado de un triangolsupere la suma de las longitudes de las
otras dos aristas y ii) elimina aquellos farmaocd$oredundantes por simetria. Se describe su
aplicacion hacia el disefio focalizado de quimiateca

Finalmente, en 1999 Mason y colaboraddrastroducen urfingerprint basado en 4 puntos,
dirigido a ampliar la resolucién de los descripsoi@macoforicos y permitiendo la inclusion de
la quiralidad. Consideran sietieatures farmacoféricas (aceptores/dadores de puente de
hidrégeno, centros acidos, centros bésicos, regitidrofébicas, centros aromaticos y una
caracterizacion extra). Esta caracterizacion esbfle permitiendo la definicion de puntos
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especiales disefiados especificamente para cod#itsstructuras privilegiadas sobre dianas
particulares. Permite también la generaciétimigerprints complementarios al sitio activo de
una proteina. Incorporan dos esquemas de partigdfistancias en siete o diez rangos, cuyos
tamafos se fijan segun un porcentaje fijo de viniaa partir del centro del ranghl(%), de
manera que distancias mayores se correspondaga@srde valores superiores.

En la Figura 1.14 se esquematizan los farmacofbesados en dos, tres y cuatro puntos.
Mientras que un par atbmico queda caracterizadoupar distancia, un triplete necesita tres
distancias y el tetraedro, seis. El elevado nurdergombinaciones posibles en los tetraedros,
generando cadenas de bits con gran requerimientoedaoria, conduce a que el esquema de
particion de distancias incluya menos rangos.

2 puntos (Atom pairs) 3 puntos (Triplets) 4 puntos (Tetrahedron)

Figura 1.14. Representacion dingerprintsfarmacoféricos basados en dos, tres y cuatro punto

En el afio 2000, Tripé¥ fusiona todas las combinaciones de tupletes erfingerprint
multiple, codificado mediante mapas de bit y peanido asi un almacenamiento mas eficiente.

Desarrollos posteriores, como el del método T8P(otal pharmacophore diversitycalculan

las distancias entre pares de atomos basadodeatuaefarmacoforica y la forma, calculada a
partir de todos los a&tomos pesados presentes emaldaula. La caracterizacion farmacoférica
no se realiza Unicamente midiendo las distancidee éPPPs, sino que se determinan las
distancias de cada uno de los PPPs al resto desfoesados de la molécula. De este modo, se
muestrea la posicion relativa de todos los PPPedabforma global de la molécula. En este
caso, la codificacion no es binaria, sino que e representaciones para cada una de las
caracteristicas que posteriormente son descrigamgEmrametros estadisticos.

Finalmente, Hovarti¥ incluye el concepto dizzinesg“difusion”) en los denominaddsuzzy
Bipolar Pharmacophore AutocorrelograniBBPA). Se trata de vectores de numeros reales, en
lugar defingerprints binarios, que se ha mostrado muestran un buen artemgiento de
vecindad estructural-biolégica.

Los descriptorefingerprint farmacoféricos usados en este trabajo son los C&Hemically
Advanced Template Seajcklesarrollados por Schneidet af®, en un primer momento
introducidos como descriptores 2D (CATS2D) y exttagos a 3D (CATS3D) en versiones
posteriore€?,

La versién original considera cinco tipos de atongemeralizados: dador de puente de
hidrégeno (D), aceptor de puente de hidrogeno §9mo cargado positivamente (P), atomo
cargado negativamente (N) y centros lipofilicos. (L3 distancia se mide como el niUmero de
enlaces a lo largo del camino mas corto que cortxtanodos del grafo (CATS2D). En total,
estas distancias estan clasificadas en 10 parigi@@e un minimo de 0 enlaces a un maximo de
9 enlaces), por lo que el nimero de bits necesaridisnension defingerprint corresponde a
150 (15 combinaciones de pareslO distancias déinning. Cada una de las 15 posibles
combinaciones de pares (DD, DA, DP, DN, DL, AA, AN, AL, PP, PN, PL, NN, NL, LL) se
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escala en funcion de las ocurrencias totales decpaespondiente. En la Figura 1.4 de la
Introduccién se esquematiza el proceso de derinatidica de los CATS. El vector de
correlacion obtenido (CV) corresponde a la ecuad@v]:

TP _ 1 SRyt TP
cvjF = 225 ijyd [1.84]

Dondei y j son los atomog] es el rango de distancids? corresponden a los tipos de atomos

del par de atomosy j, Ay B son el nimero total de atomos del tipo de los asony |,

respectivamente, yFJT'; es la delta de Kronecker, que se evalGa a unotpdes los pares de

[
atomos de los tipoP en el rango de distancih Los pares de 4&tomos con uno mismo no se
consideran, asi como tampoco aquellos &tomos qusomesponden a ninguno de los tipos
atémicos. Cada uno de lbfns se encuentra escalado segun la ocurrencia delraloheetipos
farmacoféricos A+B)‘1. Finalmente, una vez obtenidos todos loes del CV, éstos se
normalizan entre cero y uno. Estos descriptoresnseentran implementados en el programa
speedcats

CATS3D™ expresa la distancia como distancia geométricdidaacentre los dos atomos. La
asignacion de los tipos generalizados de atomogusele realizar mediante la funcion
PATTY_Typele MOE, basada en el esquema propuesto por B&stendar® o mediante la
funciénph4_aTyp#&”, también implementada en MOE. En el primer €8sse consideran siete
tipos generalizados de &tomos (catidnico, aniémpotar, aceptor, dador, hidrofébico u otros),
mientras que la funcioph4_aTypeutilizada en el presente trabajo, define sesstipe &tomos:
aceptor, dador, polar, catiénico, anidnico e hidlbafo. Asi, en el primer caso el nUmero de
combinaciones de pares es de 28 y en el segundti,.deas distancias se reparten erb2®
equiespaciados [0,20] A, conduciendo a un CV deedsion 560 RATTY o de 420

(ph4_aTypg

Como se ha introducido, los descriptores CATS sealpdicado con éxito en diferentes procesos
devirtual screening

1.7. Obtencién de Modelos Farmacoféricos

Los dos métodos utilizados para derivar modelogndaoforicos son: el modulo de
farmacoforos implementado en MOE version 2004.081 ynodelo SQUID $ophisticated
Quantification of Interaction Distributions.

1.7.1. Modelos Farmacoféricos en MOE

La herramienta implementada en MOE para la deidvade farmacéforos supone una de las
aproximaciones mas sencillas para la generacidnpitesis, ya que la generacion del modelo
es manual. Asi, no se muestrean automaticamente masera exhaustiva todas las posibles
combinaciones/alineamientos de las caracteristarazacoforicas, como otros programas mas
especializados realizan (Catalyst, GASP, DISEDpino que MOE opera a partir de un
alineamiento inicial introducido previamente, elakpermanece rigido. La version MOE
2005.06, posterior a la realizacion de esta patterabajo, incorpora de forma automatizada la
flexibilidad conformacional en la formulacion dehipotesis.

Tanto las moléculas sobre las que se genera laekipdarmacoférica como las de la base de
datos de busqueda se caracterizan segun un esdaenzaoférico, que incluye el modo de
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anotacion de los ligandos, es decir, aquellos purgo el espacio donde se indica la
ausencia/presencia de una determinada caract@risfieature farmacoférica. Los esquemas
farmacoféricos disponibles en MOE, descritos segéh motivo Polarity-Charge-
Hydrophobicity(PCH), son:

e PCH Caracteriza puntos de ligando, atomos dadoreeptares de puente de hidrégeno,
cationes, aniones, areas hidrofobas y centros &icmeAESs el usado en MOE por defecto.

. PCH ALL: Similar a PCH, en este caso los atomos hidrof&bino aromaticos se
caracterizan individualmente (un punto por atoren)lugar de agruparse en un area, Como
en el esquema PCH.

e PCHD Incluye el esquema PCH y adicionalmente geséegpoints que representan la
posicion hipotética de &tomos complementarios ereceptor, determinados a partir de la
posicién de los atomos pesados en el ligando. tissie puntos putativos proyectados a
partir de dadores y aceptores de puente de hidoggeantros aromaticos.

«  PPCH Diferencia entre aceptores dadores de puentédageno planares (§po no (sp)
y entre &reas hidrofébicas planares o no.

+ PPCH_AIt De forma analoga a PCH_ALL, es un esquema desiviedPPCH en el que
los &tomos hidrofobicos se anotan individualmente yor agrupacion, como en PPCH.

El proceso para generar la hipotesiguery parte de un conjunto de ligandos alineados. Este
alineamiento inicial se puede obtener por supetcpside las estructuras cristalogréaficas de los
ligandos en el sitio activo de la proteina, mediaigoritmos de alineamiento flexible, como el
algoritmo MOE-FlexAligi®’ o incluso, a partir de los resultados dedackingen la proteina
diana.

La hipétesis incluye restricciones acerca de fe@ure farmacoférica que un punto en el
espacio debe satisfacer, dentro de un radio deta®. Estdeaturepuede corresponder a un
anico punto de anotacién del ligando (por ejemplee el atomo sea dador) o etiquetarse con
una asignacion multiple como combinacion légicavddos (por ejemplo, dador o aceptor).
Ademas, varias restricciones de este tipo se puedempar de manera que se fuerce el
cumplimiento de todas ellas por parte de una détada molécula. MOE permite también la
inclusion de restricciones sobre la forma de laétull mediante la definicion de volumenes.
Estos pueden ser excluyentes (el interior del velurmo puede contener ningn &tomo con una
determinada caracteristica), incluyentes (se olaligae en su interior se encuentre al menos un
atomo con una caracteristica) o exteriores (fueraalumen definido, no se sitlla ningdn atomo
gue satisfaga una determinada expresion).

A partir del alineamiento, el usuario define lastreciones de lagquery, ajustando las
posiciones, radios de los puntos potenciales favfddacos, sus combinaciones v,
adicionalmente, volumenes. La herramieRtzarmacophore Consensssigiere restricciones
farmacoforicas, a través de todos los atomos carauntacion equivalente, superpuestos en el
espacio dentro de una tolerancia y comunes a wrndigiado porcentaje de las moléculas
presentes en el alineamiento.

Una vez formulado el modelo farmacoférico, la bistpise realiza sobre una base de datos
multiconformacional previamente calculada, ya quaesa generan conformaciones durante la
bldsqueda, sino que cada una de las entradas @sdade datos se superpone de forma rigida
sobre la hipotesis. Entonces, se realiza el engrarento exhaustivo de todos los puntos de
anotacion del ligando con los puntos potencialesdaoféricos (PPPs) del modelo. Se

introduce cierta nocion de conservacion de éstopeahitirse, opcionalmente, que ciertas

restricciones no se satisfagan por parte de laculaléen cuestion. El resultado de la busqueda
refleja el cuadrado promedio de las distancias (RM& la superposicion entre los PPPs de la
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hipotesis y los puntos del ligando emparejadosetios, por lo que puede ordenarse la base de
datos en funcion de esta RMSD.

1.7.2. SQUID.Sophisticated Quantification of Interaction Distributions

Tal y como se ha introducido, el objetivo del desiiy del método SQUIEI fue doble: por una
parte, incluir informacion “difusa” f4zzy sobre la conservacion y tolerancia de las
caracteristicasféature3 farmacoféricas en el conjunto de moléculas astsabre las que se
deriva el modelo y por otra, evitar el alineamieti¢olas moléculas de la base de datos sobre el
modelo farmacdéforo obtenido.

SQUID agrupa lageaturesfarmacoforicas presentes en el alineamiento initdgamoléculas en
puntos potenciales farmacoforicos (PPPs), expresadda forma de funciones de densidad de
probabilidad gaussianas. Cada uno de estos PPRgeneorinformacion de i) el tipo
farmacoférico de los atomos, ii) su posicion eregbacio, iii) la desviacion estdndar en la
posicion desde el centro del PPP de todos aquéttomos pertenecientes a un PPP, lo que
equivale al radio del PPP y iv) el grado de core@on de un PPP particular en todas las
moléculas presentes en el alineamiento.

En la Figura 1.15 se esquematiza el proceso deadéin de un modelo farmacéforo SQUID,
que se detalla a continuacion. Se parte de unaafiimto inicial de las moléculas activas,
también “fijo” como en el apartado anterior, esidetw se realizan sucesivas optimizaciones de
la superposicion de estas moléculas.

El primer paso consiste en la anotacion de los @ombe los ligandos segun su tipo
farmacoférico. SQUID ha sido implementdten lenguaje SVLScientific Vector Language
en el programa MOE. Asi, la asignacion de tiposnaids se realiza mediante los esquemas
farmacoféricos implementados en MOE. Inicialmenge, utiliza con este fin la funcién
ph4_aTypela misma que la utilizada en los descriptores S20, que define seis tipos:
cationico, aniénico, polar, hidrofébico, dador yptwr de puente de hidrégeno.

Seguidamente, se generan los PPPs por agrupamdentmuellos atomos proximos en el
espacio que comparten tipo farmacoforico. Para s#iccalculan las denominadasal feature
densitieqLFDs) para cada atontode tipo farmacoférice, segun la ecuacioén [1.85]:

LFD (atomq) :Zmax{o 1- Dz(étom? ’étom@} [1.85]

C

dondei recorre todos los atomos del tipgresentes en el alineamienid, corresponde a la
distancia Euclidea entre dos atontos i, y r. es el radio detluster o cluster radius Este
cluster radiuses el parametro que determina la resolucion delefopya que indica el nivel de
agrupamiento enlustersde lasfeaturespara generar los PPPs, y tiene que ser fijado erapr
independientemente en cada caso particular deiesftmios aquellos atomos pertenecientes a
un tipo farmacoférico particular situados dentroud@ esfera de radiQ se agrupan alrededor
de aquel que presenta una LFD méxima.

La posicion central del PPP resultante corresp@hdeentro geométrico de todos los atomos
que compartegluster. La desviacion estandag)(se establece a partir de la distancia mediana
de todos los atomos delusteral centro del PPP, con un valor minimo de 0.5a Bssviacion
caracteriza la anchura de la distribucion de lasnas representados por un PPP y en las
ilustraciones graficas de los modelos farmacof@Q¥)ID, o equivale al radio de los PPPs.
Finalmente, la conservacién de cada PPP se ponusti@nte el peson, calculado segun la
ecuacion [1.86]:
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W (PPP = Zmin{l  #étomosdela molecula del PPPK} (1.86]

#atomosdel PPR

dondem representa el nimero de moléculas en el modelndiuun PPP representa el mismo
namero de atomos de todas las moléculas del alieatonel peso adopta el valor maximo de
uno. El minimo ") corresponde a PPPs que consisten Gnicamenterdesipresentes en una
de las moléculas.

LFD< 274 LFD=2.17

! dist=294 A g 012

£ 0.04 |
£ 002 |
o 0-00 | A1 LSS IR %
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Figura 1.15. Esquema de derivacion de un modelo SQUID. Extreélfbl].

Una vez obtenido el modelo farmacoférico, éstecifica en un vector de correlacion (CV)
para realizarse el VS en una base de datos. Elllm&f@UID resultante se encapsula en un
vector de dimensién de 420 bits, resultante devtabinacién de los 21 pares atdmicd®)y

un esquema de particion de las distanc@sep 20 rangos equiespaciados [0,20] A. La
contribucién a cada uno de los bits del CV se abtgegun la ecuacion [1.87]:

> W, _1(D,(p.g) - centrg)?)
Vs #palrs(TP)ZZ *(—)ex;{ 2 2 J [1.87]

qul Up+aq (0p+aq)

dondep y q se refieren a los PPPs de un tipo farmacoféfigoP, respectivamentad es el
rango de distanciasy, y w, son los pesos de los PPPy 0, ¢, Y ¢g; son sus desviaciones
estandarcentrg es el centro del rango de distan@aB,(p,0) es la distancia Euclidea entre los

dos PPP9 vy q, 5;5 es la delta de Kronecker, que se evalla como 4. fpaos los pares de

PPPs del tipdP cuya distancia estd comprendida en el rahdas sumatorios recorren todos
los PPPs de un determinado tipo farmacoférico faetor de 0.5 evita la duplicacién en la
cuenta de los pares.

De manera similar a CATS (apartado 1.6.5), el vdcadain se escala segun el numero de
paresTP presentes en el modelo y el CV final obtenido@enaliza entre cero y uno.

En la basqueda de similitud, este CV-SQUID se campan los CV-CATS3D calculados para

cada una de las moléculas contenidas en una basktde. El uso de estos vectores de
correlacion, libres de alineamiento, evita la sppsicion de todas las moléculas frente al
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modelo farmacoférico, ahorrandose tiempo de caldidssimilitud se calcula segun el indice de
la ecuacién [1.88], desarrollado especificamenteste método para permitir la comparacion de
las gaussianas obtenidas en el CV-SQUID frents pitms de los CV-CATS3D.

3 (ah)
S(ab) =i [1.88]

n

1+ (1-a)h)

Donde a; y b corresponden abin i del vector de correlacion CV-SQUID y CV-CATS3D,
respectivamente. Los sumatorios se extiendenado de la dimensiomde estos CVr=420).

Durante el cribado virtual, se utilizan pesos atiales feature-type weighisque ponderan la
importancia de cada uno de los tipos farmacoforgeseralizados en el CV. Estos pesos se
establecen particularmente para cada caso de @stidstandose empiricamente sobre un
subconjunto de moléculas de la base de datos, & sypone una desventaja de esta
metodologia.

SQUID ha sido validado tanto retrospectivamentatéea ligandos de la ciclooxigenasa 2
(COX-2) y de la trombird, como prospectivamente, en la identificacion devos inhibidores
de la interaccién Tat-TAR RNA

1.8. Técnicas Estadisticas de Andlisis de Datos

Los datos quimicos son normalmente multidimensemadefiniéndose un objeto a partir de
varios componentes de datos. Por ejemplo, en el @adas moléculas éstas se caracterizan a
través de una gran variedad de descriptores.

En general, una vez se calcula un conjunto de iés@s éstos no pueden utilizarse
directamente para generar un modelo, ya que delhengarse tres tipos de problemas: i) existe
una gran correlacion entre las variables, de maqgaeadiferentes descriptores codifican el
mismo aspecto estructural, ii) puede existir dpsores que no aporten informacion relevante al
modelo vy iii) el numero de descriptores es demasiatbvado como para ser tratable
computacionalmente y no es representable. Con miulta dificil extraer interrelaciones y
asociaciones entre estas variables y los objetestddio.

Para evaluar la calidad de un conjunto de desceiptoormalmente se analizan dos medidas
estadisticas: la varianza y la correlacion entteselLa varianza permite ver el grado de
variacion de un descriptor a lo largo del conjutgadatos, de manera que si esta es muy baja, el
descriptor aporta muy poca informacion al conjuhi®.correlacion entre descriptores aporta
informacién del grado de redundancia interna. Desoes independientes presentan un
coeficiente de correlacion nulo, denominandosegortales. Se establece que el coeficiente de
correlacion entre dos descriptores no debe serisu@e0.6, aunque se acepta trabajar en un
margen de 0.4 a 0.9.

Asi, se realiza un pre-procesado del conjunto dergeores reduciéndose la dimensionalidad
del problema y obteniéndose un conjunto reduciddederiptores con una mayor densidad de
informacién relacionada con la propiedad objetatiidad biol6gica). Este procesado implica
también un autoescalado de los datos, de manemdegadptores con mayor orden de magnitud
no tengan mas peso en el analisis.

Entre los métodos de reduccion de dimensionalidestiadan diferentes métodos basados en el
aprendizaje Nlachine Learning Methodf€® desde algoritmos genéticos (GA) que automatizan
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el proceso de seleccion de descriptores a métagogansforman los descriptores, generandose
un conjunto reducido. Entre ellos, destacan elisinalle componentes principales (PCA) y
métodos de regresibn como PBhrtial Least Squaregegressiono Projection to Latent
Structures (PLS), la regresion lineal maltiple (MLRla regresion con componentes principales
(PCR).

Los métodos de regresion (PLS, MLR, PCR) establecemodelo predictivo de una o mas
variables dependientes (actividad) en funcion deafeables independientes (descriptores), por
lo que son ampliamente usados en QSAR (especiaridig).

En este trabajo se utilizan técnicas de analisiglates dirigidas hacia la reduccion de la
dimensionalidad del problema en quimiotecas conwbiizes, y no hacia la regresiéon de
modelos. EI PCA es una de las técnicas estandagualwotras como el andlisis factorial y otras
técnicas no lineales son también comunes en asendé datos y la visualizacion.

e Andlisis de componentes principales (PC8& reduce un conjunto de datos parcialmente
correlacionados en un numero de nuevas variablésgamales, los componentes
principales, con pérdida minima en la contribucgria variacién. Los componentes
principales se establecen como combinacion linedsl variables originales: se aproxima
la matriz de los datoX, de dimensiém (nUmero de objetos, moléculasm (nimero de
variables, descriptores) mediante dos matricesradigcidas: la matriz de I@oresT (n
objetosx d variables) y la matriz de Idsadings P(d objetos ym variables) segun la
ecuacion [1.89]:

X =TP' [1.89]

La matriz de losoadingscontiene los coeficientes de la combinacion linealicando qué
variables influencian el modelo y como éstas estarelacionadas. La matriz deores
recoge la proyeccion de los objetos en el espaclasicomponentes principales.
Normalmente, antes de realizar un PCA los datoprgeesan mediante centrado en la
media y escalado.

Geométricamente, al representar en un espadiimensional losn objetos, el primer
componente principal (PC1) corresponde al vecta mppresenta la maxima varianza
dentro de los datos, el segundo componente prin@@R) es ortogonal al primero y con
la siguiente méxima varianza, y asi sucesivameBttas direcciones ortogonales
corresponden a los vectores propios de la matfiX y sus valores propiosAy)
corresponden a la varianza asociada a cada uritosle e

En la mayor parte de los casos, con 3 a 5 compesgnrincipales (PCs) se explica la
mayor parte de la varianza de los datos, de maqnerda representacion tridimensional de
los tres primeros componentes principales suelénircel 60-80% de la varianza. En el
disefio de quimiotecas virtuales se suelen considasacomponentes principales que
cubren el 90-95% de varianza.

La principal ventaja del analisis de componentefcpales es que no asume
distribuciones de probabilidad de las variablegioales, aunque es muy sensible a puntos
extremos y datos pobremente distribuidos.

e Andlisis factorial Las variables originales<] se describen como combinaciones lineales
de un conjunto menor de factores comur@Es|, que contienen la varianza comdn a
varios descriptorescoémmunality. La varianza individual de cada una de los dpsmes
(uniquenegsse estima mediante una funcién de ey écuacion [1.90]:
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X =CFxV +E [1.90]

Tanto PCA como el andlisis factorial asumen unatrmeion lineal del espacio de entrada, por
lo que se comportan mal en espacios altamente diovales no lineales. En espacios no
lineales, se pueden aplicar técnicas como el ekzataltidimensional, los mapas no lineales de
Sammon o los mapas de Kohonen, basados en redesaleg’®®

e  Escalado multidimensional (MDSEsta técnica permite visualizar objetos a paidirsu
matriz de similitud o disimilitud. En un conjunte d objetos representados en un espacio
m-multidimensional, la distancid; entre los objeto$ y j viene dada por la ecuacion
[1.91]:

dij2 = Z(Xi,k - Xj,k)2 [1.91]
k=L

El objetivo es encontrar unas coordenadas en wactiespeducido (normalmente 2D o 3D)
tal que la nueva distancig entre el par de objetos/ j se aproxime a la distanaii en el
espaciom-multidimensional. El ajuste de nuevas coordenadazaliza de forma iterativa
con algoritmos de minimizacion hasta que se saBist@n una cierta tolerancia el criterio
de Kruskal, ecuacion [1.92]:

[1.92]

Normalmente, las proyecciones en un espacio tritineal pueden cubrir hasta un 80%
de la varianza de los datos. Los mapas no lineatespo la proyeccion de Sammon,
también aproximan relaciones geométricas en uicgréf- o tridimensional.

1.9. Metodos de Optimizacion Globales

Los métodos de busqueda global tratan de escagark®es minimos locales, explorando con
mas eficiencia el espacio de busqueda. Generalmaidelen algin componente aleatorio a la
busqueda, de forma que, si se encuentra un mimioad, Ise salte a otro punto del espacio de
busqueda, donde pueda haber otro minimo, posibtenglobal. En este caso se habla de
métodos de optimizacidn heuristicos o estocastmasgue también existen métodos globales
deterministas, con un elevado coste computaciauaiado debido a su exhaustividad.

Como se ha mencionado, los algoritmos heuristieogrplean en diversos campos de la
quimica: desde la optimizacion de geometrias ddéoomaciones de pequefias moléculas en
procesos delocking la superposicion de compuestos, la elaboraciormddelos para la
prediccion de propiedades o actividades biolégiebdjsefio de moléculaie novo el analisis

de la interaccion proteina-ligando, la seleccioriescriptores o la seleccion de compuestos en
quimiotecas combinatorid%. Dentro de la variedad de algoritmos de optimiza€istocasticos,

en la mayor parte de aplicaciones se incorporami@®dos deSimulated AnnealingSA) o
bien los algoritmos evolutivos, aunque tambiéna®eimplementado otros algoritmos como las
busquedas Tabu en programasideking

Este tipo de algoritmos opera muy bien en los probk de optimizacion combinatoria en los
que el conjunto de soluciones posibles es disceetsusceptible de discretizarse. Estos
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problemas son normalmente del tipo NP-complBiB-¢omplete, non-deterministic polynomial
time) ya que no existe un algoritmo general que puedirishinar la solucién global en un orden
de tiempo computacional polinémico con el tamafibpieblema,O(n*). Los problemas de
optimizacidon combinatoria normalmente se formulanua espacio discreto, es decir, todas o
algunas de las variables de la funcion objetivorestringen a asumir GUnicamente valores
discretos como enteros, aunque tanto los algoritewotutivos como eBimulated Annealing
son aplicables a optimizaciones continuas globales.

1.9.1. Simulated Annealing

Estas técnicas se basan en la analogia fisicaadéorica dannealingen la que un material se
calienta a elevadas temperatura y posteriormentnfséa de manera lenta y controlada para
incrementar el tamafio de sus cristales y redudr dafectos, alcanzandose una estructura
cristalina de minima energia. El calor permite pseatomos abandonen su posicion inicial, un
minimo local de energia interna, y muestren de doateatoria estados de mayor energia. El
enfriamiento lento permite que se incrementen tzsbgidades de encontrar configuraciones
con menor energia interna que la inicial.

Anélogamente, cada paso del algoritmo de SA reemapasolucion actua por otra solucién
aleatoria proximae’, escogida segun una probabilidad que depende diéel@ncia entre los
valores de la funcion en los dos puntos y un par@mgiobal de controll (denominado
temperatura por correspondencia con el simil),sueeduce gradualmente durante el proceso.
La probabilidad de transicion se ajusta de manea & altas temperaturas, las soluciones
aleatorias se acepten facilmente (el algoritmo geven ‘Uphill”), reduciéndose la probabilidad
de aceptacion conforme disminuye la temperaturati¢ke “downhill’). En la formulacion
originaf®, esta probabilidad de transicidP(ee'T) se define segin la ecuacion [1.93],
siguiendo el criterio de Metropolis implementado lag técnicas de Monte Carlo, a su vez
basado en la distribucién de energias de Boltzmann.

1 si f(e) < f(e)

P(f(e), f(€).T) = ex{f(e);f(e')j sif(e)= f(e)

[1.93]

Otro pardmetro a considerar es el esquenandealingque determina el modo de actualizacion
de la temperatura a partir de un valor inicial atky y su valor minimo final. Asi, los
parametros que deben definirse en la implementad&®A son un generador aleatorio de
estados vecinos para el espacio de solucionesidigfinna funcion de probabilidad de
transicion (aunque normalmente se mantiene la piada en la ecuacion [1.93]) y el esquema
deannealing

Se puede demostrar que para un problema finitprdhabilidad de que un SA determine la
solucion éptima global se aproxima a uno a mediga g incrementa la duracién del proceso
de annealing Sin embargo, este tiempo teorico es demasiadodgrgpor lo que se suelen
aproximar esquemas denealingmés asequibles.

1.9.2. Algoritmos Evolutivos

Estos métodos mimetizan las estrategias evolutdasla naturaleza: las poblaciones se
desarrollan tras muchas generaciones siguiendongiigio de supervivencia de los individuos
mejor adaptados al medio. El proceso de busquedptath se basa en una poblacion de
soluciones candidatas sobre el que sucesivasigreescconllevan una seleccion competitiva
gque elimina aquellas soluciones con un menor \@ola funcion objetivo ditness function
Aguellas soluciones mejor adaptadas, con mayor vida funcion dditness se recombinan
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con otras soluciones generandose una nueva pahbladatinudndose el proceso hasta que se
encuentra una solucion optima.

Dentro de los algoritmos evolutivos, se distinguanprogramacion evolutiva (EP), las
estrategias evolutivas (ES), la programacion geadGP) y los algoritmos genéticos (GA),
siendo éstos Ultimos los méas populares, desaroslad 1970 por Hollarfd?

En la Figura 1.16 se muestra un esquema del fuaci@mto de un algoritmo genético. En un
primer paso, se inicializa una poblacién de sohe®) codificadas en cromosomas artificiales.
Para cada uno de estos cromosomas, se evalUacébnfuijetivo o ddithessy se seleccionan
aquellos que seran emparejados para la reprodu@adme estos cromosomas seleccionados se
aplican los operadores de recombinacioncrossovery mutacion, rindiendo una nueva
generacién de cromosomas.

Inicializacién de la poblacién

l Maximo nimero
de generaciones
- Terminacién
6 fitness adecuado

Evaluacion del fitness para
cada cromosoma

}

Seleccion de cromosomas
para emparejamiento

)

Crossover / Mutaciéon sobre
los cromosomas
seleccionados

}

Nueva generacion de
cromosomas

Figura 1.16. Esquema de un algoritmo genético.

1.9.2.1. Representacion y Codificacion de los crosmmas

El primer paso en la aplicacibn de un GA parte deidir cdmo representar las posibles
soluciones para un problema determinado. Normakmeltts cromosomas se codifican
mediante cadenast(ingg que pueden contener valores binarios, valoresr@nto incluso
valores reales en coma flotante. Cada uno de tosasomas se divide en genes (representando
cada una de las variables de la funcion objetivod @ su vez agrupan varios alelos
(relacionados con los posibles valores que puedsptad una variable concreta). La
representacion en datos binarios, inicialment@dhicida, es la mas sencilla e interpretable. La
codificacién del problema es directa en algunagagbnes, de manera que los pardmetros
iniciales de la funcion (conocido como fenotipo) tsasladan directamente al cromosoma
(conocido como genotipo). Sin embargo, en la maygote de casos es necesario implementar
un sistema de descodificacion del genotipo en fieoosi, cada uno de los miembros de una
poblacién queda caracterizado por su cromosomaofigei, el cromosoma descodificado
(fenotipo) y el valor de la funcion objetivo asaliea esta solucion.
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1.9.2.2. Inicializacién de los individuos

La poblacién o nimero de cromosomas es un parametragoritmo, definido por el usuario y
dependiente de la naturaleza del problema, queatoremte permanece constante durante la
optimizacién. Usualmente, la poblacion inicial emgra de forma aleatoria, cubriendo el mayor
espacio de soluciones posibles, aunque tambiénegepnicializar desviandola hacia areas del
espacio con elevada probabilidad de encontrar isvles 6ptimas.

1.9.2.3. Seleccion

La seleccion determina qué individuos se escogea glaapareamiento y cuanta descendencia
produce cada uno de ellos. Se basa en una prafzabéstablecida segun el valorfitieessf; de
cada uno de los individuos, los mejor adaptadoetienayor probabilidad de reproduccion. La
presion selectiva hace referencia a la probabilttadue el mejor individuo sea seleccionado en
comparacion a la probabilidad promedio de selecd®modos los individuos de la poblacion.
En la ecuacién [1.94] se muestra esta probabilitaskleccion:

pselec= i [1.94]

> f

Sin embargo, la aplicacion de este método sobfaneidn defitness“cruda” conlleva dos
problemas: i) la existencia de “superindividuosleseionados muy frecuentemente deriva en
convergencia hacia su genoma, perdiéndose divdrsiadda poblacion con lo que el algoritmo
no progresa y la solucién final es muy pobre ycdnforme progresa el algoritmo, las
diferencias entre los valores fitmessse reducen. De este modo, la probabilidad asocidds
mejores soluciones es casi la misma que la del destndividuos, con lo que la progresion del
algoritmo se transforma en un proceso aleatorio.

Los métodos de seleccién son mayoritariamente &sicos, disefiados de manera que también
se incluyan individuos con un peor valorfiteess De todos modos, esto no es suficiente para
superar los problemas mencionados, por lo que@aad dos estrategias de acondicionamiento
de la funcién déitness

»  Escalado de la funcién digness(Proportional Fitness Assignment
Los ma&s comunes son un escalado lineal (ecuaci®b]]lla truncacion en sigma)(
segun la desviaciéon estandar de los valorefgressde la poblacion y su valor promedio
(ecuacioén [1.96]) y un escalado en funcién potdrfeuacion [1.97]):

f'=axf+b [1.95]
f'=f -(f —cxo) [1.96]
fr=fX [1.97]

Los coeficientesa y b de la funcion de escalado se pueden ajustar easfarmas, aunque
normalmente se establecen de manera que el vakimmaée la funcion escalada sea 1.2 0
2 veces el promedio de la funcion escalada.

Ademas, el acondicionamiento de la funcionfitieesses también necesario cuando se
trata de problemas de minimizacién (el sentidoGi&les siempre hacia la maximizacion
de un valor dditnes3 y cuando se trabaja con valoredfitteessnegativos. El problema de
la conversion minimizacién-maximizacion se solventediante la transformacion
mostrada en la ecuacién [1.98]:
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f '(X): Cmax - f (X) si f (X) < Cmax

[1.98]
0 enotroscasos

dondeC.ax S€ establece como el mayor valoff@@®en la poblacién actual.
Para el problema de los valores negativos se dplicanversion de la ecuacion [1.99]:

f I(X): Cmin + f (X) si f (X) + Cmin >0

[1.99]
0 enotroscasos

dondeC,, corresponde al valor absoluto del peor valof(xleen la poblacién actual.

*  Ordenacion de los valores fimess(Rank-based Fitness Assignnjent
La poblacion se ordena en funcidn del valor deitecibn defithessde manera que el valor
de adaptacion asignado a cada individuo dependameinte de su posicion en el rango de
individuos y no de su valor dégnessreal. El valor dditnessasignado a un individuo en
una posicion osition se puede calcular de forma lineal (ecuaciéon )16 no-lineal
(ecuacion [1.101)):

f'(position) =2- SP+ 2[(SP-1) [(position—1)/(GA_ population—1) [1.100]

GA— popu lationCX (position-1)

GA_ population

X (-9
%

[1.101]

f'(position =

donde GA_populationcorresponde al nimero total de individuos de lalgmén, SP
corresponde a la presion selectiva fijada (paealientre 1 y 2 y para no lineal entre 1y
GA_population-2), ¥ es el resultado de una ecuacién polinémica.

Una vez acondicionado el valor de la funcién obfgtiéste se introduce en el operador
seleccion, aplicandose tantas veces como sea nedeasta obtener la generacion filial. Entre
los distintos métodos destacan:

* Roulette Wheel selectianStochastic Sampling With Replacement segmento unitario
se divide en tantas regiones como individuos deaifi@nproporcional a su valor fitness
acondicionado y un numero al azar determina quéeetp/individuo es seleccionado.
(Figura 1.17).

»  Tournament selectioescoge aleatoriamente un conjunto de individuda geblacion y el
mejor individuo entre ellos es seleccionado.

e  Stochastic Remainder Selection Without Replacesembtiene el nUmero esperado de
copias de un individuo como la relacion entre dorvdefitnessy el valor promedio de la
poblacion. Este valor se trunca en el entero mésipp, determinando que el individuo
sea seleccionado exactamente este niUmero de vecesparte fraccional, que es tratada
como una probabilidad de que sea seleccionado. ussindividuo con un nimero de
copias esperado de 1.5 sera seleccionado segueaineer y otra vez con probabilidad de
0.5.
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1.9.2.4 Crossover y Mutacién

Se distinguen métodos d@eossoverque pueden ser aplicados tanto a variables binadmo
reales y aquellos métodos que quedan restringidosraosomas codificados en valores reales.
En los primeros, se encuentrauaiform crossoveren el que cada elemento del cromosoma hijo
generado es elegido aleatoriamente de cada unosdeabres, edingle-pointcrossoveren el
que previo a un punto de corte el cromosoma dessrgiedprocede de uno de los padres y a
partir de este punto del otro de los padres onelti-point crossover analogo al anterior,
incluyendo varios puntos de corte (Figura 1.17)pt@babilidad de que un par de cromosomas
seleccionados se recombinen viene dada por ladseossovey pardmetro impuesto por el
usuario.

Tras la recombinacion, los cromosomas descendientiesn mutacion con una probabilidad
establecida por la tasa de mutacion. La mutacidsiste en el cambio de valor de un alelo
aleatorio: de 0 a 1 o viceversa en cromosomasibgadoptando un valor comprendido en un
rango para un cromosoma entero o adicionandolelaon &leatorio pequefio en cromosomas en
coma flotante.

Single-point crossover

Roulette wheel selection

Figura 1.17. Esquema del método de selecci@oulette Wheel selectiop de tres métodos de
crossovelpara variables binarias.

1.9.2.5 Replacement

Una vez se dispone de una nueva generacion dedadg/hijos y se ha evaluado su funcion de
fitness se distinguen dos modelos en funcién de comealeza el reemplazo de la generacién
anterior de padres (Figura 1.18):

« En el modelo generacionajdnerational replacemenuna generacion paternal produce
una generacién completa filial, de manera que le@geidn paternal es condicional o
incondicionalmente reemplazada por sus hijos.

« En el modelcsteady-stateen cuanto se genera un cromosoma hijo, éstengscamal o
incondicionalmente insertado en la generacién patesustituyendo al peor de los padres,
de manera que el material genético del hijo estpodible inmediatamente para
influenciar la produccién del siguiente hijo. Corse ha mencionado, normalmente el
reemplazo se realiza de manera que el nimerad@t@lomosomas resultantes se mantiene
constante durante la optimizacion.
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El término reemplazamiento incondicional hace esfeia a que la sustitucion de los padres por
parte de los hijos se produce siempre, indeperatigrtite del valor de funcion dignessque
estos presentan, comparativamente frente a logqabe este modo, la conservacion de las
soluciones oOptimas no se asegura del todo, ya stas,&i bien seleccionadas frecuentemente,
pueden perderse durantecebssovery la mutacion y ser sustituidas por los nuevosshipor
ello, se suelen imponer esquemas condicionaleseseplazo mas efectivos, en los que los hijos
Unicamente se insertan en la poblacion si suponarmejora de los miembros existentes de la
poblacién. Ademas, se pueden aplicar técnicasitilar@ en los que un determinado nimero de
individuos son insertados incondicionalmente ensigsientes generaciones, aunque también
participan en los eventos reproductivos.

Generacion Seleccién Generacion
—» Crossover —» Modelo Generacional
X - X+1
Mutacion
. Seleccion
Poblacion »  Crossover Modelo steady-state
Mutacion

T

Figura 1.18. Modelo generacionals modelo steady-state

Otro problema potencial asociado a los algoritmeErségicos es la deriva génica o especiacion,
de manera que el proceso se desvia hacia areasspatio de busqueda donde residen
agrupaciones de individuos muy proximas, dejandasadel espacio de busqueda inexploradas.
Para reducir este fenomeno, se pueden aplicarct&crdeniching La primera solucion
encontrada se posiciona en el centro de un hipgnen oniche Si las siguientes soluciones
caen dentro de un radio de distancias definidoipr@x a unniche su valor defitnesses
penalizado, de manera que se limita el crecimigrontrolado de especies particulares dentro
de una poblacién.

Los island modelgnantienen un namero de subpoblaciones separadasducen el operador
migracion cada cierto numero de generaciones, fiendo el intercambio de material genético
entre ellas. Este tipo de modelos, ademas de nanteiversidad de las especies, constituye
una estrategia util en la paralelizacién de losritignos genéticos.

1.9.2.6. Otros Algoritmos Evolutivos

La descripcidon anterior corresponde a los algostngenéticos. El resto de algoritmos
evolutivos, aunque similares en espiritu, difieem los detalles de su implementacién vy
naturaleza del problema de aplicacién, ya que afitégidos principalmente a la optimizacion
global de variables continuas, mas que a probleorabinatorios enteros.

En la programacién evolutiva (EP), los miembrosida poblacién se contemplan como partes
de especies especificas mas que miembros de urmearaipecie, por o que no existe proceso
de recombinacion y el Unico operador es la mutadsbmétodo de seleccidn tipico gs-{),

en el que losy padres generamu hijos, y entre estoy individuos se seleccionan
probabilisticamente log individuos que pasan a la siguiente generaciorcodificacion tipica
del cromosoma suele ser en valores reales.
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Las estrategias evolutivas (EG), muy similares a d&feran con vectores de numeros reales
sobre los que el operador primario es la mutadiéta, se aplica adicionando un valor aleatorio
de una distribucion gaussiana cuya desviacion @at&e adapta durante la optimizacion, por lo
gue se conocen como procesos autoadaptados.

La programacién genética (GP), fuertemente desadila partir del afio 2000, es una
metodologia inspirada en la evolucion biol6gicaapancontrar aquellos programas que mejor
realizan una determinada tarea.

1.9.3. Optimizacion Multiobjetivo

En muchos problemas se presentan simultaneametios aiterios o parametros a optimizar
que no pueden o no deben combinarse en un Uniop efgjetivo ya que normalmente estan en
conflicto entre si. Estos casos se denominan pra@sede optimizacion multiobjetivo o
multicriterio (Multiobjective Optimisation ProblemsyiOP). El concepto de éptimo no es
evidente en estos casos ya que debe respetanmsiedadad de cada uno de los criterios por
separado. La nocién de Optimo mas aceptada en emtos es la propuesta inicialmente por
Edgeworth y generalizada por Pareto en 8968n 6ptimo de Pareto o solucién no dominante
es aquella en la que una mejora en uno de losigsiteesulta en un deterioro en uno o mas de
los restantes criterios, comparadas frente al rdstsoluciones en la poblacién. Asi, una
solucion domina a otra si es equivalente o supegiortodos los criterios u objetivos v,
estrictamente, si es al menos superior en unosdebjetivos.

Dentro de los distintos algoritmos heuristicos géngizacion, es en los algoritmos evolutivos
donde la MOP se ha implementado principalmenteegtrd de estos, en los algoritmos
genéticos (MOGAMuUItiObjective Genetic Algorithjn

En general, se pueden considerar dos grandesegsdisatie afrontar la MOP en GA: i) aquellas
que jerarquizan la poblacién en funcion de la dam@ma de los individuos, segun el criterio de
Pareto (Pareto ranking), buscando un conjunto lleisoes no dominantes vy ii) algoritmos que
no incorporan el concepto de 6ptimo de Pareto, gire optimizan un Unico objetivo global
resultado de la combinacion lineal ponderada deikimtos objetivos.

La primera aplicacion del Pareto ranking en quinfimimatica se encuentra en la superposicion
flexible de estructuras 3P Posteriormente, se introduce en el disefio de iqtenas
combinatoria8® %" #* #®en |a derivacién de modelos QSARen la evolucion de moléculas
de tamafio medi®® y en la obtencién de muiltiples hipétesis farmaro&s ™.

1.10. Disefno de Quimiotecas

1.10.1. Medidas de Similitud y Diversidad

La implementacion de un método de seleccion reguianto la especificacion de los
descriptores moleculares como la de las medidasnaiétud intermolecular. Muchos de estos
métodos parten de las técnicas usadas para ladussgagrupacion de bases de datos.

Algunos coeficientes son medidas de la distandsimilitud entre moléculas (presentando un
valor de 0 para objetos idénticos) mientras quasatriden directamente la similitud (adquieren
un valor maximo para objetos idénticos). Ademas|aemayor parte de casos el coeficiente
adopta valores comprendidos entre 0 y 1 o0 puedaaearalizado a este rango, por lo que se
pueden transformar en su coeficiente complemenparigustraccion de la unidad.

Para que un determinado coeficiente sea considersddca debe satisfacer las siguientes
condiciones: i) sus valores deben ser cero o posilf la distancia de un objeto consigo mismo
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tiene que ser cero, ii) tiene que ser simétricpdébe cumplir la desigualdad triangular y iv) la
distancia entre dos objetos no idénticos tienesguesuperior a cero. Se denominan coeficientes
pseudométricos a aquellos que presentan tres @ @sipiedades y coeficientes no-métricos a
aquellos que no cumplen la tercera propiedag.

En la Tabla 1.8 se presentan los coeficientes midsiiges en quimioinformatica usados en este
trabajo. En la referencia [300] puede encontranseracopilacion mas amplia.

Los vectoresX, Y Xg corresponden a la descripcién de las molécAlasB a través den
atributos, pudiendo ser éstos valores reales aibimeEn el caso de descriptores binarios se
definen los valoreg, b y ¢ segun la ecuacion [1.102], doralg b corresponden al numero total
de bits puestos a uno en cada una de las molégcglas nimero de bits comunes y puestos a
uno en ambas moléculas:

n n n
a=) %, b=)xg =) %0 [1.102]

i=1 i=1 i=1
Tabla 1.8. Descripciones de Métricas de distan@ag] y coeficientes de similitudsg).

Variables Continuas Variables binarias
Distancia n
Manhattan, Do ZZ‘)QA —XiB‘ Dyg=a+b-2c
City-Block, i=1 Rango dea 0
Hamming Rango deo a 0
n , v2

Distancia D,g = Z()QA—)QB) D, =(a+b-2c)"
Euclidea ' - '

Rango dema 0
Rango deo a 0

[ n T/ n n n
Coeficiente de _ 2 2 — _
Tanimoto o Spe = Z)QA)QB / Z)QA +z)§B _Z&A&B} Sas =C/(a+b-0)
Jaccard Li=t - i=1 RangodeOal
Rango de —0.333 a1

M n 7 /T n n Y2
Coefici _
dgleclgéeerr]]tgu She = z)ﬁAXiB / z)ﬁi EE)QE} SN c/(ab)?
| =1 1/ L i

Ochiai RangodeOal

!
iy
!
-

Rango de-1a+1

cotenede s, =l B | /| S+ S0 =20(a+0)

Czekanowski i RangodeOal

i=1 i=1
Rango de-1a+1

En cada aplicacion, la eleccion del coeficientdigada al conjunto de descriptores utilizado.
Asi, tipicamente se trabaja con la distancia Eealidn variables reales continuas y con el
coeficiente de tanimoto en variables binarias.

En la mayor parte de busquedas de similitud en ¥8 gl disefio de quimiotecas focalizadas y
diversas se emplean este tipo de medidas. Sin gmls® han desarrollado otras medidas como
coeficientes de correlacién entre variables y mesljgrobabilisticas basadas en la ocurrencia de
propiedades en bases de datos.

En los métodos de seleccion basadoslestersy métodos de particidén, se evalua la diversidad

en funcién de la fraccién delusters o celdaddins que alcanzan un determinado nivel de
ocupacion. Este grado de recubrimiento se puedaawde distintas formas:
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*  Espacio ccell-based Fraction  #Binsocupados / Binstotales de la particién [1.103]

#bins_ ocupados
«  Fraccion de poblacion >n /N [1.104]
i=1
«  Cell-based Chi2 D (0 =N yomedio) [1.105]
«  Cell-based Entropy = (n Oogn,) [1.106]
: n n
+  Cell-based Density ->( dog——) [1.107]
i npromedio r]promedio

Donden; corresponde al nimero de compuestos presentdsbémieN es el niumero total de
compuestos totales de la quimioteca,ymedio €S €l nUmero promedio de compuestos por celda.
Los criterios introducidos pocell-basedfueron implementados en el programa Cerius2 por
Jamois l)gﬁHassé??. En su implementacion original, PRALINS disponelde dos primeros
criterios.

1.10.2. Disefio de Quimiotecas Diversas: Métodos sleeccion de compuestos

Estos métodos se pueden aplicar tanto a la setedeidin conjunto de reactivos incluidos en un
catdlogo comercial para luego ser aplicados asséntmmbinatoria (aproximacidreagent-
based, a la seleccion de compuestos individuales de hese de datosclierry picking
selection o a la seleccion de una quimioteca combinatcgigmductos en formatll array
(aproximaciorproduct-basegdvéase Introduccién).

La division de las distintas metodologias en tregpos (distanciaglustersy métodos basados
en particiones) expuesta en la introduccion nose&t en el sentido de que diferentes autores
han propuesto distintos modelos de clasificacion.

Por una parte, Willét'y PéreZ®® dividen los métodos de selecciéon de compuestosuatrio
grupos: los tres anteriores y una clasificacidrciadal reservada para las aproximaciones
basadas en métodos de optimizacién. Estas abotdproldema de la seleccion como un
problema de optimizacion combinatoria, incluyendiguaos algoritmos de selecci@herry
picking que requieren el uso de técnicas heuristicas gdiptacion de los tres métodos
anteriores en la seleccion de compuestos en forfuitarray. También se incluyen en este
cuarto subgrupo los métodos basados en el diseéxpgeiencias, como &l-Optimal Design

Otra clasificacion alternativa es la propuestaRearimaff’? en métodosell-basedy distance-
based La primera corresponde a los métodos de partigidm segunda incluye el resto de
métodos, fundamentandose en que los métodatudieringmiden la distancia intermolecular
para crear loslusters

Pascuafl distingue también dos grupos: los basados enndisiay los basados en técnicas de
clasificacion del espacio, incluyendo en este @tios métodos delusteringy los de particion,

ya que el indice de diversidad determinado en arohess es equivalente (ecuaciones [1.103]-
[1.107]).

En los siguientes apartados se describen de mgaeresal estos métodos, haciendo hincapié en
los implementados en la version original de PRALW& el médulo CombiChem de Cerius2,
empleados en este trabajo. En las referencias [B{B)3] puede encontrarse una recopilacién
histérica de la incorporacion de estas metodolaglidisefio de quimiotecas diversas.
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1.10.2.1. Métodos basados en Distancias

El objetivo de estos métodos es la identificaciéraquel subconjunto de lagnoléculas mas
diversas pertenecientes a una base de datoBl c@mpuestos (donde tipicamemte<N). La
diversidad se establece en términos de disimilgudeermoleculares entre compuestos. Los
algoritmos mas tipicos son los de maxima disindlipnaximum dissimilarifyy los de esferas
de exclusiongphere exclusign

El algoritmo basico de maxima disimilitud es el pesto por Kennard y Stone en 1969, y
aplicado a la seleccion de compuestos por Lajingddawden. El subconjunto se inicializa
transfiriendo un compuesto de la base de datosarfirde alli, los restantes compuestos
afladidos hasta obtener un tamafige escogen de forma que sean lo mas disimilales ya
presentes. El compuesto inicial puede ser esca@htoriamente, puede corresponder al mas
disimilar de la base de datos o puede ser un costppedximo al centro de la base de datos.
Por ejemplo, en la correspondiente implementac&este algoritmo en el programa MOE se
escoge invariablemente el primer compuesto deda ba datos. Por otra parte, la disimilitud se
define siguiendo tipicamente el criterio MaxMin queaximiza la minima distancia
intermolecular en el conjunto (ecuacion [1.108plariterio MaxSum, que maximiza la suma
de distancias de cada compuesto con los restatieacion [1.109]):

max{ min dm} [1.108]

ij;i0n
max{z d”} [1.109]
j=1

Una variante del método MaxSum maximiza la sumdiskancias de cada compuesto con un
centroide, molécula ficticia situada en el centeb @bnjunto seleccionado, permitiendo reducir
el orden de tiempo d®(r’N) a O(nN{*.

Este formato basico no garantiza que se obtengabelonjunto 6ptimo, ya que es un proceso
altamente dependiente del punto inicial. Por ebe, introducen posteriormente estas
definiciones de disimilitud en combinacién con aignos de optimizacién globales como los
algoritmos genéticd?®, Simulated Annealin§® o métodos de Monte Caffa

Ademds, se incorporan diferentes definiciones d@militud, como el criterio MaxMin
promediado, también implementado en la versiériraigle PRALINS (ecuacion [1.110]):

N
Duaxvin_p = z mind, ; [1.110]

iz
I:ll j;edn

o las funcionedProduct (ecuacion [1.111]) yYowerSum(ecuacion [1.112]), introducidas por
Hassaf’® e incluidas en el médulo CombiChem de Cerius2:

max{[ﬂ ij} [1.111]

05h{n-1)
max — e [1.112]
{ 21D }

Estos métodos de maxima disimilitud, aplicadosiahicente en seleccioneserry pickingson
extrapolados en 1997 a la seleccién de subbibisfalizarray en combinacién con algoritmos
genético¥” *°0 Simulated Annealind’.
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Por otra parte, en los métodos basados en esferasctusion a partir de una molécula inicial
seleccionada, aleatoriamente 0 de manera que se@lca la quimioteca, se genera una
hiperesfera de un determinado radio. Los restamepuestos comprendidos a una distancia de
este compuesto inferior al radio de la esfera satuios. El siguiente compuesto afiadido
puede ser aquel mas disimilar al seleccionado @ampuesto aleatorio, variando segun la
implementacién particular. El proceso se repitézhasmpletar el tamafit®’. Otras variantes
de este algoritmo, como la implementada en PRAL®esponden a métodos clastering

ya que generan agrupaciones de compuestos al aredgs a esferas previas si su distancia es
inferior al radio o generan nuevas esferas ques@arten en centros de nuevas agrupaciones.

1.10.2.2. Métodos d€lustering

El clusteringes un proceso que divide un grupo de objetos @pogroclustersde objetos, de
manera que éstos muestran un alto grado de sidhilittracluster y de disimilitud inter-
clustef®® De este modo, seleccionando un compuesto pertenececadaluster se obtiene
una muestra representativa de todo el conjunto.

Entre los métodos delustering se aplican mayoritariamente aquellos que no peduc
solapamiento, es decir, cada molécula es asignadia @nicocluster Dentro de ellos, se
distinguen los métodos jerarquicos y los no jer@&mpl Los métodos jerarquicos iteran
sucesivamente en dos posibles sentidos: a pantin deisterinicial que comprende toda la base
de datos éste se divide progresivamente (jerarguilivisivos) o bien a partir delusters
formados por compuestos individualeim@leton$ éstos se fusionan producienclastersmas
grandes que terminan englobando a todo el conjjertarquicos aglomerativos).

En la version aglomerativa, se parte del calculore matriz de similitud intermolecular entre
todos los pares de compuestos, cada uno de losscaahstituye ursingleton El par de
compuestos mas similares se fusiona erluster formando un Unico nuevo puntolystero
singleton para el que se calcula su similitud a todos lesw@ puntos de la base de datos,
actualizandose la matriz de similitud. Los distintmétodos difieren en el modo en que se
define cual es el par mas similar y como este péingonado para generar un nuelster. En

el algoritmo single linkage se selecciona la distancia mas corta entre lastaulals.
Alternativamente, cuando se emplea la distancialarga entre objetos, se denomawamplete
linkage Finalmente, si se utiliza la distancia promedibmétodo corresponde alerage
linkage

Asi, la matriz de interdistancias se actualiza sdgiférmula de Lance-Williami® (ecuacion
[1.113]), cuyas constantes (Tabla 1.9) distinguemétodo particular en cuestiéon. La version
original de PRALINS dispone de los métodirsgle linkage, median linkage, complete linkage
y centroid linkage En este trabajo, se implementan las varia@esup Averagey Ward
(apartado 8.5.1).

Ao =ald, +p0d, +od +y|:]:dk,i _dk,j‘ [1.113]
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Tabla 1.9.

Constantes de la formula de Lance-Williams pasadistintas variantes agdustering

jerarquico aglomerativo. Las variabigg son losclustersque se fusionan en el nueeloister ky nj, nj, n
corresponden al nimero de compuestos edllsstersi, j, k respectivamente.

a o

Complete linkage
(Furthest Neighbour) 0.5 0.5 0 05
Median linkage 0.5 0.5 -0.25 0
Single linkage
(Nearest Neighbour) 0.5 0.5 0 05

i n nj —n, |]'Ij
Centroid N Sl 0

o n+n, (n+n)
Average linkage
(unweighted) 0.5 0.5 0 0
Average linkage n n
(weighted) o N _ 0 0
Group Average n +n, n+n,
n +n, nj +n, N,
Ward — 1k N _ N 0
n+n; +n, n+n; +n, n+n +n,

Dado que el objetivo es seleccionar un compuegti@sentativo de cadauster, el proceso de
fusion se repite hasta obtener un numeroldstersigual al tamafio de la seleccion

Estas técnicas presentan una compleji@qt’) en tiempo y espacio de memoria para la
creacion de la matriz de interdistancias y or@N°®) en tiempo de realizacion delustering
por lo que su aplicacién esta limitada a basesatiesdie decenas de miles de compuestos.

Por otra parte, los métodos desteringno jerarquicos exigen menos demanda computacional
que los jerarquicos. Dentro de la variedad de #@lgos posibles, destacan los métodivgyle-
pass los derelocationy los denearest-neighbour

»  Single-passson sencillos de implementar y muy rapidos. Em imica vuelta sobre la base
de datos asignan los compuestadustersy segun una tolerancia de similitud deciden si
se asigna el siguiente compuesto aluster existente o se utiliza para generar un nuevo
cluster.

e Relocation asignan los compuestos a un numerochisters semilla e iterativamente
reasignan los compuestos a otobgstersdurante un nimero de iteraciones o hasta que
ninglin compuesto migra de alustera otro. Dentro de ellos, destaca el métidelmeans
también implementado en PRALINS. El problema ppatiue presentan es que son muy
propensos a detectar 6ptimos locales y no es demeree posible determinar si realmente
se ha alcanzado una clasificacién 6ptima. En estéwdos, el usuario determina el
namero declustersiniciales.

« Nearest-neighbourcomo su nombre indica, agrupan aquellas moléadeimas al entorno
de cada compuesto. El mas extendido es el algodemiarvis-Patrick, que identifica ks
compuestos mas proximos para cada compudsie la base de datos. Una vez se ha
construido esta lista para todos los compuestasniiéculas se agrupan enalaster si
ellas son vecinas reciprocamente y adicionalmemtepmparten en comdn un ndmero
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minimo de vecinoKy,, (similarity threshold. Este valor deK., es el que determina
principalmente la particiobn. El proceso de agruloar pares se repite hasta que no se
identifica un nuevo par a agrupar. Este algoritmesenta la desventaja de que identifica
un gran numero delusterscompuestos de muy pocas moléculangletonsy también la
imposibilidad de especificar priori el nimero delustersfinales requeridos. También se
encuentra implementado en la version original dAIBRS.

En general, las técnicas dristeringson apropiadas para el tratamiento de datos evadd
dimensionalidad, aunque quedan bastante restringadeu aplicacion en bases de datos de
tamafo medio. Otra ventaja es que realizan un&idarnatural de los datos, aunque la adicion
de nuevos compuestos obliga a repetir la clasificade nuevo.

1.10.2.3. Métodos de Particion

Para cada una de las propiedades o descriptoregefjnen el espacio quimico se subdivide su
rango en subrangos cuyo producto combinatorio édfim conjunto de celdas hipercubicas o
bins Cada molécula se asigna a aquella celda que eohprel rango de propiedades que
presenta dicha molécula. Las distintas técnicasrdii en el criterio seguido para definir el
rango.

PRALINS dispone del algoritmo deptimum Binningque iterativamente divide en dos aquel
rango o segmento con un mayor intervalo de valoasta que se obtiene un nimero de celdas
ocupadas equivalente o superior al tamafio de s&hedeseado. En caso de que sea superior, se
retiene la particion previa de manera que el narderoeldas ocupadas no supere el numero de
moléculas a seleccionar. De este modobinso celdas tienden a presentar lados iguales.

La particibnOptimum Binningse encuentra también implementada en el médulo @jmain

de Cerius2, que presenta ademas otros esquemaarta@dp como sonBinning Uniforme
donde cada una de las dimensiones se divide eamarp determinado de particiones de igual
tamafo o0 se establece el tamafio del segmento pdoa tos subrangos posibles de una
propiedadBinning basado en la desviacion estandzada eje de propiedades se divide en tres
intervalos segun un nimenode desviaciones estandar: i) desde el minimonzeliia menos
desviaciones estandar, ii) desde el punto antarlarmedia maa desviaciones estandar v iii)
desde el punto anterior hasta el maximo del vadoladpropiedad del ej@&inning ponderado
por la poblacién la division del eje en un ndmero especificobdes se realiza de manera que
todos losbins resultantes estén igualmente poblados. Alternativeie, también se permite la
generaciéon manual de binning

Este tipo de métodos son particularmente Utilea mamparar bases de datos diferentes,
siempre que se trabaje sobre el mismo conjuntoederigitores y para identificar agujeros de
diversidad (celdas no ocupadas). Ademas, la adid®muevos compuestos no fuerza la
repeticion de la particion, por lo que se aplicanla complementacion de quimiotecas con
gquimiotecas externas. Su Ultima ventaja resideudmaga complejidad de calculo, del orden de
O(N), lo que los convierte en métodos accesibles aigténas del orden de centenares de miles
de compuestos.

Por el contrario, quedan restringidos a espacidmigas de baja dimensionalidad, dada la
explosion combinatoria del nimero de celdas geasrad espacios de alta dimension. Ademas,
la arbitrariedad en la definicion de los limites lde celdas provoca efectos fronteezlde
effecty ya que dos compuestos muy cercanos pueden quediaidos en distintas celdas,
tratandose entonces como compuestos disimilares féfgmeno se recoge en este trabajo en el
capitulo 8.

Tanto en el caso de los métodosctiesteringcomo en los de particién, en el caso de realizar

una selecciosparseo cherry pickingbasada en diversidad, se escoge un producto espaate
de cada uno de ladusterso bins
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En el caso de las seleccioffiel array es necesario acoplar un algoritmo de optimizaglobal
que escoja aquel subconjunto combinatorio que magimalguno de los criterios
implementados en las ecuaciones [1.103]-[1.107)vdraion original de PRALINS dispone de
los métodos de Monte CarloSimulated Annealing también el algoritmo deocal Search
para tal fin.

1.10.3. Disefio de Quimiotecas Focalizadas: Métoddes seleccion de compuestos

En el disefio focalizado, el objetivo es maximizasimilitud del subconjunto de compuestos
seleccionado€ frente a un compuesto activdead o a una familia de ellos. Esta similitud se
define normalmente como la distancia promedio deampuesto a slead mas proxim&™,
ecuacioén [1.114]:

S(C) = iz njwjln(dij) [1.114]
i=1

siendon es la cardinalidad del conjun@ F es el nimero deadsy d; es la distancia entre el
compuestd de la base de datos ylebhdj. Normalmente, se trabaja focalizando a un unico
lead como en las busquedas de similitud medifinggerprintsfarmacofoéricos.

Asi en un disefigparseo cherry picking simplemente se evaltuan las distancias, se ofdena
base de datos y se escoge aquel subconjunto guenizeta similitud. Alternativamente, se
puede realizar una clasificacién del conjunto seqigtodos declusteringy escoger aquellos
compuestos pertenecienteshisterde moléculas activas.

Sin embargo, en las selecciones sobre quimiotecasinatorias en formatfull array es
necesario imponer un algoritmo de optimizacion dgdentifigue aquellos productos
combinatorios que minimizen dicho criterio. Comoedrcaso de las selecciones diversas, los
mas aplicados corresponden a algoritmos genétia@mulated Annealing

De hecho, las primeras implementaciones de prodesodsticos en seleccionésll array
proceden del disefio focalizado y se generalizateposmente al disefio diverso. En 1995,
Sherida™ y Webet*’ publican sendas aplicaciones de los algoritmogtgms en las que la
codificacion del problema se realiza segun valergeros. Posteriormente, en 1997, Brown y
Martin presentan el programa GALOPED, que difigrdaecodificacion en valores binarios

Las implicaciones asociadas a ambas codificacispediscuten en el apartado 8.1, donde se
describe la implementacién de GA en PRALINS. Steridtiliza inicialmentE® descriptores
farmacoforicos basados etom pairsy en 1999 amplia el estudio a los valoressdering
obtenidos segun diversas funciofies

Zheng et al en el programa Focus-2D, incorporan las técnicasSé en el disefio de
quimiotecas combinatorias focalizadas, analizamdofdecuencia de aparicion de los distintos
building blocksen el conjunto seleccionado para identificar abrsdidatos mas probabl®s
Tanto SA como GA son adaptados en el programa €zrpor Jamoi§' para realizar
optimizaciones 6n the fly, evitando la enumeracion y descripcion de todajl@mioteca,
especialmente Gtil en el caso de quimiotecas coteoas de millones de compuestos.

Previamente, en el afio 2000, Agrafiotis y Lobanesadrollan dos algorimos con una mayor
componente determinista. El primero de ellos, dddircomo ‘Ultrafast greedy algorithfi®?
comienza con una seleccion aleatdtifh array y de manera secuencial para cada punto de
diversidad, selecciona aquellos reactivos que maamia funcion objetivo. Para cada punto de
diversidad, construyen tantas quimiotecas como tivesc disponibles para este punto,
combinando la estructura correspondiente con &b s listas de reactivos seleccionadas para
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el resto de puntos de diversidad. Una vez quecgleso se ha repetido para todos los puntos de
diversidad, se termina el ciclo y la similitud @deselecciérfull array se compara con el valor
del ciclo previo. Si se mejora el resultado, ebdtgno continta, de lo contrario, termina. Los
autores concluyen que el algoritmo presenta unarmejpvergencia que las técnicas heuristicas
de optimizacién, alcanzando los mismos valoresieBipo de preprocesado escala linealmente
con el tamafio de la quimioteca virtual, mientras gutiempo de refinado escala linealmente
con el numero total de reactivos disponibles.

El otro algoritmo desarrollado por Agrafidfi$ esta disefiado para evitar la enumeracién y
descripcion de toda la quimioteca, rindiendo unacsn éptima aquasiéptima en un orden de
tiempo razonable. Para ello, selecciona una fraceileatoriasparse de productos de la
quimioteca. Estos se enumeran y describen, ordeséangor similitud decreciente a la
estructura objetivo. Aquellos que presentan maioilitud se deconvolucionan en shasilding
blocks, denominados reactivos preferencialespré¢ferred reagent$. Estos reactivos
preferenciales se combinan posteriormente, proddoieuna quimiotecafull array de
productos, sobre la que, una vez enumerada y tlessgievalua la similitud. La seleccion final
se establece sobre aquellos compuestos con una siayiitud al compuesttead Debido a su
naturaleza estocéstica en la seleccidon de compualstatoria inicial, el proceso se repite varias
veces, combinandose los resultados por consenso.

El programa PLUM&?® genera selecciones combinatorias focalizadas irapda una serie de
restricciones en ciertas propiedades (reglas deindkp satisfaccion de un modelo
farmacoférico...). Inicialmente clasifica todas laslétulas de la quimioteca virtual girtual
hits, aquellas que satisfacen las restricciones, wirtoal hits. Seguidamente, genera una
quimiotecafull array por combinacion de los mondémeros presentes eritasl hits. La
funcién objetivo a optimizar se construye como uwiabce ponderado de eficiencia y
efectividad. En cada iteracién, se elimina el p@anoémero, es decir, aquel que eliminado
permite la obtencion de una seleccion de menorftancan un mejor valor de la funcion. El
proceso continla hasta que se eliminan todos lo®meros desfavorables.

Finalmente, en el afio 2003, Yodhgpresenta un algoritmo alternanfdtérnanting algorithr
destinado hacia el disefio de quimiotecas combiiaatdocalizadas y generales. Partiendo de
una selecciorull array aleatoria del tamafio y configuracion deseadodjzansucesivamente
cada uno de los puntos de diversidad. Asi, parpuato i, con un ndmero de reactivos
seleccionados aleatoriamemgse afiade el mejor de los reactivos disponiblesreseptes en

la lista de seleccionados y se elimina el peomdelo conjunta+1. A continuacion, salta al
siguiente punto de diversidad/ una vez recorridos todos, si el resultado megbiiaicial por
encima de una tolerancia, se retoma el procesoloDepntrario, el algoritmo se detiene.
Analogamente al algoritmo de Loban@ydebido al caracter estocastico del proceso,lelilcd

se repite varias veces, reteniendo el mejor deemgdtados.

1.10.4. Evaluacion y Comparacién de los métodos deleccion

Como se ha comentado, las técnicas computaciosalegalian en términos de su efectividad y
eficiencia. La eficiencia computacional de losidiss métodos se ha comentado brevemente,
mas detalles se pueden encontrar en las referdB6iHsy [303].

Respecto a la efectividad, el primer criterio deleacién de la efectividad de los distintos
métodos del disefio de quimiotecas generales osdizezs la comparacion de los resultados
obtenidos frente a los alcanzados mediante seles@eatorias. En este sentido, pese a que los
primeros andlisis indicaron que no existian difel@n en la distribucion de los compuestos
seleccionados por ambas aproximaciones, postemdeman mayor numero de estudios

concluyeron que las selecciones racionalizadasisarmejor aproximacion que las aleatdrias
150, 306
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Dado que el disefio diverso esta dirigido a la ifleation de compuestos activos frente a
varias dianas, algunos de estos estudios, partidedbases de datos con varias clases de
actividad biologica, comparan el grado de reculaimtd de cada una de las clases segun una
seleccién diversa con el obtenido aleatoriamente.eE estudio de Brown y Marfih se
comparan distintos métodos ddustering en funcidbn de su capacidad para agrupar los
compuestos activos en un mismlostery separarlos de de los inactivos, identificandioehs
active cluster subseConcluyen que el método dtusteringde Ward es superior al resto de
métodos delusteringtestados.

Otro criterio utilizado para evaluar la efectividae los distintos algoritmos frente a un disefio
aleatorio y compararlos entre si es el basado etir megrado de diversidad en el espacio de
propiedades alcanzado en cada uno de ellos, eg tlasta qué punto la seleccién queda
“extendida” en el espacio quimico. En este sent&fonecesario disponer de métodos que
permitan comparar bases de datos, evaluando drietento alcanzado por ambas de manera
independiente al método de seleccidén aplicadoynemismo marco de referencia.

Como se ha mencionado, los métodos de particion especialmente adecuados para la
comparacion de bases de datos ya que son indeptxe los datos incluidos, por lo que es
uno de los criterios mas ampliamente seg(tdos® Si se comparan dos subconjuntos de una
misma base de datos, una particién establecidansegdiodos declustering es igualmente
védlida para el analisis.

Otros métodos, como el del centroide, facilitaexpresion de la diversidad como suma de las
distancias intermoleculares incluidas en una quenem La combinacion de los centroides de
dos bases de datos rinde una medida cuantitativaadebido en diversidad resultante de la
fusion de las dos bases de déids.

El diversity integralcriterion difunde un determinado niumero de puntos aleaterical espacio
quimico definido por las dos bases de datos cordparéFigura 1.19). La diversidad de cada
guimioteca se establece como la suma de las diasapara cada punto y su molécula mas
préxima. Aquella quimioteca con un menor indice dilersidad esta mas extendida en el
espacigsgquimico. Esta técnica, se encuentra implrda en el mdédulo CombiChem de
Cerius2:

‘.
L ]

../‘

Figura 1.19 Representacion deliversity integral criterion Para las dos seleccion8ds(azu) y B
(rojo) se extienden puntos aleatorios exclusivamenteelemspacio quimico definido por ambas
(cuadrados negrgsy se cuantifica la distancia de cada uno de elasompuesto mas cercano de cada
seleccion. La quimioteca total se representa moplmtos grises.
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Capitulo 2.

Tirosina Quinasas

2.1. Proteina Tirosina Quinasas

El interés farmacolégico de esta tesis es la inliibide receptores tirosina quinasas. En este
capitulo se describe el papel que estos recepjioegan en los mecanismos de sefializacion
intracelular, su interés terapéutico, su caracei@n estructural y los diferentes mecanismos de
inhibicion desarrollados.

Uno de los mecanismos fundamentales por los quedhdas eucariotas se comunican es

mediante la unién de ligandos a la superficie deptres celulares que actian directamente
como enzimas o estan asociados a enzimas. Erdsg lellmayor parte corresponden a proteina
guinasas: tirosina quinasas o serina/treonina gag)ajue fosforilan determinados residuos de
tirosina, serina o treonina de proteinas sefiahdptulares o bien estdn asociados a proteinas
que tienen actividad tirosina quinasa.

La importancia de la fosforilacion de proteinadeeregulacidén de la vida celular eucariética se
refleja en el hecho de que en un 2% de los genearietas se encuentran dominios con
actividad quinas&- Asi, las proteina quinasas se han convertido sageindo grupo de dianas
farmacologicas, tras los receptores acoplados teipes G (GPCRSs), cubriendo el 20-30% de
los proyectos de descubrimiento de farmacos en asuobmpariias farmaceiticas.

El quinomahumano contiene 518 proteinas quinasa, de lasx44dI8 pertenecen a una unica
superfamilia cuyos dominios cataliticos estan fefexlos en secuencia. Estos se pueden
agrupar en 7 grupos, 20 familias y subfamilias, catiente similitud de secuencia y funcion
bioquimica®'’ Las proteina tirosina quinasas (PTKs) forman uedaigrupo, correspondiendo
los seis restantes a serina/treonina quinasas. #&gJesa han secuenciado 40 quinasas “atipicas”
que no comparten similitud secuencial con el rep&ro cuya actividad enzimatica y/o
plegamiento estructural es conocido o previstolamal de una proteina quinasa. El arbol del
quinoma humano se encuentra accesible a travésfetentes servidoresieb como son el
Protein Kinase Resourt8 , Cell Signaling Technology, If%€ y Evolutionary Bioinformatics
and Sugen, In¢°. Esta clasificacion rebasa la previamente utiizgaropuesta por Hanks y
Quinn en el afio 19§%.

En la Figura 2.1 se muestra el arbol filogenétiebgliinoma humano correspondiente al grupo
de las proteina tirosina quinasas (PTKs), en el spidha centrado el trabajo. La reaccion
especifica catalizada por las PTKs es la transtaetel fosfatoy del ATP al grupo hidroxilo de

la tirosina de la proteina diana. Las PTKs se elifeian tradicionalmente en dos subgrupos:

«  Los receptores tirosina quinasa (RTKs)n glicoproteinas transmembrana que se activan
por la unién de sus ligandos y transducen la seXi@hcelular al citoplasma mediante
autofosforilacion y posterior fosforilacion de mistas intracelulares. Esta familia incluye
los receptores de insulina y muchos receptoreacteres de crecimiento como el factor
de crecimiento epitelial (EGF), los factores deciecngento de los fibroblastos (FGF), el
factor de crecimiento derivado de las plaguetasgPDel factor de crecimiento vascular
endotelial (VEGF), el factor de crecimiento de lospatocitos (HGF), el factor de
crecimiento neuronal (NGF) y el factor estimuladt® la formacién de colonias de
macrofagos (M-CSF). Estos receptores se componerurdedominio extracelular,
implicado en la union del ligando y la dimerizacidel receptor (véase abajo), un Unico
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Capitulo 2. Tirosina Quinasas

dominio transmembrana y un dominio citoplasmatioe gontiene el dominio catalitico
tirosina quinasa, asi como diversas secuenciatackgas.

 La familia de tirosina guinasas no receptoras (NRTKKomponentes integrales de las
cascadas de sefializacion iniciadas por las RTKeog ceceptores de la superficie celular
como las GPCRs y los receptores del sistema inrbginal. La mayor parte se localizan
en el citoplasma, aunque algunas se encuentramadasclen la membrana celular. Se
incluyen la familia Src, la familia Janus (Jak®)tsas como Tec, Fes, Abl, FAK y Syk.
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Figura 2.1. Grupo de PTKs del quinoma humano. Extraido de][230

2.2. Sefalizacién Celular en Tirosina Quinasas

Las RTKs activan, en respuesta a los factores et@ngiento, numerosas vias de sefializacion
que generan respuestas celulares tales como lgéndésis y proliferacion, diferenciacion,
migracién, la supervivencia celular, la prevenoddimduccion de apoptosis, el reordenamiento
del citoesqueleto y cambios metabdlicos.

Esta variedad de respuestas ante un mismo estipnelde depender del tipo celular y mas
genéricamente de las diversas condiciones fisicééga las cuales estén sometidas las células.
Asi, en cultivos celulares estas respuestas puddpender de la densidad celular de los
cultivos, del tipo de matriz extracelular a la gstén adheridas las células o de la presencia en
el medio de otros factores de crecimiento u hormoga que normalmente estos actian en
combinaciones especificas. Por ejemplo, un numegagrio de factores de crecimiento pueden
servir, en combinaciones diferentes, para regel@ctsvamente la proliferacion de cada una de
las diferentes clases de células de un animal isuper
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Los factores de crecimiento pueden presentar upeciisidad amplia (como EGF, FGF y
PDG) o reducida (NGF). Mayoritariamente se encaenimplicados en regulaciones paracrinas
(mediadores locales), aunque algunos estan presemta circulacion.

2.2.1. Activacion de los Receptores de Tirosina Qudsa

La mayor parte de las RTKs existen como monomenda enembrana celular, siendo las dos
principales excepciones la familia de receptoremsaina (tetrameroa,f3,) y la familia Met.

La union del ligando a los receptores monoméricndudée la dimerizacion de éstos,
produciendo un acercamiento de sus extremos qud@tparque los dominios TK interaccionen
y se autofosforilen (por trans-fosforilacion, se ld@scartado la posibilidad de una
cis-fosforilacion), conduciendo a su activacion.

El mecanismo de dimerizacion difiere entre disint8TKs. Se pueden unir ligandos
monomeéricos bivalentes, homodimeros o heterodimé&stes pueden ser factores solubles o
estar unidos a la membrana (receptores Eph), cepuedjuerirse factores adicionales como los
heparina sulfato proteoglicanos, en el caso de F&RRalgunos casos, la dimerizacion por si
sola no es capaz de activar toda la funcionalidesibfe, necesitandose oligomerizaciones (caso
de los receptores Eph). Ademas, los dimeros formagoeden ser homodimeros o
heterodimeros, compuestos por dos cadenas de RTKsadmisma familf&", aunque no todas
las configuraciones diméricas de un receptor spaces de sefalizar.

La activacion por autofosforilacion no solo aumdatactividad del dominio catalitico, sino que
se hacen accesibles determinados sitios de unidrtimsinas autofosforiladas, normalmente
fuera del dominio TK, que reclutan proteinas parafesforiladas, continudndose la cascada de
sefalizacion.

Estas proteinas reclutadas poseen dominios noitcaslaltamente conservados SH(
homology 2 domajno dominios PTB ghosphotyrosine bindingLos dominios SH2 se unen
especificamente a secuencias de aminoacidos defimidr 1-6 residuos C-terminales a una
fosfotirosina. Por su parte, los dominios PTB remam secuencias de 3-5 aminoacidos
N-terminales a una tirosina, fosforilada o no. Egtaoteinas pueden ser de dos tipos: i)
proteinas adaptadoras, sin actividad cataliticae queden reclutar a otras proteinas
transductoras, o ii) factores o enzimas directasmgansductores/as que tras unirse al receptor
son fosforilados por éste, pasando de un estadtvioa otro activo. Las proteinas adaptadoras
poseen también dominios SH3 6 WW que reconocervawticos en prolinas, permitiendo el
ensamblaje de complejos de proteinas a travésideasnSH2 y SH3?

Ademas, existen proteinas de reclutamiedticking proteinscon dominios sefial dirigidos a
los fosfolipidos de la membrana celular (como ehitdo PH, pleckstrin homology domains
que permiten la translocacién a la membrana desiprad de sefializacién, dominios SH2 para
unirse a estas proteinas y dominios PTB que se alnexteptor. Destacan las familias IRS y
FRS comalocking proteingle los receptores IR (receptor de insulina) y FGFR

Por lo tanto, mediante estos reclutamientos y/ofoftb@ciones se producen cambios
conformacionales y/o cambios en la localizaciomaitélular de estas proteinas sefalizadoras,
siendo asi capaces éstas de transmitir sus mersajiess componentes de las diversas rutas
intracelulares de transduccion de sefales. OtraKNRutilizan dominios especificos de la
subfamilia para mediar las interacciones protehotefa.
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2.2.2. Mecanismos de Sefalizacion Intracelular

De manera general, los mecanismos intracelulareaatmente terminan en el ndcleo celular,
resultando en la activacion de distintos factorestrdnscripcion que regulan la expresion
génica. En la Figura 2.2 se recogen los distintesamismos de sefializacion activados por

RTKs.
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Figura 2.2. Mecanismos de sefializacion activados por RTKgalkta de [321].
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Cascada MAPK Nlitogen Activated Proteins Kinaged Erk (Extracellular Signal
Requlated Kinasgs Implicada en el crecimiento y diferenciacion ¢iuRequiere la
activacion por transferencia de GTP de proteinad3&s monoméricas como las
proteinas de la familia Ras (Ras y Rapl). La aciivade Ras es mediada por el factor de
liberacion de nucleétidos de guanina SOS, que aegutransloca a la membrana por
formacion del complejo Grb2-SOS. Grb2 es una pmateddaptadora que puede
interaccionar directamente por sus dominios SH2 losnRTKs (como en el caso del
EGFR) o alternativamente interaccionar indirectaeason otras proteinas adaptadoras
acopladas a los RTKs (como Shc en EGFR, unidaagrdos PTB) odocking proteins
como FRS& en FGFR (directa o indirectamente por acoplamiaritofosfatasa Shp2).

La activacion de Ras inicia la cascada MAP/Erk, goasta de tres serinal/treonina
guinasas secuenciales (Raf, Mek, Erk). Una vez lggeERK1/2 son activadas, éstas
pueden fosforilar a diferentes proteinas dianaalitadas en la membrana plasmatica y en
el citoplasma, dando lugar a la activacién de oifas de sefializacion o translocarse al
ndcleo y fosforilar diversos factores de transédpacomo son, entre otros, c-Myc, c-Jun,
c-Fos, Elk-1 y p62TCF, produciendo asi la activaaidla represion transcripcional de
determinados genes.

Cascadas MAPK alternativas como la JNK/SARJun N-terminal kinaseStress-
activated protein kinasgsque interviene en respuesta a humerosas sitexide estrés
medioambiental, también puede iniciarse tras lavazbtn de Ras por una RTK. También
la cascada p38 MAPK, se activa en respuesta arésctte crecimiento como el factor de
crecimiento neuronal o el tipo-insulina.

Activacion de las proteinas activadoras de GTP@#&} que se unen directamente a los
RTKs e incrementan la velocidad de hidrdlisis d&PGinido a Ras, inactivandolo.
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« Activacién de la fosfolipasa €{PLC+) por union directa de sus dominios SH2 al RTK.
Este enzima hidroliza el fosfatidilinositol 4,54uisfato (PIRB) generando inositol 1,4,5-
trisfosfato (IR) y 1,2-diacilglicerol (DAG). Tanto el BPcomo el DAG son potentes
mensajeros secundarios. El; IBs un efector de canales de calcio localizadodaen
membrana del reticulendo/sarcoplasmico que estimulan la liberacion aé. Este C&
se une a la calmodulina, activando la familia denagas dependientes de calmodulina.
Ademas, el DAG y C4 activan la proteina quinasa C (PKC). Ademas desemi de
respuestas intracelulares, como puede ser el re@ordento del citoesqueleto mediado por
Ccd", los efectos de DAG y Gase transducen en la activacién de ciertos factdees
transcripcion.

» Activacion de la fosfatidilinositol 3’-quinasa (BK). Las PI-3K de la clase | son
heterodimeros compuestos de una subunidad regalgui, con dominios SH2 y SH3 y
una subunidad catalitica, p110. PI-3K puede intéoaar directamente a través de sus
dominios SH2 con el receptor (caso del receptoB&itie la familia EGFIRo bien hacerlo
con docking proteins como la proteina Gabl en EGFR y FGFR. La PIl-3Hvada
fosforila el PIR, generandose fosfatidilinositol 3,4,5-trisfosféRiP;). Este es un potente
efector que se une a proteinas que contienen dwmsniRiH, interviniendo en la
translocacion de una variedad de proteinas deizafiah y su activacion:

- Una de ellas es la serina/treonina quinasa PKB{RKB, porprotein kinase By Akt,
por ser homadloga de la oncoproteina v-Akt). La PM®/activada fosforila a multitud
de proteinas sustrato generando, entre otras,eseidal supervivencia celular que
previenen la aparicion de apoptosis. Por una perdefiva caspasas (procaspasa 9),
suprime la expresion de genes proapoptéticos éentd formaciéon del complejo
apoptético BAD-Bcl2.

- En el receptor de insulina, la activacion de PI&iduce a la translocacién de los
transportadores de glucosa a la membrana celular.

- Interviene en la generacion de@® inducida por factores de crecimientaQ4 entre
otras respuestas, inactiva a la fosfatasa PTRjegfesforila la EGFR activada.

» Activacion de la cascada JAK/STASi@nal transducers and activators of transcripfion
La fosforilacion de las quinasas de Janus (JAKingerel acoplamiento y fosforilacion de
STATS, que dimerizan y migran al nacleo, aumentdadxpresion del inhibidor del ciclo
celular p21WAF1/CIP1, quedando asi bloqueado eimmisy de la caspasa 1, proteasa
implicada en apoptosis. Esta parada de la protii@nacelular e induccién de apoptosis,
opuesta a la respuesta anterior, se realiza depelwidel estado de la célula (células
tumorales).

. Finalmente, los factores de crecimiento inducemndascripcién de genes tardicsmo los
de las ciclinas y las quinasas dependientes de&i¢CDKs), que intervienen en la
progresion de las células desde la fase G1 del cidllar a la fase 82

Por otra parte, las NRTKs, ademas de estar intagrad los mecanismos iniciados por las
RTKs, intervienen en el funcionamiento del sisténmaunolégico. La familia Jak esta asociada
a receptores de citoquinas (como el interfgfoicuya activacion conduce a la transcripcion de
genes especificos mediante el sistema JAK/STATquiaasa Lck, un miembro de la familia

Src, esta constitutivamente asociada a los re@ptob4 y CD8 de los linfocitos T, que una

vez estimulados, transducen la sefial a través dgifeasas Lck y ZAP-70, que finalmente

deriva en la activacion transcripcional de genesitdguinas que intervienen en la activacion de
las células T. Andlogamente, en la activacion decklulas B intervienen las NRTKs Lyn y

Syk.
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En la Tabla 2.1 se recogen las actividades masseptativas en que participan los tres
receptores de factores de crecimiento con los gi@baja: EGFR, PDGFR y FGFR.

Tabla 2.1. Familias de receptores de factores de crecimiestiediados en el trabajo, sus ligandos,
receptores y funciones representativas.

Ligandos Receptores Actividades Representativas
EGF, TFGa, EGFR (ErbB1) Diferenciacion, proliferacion de muchos
Familia EGFR?* BTC, ErbB2 (Neu) tipos celulares. Sefial inductora durante el
HB-EGF ErbB3 y ErbB4. desarrollo embrionario. Apoptosis.
PDGF-AA Mitogenicidad de células del tejido
PDGF-AB PDGERa conjuntivo. Quimiotaxis. Reordenamiento
Familia PDGFR?® PDGF-BB PDGER filamentos de actina. Movilizacién del €a
PDGF-CC B Inhibicién apoptosis (PDGFRB)
PDGF-DD
Durante el desarrollo  embrionario
Cuatro genes desempefian un papel critico en la
(FGFR1-FGFR4) morfogénesis, regulando la proliferacion,
Familia EGER? 22 FGFs que generan dis- diferenciacion y migracién celulares. En los
distintos. tintas isoformas organismos adultos, intervienen en el
por splicing alter- control del sistema nervioso central, la
nativo reparacion de tejidos y la angiogénesis
tumoral.

2.3  Proteina Tirosina Quinasas / Implicacién Terapdtica

Las proteina quinasas han surgido como dianas ¢atdgicas en numerosas enfermedades,
bien porque se encuentran sobreexpresadas y/orauesia disfuncion en un organo o tejido
particulares, o por el papel que desempefan ennigsemas del ciclo celular implicados en
distintas enfermedades.

Entre estas enfermedades, el cancer focaliza leommparte de estudios, no solo por su
predominancia en la poblacién occidental, sino tdmporque su estudio permite avanzar en el
conocimiento de las pautas de comportamiento deglatas en organismos pluricelulares.

Las células cancerosas se caracterizan por undepmolon celular incontrolada y porque
invaden y colonizan territorios normalmente reséogapara otras célulaS.En la mayor parte

de cénceres, las anomalias que presentan esthss @&utransmiten a su progenie gracias a que
son debidas a cambios genéticos (alteracionessatilgencia de DNA), aunque también pueden
tener un origen epigenético (cambios en la pautaxgeesion génica, sin que exista ningun
cambio en la secuencia de DNA).

El andlisis de las alteraciones genéticas en &hdacerosas ha revelado un gran nimero de
genes que codifican proteinas implicadas en efalotht la proliferacion celular. Por una parte,
genes cuyos productos ayudan a estimular la pratif@n celular, de manera que al mutar se
sobreexpresan o se vuelven hiperactivos, denomaséoedcogenegsiendo el alelo normal un
proto-oncogén). Por otra, los genes que inhibeprdéferacion celular sufren mutaciones que
los inactivan, denomindndose entongeres supresores de tumorkegs primeros presentan un
fenotipo dominante, Unicamente se requiere la&gtivm de una Unica copia del proto-oncogén,
mientras que la mutacion de los genes supresorgsrages tienen un efecto recesivo, las dos
copias del gen en la célula deben estar inactivadiz$ecionadas.
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La identificacion de proto-oncogenes en célulasnates ha sido posible en muchos casos
gracias al estudio de retrovirus que los transfarrea oncogenes y actlan de vectores,
insertandolos en el DNA de una célula huésped. @nbargo, existen otros agentes
carcindgenos externos que producen mutagénesis,daino radiaciones ionizantes o productos
quimicos.

Los proto-oncogenes incluyen ejemplos de practioéenéodos los tipos de proteinas que
intervienen en los mecanismos de sefalizacion mlaledescritos en el apartado anterior:
factores de crecimiento y sus receptores RTK, prasequinasa citoplasmaticas (Src), proteinas
Ras, proteinas serina/treonina (cascadas MAPK)ojefras nucleares de regulacion génica
(Myc, Fos, Jun).

En particular, la sobreexpresion y/o alteraciomuestiral de las RTKs estan frecuentemente
asociadas a canceres en humanos y numerosas délulasles utilizan los mecanismos de

transduccion mediados por RTK para conseguir etimiento tumoral, la angiogénesis (las

células tumorales estimulan la generacion de vaaoguineos que les aporten nutrientes y
oxigeno) y metéastasis (propagacion de un tumotias sliferentes del origen). Asi, las RTKs

activan muchas proteinas de sefalizacion que rém pst seimplicadas en el proceso de

proliferacion tumoral (activado por las cascadapeddientes de Ras), pero que también
contribuyen a la oncogénesis (cambios en el citedstp, movilidad celular, angiogénesis

tumoral y cambios en la supervivencia celufdt).

EGFR se utiliza como un marcador tumoral en nunesrdgpos de cancer en los que se
encuentra sobreexpresado (coloabheza y cuello, pancreassario, mama, rifion, gliomas). Por
otra parte, se encuentran alteraciones en PDGFrgcgptor en canceres como el de pulmon,
préstata, renal, glioblastoma y la leucemia cromoaomielocitica. Ademas, este PDGFR tiene
una gran importancia en la angiogénesis tumoral.

Ademas del cancer, los RTKs intervienen en didietdfermedades asociadas con desérdenes
hiperproliferativos, migratorios, del desarrollo letonario y enfermedades vasculares, tales

como arterosclerosis, la psoriasis, la artritisrratoide, la retinopatia diabética, homeostasis del

fosfato, displasias esqueléticas o fibrgSi€° En la referencia [329] puede encontrarse una

recopilacién de las distintas enfermedades endasggtan implicadas las quinasas humanas.

2.4. Caracterizacion Estructural de los Receptoresde Tirosina Quinasa:
dominio Tirosina Quinasa

Como se ha comentado, las RTKs consisten de uneidpoextracelular, una hélice
transmembrana y una porcion catalitica.

La porcién extracelular contiene tipicamente unjuao diverso de dominios globulares, como
los dominios tipo inmunoglobulinas (lg), dominios tipo fibronectina Ill, dominios ricos en
cisteina y dominios tipo EGF.

La porcion intracelular es mas simple, compuestarderegion yuxtamembrana situada tras la
region transmembrana, seguida del dominio catalfifosina quinasa y de una regién carboxi-
terminal. Algunos receptores, principalmente loslaldamilia del receptor PDGFR poseen
ademas una insercion de unos 100 aminoacidos, desmdonKID (inase insert domajn que

no es conservado entre los distintos receptoressg p que no es necesario para la actividad
catalitica, es un sitio de autofosforilacion e riateion con otras proteinas (como Grb2 y
PI1-3K).

Los dominios yuxtamembrana y carboxi-terminal vaga longitud en distintas RTKs y, junto
con KID, contienen residuos de tirosina que sorofasforilados tras la activacion de la
actividad catalitica del dominio tirosina quinasa.
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En la Figura 2.3 se esquematizan las estructurdsstiletos RTKSs.
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Figura 2.3. Organizacion de dominios en RTKs. El dominio Ki®rauestra como una linea negra

que divide el dominio tirosina quinasa. Adaptad¢389].

Los dominios quinasa comprenden entre 250 y 30M@midos, con un peso alrededor de
30kD. Se trata de un dominio muy similar entrersgtieonina quinasas Yy tirosina quinasas,
aunque existen diferencias a nivel de secuenciecgteeterizan cada familia, de manera que
permiten distinguir si una secuencia putativa esropo u otro.

A nivel de secuencia, Harik$ establecié once subdominios conservados (I-Xlasirpdel
alineamiento mdltiple de quinasas, separados pgiorres menos conservadas, donde se
encuentrargaps e insertos. Asi, el dominio KID de PDGFR, CSF1Kily aparece entre los
subdominios V y VI.

La arquitectura general del dominio quinasa eshblbr: con un Iébulo N-terminal y un I6bulo
C-terminal. El I6bulo N-terminal comprende cincanldas antiparalelad (B1{35) y una hélice

a (aC), previa a la héliceilC se encuentra otra héliceB), aunque ésta ultima no esta tan
conservada entre quinasas. El I6bulo C-termina§ grdnde que el anterior, esta formado por
dos lamina$ (37, 38) y siete hélices (aD, aE, aEF, aF-al). También se puede encontrar en
algunas quinasas otra lamifia[39). El I6bulo N-terminal esta asociado a la uni@h ATP,
mientras que el extremo C-terminal lo esta coratalisis y la unién del sustrato (véase Figura
2.4).

La notacion de la estructura secundaria es la adapé introducida por primera vez por
Knightor?®, en la publicacién de la primera estructura reawde una proteina quinasa, la PKA
(cAMP-dependent protein kingsdPosteriormente, la resolucion de muchos otrawimios
quinasa ha permitido comprobar que, aunque el ptajgede identidad de secuencia total entre
todas ellas no es muy elevado (evidentemente, aleletruna familia éste se incrementa), el
plegamiento general se conserva. De hecho, exiatéws residuos conservados, nueve de ellos
invariablemente y el resto altamente conservaddse elas quinasas, implicados en la
funcionalidad del dominio. En la Tabla 2.2 se detallos correspondientes residuos
conservados y su funcionalidad siguiendo la sedaede PKA, ya que no existe una
nomenclatura de residuos, aunque estos se conservaos alineamientos mdltiples de
dominios quinasa como el presentado en las refef820] y [331].
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Figura 2.4. Esquema de la estructura
del PKA. Extraido de [332].

Tabla 2.2. Residuos conservados (notacién secuencial de RKA9l dominio catalitico quinasa.
Adaptado de [332].

Residuo Funcion ’(;I(l)miirg gs Situacion en la estructura

PKA secundaria

Hanks

Gly*° Loopque ancla eB-PQ, de ATP I Loopde union del ATP entr@l y B2
Glu®? Loopque ancla eB-PO, de ATP I Loopde unién del ATP entr@l y B2
Gly*® Loopque ancla eB-PO, de ATP I Loopde union del ATP entrl y 32
val®’ Alinea el sitio de union de la adenina del ATP B2
Lys™ Forma un par iénico com-PQ, y B-PO, de ATP ] B3
Glu® Forma un par iénico con la Lys72 Il aC
Asp'®® Base catalitica Vib Loop catalitico entr§86 y B7
Lys'®® Interacciona coy-PO, de ATP Vib Loop catalitico entrg6 y B7
Asn'’t Quela M@" en PKA Vib Loop catalitico entrg6 y 7
Asp'®* Quela M@" en PKA Vil Inicio delloop de activacién (traB8)
Phe®s Inicio delloop de activacion (traB8)
Gly'®® Inicio delloop de activacion (traB8)
Glu?®® Forma un par iénico con Arg280 Wil Extremo dimbp P+1
Asp?® Estabiliza eloop catalitico IX aF
Arg®® Forma un par iénico con Glu208 Xl LoopentreaH yal
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Por su papel en la fosforilacion, destacan lasoreg*®3*

Loop de union del nucleétidm(icleotide-binding loop Corresponde al sitio de union del
ATP situado en la hendidura situada entre los dbalds, de manera que el nucledtido
gueda coordinado por los residuos de las lamp&g2 del I6bulo N-terminal. Se
encuentra un motivo de glicinas: Gly-X-Gly-X-X-Glyambién muy conservado entre
proteinas que unen nucledtidos. Ademas, en mudkasIf residuos antes de la primera
Gly del motivo consenso, se encuentra un motivo QME estabiliza la estructura en el
I6bulo N-terminal y que parece demarcar el liminre2 el dominio quinasa y la regiéon
yuxtamembrana precedente. También se encuentra,irs@siablemente, una valina
situada a dos posiciones del extremo carboxi delvindsly-X-Gly-X-X-Gly y que se
posiciona en la parte superior de la adenina dé1.AT

Loop catalitico €atalytic loop: En el dominio VIb se encuentralebp que interviene en
la transferencia de fosfato. De hecho, su secugmaiaite determinar si se trata de una
serina/treonina quinasa o de una tirosina quin&sa.el primer caso, la secuencia
corresponde a Asp-Leu-Lys-Pro-Glu-Asn (como en asocdel PKA entre ASP y
Asn'™), mientras que en las secuencias Asp-Leu-Arg-AaMsn o Asp-Leu-Ala-Ala-
Arg-Asn indican especificidad por tirosina en laftwilacion.

Loop de activaciéon dctivation loop). Ocupa los subdominios VII-VIII. ElI motivo
invariante Asp-Phe-Gly (ASP-Pheé®-Gly'®® en PKA) se encuentra al comienzo kelp

de activacién y esta implicado en la union de MdPAEI loop termina con un motivo
conservado: Ala-Phe-Glu. Las RTKs poseen de 1 ieo8irtas en eloop de activacion
quinasa. La fosforilacion de estos residuos eganitara estimular la actividad catalitica y
biologica de una gran parte de RTKs, como IR, FGMEGFR, PDGFR y Met
(hepatocyte growth factor recepjorUna gran excepcién supone el EGFR, ya que la
mutacion de los residuos Tyr debp de activacion por Phe no afecta a las propieddeles
sefializacion de dicho receptdr Es unloop con una gran movilidad. Los residuos que
preceden dbop de activacion se denominaimge residues

LoopP+1: Situado en el dominio VIII e incluido enl@bp de activacion. En su extremo se
encuentra el triplete consenso Ala-Pro-Glu {®@rc®-Glu*®® en PKA). El GIG® forma

un par iénico, conservado entre quinasas, con ugiaiga del dominio XI (Ard® en
PKA). Las secuencias que preceden a este triptatepién son indicativo de la
especificidad de la quinasa (si es tirosina o a#érgonina quinasa). Es &op que
reconoce el residuo contiguo al residuo diana ultkato peptidico. En general, el sitio de
unién del sustrato peptidico se extiende al firallaop de activacién y muestra mayor
variabilidad de secuencia que el sitio de uniénAde? y elloop catalitico.

La orientacién relativa de los dos l6bulos muestra considerable variabilidad entre proteina
quinasas. La forma apo desfosforilada se encuentrana conformaciéon mas abierta, que se
cierra tras la activacion. ElI mecanismo de autbiciin observado en estructuras
cristalograficas no fosforiladas sugiere quédoep de activacion bloquea el sitio de union del
ATP yl/o el sitio de unién del sustrato, y que teaautofosforilacion, dich@op se estabiliza en

una
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2.5. Inhibidores de Tirosina Quinasas

Se han desarrollado distintas estrategias paraemirela activacion de los RTKs: desde
anticuerpos monoclonales que se unen selectivangersie porcion extracelular (como por
ejemplo para el EGFR y VEGFR) blogueando su un@mel ligando natural, hasta farmacos
que inhiben la actividad quinasa del receptor. Bie eapartado, se describen aquellos
compuestos disefiados para interferir en el sitioni@n del ATP.

Actualmente, superado un escepticismo inicialitiel de union del ATP se considera una diana
farmacologica, a pesar de las dos desventajasadsscia €l: i) la necesidad de obtener una
potencia suficiente como para competir con la garcentracién de ATP intraceluli@rvivoy

ii) la naturaleza ubicua del sitio de union del ATBn los problemas asociados de selectividad
que conlleva. Normalmente, los inhibidores estaigidos a la conformacion activa de la
proteina, aunque resultan mas interesantes aqugiose dirigen a la conformacion inactiva,
ya que es mas facil conseguir especificidad pasdielde union del ATP en esta situacion.

De hecho, en 2004, veinte inhibidores se encontradya fase clinica y tres habian sido
aprobados: Gleevec® (STI-57imatinib mesylatg dirigido contra c-Kit / PDGFR; gefitinib
(ZD1839, IRESSA®), dirigido contra EGFR y erlotir(i6P358,774, Tarceva®), dirigido contra
EGFR®*

A continuacion, se muestran aqueksiffoldspara los que se ha encontrado actividad:

Quinazolinas

Se han realizado numerosos estudios SgtRI¢ture—activity relationshjpy pruebas biol6gicas
sobre estscaffold encontrandose los compueste® en pruebaslinicas™y 3 (erlotinib), para
el tratamiento de cancer de pulmén y pancreas (& gb).

Ige

HN/©\BT O/ﬁ HN cl HN/©\\\
o S K/N\/\/O SN o0 XN

o N/) o N/) O N/)

PD153035 / SU5721 ZD1839 CP358,774
EGFR (K;= 6pM) EGFR (K;= 2.1nM) EGFR (ICg, = 1-2nM)
1 2 3
Figura 2.5. Compuestos representativos de quinazolinas erclasea y aprobados.

Entre las diversas derivaciones destacan lasstisties en las posiciones 3-, 4-, 6-, 0 Z;6)
asi como analogos de quinazolinas tricicli&)gFigura 2.6).

Muchas de ellas son inhibidores del EGFR en elrosiémicromolar y nanomolar, con un
buen perfil de selectividad. En la referencia [3B6¢de encontrarse una revision del SAR de
estos compuestos frente a EGFR. Por otra partdidanse han disefiado quinazolinas con
mayor selectividad hacia otras dianas como Raf-TO%F VEGFR®".
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NS
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X:N
4 5 6 7
Figura 2.6. Scaffoldsde quinazolina derivatizados.

La derivatizacion de las posiciones 6 y 7 resp@rdeipalmente a un aumento de solubilidad,
aunque C-6 es mas restrictivo en lo referente aue8tuyentes. Por otra parte, la sustitucion en
el anillo de anilina en 3-bromo o 3-cloro y 4-flmoduce un aumento de la actividad, frente a
otras sustituciones.

Estos inhibidores, son ATP-competitivos reversib&a embargo, también se han desarrollado
una nueva clase de inhibidores irreversitifeson potencia subnanomolar para los receptores
EGFR y erbB-2. Estos, representados por el compidesbntienen un aceptor de Michael en la
posicién 6- 6 7- del anillo de quinazolina, de nmranque se unen irreversiblemente a una
cisteina (Cy§?) del sitio de unién del ATP en el EGFR, que ecarpara esta familia de
quinasas, lo que les confiere una gran selectividarde a otras quinasas.

Fenilaminopirimidinas

En este grupo se encuentra STI-571 o Gleev&&Hgura 2.7), que inhibe a v-Abl y PDGFR.
Aunqgue inicialmente se identificaron como inhibelordel receptor de PDGF y de PKC, la
selectividad por PDGFR se consiguié mediante Iaduiccion del grupo metilo en la posicion
6-del fenilo. La potencia frente a v-Abl se obtulerivatizando los sustituyentes del ferid.
También se han descrito 4,6-dianilinopirimidina8) (como inhibidores de EGFR vy
2-anilinopirimidinas {0) como inhibidores de Lck, Fyn, ZAP-70, Csk, EGFRKC.

NN S
H N

N/\ N Ny \/N P

N N N K/N \©/ \ﬁ o
N (0] \

HN SN
= ‘ HO\/\o HN
N

N
STI-571 (Gleevec)

v-Abl (IC4, = 38nM) _ NH _
PDGFR (1C,, = 50nM) EGFR (ICs = 1nM) > Fyn (ICq = 68nM)
8 9 10
Figura 2.7. Representantes de fenilaminopirimidinas.

Piridopirimidinas y pirimidopirimidinas

Se han descrito pirido[4&; pirido[3,4d], pirido[2,3d] y pirido[3,2-d]pirimidinas como
inhibidores de una gran cantidad de quinasas (&ig.®).

En un estudio inicial SAR realizado por RewcastlaP*® se compararon estos cuasaaffolds
segun su capacidad de inhibir el receptor de EGEgrdrandose que las series [@]412) y
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[4,3d] (11) eran las més activas, seguidas de @,4) y siendo los compuestos [2B{13)
los menos potentes, para los compuestos sintetizado

AL, A A A

1
NN \\R XN N\R

. [P L, DY

1 12 13 14
Figura 2.8. Series de piridopirimidinas testadas por Rewcdistlde a EGFR.

Ademads, la introduccién de sustituyentes basictiedéen la posicion 7- de la serie [41]3-
(12), permite aumentar no solo la solubilidad de m®guestos, sino también su potencia. Estas
series se han ampliado con estudios de pirida[fp#imidinas, identificandose compuestos
con una |G, del orden nanomolar frente a EGFR.

Por otra parte, durante ecreeningde quimiotecas, el equipo de Parke—Davis/Warner
Lambert* identifico derivados pirido[2,8}pirimidinicos activos frente a PDGFR, FGFR y
pp6C" A partir del compuestd5 (Figura 2.9), se realizaron distintos SARE**modificando

los sustituyentes en las posiciones C-2, C-6, £N-8, y junto con la informacion extraida por
rayos-X de estructuras de quinasas unidas a irdndxs¢ permitieron elucidar un modelo de
unién para esta clase de compuedtds.

Cl
N XY
)‘\ pZ Cl / / NH
H,N N I‘\l ¢}

ﬁ x

15 17
PD166866 PD173074
FGFR (IC5, = 60nM) optimizacion de 16

Figura 2.9. Optimizacién de pirido[2,8]pirimidinas inhibidoras de FGFR.

En este modelo, se propone un motivo de puenteidiégeno de unidén similar al de la
olomoucina (véase abajo), segun el cual los nitragdN-3 y el nitrégeno exociclico del grupo
2-amino forman un puente de hidrégeno bidentadodosnaminoacidos de la regifimge El
grupo 6-fenilo interacciona en una cavidad proxingste sitio.

De este modo, se han obtenido compuestos selep@vas=GFR variando los sustituyentes que
penden del grupo 6-fenild§) (Figura 2.9). Finalmente, este compuesto se dgiimediante

la sustitucién de la cadena de la amina, incremeotasu solubilidad 1(7). Otros estudios
recogen la optimizacion de las posiciones N-8 y, @&jue permitié la identificacion de un
inhibidor de PDGFR?’

Finalmente, del mismo modo que para las anilin@pgohnas, las piridopirimidinas se han

derivatizado con aceptores de Michael para obtém@bidores irreversibles, asi, se han
preparado 6-acrilamido pirido[3dlpirimidinas y 6-acrilamido pirido[3,2pirimidinas.
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Pirrolopirimidinas v pirrolo[2,3- blpiridinas

El scaffold pirrolopirimidina ha sido derivatizado por variaempariias farmacéuticas para
encontrar inhibidores ATP-competitivos frente a R3fc-Src.

Anélogamente al caso anterior, se ha desarrolladnadelo farmacoférico de interaccion para
la serie H-pirrolo-[2,3d]pirimidinas (18) frente a EGF®®>* Se postulé que el NH(7) del
anillo de pirrol y el N(1) de la pirimidina formam puente de hidrégeno bidentado con la
GIn"®" y la Met®, similar al que forma el ATP en el EGFR, dondeaeillo m-clorofenil
reemplaza a la ribosa en el bolsillo del azlGcara Raejorar la potencia y farmacocinética, se
realizaron modificaciones en las posiciones C-4 -§, Gntroduciéndose sustituyentes que
aumentaran el numero de contactos de van der W@l region hidrofébica formada por los
residuos THP® y Thi*®® (19-22 (Figura 2.10). También se han desarrollado sedes
pirrolo[3,2d] y [2,3-d]pirimidinas como inhibidores de ppBtf.>*°

H N H
ZKN\ "N 27NN
Pw P R
N~ 5 = 5
2 4
; _NH .

Cl

R, = NHCOCH, 19
R, = NHSO,CH(CH,), 20
R,=NHCONHCH, o

R, = OCH, 22
CGP 59326 RWJ 68354
EGFR (ICg, = 27nM) EGFR (IC5,= 1-3nM) p38 (IC4, = 9nM)
18 23

Figura 2.10. Series de pirrolo[2,8]pirimidinas testadas frente a EGFR.

Por otro lado, se han identificado pirrolo[b]:piridina?So, como el compuest@3, como
inhibidores de la quinasa p38.

Pirazolopirimidinas vy pirazolopiridinas

Pfizer identificé en 1996 los compuestos PP4) {f PP2 25) (Figura 2.11), representativos de
una serie de 4-aminopirazolo[3#pirimidinas, como inhibidores selectivos de lasngsas
Lck y FynT®* Se estudiaron distintas sustituciones del anitangtico en el nitrégeno y en la
posicion C-3 del anillo de pirazol.

cl Cl

X
N NN N7
)\ I~ N/ t _ /N
H,N N N
PP1 PP2
Lck (I1C5, = 5nM) Lck (IC5, = 4nM) EGFR (ICg, = 0.22uM) EGFR (IC5,= 1nM)
FynT (ICg, = 6nM) FynT (ICg, = 5nM)
24 25 26 27

Figura 2.11. Series de pirazolo[3,d}lpirimidinas testadas frente a Lck, FynT y EGFR.

Posteriormente, en uscreening rutinario de quimiotecas se descubrid la poterohh
compuest®6 frente a EGFR. Sobre esta base y a partir del iInddemacoforico establecido
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para las pirrolo[2,3fpirimidinas’®, se optimiz6 una serie de 4-(fenilamino) pirazolo-
[3,4-d]pirimidinas™? disefiandose compuestos cof¥) con una mayor potencia, explicada a
partir de interacciones adicionales por puenteidi®deno del grupo hidroxilo del fenilo.

Indolin-2-onas

Sugen ha desarrollado varias series indolin-2-enastuidas en la posicion 3, como inhibidoras
de VEGFR, FGFR, EGFR, Her-2 y PDGFR en el ordemstiomolar 28y 29) (Figura 2.12).

En funcion de los resultados SAR, se pueden eswbldistintos criterios para obtener
selectividad frente a las distintas dianas. Tamtgénhan estudiado sustituciones en las
posiciones 5- y 6-30).%%%3%°

OH
o
/ 7\
N N
/ H / H
o o
N N
H H
SU5416 SU5402
KDR / flk-1 (ICq, = 11M)
28 29 30

Figura 2.12. Ejemplos de indol-2-onas.
Purinas

Las purinas se han testado frente a un gran nurderoquinasas, especialmente las
serina/treonina quinasas y, dentro de ellas, parguinasas dependientes de ciclina (CDKs). A
partir de las inicialmente descritas, olomouci®d) (y roscovitina 82), se han estudiado
analogos por modificacion de las posiciones 2y 8-, conduciendo a compuestos con mayor
potencia y selectividad dentro de esta familia, @efrpurvalanol B%3).

COOH
Cl
HN

\5 N/ 1N \ 1N \

HO )\ /> ° HO /> ? \j\/ /> °
\/\N N 4 Ng N 4 Ng N 4 N9
H 3 \

Olomoucina Roscovitina Purvalanol B

CDKs (ICgy = 3-7 uM) CDKs (IC4, = 0.2-0.7 pM) Cdk2-ciclinaA (IC5, = 6 nM)
31 32 33

Figura 2.13. Ejemplos de analogos de purinas.
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Piridinilimidazoles, pirimidinilimidazoles vy fenilb enzimidazoles

a
7 — OH
\ N. _S
N N
{ NN\
N
H
F v
SKF-86002 SB-220025 L-779450
P38 (I, = 19nM) p38 (IC, = 0.19nM) Raf (IC, = 2.0nM)
34 35 36 37

Figura 2.14. Ejemplos de analogos de piridinilimidazoles y midinilimidazoles como inhibidores
de la quinasa p38.

El compuesto SKF-860034) (Figura 2.14), derivado piridinilimidazol, espgimer compuesto
de esta serie identificado como inhibidor de langsa p38. Sin embargo, el grupo piridina
genera efectos secundarios por su interaccion kcoitoeromo P450, por lo que se sustituyod
este anillo por pirimidinas, como el compue3$o

Por otra parte, Merck, a partir de estudios SARdeatificado los compuest®6 y 37 como
inhibidores potentes y selectivos de las quina88syfRaf, respectivament®.

En 1998, Palmer y colaboradores presentaron una ser 1-fenilbenzimidazoles como
inhibidores ATP-competitivos del PDGFR con el compuest®8 como cabeza de serie
(Figura 2.15). A partir de un estudio SAR iniciedncluyeron que las modificaciones en 4'- 'y
3'- del anillo de fenilo, aunque toleradas, no majcsignificativamente la actividad, mientras
gue las sustituciones en 2'- abolen su actividad. dustituciones en las posiciones 2-, 4-y 7-
del anillo de benzimidazol también eliminan la eagad inhibitoria de esta serie. Sin embargo,
las sustituciones en las posiciones 5- y 6- maatiem incrementan la actividad, encontrando
para el compuest89 una actividad maxima frente a PDGFR. Posteriorai&nieste estudio
SAR se amplié para la posicidn 5-, encontrandose lgqusustitucion por grupos catiénicos
solubilizantes aumenta la potencia de esta §40)e

O > o
z@? SO0 A

4 4 |
PDGFR (ICq, = 9.3 M) PDGFR (ICq, = 0.43 M) PDGFR (ICq, = 0.15 M)
38 39 40

Figura 2.15. Ejemplos de analogos de 1-fenilbenzimidazoleshidbres de PDGFR.

Naftiridin-2(1 H)-onas

Thompson y colaborador8§ presentan en 2000, estudios SAR sobre doaffolds
3-(2,6-diclorofenil) 1,6-naftiridin-2(#)-onas 41, 42) (Figura 2.16) y 3-(2,6-diclorofenil)
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1,8-naftiridin-2(H)-onas ¢3), con actividad submicromolar frente a pp6) FGFR y PDGFR
(en menor grado).

La serie 1,6-naftiridona presentan actividades genes a la serie pirido[2@pirimidina,

mientras que la serie 1,8-naftiridona es mucho wemdiva. Como en otroscaffolds la

sustitucion con cadenas laterales basicas eniei@o€-7, incrementa la potencia.

Cl

X =Me 41 43
X=H 42

Figura 2.16. Series de 1,6-naftiridin-2E))-onas y 1,8-naftiridin-2()-onas testadas como
inhibidores de pp60™y FGFR.

Otras clases estructurales

El balanol 44) (Figura 2.17) es un producto natural aisladohdelgoverticullium balanoides
inhibidor especifico de serina/treonina quinasas, apenas muestra actividad frente a tirosina
guinasas. Se han realizado diversas modificacigpese su estructura para incrementar su
actividad en ensayos celulares.

El flavopiridol @5) es un flavonoide inhibidor de muchas quinasagidgientes de ciclina.

La staurosporinadp) es un alcaloide microbiano, inhibidor muy poteatmque no especifico
de proteina quinasas. De hecho, se ha tomado caetnaoctera de partida para preparar
derivados con mejores perfiles de selectividad, ccoeh 3744W 47), que inhibe la
autofosforilacién de PDGFR.

Finalmente, Novartis ha descrito también derivadesftalazinas como inhibidores de los
receptores de VEGF y PDGF. Los compuestBsy 49 muestran actividad submicromolar
frente a estos enzimas.

Balanol Flavopiridol
44 45

R
H

o=N~_o0
HN
) () o8

N N

H H

3744 W
PDGFR (ICy, = 14.5 nM) N A

47
Figura 2.17. Series de inhibidores derivados de productos alasir

R=Me 48
R=Cl 49
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Recientemente, se ha profundizado en los mecanisines puedan explicar la elevada
inespecificidad de determinados inhibidores coividetd micromolar frente a varias tirosina
quinasas. Compuestos como el indigo, indirrubingisindolilmaleimida inhiben a enzimas
varios, aparte de quinasas, a través de la formae@gregados®

Tal y como se ha ido comentando, el uso de lanmioion estructural obtenida por difraccion
de rayos-X, junto con la modelizacion por homolaigadominios tirosina quinasa ha permitido
el disefio de inhibidores de quinasas. En estedegrdestaca también la contribucion de los
modelos farmacoféricos y las busquedas de simiitadmpuestos activos ya conocidos.
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