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Capítulo 8. 
 
PRALINS: Program for Rational Analysis of Libraries in Silico 
 
 
Tal y como se expone en la introducción, se ha continuado ampliando el programa PRALINS, 
programa dirigido al diseño y selección de quimiotecas combinatorias. PRALINS consta tanto 
de una versión en modo texto (programada en ANSI-C) como de una versión gráfica (librerías 
Xt/Motif.Xt Intrinsics) con un editor y visualizador de moléculas. En la referencia [303] puede 
encontrarse una descripción detallada de las variadas funcionalidades y las instrucciones para su 
uso que ofrece la versión original. 
 
En este capítulo se presentan las diversas líneas ampliadas, orientando la exposición a la 
aplicación de las mismas a diversos casos de estudio. Se detallan las instrucciones necesarias 
para ejecutar PRALINS en cada caso, programadas únicamente para la versión en modo texto 
en el que las instrucciones se introducen mediante un fichero ASCII. Las distintas ampliaciones 
son: 
 

i) Implementación de algoritmos genéticos (GA) como método de optimización 
(módulos de similitud y diversidad). 

 
ii)  Métodos de selección de quimiotecas combinatorias focalizadas, 

introducción de un nuevo método. 
 

iii)  Ampliación de la funcionalidad para evaluar la diversidad de las quimiotecas 
seleccionadas. Se analizan los diferentes criterios, se propone una nueva 
alternativa. 

 
iv) Optimización multiobjetivo con algoritmos genéticos (MOGA). 

 
v) Otras implementaciones menores, como la ampliación de los métodos de 

clustering. 
 
 
8.1. Implementación de algoritmos genéticos (GA) 
 
 
La versión original de PRALINS dispone como métodos heurísticos de optimización para las 
selecciones basadas en diversidad de: Monte Carlo (MTC), Simulated Annealing (SA), 
búsqueda local (LS), así como la posibilidad de realizar una búsqueda exhaustiva completa 
(complete). En este punto se describe la implementación de los algoritmos genéticos en 
PRALINS como método de optimización de selecciones: 
 
• Full array (subquimiotecas) focalizadas. 
 
• Full array (subquimiotecas) diversas, con métodos basados en distancias, binning y 

clustering (jerárquico, Jarvis-Patrick y K-means) 
 
• Cherry picking o sparse array diversas con métodos basados en distancias: MaxMin 

(ecuación [1.108]), MaxSum (ecuación [1.109]) y MaxMin promediado (ecuación 
[1.110]). 
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Los principios básicos de este método heurístico se recogen en el apartado 1.9.2, por lo que la 
exposición se ciñe a las características particulares en el contexto de selección de quimiotecas. 
 
Cada cromosoma del algoritmo genético representa una posible solución, es decir, un array de 
compuestos para las selecciones cherry picking o una lista de reactivos, origen de una 
quimioteca combinatoria para el diseño full array. En este último caso, el cromosoma se 
subdivide en tantas secciones como steps o puntos de variabilidad/sustitución contiene la 
quimioteca combinatoria. 
El primer punto que se plantea es la codificación de la información en el cromosoma. Como se 
indica en el apartado 1.10.3, varios autores han propuesto diferentes sistemas de codificación: 
 
• Cromosomas cuya longitud es equivalente al número de compuestos a seleccionar y donde 

cada gen es un entero correspondiente a la idenficación de dicho compuesto.156,157. Presenta 
la ventaja de que no necesita una función de codificación/descodificación del vector. Su 
principal desventaja es que obliga a un tamaño de selección fijo, perdiéndose la posibilidad 
de optimizar esta variable en una optimización multiobjetivo. Implementado 
exclusivamente y con carácter de prueba para las selecciones cherry picking con los 
criterios MaxMin, MaxSum y MaxMin promediado. 

 
• Cromosomas en los que el número de genes corresponde al número de reactivos/productos 

disponibles, de manera que cada gen se representa por un bit activado o no en función de si 
el reactivo/producto está seleccionado o no. En este caso, se requiere una función de 
codificación/descodificación del cromosoma antes de evaluarse su fitness que transforme 
los valores de enteros a bits y viceversa. El tamaño y configuración (número de reactivos 
para ser seleccionados para cada step de un full array) pueden modificarse dinámicamente 
durante la optimización. En principio, se fija el tamaño/configuración, por lo que el 
número de genes activados debe mantenerse constante en cada sección del cromosoma en 
la solución final. Para ello, tras el evento de mutación, si el cromosoma obtenido sobrepasa 
o no alcanza el número deseado de genes activados, se fuerza a reducir o incrementar 
aleatoriamente este número hasta alcanzar dicho valor. Implementado para selecciones 
cherry picking y full array. 

 
En la Figura 8.1 se muestra un ejemplo de ambas representaciones para la selección hipotética 
de un full array 5×5×5 a partir de una quimioteca combinatoria 10×10×10. 
 
 
 
 
 
 
Figura 8.1. Ejemplo de los dos esquemas utilizados para la codificación del cromosoma. 
 
Tras generarse una población inicial de tamaño fijado por el usuario, se calcula el valor de la 
función objetivo a optimizar. Dicha población puede generarse enteramente de manera aleatoria 
o permitiendo que una fracción determinada de cromosomas adopte una solución propuesta por 
el usuario (pero no todas ellas, para evitar una homogenización de las soluciones). Dicha 
fracción es un parámetro interno del programa, con un valor asignado por defecto de 0.5. El 
acondicionamiento de la función objetivo según el caso (similitud, diversidad, métrica 
considerada) se realiza automáticamente, considerando la posibilidad de que la función adopte 
valores negativos y la necesidad de transformar la función para que se maximizen siempre 
valores (apartado 1.9.2.3). 
 
En cada iteración se genera una población de descendientes aplicando el operador de selección a 
un par de padres, que generan un par de hijos, tantas veces como sea necesario para completar el 
tamaño de población, que se mantiene constante. Nótese que de este modo el tamaño de 

Codificación en enteros:  1 5 3 2 4 | 2 3 7 9 10 | 6 3 5 8 7 

Codificación en bits:   1111100000 | 0110001011| 0010111100 
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población requerido por el usuario debe ser un número par. Como operadores de selección se 
incorporan en PRALINS el Roulette Wheel selection y el Stochastic Remainder Selection 
Without Replacement. En ambos se realiza un escalado lineal de la función de fitness, con un 
valor máximo de la misma de 2.0 (parámetro interno del programa). Una tercera alternativa de 
método de selección es la de aplicar el operador Roulette Wheel selection pero con una 
ordenación de los valores de la función objetivo proporcional al rango (apartado 1.9.2.3). 
 
Dentro de las posibilidades de operadores de crossover (apartado 1.9.2.4) se implementan el 
single-point crossover, el two-point crossover y el uniform crossover, todos ellos para las tres 
posibilidades posibilidades (cherry picking codificación en enteros, cherry picking codificación 
en bits y full array codificación en bits). En el formato full array cada evento de crossover 
afecta únicamente a un step aleatorio en cada paso. La probabilidad de que suceda un evento de 
crossover viene fijada por la tasa de crossover, valor comprendido entre 0 y 1. Se genera un 
número aleatorio entre 0 y 1 y si éste es inferior a la tasa de crossover, el evento tiene lugar. 
 
Tras el crossover tiene lugar la mutación para cada uno de los cromosomas hijos generados, 
también con una probabilidad determinada de forma análoga según una tasa de mutación. 
Inicialmente, se testan dos versiones del operador mutación en el caso de la codificación por 
enteros en cherry picking. En la primera de ellas, se evalúa la probabilidad de mutación para 
cada uno de los alelos del cromosoma padre. En la segunda de ellas, únicamente se permite un 
evento de mutación para cada uno de los cromosomas. El primer esquema conduce a una 
elevadísima tasa de mutaciones, aún y disminuyendo considerablemente la probabilidad de 
mutación, conduciendo a soluciones excesivamente alejadas de la inicial y perdiéndose 
información, por lo que se desestima su aplicación. 
Por ello, en la codificación en bits únicamente se aplica la segunda versión. Además, en caso de 
selecciones full array el evento de mutación ocurre sobre el mismo step (sección del 
cromosoma) sobre el que se ha aplicado el evento previo de crossover. En caso de que no haya 
habido crossover previo en este mismo evento reproductivo, dicho step se selecciona 
aleatoriamente. 
 
Como modelo de reemplazo (replacement) se considera únicamente el modelo generacional 
(apartado 1.9.2.5, Figura 1.18), ya que otros autores han apuntado que produce mejores 
soluciones que el modelo steady-state, aunque este último converge más rápidamente.154 
 
Las pruebas iniciales con un esquema de reemplazo incondicional demostraron que la presión 
selectiva del método de selección no es suficiente para garantizar una buena convergencia del 
algoritmo. Por ello se opta por implementar diversos esquemas de reemplazo condicional y 
elitismo: 
 
• Reemplazo condicional: la nueva generación se compone de los mejores individuos de la 

generación parental y filial. 
 
• Reemplazo condicional sin repetición: como en el caso anterior, pero impidiendo la 

repetición de individuos con genotipos idénticos. 
 
• Elitismo. El usuario impone que un determinado número de los mejores cromosomas de la 

población parental pasen a la siguiente generación. El resto de soluciones se reemplaza por 
las mejores soluciones de la generación filial. 

 
Estas tres funciones están disponibles para los tres formatos (cherry picking con enteros, cherry 
picking con bits y full array con bits). 
 
El proceso iterativo termina tras un número definido de generaciones o si el valor óptimo 
obtenido para la función objetivo no mejora tras un número especificado de pasos. La 
información del mismo queda recogida en el fichero pointsbit.txt, donde se incluyen los valores 
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de la función objetivo para la suma de individuos de la generación, el promedio de la misma, el 
mejor y el peor de los individuos en cada una de las iteraciones. 
 
Tanto las selecciones cherry picking como full array se programan considerando que el usuario 
pueda fijar en la solución final unos determinados productos o reactivos, que evidentemente 
afectarán a la medida de diversidad/similitud a optimizar. 
 
Además, las selecciones full array se programan con el concepto de grupo, concepto también 
disponible en otros métodos de optimización. Este concepto puede aplicarse en aquellas 
quimiotecas en las que dos o más puntos de diversidad o steps comparten listas de reactivos 
candidatos, imponiéndose a la selección full array una nueva restricción por la que los reactivos 
seleccionados para estos steps sean iguales o estén incluidos en la lista de los seleccionados para 
aquel step con un mayor número de reactivos requeridos. Si no se especifica esta opción de 
grupo, cada uno de los steps de la quimioteca compone un grupo independiente. La utilidad de 
esta imposición adicional al criterio full array es que permite disminuir aún más el número de 
reactivos totales necesarios para sintetizar la quimioteca seleccionada, a la par que se maximiza 
el criterio de diversidad o similitud impuesto. Las quimiotecas peptídicas constituyen un buen 
ejemplo donde aplicar este concepto. 
 
 
8.1.1. Instrucciones de cálculo en PRALINS con algoritmos genéticos 
 
Esta descripción, así como las que prosiguen, se centra exclusivamente en las funcionalidades 
introducidas en este trabajo, entendiendo que el resto de opciones para ejecutar el programa en 
modo texto se encuentran recopiladas en la referencia [303]. Así, debe consultarse esta 
referencia para encontrar la información necesaria para preparar el fichero de entrada ASCII 
correspondiente (indicación del fichero sd-file de entrada, características de la quimioteca, 
tamaño y método de selección, métrica, descriptores a considerar, reactivos de partida, reactivos 
y productos fijados, definición del concepto de grupo…). 
 
PRALINS utiliza un código numérico para cada uno de los métodos de optimización 
disponibles, incluido en la línea de identificación del método de selección (véase referencia 
[303]). Para las selecciones con GA codificado en bits este código corresponde a 9, mientras 
que la codificación en enteros (exclusiva de cherry picking) utiliza un 8. En la línea siguiente 
deben especificarse los siguientes parámetros a usarse en el cálculo, separados por espacios y en 
el orden: 
 
GA_POPULATION GA_ITERATION GA_CROSSOVER GA_MUTATION GA_IDDLE 
GA_METH_ELITISM GA_ELITISM GA_SELECTION GA_CROSSMETH 
 
donde: 
 
GA_POPULATION  Tamaño de la población (número entero par) 
GA_ITERATION  Número máximo de iteraciones de la optimización. 
GA_CROSSOVER  Tasa de crossover (entre 0 y 1). 
GA_MUTATION   Tasa de mutación (entre 0 y 1). 
GA_IDDLE Número máximo de iteraciones seguidas permitido sin que el 

valor óptimo obtenido para la función objetivo no mejore tras 
un número especificado de pasos. 

GA_METH_ELITISM  Reemplazo condicional/incondicional/elitismo: 
     none   Reemplazo incondicional 
     elitism  Elitismo 
     elicondi  Reemplazo condicional 

elicondirepe Reemplazo condicional sin 
repetición de genomas 
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GA_ELITISM En caso de elitismo, este entero indica el número de individuos 
de la generación parental que pasan incondicionalmente a la 
generación siguiente. 

GA_SELECTION  Métodos de selección (Tabla 8.1). 
GA_CROSSMETH  Métodos de crossover (Tabla 8.2). 
 
Tabla 8.1.  Códigos para los métodos de selección. 
 

1 Roulette Wheel selection (previo escalado de la función de fitness) 
2 Stochastic Remainder Selection Without Replacement (previo escalado de la función de fitness) 
3 Roulette Wheel selection (con ordenación de los valores de fitness) 

 
Tabla 8.2.  Códigos para los métodos de crossover y mutación 
 

Codificación en bits 
1 single-point crossover con mutación aplicable a un único alelo 
2 two-point crossover con mutación aplicable a un único alelo 
3 uniform crossover con mutación aplicable a un único alelo 
  

Codificación en enteros 
1 single-point crossover con mutación aplicable a todos los alelos 
2 two-point crossover con mutación aplicable a todos los alelos 
3 uniform crossover con mutación aplicable a todos los alelos 
4 single-point crossover con mutación aplicable a un único alelo 
5 two-point crossover con mutación aplicable a un único alelo 
6 uniform crossover con mutación aplicable a un único alelo 

 
 
En la Figura 8.2 se muestra un ejemplo para una selección full array por diversidad ($SUBDISI) 
con el algoritmo de Optimum Binning (BIN), optimizando el recubrimiento de espacio (spc) 
 
 
 
 
 
Figura 8.2. Especificación de cálculo de un algoritmo genético. 
 
 
8.2. Diseño de quimiotecas focalizadas 
 
 
Tal y como se expone en el apartado 1.10.3, la forma más común de expresar la similitud de un 
conjunto de n compuestos en un espacio de descriptores multidimensional a un conjunto de F 
leads corresponde a la ecuación [1.114], definida como Similitud Mínima. Junto a esta, se 
incorporan en PRALINS las definiciones: 
 
• Similitud Mínima (Minimum Similarity). Suma de distancias mínimas (dij) de cada i 

compuesto en el conjunto a su lead más cercano, normalizada por el número de 
compuestos (ecuación [8.1] o [1.114]): 

 

)(min
1

1
1

ij

n

i

F

j
d

n
S(C) ∑

= =
=  [8.1] 

 
• Similitud Promedio (Average Similarity). Para cada i compuesto en el array, se calcula la 

suma normalizada sobre todas las distancias entre él y todos los leads. El índice de 
similitud corresponde al promedio para todas las moléculas en el conjunto (ecuación [8.2]): 

$SUBDISI BIN 9 spc 
30 20000 0.8 0.6 2000 elitism 3 3 1 
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• Similitud Máxima (Maximum Similarity). Como la similitud mínima, pero calculando la 

distancia de cada compuesto a su lead más distante (ecuación [8.3]): 
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1
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= =
=  [8.3] 

 
• Similitud Centrada en un punto (Centered point similarity). Definida como el promedio de 

las distancias (di,aver) entre cada compuesto y un lead virtual localizado en el centro de 
todos los leads en el espacio multidimensional (ecuación [8.4]): 
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1
)(  [8.4] 

 
Las distancias dij, di,aver entre compuestos pueden calcularse con cualquiera de los coeficientes 
implementados previamente en PRALINS (distancia Euclídea, Manhattan, Tanimoto, coseno, 
Dice). 
 
Estas cuatro definiciones de similitud están disponibles tanto para la selección en formato 
cherry picking como en formato full array. Además, para el caso de selecciones cherry picking 
se introducen otras cuatro alternativas posibles, no consideradas en el formato full array por su 
mayor requerimiento computacional respecto a las definiciones anteriores. 
 
• Similitud distribuida en compuestos: El número total de compuestos se distribuye de forma 

que para cada lead se escogen el mismo número de compuestos más cercanos a cada uno 
de ellos. El resto de compuestos hasta completar el tamaño de selección requerido se 
escogen con i) el criterio de Similitud Promedio o ii) el criterio de Similitud Centrada en 
un punto. 

 
• Se ordenan los compuestos de la quimioteca en función de su similitud centrada a un lead 

virtual y para cada lead se escoge el mismo número de compuestos más próximo a cada 
uno de ellos, en el orden calculado, hasta completar el tamaño de selección requerido. 

 
• Se ordenan los compuestos de la quimioteca en función de su similitud promedio a todos 

los leads y para cada lead se escoge el mismo número de compuestos más próximo a cada 
uno de ellos, en el orden calculado, hasta completar el tamaño de selección requerido. 

 
 
En una selección cherry picking simplemente se ordenan los compuestos en función de su 
similitud mediante el algoritmo heapsort303, escogiéndose aquellos en las primeras posiciones 
del heap. 
Como se ha introducido, para las selecciones full array, el número de posibles selecciones de 
tamaño n en un conjunto N viene dado por la ecuación [8.5], donde i corresponde al número de 
steps de la quimioteca combinatoria y Ni, ni corresponden al número total de reactivos y de 
reactivos a seleccionar para el paso i. 
 

∏
=








nsteps

i i

i

n

N

1

 [8.5] 
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Para escoger aquel conjunto que maximice la similitud, se implementan en PRALINS los 
métodos de optimización listados a continuación y presentados de manera general en el apartado 
1.9. Los tres primeros de ellos son simplemente una translación de su versión original orientada 
a optimizar diversidad, aunque para facilitar la interpretación de los resultados mostrados en el 
apartado 8.2.2, se comentan sus especificaciones particulares, sobre todo en lo referente a los 
criterios de convergencia. 
 
• Complete. Búsqueda completa. Evalúa de manera sistemática la similitud de todas las 

subquimiotecas posibles, por lo que solamente debe usarse en quimiotecas de tamaño 
reducido. 

 
• Monte Carlo (MTC). Comenzando con una selección full array inicial, aleatoria o fijada 

por el usuario, en cada iteración se genera una nueva solución cambiando aleatoriamente 
un reactivo de un punto de sustitución también aleatorio. Si el índice de similitud mejora, 
la nueva solución reemplaza a la previa. De lo contrario, la nueva solución se acepta con 
una probabilidad determinada por el criterio de Metropolis (apartado 1.9.1). La constante 
de Boltzmann se calcula a partir de la diferencia promedio del valor de la función objetivo 
(∆f) en aquellas transiciones de las 100 primeras en las que la función empeora. Se 
establece por convenio que a una temperatura de 300 K la probabilidad de aceptación sea 
del 20% (ecuación [8.6]). El algoritmo termina tras una serie de iteraciones definidas por el 
usuario. 

 

2.0ln300⋅
∆= f

kB  [8.6] 

 
• Simulated annealing (SA). Implementación análoga a la anterior, aunque en este caso la 

temperatura del criterio de aceptación no es fija, sino que disminuye desde un máximo que 
implica una fracción de aceptación de 0.9. Para este máximo se calcula la constante kB 
mediante la expresión [8.7]. kB disminuye con una rampa de 0.99 por ciclo en que la nueva 
solución empeora y el algoritmo termina cuando la fracción de aceptación es inferior a 0.3. 

 

9.0ln300⋅
∆= f

kB  [8.7] 

 
• Algoritmos genéticos (GA). Siguiendo la implementación expuesta en el apartado 8.1. Para 

el estudio que prosigue, tras varias pruebas empíricas, se utilizan los siguientes parámetros: 
30 individuos de tamaño de población, 20000 iteraciones hasta convergencia (2000 iddle), 
el método one-point crossover con un tasa de crossover de 0.8 y una tasa de mutación de 
0.6. Como método de selección se escoge el Roulette Wheel selection con ordenación de 
los valores de fitness. Para facilitar la convergencia, se aplica elitismo con una tasa del 
10% de la población (3 individuos). 

 
• Algoritmo Greedy (GREEDY). Se adopta como método de referencia el algoritmo 

propuesto por Agrafiotis y colaboradores.162 El algoritmo comienza a partir de un full 
array n1×n2×…×ni seleccionado aleatoriamente a partir de una quimioteca N1×N2×…×Ni. 
Entonces, secuencialmente recorre todos los puntos de sustitución R1×R2×…×Ri, 
seleccionando los nj reactivos para un step particular j que maximizan la función objetivo 
de similitud, mientras que se mantienen fijos el resto de reactivos fijados para el resto de 
puntos de diversidad. Por ejemplo, para j=1 , los n1 reactivos se seleccionan generando un 
total de N1 arrays con configuración 1×n2×…×ni resultantes de la combinación de cada uno 
de los N1 candidatos disponibles para el punto de sustitución R1 y el resto de listas de 
reactivos ya seleccionados para los otros puntos de diversidad (R2…Ri). Tras ordenar estos 
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N1 arrays en orden de similitud decreciente, se seleccionan los mejores n1 arrays, que 
proporcionan los n1 reactivos para j=1 . 
Una vez que el proceso se ha repetido para todos los steps, se termina un ciclo y se 
compara la similitud del full array resultante con la de la solución anterior. Si la similitud 
mejora el algoritmo continua, de lo contrario termina. Se han implementado dos versiones 
que simulan el esquema de reemplazo de los algoritmos genéticos. En el primero, 
denominado GREEDY-steady-state (GREEDY-SS), tan pronto como se procesa un punto 
de variabilidad, los reactivos seleccionados reemplazan a aquellos ya presentes en la lista. 
En el denominado GREEDY-generational (GREEDY-GE) los reactivos seleccionados 
para cada punto de sustitución se insertan al final del ciclo. 

 
• Método Direct (DIRECT). Se propone este nuevo método basándose en la idea de que en 

las quimiotecas combinatorias puede asumirse que los compuestos que presentan un 
building block común (reactivo) tendrán más probabilidad de ser más similares entre ellas 
que compuestos que no compartan dicho building block. Este método procede en tres 
etapas: 

 
• Selección del compuesto más próximo a un lead o conjunto de leads. 

 
• Deconvolución del compuesto seleccionado en sus reactivos constituyentes o 

building blocks, que son añadidos a la lista de reactivos seleccionados 
 

• Si el tamaño obtenido de selección para cada punto de diversidad no alcanza el 
tamaño requerido, el algoritmo vuelve al primer punto. 

 
En realidad, el algoritmo procede seleccionando inicialmente un número suficiente de los 
compuestos más similares al lead o conjunto de leads. Esto coincide con una selección 
cherry picking, por lo que se contempla la posibilidad de que el criterio de similitud 
empleado en este punto corresponda a una de los ocho alternativas descritas anteriormente. 
Dado que éstas utilizan el algoritmo heapsort para ordenar la matriz de distancias, la 
implementación se realiza eficientemente, evitando una ordenación de todos los 
compuestos de la base de datos y limitando el tamaño resultante del heap de forma que 
asegure que la deconvolución de productos proveerá el número requerido de reactivos en 
cada punto de diversidad. En la Figura 8.3 se esquematiza el diagrama de flujo de dicho 
algoritmo. 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 8.3. Diagrama de flujo del algoritmo Direct. 
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En todos los métodos se contempla la posibilidad de fijar los productos/reactivos requeridos. El 
concepto de grupo está disponible en todos los métodos excepto el método Direct. De nuevo, en 
todos ellos es posible iniciar la optimización a partir de una quimioteca propuesta por el usuario, 
exceptuando el método Direct (por su propia naturaleza determinista). Excepto la evaluación 
exhaustiva y el método Direct, el resto de métodos son no deterministas. 
 
8.2.1. Instrucciones de cálculo en PRALINS del módulo de similitud 
 
Las búsquedas de similitud se activan mediante la palabra clave $FOCUS. A continuación se 
indica si se requiere o no la inclusión del compuesto(s) lead(s) en la selección final (YES/NON) 
así como el índice de los compuestos de la quimioteca considerados leads separados por comas. 
 
Para las selecciones cherry picking se introduce la palabra clave $METHFOCUS seguida del 
código numérico del criterio de similitud que se desea establecer, cuya correspondencia se lista 
en la Tabla 8.3. 
 
Tabla 8.3.  Correspondencia del valor de $METHFOCUS con las definiciones de similitud. 
 

Código numérico Definición de Similitud utilizada en selecciones cherry picking 
1 Focalización sobre un único lead* 

2 Similitud Centrada en un punto (Centered point similarity) 
3 Similitud Promedio (Average Similarity) 
4 Similitud Mínima (Minimum Similarity) 
5 Similitud Máxima (Maximum Similarity) 
6 Similitud Centrada a un lead virtual + distribución en compuestos 
7 Similitud Promedio + distribución en compuestos 
8 Similitud distribuida en compuestos+criterio de Similitud Centrada en un punto 
9 Similitud distribuida en compuestos+criterio de Similitud Promedio 

* esta opción se encuentra programada de manera independiente, ya que en el caso más común de focalizar a un 
único lead todas las definiciones de similitud coinciden. 
 
Para las selecciones full array se introduce la línea con la palabra clave $SUBMETHFOCUS 
seguida del indicativo del tipo de definición de similitud (Tabla 8.4) y del método de 
optimización a considerar (Tabla 8.5). Análogamente al módulo de diversidad, en el caso de 
escoger MTC se debe indicar en la línea siguiente la temperatura y el número de ciclos 
(ejemplo: T 300 MXC 1000). En el caso de escoger GA, los parámetros se indican en la línea 
siguiente tal y como se ha expuesto en el apartado 8.1.1. En el caso del método Direct, debe 
introducirse también la línea de especificación $METHFOCUS que indique la definición de 
similitud a utilizarse en la selección cherry picking inicial (Tabla 8.3). 
 
Tabla 8.4.  Palabras clave para definición de similitud en selecciones full array. 
 

Palabra clave Definición de Similitud utilizada en selecciones full array 
MINFOCUS Similitud mínima (Minimum Similarity) 
AVGFOCUS Similitud promedio (Average Similarity) 
MAXFOCUS Similitud Máxima (Maximum Similarity) 
PTOFOCUS Similitud centrada en un punto (Centered point similarity) 

 
Tabla 8.5.  Algoritmos de optimización y código numérico a especificar en el fichero de entrada. 
 

Código numérico Método de optimización 
1 Complete 
3 MTC 
4 SA 
6 GREEDY-SS 
7 GREEDY-GE 
8 DIRECT 
9 GA 
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En la Figura 8.4 se ejemplifican las especificaciones para la selección focalizada en diseño 
cherry picking (Figura 8.4.a) y full array con el método Direct (Figura 8.4.b) y el método 
GREEDY-SS (Figura 8.4.c). 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 8.4. Especificaciones para el cálculo de varias selecciones focalizadas. 
 
 
8.2.2. Análisis de los métodos de selección de quimiotecas full array focalizadas 
 
 
La principal motivación de este análisis surge de la necesidad de testar el comportamiento del 
método Direct propuesto para la selección quimiotecas combinatorias focalizadas, así como 
comparar los diversos métodos de optimización implementados. Para ello, se escogen tres 
quimiotecas, cada una representativa de diferentes cardinalidades. El estudio se lleva a cabo 
mediante scripts programadas en perl. 
 
8.2.2.1. Enumeración y descripción de las quimiotecas de estudio 
 
 
• Quimioteca I. El primer caso de estudio es una quimioteca combinatoria compuesta 

por 600 oxazoles que ha sido previamente utilizada en la validación de las metodologías de 
selección por diversidad de PRALINS.166 Desde un punto de vista combinatorio consta de 
tres puntos de variabilidad resultantes de la combinación de 5 carboxilatos, 4 halofenoles y 
30 4-hidroximetilisoxazoles (Figura 8.5.a). Presenta la ventaja de que la actividad de los 
600 compuestos como agonistas de FXR (receptor X farnesoide) ha sido testada, 
encontrándose que 36 compuestos muestran actividad equivalente a CDCA 50µM.461 En su 
caracterización se emplearon un total de 100 descriptores del módulo Descriptor+ del 
programa Cerius2: fisicoquímicos, de forma, índices topoquímicos, índices topológicos 
basados en la teoría de la información, índices topoestructurales y contadores de subgrafos. 
La dimensionalidad de los datos se redujo mediante análisis de componentes principales a 
7 componentes responsables del 90% de la varianza. 

 
• Quimioteca II. Corresponde a la quimioteca BIB_Amino de 35640 compuestos 

derivados de la reacción multicomponente de Victory expuesta en el capítulo 3 (Figura 
8.5.b). En este estudio, se amplía el número de descriptores a un total de 84, calculados con 
MOE, que incluyen descriptores fisicoquímicos, índices topológicos basados en la teoría 
de la información, índices topológicos y descriptores espaciales. De nuevo, se aplica PCA 
para normalizar y decorrelacionar los datos, resultando en un espacio de 9 dimensiones que 
explican el 90% de la varianza total de los descriptores originales. 

 
• Quimioteca III. El último caso de estudio corresponde a una quimioteca basada en la 

reacción de Ugi (Figura 8.5.c). Dicha quimioteca se deriva de la combinación de 27 ácidos 
(R1), 27 aminas (R2), 27 aldehídos (R3) y 27 isonitrilos (R4). Como se diseña con fines 
comparativos, estos reactivos se extraen aleatoriamente del catálogo Maybridge. La 
quimioteca final, compuesta por 531441 compuestos, se enumera con Cerius2 y se 
optimiza con MOE usando el force field MMFF94 con un gradiente de convergencia de 
0.01 kcal/mol. Para su caracterización se emplean los mismos 84 descriptores usados para 
la quimioteca II. El espacio de propiedades final queda definido por 12 PCs que capturan 
el 90% de la varianza de los datos. 

$FOCUS YES 8,14 
$METHFOCUS 4 

$FOCUS NON 13 
$SUBMETHFOCUS 8 
$METHFOCUS MINFOCUS 1 

$FOCUS YES 9,32 
$SUBMETHFOCUS AVGFOCUS 6 

a b c 
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Figura 8.5. (I) Quimioteca I de oxazoles. (II) Quimioteca II de pirido[2,3-d]pirimidinas sustituidas 
BIB_Amino. (III) Quimioteca III derivada de la reacción de Ugi. 
 
Se desea destacar que debido a la naturaleza no aditiva de los descriptores empleados, puede 
asumirse que los resultados mostrados a continuación para el método Direct no están 
restringidos al uso de descriptores aditivos o semi-aditivos. 
 
8.2.2.2. Quimiotecas combinatorias focalizadas entorno a un único lead 
 
En primer lugar, se examina el comportamiento de los algoritmos de optimización DIRECT, 
SA, GA, GREEDY-GE y GREEDY-SS en el diseño de quimiotecas focalizadas entorno a un 
único lead. 
 
Para cada quimioteca, se consideran leads de manera independiente un determinado número de 
compuestos escogidos aleatoriamente. Así, para la quimioteca I se realizan selecciones frente a 
60 compuestos aleatorios (10% de la quimioteca), mientras que para las quimiotecas II y III se 
consideran 20 hipotéticos leads. 
 
Para cada par particular quimioteca-lead se testa una amplia gama de tamaños de selección y 
configuraciones full array. Para la quimioteca I, el tamaño de selección máximo se establece en 
600 compuestos, es decir, se permite seleccionar el total de la quimioteca. Para las otras dos 
quimiotecas se fija un valor máximo de 1000 (quimioteca II) y 10000 (quimioteca III) 
compuestos. Estos dos últimos valores de corte superan el valor de referencia, comúnmente 
aceptado para una selección representativa de la quimioteca total, de la raíz cuadrada del 

número total de compuestos de la quimioteca: 18935640≈  y 729531441≈ , 
respectivamente para cada quimioteca. 
 
Respecto a las configuraciones requeridas, por simplicidad se opta por aquellos diseños 
n1×n2×…×ni directamente derivados de deconvolucionar repetidamente una selección cherry 
picking compuesta por x miembros. Es decir, para un lead específico de una de las quimiotecas, 
se ordenan sus x compuestos más cercanos en orden decreciente de similitud y se comienza 
deconvolucionando el primer compuesto de la lista. Obviamente, esto rinde un array 1×1…×1. 
En la siguiente iteración, se aplica el mismo procedimiento al segundo mejor compuesto, 
identificándose una nueva configuración: 1×1…×2, …, 2×1…×1, 2×2…×1,…, ó 2×2…×2. De 
aquí en adelante, los siguiente compuestos deconvolucionados pueden añadir un nuevo reactivo 
o building block a las listas de reactivos, proponiendo una configuración incrementada, o 
pueden estar formados por reactivos previamente seleccionados. Este proceso se repite hasta 
que el tamaño de la configuración obtenida excede el valor de corte impuesto (600, 1000 o 
10000 compuestos). Nótese que de este modo los conjuntos de configuraciones a optimizar 
pueden diferir entre los distintos leads dentro de una misma quimioteca. Aproximadamente, un 
total de 30-40 full arrays son optimizados para cada lead hipotético de la quimioteca I, 90-100 
para los de la quimioteca II y 20-30 para los de la quimioteca III. 

I II III 
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A pesar del procedimiento impuesto, se remarca que PRALINS puede optimizar cualquier tipo 
de configuración requerido, tomando tantos compuestos de la lista como sean necesarios para 
alcanzar los tamaños de selección deseados para cada punto de variación de la quimioteca. 
 
Estas selecciones se realizan también en formato cherry picking para los mismos tamaños de 
selección que las quimiotecas combinatorias. 
 
El espacio de propiedades se define a través del conjunto ortogonal de componentes principales 
de cada quimioteca. Para todos los algoritmos, la función objetivo a optimizar corresponde a la 
definición de Similitud Mínima (ecuación [8.1]), aunque evidentemente en este caso (F=1) 
cualquiera de las definiciones es equivalente. Como métrica se escoge la distancia Euclídea para 
medir las distancias entre compuestos, por lo que un menor valor del índice corresponde a una 
mayor similitud. 
 
Para los algoritmos no deterministas (GA, SA, GREEDY-GE y GREEDY-SS) cada selección se 
repite 50 veces, cada vez comenzando con un full array aleatorio diferente. Únicamente el 
método Direct y el diseño cherry picking son totalmente deterministas. 
 
Por una cuestión de espacio no se ilustran todos los diseños focalizados entorno a cada lead, 
sino que se muestra un único ejemplo para cada quimioteca para su inspección detallada y a 
continuación se presentarán valores estadísticos analizando las tendencias a lo largo del total de 
leads de cada quimioteca. 
 
En la Figura 8.6 se ilustra el valor de similitud del conjunto de full arrays optimizados por los 
cinco métodos en torno a un lead hipotético de la quimioteca I. El tamaño de selección (eje de 
abcisas) se muestra en escala logarítmica para facilitar la visualización de los puntos. La 
selección cherry picking (puntos marrones) constituye el límite superior alcanzable de similitud 
(límite inferior en las figuras), ya que la restricción combinatoria incrementa el recubrimiento en 
las selecciones combinatorias focalizadas, por lo que supone una pérdida de similitud 
comparado con la selección cherry picking. Para los métodos no deterministas cada uno de los 
puntos mostrados corresponde al promedio de las 50 repeticiones. 
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Figura 8.6. Similitud a un compuesto lead para una serie de selecciones combinatorias focalizadas 
con tamaños de selección diferentes de la quimioteca I. En el eje de abcisas se representa en escala 
logarítmica el tamaño de selección frente al valor de similitud promedio de todas las repeticiones para un 
tamaño de selección concreto. 
 
Para esta pequeña quimioteca (N=600), se observa cómo las selecciones full array apenas se 
distancian de las selecciones cherry picking, a pesar de la restricción combinatoria. Para evaluar 
la importancia de estas diferencias, se considera como límite inferior el valor de similitud 
obtenido para una serie de selecciones combinatorias aleatorias (RANDOM). 



Capítulo 8. PRALINS 

289 

Por claridad, estos puntos (cruces azules) se representan exclusivamente para el caso de la 
quimioteca I (Figura 8.6). Cada punto aleatorio representa el promedio de 50 repeticiones. Así, 
al comparar las soluciones aleatorias no focalizadas, las diferencias entre las colecciones cherry 
picking y full array no son muy significativas. La tendencia relativamente constante de la 
selección aleatoria no debería confundir. Para estas selecciones, los puntos se encuentran 
uniformemente distribuidos en el espacio químico, por lo que la adición de nuevos compuestos 
apenas varía el valor promedio de similitud total. Por otra parte, para las selecciones focalizadas 
(cherry picking y full array), el valor de la función de similitud (distancia) se incrementa con el 
tamaño de selección, ya que los nuevos compuestos añadidos están más distantes del lead que 
los seleccionados previamente. 
 
Para establecer y comparar la efectividad de los algoritmos de optimización, para cada tamaño 
de selección se calcula la diferencia entre el valor de similitud del correspondiente conjunto 
combinatorio identificado por un algoritmo concreto y el valor de similitud de la selección 
cherry picking del mismo tamaño de selección. A continuación, para cada algoritmo en 
particular se calcula el promedio de estas diferencias a lo largo del conjunto de tamaños de 
selección, VALGORITMO (ecuación [8.8]). Cuanto más se aproxime este valor a cero, mayor 
acuerdo existe entre las selecciones combinatorias y cherry picking. 
 

∑
=

=

−=
selecciontamañoi

i
PickingCherryALGORITMOarrayFull CSCS

1
ALGORITMO )()(V  [8.8] 

 
Sin embargo, debe considerarse el hecho de que la convergencia de los algoritmos no 
deterministas varía con el tamaño de selección. Así, para tamaños de selección superiores a 10 
compuestos, los cuatro métodos (GA, SA, GREEDY-GE, GREEDY-SS) convergen 
prácticamente en la misma solución. Por debajo de este corte de 10 compuestos, mientras que 
las soluciones GA presentan una desviación estándar nula para las 50 repeticiones, SA converge 
ligeramente peor, particularmente en el caso de seleccionar un único compuesto. Por lo tanto, el 
promedio de las diferencias en similitud entre las selecciones combinatorias y cherry picking se 
calcula separadamente para las selecciones inferiores y superiores a 10 compuestos, 
observándose dos tendencias opuestas. Para las selecciones inferiores a 10 compuestos, los 
valores promedio para cada algoritmo (VALGORITMO), ordenados por efectividad decreciente son: 
0.181 (GA) = 0.181 (Direct) > 0.728 (GREEDY-SS) > 0.768 (GREEDY-GE) > 0.947 (SA). 
Así, GA y el método Direct son los óptimos. Por encima de este tamaño de selección, todos los 
algoritmos promedian igual (0.397), excepto el método Direct que ligeramente excede este valor 
(0.447). 
 
 
Tocante a la quimioteca II, en la Figura 8.7 se ilustran los resultados obtenidos al muestrear 
diferentes tamaños de selección para un lead particular. De nuevo, todos los algoritmos rinden 
selecciones combinatorias muy próximas a las selecciones cherry picking. Los conjuntos full 
array focalizados se encuentran significativamente por debajo de la marca de similitud de las 
selecciones aleatorias, con un valor de 4.711 ± 0.053 a lo largo de los diferentes tamaños de 
selección (por claridad no incluidas en la Figura 8.7). 
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Figura 8.7. Similitud a un compuesto lead para una serie de selecciones combinatorias focalizadas 
con tamaños de selección diferentes de la quimioteca II. En el eje de abcisas se representa en escala 
logarítmica el tamaño de selección frente al valor de similitud promedio de todas las repeticiones para un 
tamaño de selección concreto. 
 
A partir de la convergencia de los algoritmos, se divide el rango de tamaños de selección en tres 
regiones. En la Figura 8.7 se observa cómo para tamaños pequeños tamaños de selección (<20), 
los algoritmos GREEDY-GE, GREEDY-SS y SA quedan atrapados en un mínimo local, 
mientras que GA los sobrepasa. Para tamaños de selección inferiores a 50, el promedio de las 
desviaciones estándar para las 50 repeticiones de cada punto son: 0.155 (GA), 0.279 (SA), 0.399 
(GREEDY-GE) y 0.356 (GREEDY-SS). Por encima de 50 compuestos, GREEDY-GE y 
GREEDY-SS conducen siempre a la mima solución (desviación estándar nula), mientras que la 
desviación estándar correspondiente para GA y SA es inferior que para tamaños de selección 
menores (0.00025 y 0.010, respectivamente). En este sentido, GA se comporta mejor que SA. 
 
Los valores de VALGORITMO correspondientes a cada una de estas tres regiones se listan en la 
Tabla 8.6. Para tamaños de selección pequeños, el método Direct supera al resto de algoritmos, 
básicamente debido al problema de los mínimos locales (Figura 8.7). Para colecciones 
comprendidas entre 21-50 compuestos, GA es el mejor algoritmo, seguido de cerca por SA. A 
medida que el tamaño de selección se incrementa, las dos aproximaciones Greedy y GA rinden 
resultados idénticos (0.330), siendo SA menos efectivo. Para estos tamaños de selección, el 
método Direct rinde soluciones próximas a la óptima con un valor promedio de 0.495 (Tabla 
8.6). Este valor es considerablemente inferior del VALGORITMO obtenido para las selecciones 
aleatorias referidas a las selecciones cherry picking de 2.810 (no mostrado en la Tabla 8.6). 
 
Tabla 8.6.  Valores VALGORITMO de las selecciones combinatorias focalizadas mostradas en la 
Figura 8.7 para la quimioteca II. Estos promedios se calculan para tres rangos de tamaños de selección. 
 

Rango de tamaños de 
selección GA SA GREEDY-SS GREEDY-GE Direct 

n [0-20] 0.149 0.428 0.673 0.782 0.074 
n [21-50] 0.242 0.252 0.288 0.248 0.475 
n [51-1000] 0.330 0.344 0.330 0.330 0.495 

 
 
Finalmente, en la Figura 8.8 se representan los perfiles de similitud obtenidos al focalizar 
entorno a un lead de la quimioteca III. Las correspondientes selecciones aleatorias alcanzan un 
valor absoluto de 4.447 ± 0.335 a lo largo del margen de tamaños de selección (por claridad no 
mostradas en la Figura 8.8). 
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Figura 8.8. Similitud a un compuesto lead para una serie de selecciones combinatorias focalizadas 
con tamaños de selección diferentes de la quimioteca III . En el eje de abcisas se representa en escala 
logarítmica el tamaño de selección frente al valor de similitud promedio de todas las repeticiones para un 
tamaño de selección concreto. 
 
Para esta quimioteca, se escoge una cardinalidad de 200 compuestos para dividir el rango de 
tamaños de selección y calcular VALGORITMO. Para el lead específico mostrado en la Figura 8.8, 
por debajo de 200 compuestos, el ranking de los diferentes algoritmos de mejor a peor 
(VALGORITMO) corresponde a: 0.608 (GA) > 0.763 (Direct) > 0.804 (GREEDY-SS) > 1.063 (SA) 
> 1.498 (GREEDY-GE). 
Para n > 200, este ranking cambia: 0.525 (GA) > 0.542 (GREEDY-SS) > 0.613 (SA) > 0.711 
(GREEDY-GE) > 0.739 (Direct). Las correspondientes selecciones aleatorias presentan valores 
de VALGORITMO de 3.317 (n < 200) y 2.502 (n > 200). 
 
 
Tras inspeccionar un único lead para cada una de las tres quimiotecas, en la Tabla 8.7 se 
muestran las estadísticas a lo largo del conjunto completo de leads de cada quimioteca. Se 
combinan los resultados, expresados como la diferencia entre el valor de similitud del conjunto 
combinatorio y la selección cherry picking de todos los cálculos (número de leads × número de 
configuraciones analizadas para cada lead particular) para cada quimioteca. Estos promedios se 
calculan separadamente para cada uno de los rangos de tamaños de selección distinguidos 
anteriormente en cada caso. 
 
Tabla 8.7.  Valores promedio, expresados como la diferencia de similitud entre un conjunto 
combinatorio y una selección cherry picking de todos los cálculos (número de leads × número de 
configuraciones analizadas para un lead particular) realizados para una quimioteca particular. 
 

 Quimioteca I  Quimioteca II  Quimioteca III 

 n <= 10 n > 10  n <= 20 21 <=n <50 n > 50  n <=200 n >200 

GA 0.122 0.332  0.107 0.146 0.256  0.474 0.584 
SA 1.022 0.332  0.305 0.155 0.266  1.017 0.688 
GREEDY-SS 0.585 0.332  0.399 0.230 0.259  0.741 0.592 
GREEDY-GE 0.656 0.332  0.626 0.271 0.278  1.718 0.744 
DIRECT 0.130 0.381  0.027 0.216 0.387  0.559 0.814 

 
 
Respecto al ranking de los algoritmos en orden de efectividad decreciente se extraen las mismas 
conclusiones que las descritas para las Figuras 8.6-8.8. Para los tamaños de selección pequeños 
el método Direct identifica full arrays focalizados óptimos y a medida que el tamaño de 
selección se incrementa, su comportamiento es algo menos favorable, aunque sigue generando 
soluciones próximas a la óptima. 
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El comportamiento contrario se observa para los dos formatos del algoritmo GREEDY y SA, 
que conducen a selecciones más focalizadas a medida se incrementa el tamaño de selección, 
comparables a las obtenidas con GA. Particularmente, GREEDY-SS tiende a sobrepasar a SA y 
GREEDY-GE. El algoritmo genético es el que mejor se comporta en todos los casos, 
independientemente del tamaño de selección, y superando el problema de los mínimos locales 
encontrado para los otros algoritmos no deterministas. 
 
Considerando la eficiencia de los algoritmos, en la Tabla 8.8 se muestra una lista comparativa 
del tiempo de cálculo requerido (uso de CPU en segundos) para realizar las diferentes 
selecciones para cada una de las tres quimiotecas. Todos los cálculos se ejecutan en un Pentium 
IV a 2.4 GHz en entorno Linux. El coste computacional asociado al método Direct es mucho 
más reducido, comparado con GA, y comparable al tiempo de las aproximaciones Greedy. 
 
Tabla 8.8.  Tiempo computacional requerido (uso de CPU en segundos) para la selección de 
diferentes colecciones para cada uno de los algoritmos de optimización descritos. 
 

 Quimioteca I  Quimioteca II  Quimioteca III 

 
n=24 
4×2×3 

n=192 
4×4×12 

 
n=182 
13×14 

n=988 
26×38 

 
n=810 

5×9×3×6 
n=4235 

7×11×5×11 
GA 1.18 5.89  9.32 44.13  32.98 193.31 
SA 0.11 0.47  2.33 5.49  8.48 21.08 
GREEDY-SS 0.05 0.05  1.83 1.84  6.16 6.39 
GREEDY-GE 0.05 0.05  1.81 1.87  6.23 6.25 
Direct 0.05 0.05  1.82 1.82  6.42 6.70 

 
 
8.2.2.3. Quimiotecas combinatorias focalizadas entorno a varios leads 
 
Se examina la efectividad de los algoritmos de optimización en el contexto del diseño de 
quimiotecas focalizadas entorno a varios compuestos lead, F>1 en las ecuaciones [8.1]-[8.4]. 
 
En este caso, las cuatro definiciones de similitud dejan de ser equivalentes. Por lo tanto, primero 
se analiza su comportamiento diferencial mediante inspección visual de la distribución de los 
compuestos en los conjuntos combinatorios optimizados utilizando las cuatro definiciones de 
similitud correspondientes. Para facilitar la representación, se escoge la quimioteca I (N=600), 
con dos compuestos como leads. Se seleccionan full arrays de configuración 2×2×10, 
optimizadas con GA. Como referencia, se toma una selección de 40 compuestos cherry picking 
ordenados según la ecuación [8.1]. Para simplificar la interpretación, la dimensionalidad de los 
7 PCs se reduce de nuevo aplicando escalado multidimensional a la matriz de similitud entre 
pares de compuestos, donde las distancias se evalúan a partir de los 7 PCs (apartado 1.8). En la 
Figura 8.9 se ilustran los cinco diseños resultantes proyectados en dos dimensiones, que 
explican el 67% de la varianza de la matriz de distancias. Se observa cómo los cuatro conjuntos 
combinatorios (triángulos azules en las Figuras 8.9.b-8.9.e) cubren un área mayor que la 
selección cherry picking (triángulos azules en la Figura 8.9.a). En todas estas figuras, los 
cuadrados rosas corresponden a los dos leads hipotéticos. 
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Figura 8.9. Distribución de los 40 compuestos (triángulos azules) en los diferentes diseños 
focalizados a dos leads hipotéticos (cuadrados rosas). (a) selección cherry picking de los 40 primeros 
compuestos del ranking según ecuación [8.1]. (b) selección 2×2×10 optimizada con GA para Similitud 
Mínima ([8.1]). (c) selección 2×2×10 optimizada con GA para Similitud Promedio ([8.2]). (d) selección 
2×2×10 optimizada con GA para Similitud Máxima ([8.3]). (e) selección 2×2×10 optimizada con GA para 
Similitud Centrada en un punto ([8.4]). 
 
El diseño basado en la Similitud Máxima (ecuación [8.4]), que podría denominarse MiniMax, 
identifica colecciones distanciadas de los dos leads. Para esta configuración 2×2×10, Similitud 
promedio (Average Similarity) y Similitud centrada en un punto (Centered point similarity) 
proponen diseños similares. 
 
Tras inspeccionar las definiciones de similitud, se realizan selecciones frente a dos leads para 
cada una de las quimiotecas. Para cada par de leads, el conjunto de configuraciones y tamaños 
de selección a ser examinados se elige siguiendo el proceso descrito en el apartado anterior. Por 
simplicidad, únicamente se muestran los resultados obtenidos para la quimioteca II con los 
algoritmos GA, GREEDY-SS, GREEDY-GE y DIRECT (Figura 8.10). Como definición de 
similitud se utiliza el concepto de Similitud Mínima sobre el espacio de componentes 
principales y con métrica Euclídea. Estos resultados confirman el comportamiento apropiado de 
los métodos de focalización frente a selecciones aleatorias, que alcanzan unos valores de 
similitud de 3.473 ± 0.048 (no mostrados en la Figura 8.10). 
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Figura 8.10. Similitud a dos compuestos lead para una serie de selecciones combinatorias 
focalizadas con tamaños de selección diferentes de la quimioteca II. En el eje de abcisas se representa en 
escala logarítmica el tamaño de selección frente al valor de similitud promedio de todas las repeticiones 
para un tamaño de selección concreto, calculado con ecuación [8.1]. 
 
Para tamaños de selección inferiores a 50 compuestos, el ranking de los métodos en orden de 
efectividad decreciente es: 0.176 (Direct) > 0.234 (GA) > 0.252 (GREEDY-SS) > 1.056 
(GREEDY-GE) > 3.166 (Aleatoria). Por encima de este límite el ranking pasa a ser: 0.370 (GA) 
> 0.370 (GREEDY-SS) > 0.556 (GREEDY-GE) > 0.600 (Direct) > 2.466 (Aleatoria). Todos 
estos valores corresponden a VALGORITMO, es decir, el promedio de las diferencias entre la 
similitud de los full arrays y la similitud de la selección cherry picking a lo largo de los distintos 
tamaños de selección para un algoritmo determinado. 
 
 
8.2.2.4. Capacidad para identificar compuestos activos 
 
 
En este punto se examina si la disminución en las medidas de similitud que conlleva el diseño 
combinatorio implica o no una disminución en el número de compuestos activos identificados 
por este diseño, comparada frente al caso de una selección cherry picking. Esto puede ser 
especialmente importante en el caso del método Direct, ya que a tamaños de selección 
moderados alcanza selecciones próximas a la óptima. Tal y como establece el Principio de 
Similitud, aquellas selecciones más focalizadas deberían idealmente alcanzar factores de 
enriquecimiento superiores. Sin embargo, esta premisa depende fuertemente de la capacidad del 
conjunto de descriptores utilizados para discriminar entre compuestos activos e inactivos. 
Además, incluso para descriptores que presentan un buen comportamiento de vecindad 
(neighborhood behaviour), el hecho de que un compuesto posea un alto índice de similitud 
frente a un compuesto activo no siempre asegura que este compuesto será activo. Por ejemplo, 
Martin y colaboradores24 encontraron que para un valor de Tanimoto de 0.85 con los 
fingerprints Daylight, únicamente el 30% de los compuestos similares a un activo son ellos 
mismos activos. 
 
La quimioteca I, compuesta por 600 oxazoles, es particularmente apropiada para un análisis 
retrospectivo de este tipo ya que i) ha sido totalmente testada frente a FXR, por lo que a 
diferencia de lo que se viene realizando en el trabajo, en este caso no es necesario presuponer la 
inactividad del pool de inactivos y ii) su naturaleza combinatoria. 
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Los building blocks contenidos en los 36 compuestos activos incluyen los 5 carboxilatos, los 4 
halofenoles y 8 de los 30 4-hidroximetilisoxazoles. Así, como mínimo sería necesaria una 
quimioteca combinatoria de 160 compuestos (5×4×8) para incluir los 36 compuestos activos. 
Previamente166, se demostró que los 7 componentes principales que describen esta quimioteca 
muestran un satisfactorio, aunque no perfecto, comportamiento de vecindad. 
 
En este estudio, cada uno de los 36 oxazoles activos se considera separadamente como un 
compuesto lead para conducir búsquedas de similitud a tamaños de selección de 6, 30 y 60 
compuestos, que representan el 1%, 5% y 10% del total de la quimioteca. Dichas selecciones se 
realizan en la forma de sparse arrays (cherry picking) y full arrays, estos últimos optimizados 
tanto por GA como por DIRECT. Para cada par particular lead-tamaño de selección, se testan 
todas las posibles configuraciones full array y aquella más focalizada (la de mayor índice de 
similitud) se elige para ser optimizada por GA y DIRECT. Como métrica se emplea la distancia 
Euclídea en el espacio descrito por los 7PCs derivados del set de 100 descriptores (apartado 
8.2.2.1). 
 
En la Tabla 8.9 se muestran los promedios de los índices de similitud obtenidos para los 36 
compuestos activos a los tres porcentajes de base de datos cribada, así como el promedio de los 
factores de enriquecimiento (ef) encontrados. 
 
Tabla 8.9.  Promedio de los índices de similitud S(C) y los factores de enriquecimiento para las 
búsquedas de similitud focalizadas separadamente entorno a cada uno de los 36 compuestos activos a 
diferentes tamaños de selección (n): 1%, 5%, 10% de la quimioteca I. El espacio químico se define 
usando los 7 PCs derivados del set de 100 descriptores. La distancia Euclídea define las disimilitudes 
entre compuestos, por lo que un menor valor S(C) indica una mayor similitud. 
 
 n = 6 (1%)  n = 30 (5%)  n = 60 (10%) 

 Cherry GA DIRECT  Cherry GA DIRECT  Cherry GA DIRECT 
Promedio 
S(C) 

2.25 2.70 2.77  4.03 4.72 4.89  5.07 5.71 5.81 

Promedio 
ef 

5.64 5.08 5.94  3.39 3.09 3.13  2.78 2.59 2.54 

 
Se observa cómo la restricción combinatoria no reduce significativamente la tasa de 
identificación de compuestos activos. Incluso existen casos en los que una selección menos 
focalizada (por ejemplo con el método Direct en el primer 1% de base de datos) ligeramente 
supera los factores de enriquecimiento de selecciones más similares (el caso de GA y cherry 
picking en este 1%). 
 
Para comprobar si esta inesperada tendencia es causada por el set de descriptores utilizados, se 
repiten las búsquedas de similitud usando otro set de descriptores bien establecido y validado, 
los descriptores MACCS.29 Esto permite también el examen de la efectividad en términos de los 
valores de similitud encontrados con el método Direct bajo otros descriptores. Los 600 oxazoles 
se codifican con la versión empaquetada en bits del fingerprint MACC, implementada en MOE. 
Se define la similitud según la ecuación [8.1], usando el coeficiente de Tanimoto para medir la 
similitud entre pares de compuestos. En la Tabla 8.10 se listan los correspondientes promedios 
para los 36 activos de los índices de similitud y los factores de enriquecimiento. 
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Tabla 8.10. Promedio de los índices de similitud S(C) y los factores de enriquecimiento para las 
búsquedas de similitud focalizadas separadamente entorno a cada uno de los 36 compuestos activos a 
diferentes tamaños de selección (n): 1%, 5%, 10% de la quimioteca I. El espacio químico se define 
usando las MACCS keys. El coeficiente de Tanimoto define las disimilitudes entre compuestos, por lo 
que un mayor valor S(C) indica una mayor similitud. 
 
 n = 6 (1%)  n = 30 (5%)  n = 60 (10%) 

 Cherry GA DIRECT  Cherry GA DIRECT  Cherry GA DIRECT 
Promedio 
S(C) 

0.994 0.992 0.992  0.958 0.944 0.944  0.936 0.927 0.926 

Promedio 
ef 

6.02 6.79 5.71  4.40 4.12 3.83  3.07 3.04 3.16 

 
 
De nuevo, el método Direct rinde valores de similitud próximos a los obtenidos con GA para la 
optimización de conjuntos combinatorios. A la vista de los factores de enriquecimiento, se 
observa cómo los descriptores MACCS se comportan mejor que los 100 descriptores usados 
anteriormente. Respecto a la influencia de la restricción combinatoria, se alcanzan las mismas 
conclusiones que en el caso anterior (Tabla 8.9). Por lo tanto, las diferencias en las medidas de 
similitud entre las selecciones cherry picking y full array no son tan relevantes cuando se 
analizan desde el punto de vista de factores de enriquecimiento, al menos para este caso de 
estudio. 
 
 
 
 
A la vista de todos los resultados expuestos en los tres apartados anteriores, se puede concluir 
que la estrategia propuesta del método Direct, basado en una idea muy intuitiva, supone una 
aproximación válida para el diseño de quimiotecas focalizadas combinatorias en uno y varios 
leads. Tal y como sería esperable, a pequeños tamaños de selección el algoritmo rinde full 
arrays óptimos. A tamaños de selección mayores, rinde selecciones próximas a la óptima. Su 
comportamiento ha sido evaluado en diferentes condiciones: focalización frente a uno o varios 
leads, diversos tipos de representación química (variables reales y fingerprints) así como 
métricas de similitud (coeficiente de Tanimoto y distancia Euclídea). Desde un punto de vista de 
su capacidad para discriminar compuestos activos de inactivos, el método Direct está a la par de 
otros métodos como GA. 
 
 
Dentro de los métodos de optimización aplicados a full arrays, GA es el que mejor opera tanto 
desde un punto de vista de su capacidad para maximizar la similitud como por su convergencia. 
Los otros métodos no deterministas muestran una peor convergencia a pequeños tamaños de 
selección, aunque se alcanzan buenos resultados a tamaños mayores. Respecto al coste 
computacional, GA es también el método más exigente, aunque para los tamaños de 
quimiotecas analizados, la velocidad computacional no es realmente importante. 
 
 
Así, para aquellas quimiotecas para las que la enumeración no suponga un paso limitante, el uso 
del algoritmo Direct representa un buen compromiso entre la habilidad para focalizar, la 
velocidad y su facilidad de implementación. 
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8.3. Criterios para evaluar la diversidad 
 
 
En el estudio aquí realizado la diversidad de una selección se evalúa desde el punto de vista de 
su representatividad, es decir, el grado en que dicha selección se extiende en el rango de 
propiedades ofrecidas por la quimioteca total. Dentro de los criterios desarrollados para 
cuantificar esta diversidad destacan dos aplicados tradicionalmente: los métodos de partición o 
cell-based (apartado 1.10.2.3) y el diversity integral criterion (apartado 1.10.4). El primero de 
ellos se encuentra disponible en la versión original de PRALINS y ha sido aplicado en el 
capítulo 3, el segundo ha sido incorporado en el presente trabajo dentro de PRALINS. 
 
Uno de los principales problemas asociados a los métodos de partición es la existencia de 
efectos frontera (edge effects) o artefactos del cluster. 37,148,166,462 En la Figura 8.11 se ejemplifica 
una situación hipotética de un artefacto del cluster. Se muestra una quimioteca virtual 
representada por los círculos pequeños en un espacio bidimensional, donde se seleccionan dos 
subconjuntos A (cuadrados) y B (donuts) de tres compuestos. Aunque visualmente el 
subconjunto B (donuts) está menos disperso que el subconjunto A (cuadrados), al dividir el 
espacio químico en tres celdas, la medida de recubrimiento de los subconjuntos A y B con la 
métrica cell-based Fraction (ecuación [1.103]) es de 1/3 y 2/3, respectivamente. Por lo tanto, el 
subconjunto B sería cuantificado erróneamente como más diverso que A. 
 
Una alternativa para superar este problema sería cuantificar distancias en lugar de evaluar 
recubrimiento en celdas. Si se colocan puntos de muestreo en el centro de cada celda o bin 
(triángulos en la Figura 8.11) y se evalúa la suma de las distancias mínimas de cada uno de los 
puntos a uno de los compuestos de cada subconjunto, el valor obtenido para el subconjunto A 
(a1+a2+a3) es inferior que el correspondiente para el subconjunto B (b1+b2+b3). Con ello, se 
consideraría correctamente que el subconjunto A muestrea más espacio químico que B. 
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Figura 8.11. Caso hipotético que representa la posibilidad de un artefacto del cluster. Subconjuntos A 
(cuadrados) y B (donuts) y puntos de muestreo colocados en el centro de cada bin (triángulos). 
 
Este fenómeno del artefacto del cluster es particularmente importante en los diseños full array, 
ya que la restricción combinatoria previene un recubrimiento completo del espacio y favorece 
una distribución de los compuestos en el espacio más susceptible de sufrir estos artefactos. 
Además, es susceptible de ocurrir también en la evaluación de recubrimiento con los métodos 
de clustering, ya que no existe ninguna garantía de que las moléculas pertenecientes a un mismo 
cluster se encuentren más próximas entre ellas que con otras moléculas de otros clusters, tal y 
como Patterson y colaboradores han apuntado previamente.37 
 
Basándose en la idea expuesta, se propone un nuevo criterio al que se ha bautizado como cell-
integral-diversity criterion, abreviado C.I.D. Éste supone un compromiso entre los métodos de 
partición y el diversity integral criterion (en adelante referido como D.I). Como éste último, se 
basa en la medida de distancias entre puntos de muestreo (sondas) y compuestos en el espacio 
de descriptores, pero a diferencia de D.I, estas sondas no se posicionan aleatoriamente, sino que 
se colocan en el centro de las celdas o bins (Figura 8.11) ocupadas por las quimiotecas 
obtenidos por una técnica de partición como el algoritmo de Optimum Binning. 
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Así, para comparar dos quimiotecas que comparten el mismo espacio de descriptores, una vez 
particionado, la diversidad de cada quimioteca se cuantifica a partir de la suma de las distancias 
para cada uno de los puntos y su molécula más próxima. Aquella quimioteca con un menor 
valor, será más diversa. 
 
C.I.D permite también solventar ciertas desventajas asociadas con el carácter aleatorio de los 
puntos utilizados por D.I, como son la reproducibilidad y el requerimiento de usar un elevado 
número de puntos. 
 
Aunque estos criterios C.I.D y D.I son muy similares en esencia, se debe tener en cuenta que el 
espacio real muestreado por ambos no es el mismo. En un espacio multidimensional definido 
por i propiedades (x1…xi) los puntos aleatorios de D.I se posicionan en un hipercubo definido 
por las coordenadas [X1min…X1max]…[Ximin…Ximax]. Por lo tanto, puede existir, y normalmente es 
así, espacio químico no accesible a ninguno de los compuestos que está cubierto por los puntos 
de D.I, mientras que C.I.D únicamente tiene en cuenta las regiones hipercúbicas 
correspondientes al espacio químico ocupado. Esta diferencia tiene su importancia ya que en D.I 
los compuestos en los extremos del espacio de descriptores tendrás más importancia, 
favoreciendo el denominado efecto edge design43. En C.I.D no se favorece dicho efecto. 
 
Este comportamiento se ilustra con el ejemplo de la Figura 8.12 para la evaluación de dos 
colecciones de 6 compuestos A y B (puntos rojos en las Figuras 8.12.a y 8.12.b, 
respectivamente) seleccionados de una quimioteca (puntos azules) en un espacio bidimensional. 
La colección A, inmersa en el espacio de la quimioteca, es claramente más representativa que la 
colección B, que difiere de A únicamente en dos compuestos situados en la periferia de los 
datos. Al particionar con Optimum Binning el espacio químico, el espacio real accesible 
comprende 6 de las 9 celdas totales, por lo que siguiendo el procedimiento C.I.D se colocan 6 
puntos en el centro de ellas (cuadrados negros). Respecto a D.I, se colocan un total de 27 
puntos aleatorios (cruces negras) uniformemente distribuidos en el espacio de propiedades, de 
manera que ocupan tres celdas sin compuestos. Se calcula C.I.D y D.I para cada colección de n 
miembros referido a la quimioteca total (N) con la ecuación [8.9], donde p corresponde al 
número total de sondas y Dij, Dik son las distancias Euclídeas entre una sonda y el compuesto 
más cercano de la colección (n) y la quimioteca (N), respectivamente. 
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ij
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= 11

minmin
C.I.D , D.I  [8.9] 

 
En este ejemplo, se obtienen unos valores de 0.363 (C.I.D colección A), 0.527 (C.I.D colección 
B), 0.683 (D.I colección A) y 0.544 (D.I colección B). Así, según C.I.D, la colección A es más 
diversa que B, mientras que una tendencia opuesta se encuentra con D.I. 
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Figura 8.12. Influencia del espacio real muestreado por el diversity integral criterion (D.I) y cell-
integral-diversity criterion (C.I.D). Se muestran dos subconjuntos seleccionados (puntos rojos) de una 
quimioteca (puntos azules): (a) subconjunto A, uniformemente distribuido y (b) subconjunto B con 
compuestos en la periferia de los datos. Los cuadrados negros representan las sondas de C.I.D y las cruces 
negras los puntos aleatorios de D.I.  
 
En general, esta preferencia por los compuestos en los extremos del espacio de propiedades 
dependerá de la distribución particular de los compuestos en la quimioteca total, es decir, de la 
relación entre el espacio real accesible y el hipercubo definido para D.I. 
 
 
8.3.1. Análisis de la eficacia y consistencia de los métodos de evaluación de diversidad 
 
Como casos de estudio se consideran las tres quimiotecas presentadas en el apartado 8.2.2.1. La 
única diferencia respecto a lo allí expuesto es que para la quimioteca III basada en la reacción 
de Ugi, en lugar de considerar los 12 primeros componentes principales (90% de la varianza) se 
utilizan únicamente 7 (82% de la varianza) para definir el espacio químico, dado que es más 
conveniente usar los métodos de partición en espacios de dimensionalidad reducida (apartado 
1.10.2.3). 
 
Se compara el comportamiento de los tres criterios (cell-based Fraction, D.I y C.I.D) en la 
evaluación de diversidad de i) una serie de colecciones de diferente cardinalidad seleccionadas 
con el mismo método y ii) colecciones de la misma cardinalidad seleccionadas con métodos 
diferentes. La primera aproximación se aplica a las quimiotecas I y II y la segunda, a la 
quimioteca III. Para cada uno de los métodos de evaluación se analiza la influencia en su 
eficacia de los parámetros que usa (partición de referencia o el número de puntos a ser 
utilizados). 
 
 
8.3.1.1. Tamaños de selección analizados 
 
Para las quimiotecas I y II se realizan un total de 21 selecciones full array con tamaños 

comprendidos en un rango centrado entorno a N , siendo N el total de compuestos de la 

quimioteca: 25600 ≈  (quimioteca I) y 18935640≈  (quimioteca II). Para cada uno de 
estos tamaños de selección, se escoge aleatoriamente una configuración del full array ya que el 
objetivo de este trabajo no es determinar la mejor configuración “absoluta”, sino establecer una 
comparación metodológica. En la Tabla 8.11 se muestra el número de fragmentos a seleccionar 
para cada uno de los puntos de variación y el tamaño de selección total para cada quimioteca. 
 
 
 

a b 



Capítulo 8. PRALINS 

300 

Tabla 8.11. Configuración de los 21 full arrays seleccionados para cada tamaño de selección en las 
quimiotecas I y II. 
 

Quimioteca I  Quimioteca II 

Tamaño de selección R1 R2 R3  Tamaño de Selección R1 R2 

15 5 1 3  160 10 16 
16 2 2 4  165 11 15 
17 1 1 17  170 17 10 
18 2 3 3  175 25 7 
19 1 1 19  180 12 15 
20 2 2 5  185 37 5 
21 3 1 7  190 19 10 
22 2 1 11  200 10 20 
23 1 1 23  205 5 41 
24 2 2 6  210 14 15 
25 5 1 5  215 43 5 
26 2 1 13  220 11 20 
27 3 3 3  225 15 15 
28 2 2 7  230 23 10 
29 1 1 29  235 5 47 
30 3 2 5  240 20 12 
32 2 2 8  245 35 7 
33 3 1 11  250 10 25 
34 2 1 17  255 15 17 
35 5 1 7  260 20 13 
36 3 2 6  265 53 5 

 
Para la quimioteca III, se establece un tamaño de selección de 1296 compuestos, realizándose 
selecciones en formato cherry picking (sparse) y full array de configuración 6×6×6×6. 
 
8.3.1.2. Métodos de selección aplicados 
 
Para las quimiotecas I y II, las 21 selecciones de la Tabla 8.11 se optimizan bajo el criterio 
MaxMin promediado (ecuación [1.101]). 
 
Para la quimioteca III, se aplican tres métodos (MaxMin promediado, cell-based con el 
algoritmo de Optimum Binning y clustering con el algoritmo K-means) para identificar los 
conjuntos de 1296 miembros tanto en formato cherry picking como full array. Además de estas 
seis colecciones, se lleva a cabo una selección aleatoria. Para los dos métodos de clasificación 
(cell-based y clustering) se optimiza la fracción de espacio cubierta (métrica cell-based 
Fraction, ecuación [1.103]). En el caso de las selecciones cherry picking, se escoge un 
compuesto aleatorio de cada cluster o bin. 
 
Para las optimizaciones estocásticas (formatos full array y la versión promediada de MaxMin), 
se utiliza el algoritmo genético presentando con los mismos parámetros descritos en la sección 
8.2. En todos los casos, se utiliza la distancia Euclídea para definir las distancias. 
 
8.3.1.3. Condiciones de los métodos de evaluación 
 
Una vez realizadas las selecciones para cada quimioteca, se determina su diversidad mediante 
los tres criterios (cell-based Fraction, D.I y C.I.D). En todos los casos, se define el espacio 
químico a partir de los mismos PCs empleados en la selección. Todas las selecciones y 
evaluaciones se realizan en PRALINS, con scripts en perl adicionales para automatizar el 
proceso. 
 
• Método cell-based. Aplicando el algoritmo de Optimum Binning, el recubrimiento de 
cada colección se determina en función de la fracción de celdas ocupadas. Así, mayores valores 
indican mayor recubrimiento y diversidad. 
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De aquí en adelante, se referirá a esta métrica como SPC. Para demostrar el efecto del artefacto 
del cluster y estudiar el impacto de la partición de referencia escogida en el comportamiento del 
método, se realizan 6 particiones del espacio total en función del número de celdas/bins que 
ocupa la quimioteca total. En la Tabla 8.12 se lista el número de celdas ocupadas por cada una 
de las quimiotecas totales en cada uno de los 6 esquemas aplicados. 
 
Tabla 8.12. 6 particiones de referencia utilizadas para evaluar la diversidad de las selecciones para 
cada una de las 3 quimiotecas. 
 

Quimioteca I Quimioteca II Quimioteca III 
Partición 

# Celdas ocupadas # Celdas ocupadas # Celdas ocupadas 
P1 22 74 371 
P2 40 76 459 
P3 66 147 594 
P4 112 213 646 
P5 129 254 794 
P6 200 442 833 

 
• Cell-integral-diversity criterion (C.I.D). Para posicionar los puntos de muestreo se 
utilizan las seis particiones de la Tabla 8.12, donde el número de puntos totales equivale al 
número de celdas ocupadas. El valor obtenido para cada selección se refiere a la quimioteca 
total, siguiendo la ecuación [8.9]. A diferencia de SPC, un menor valor de C.I.D indica una 
mayor diversidad. 
 
• Diversity integral criterion (D.I). Tradicionalmente este método se aplica en la 
comparación directa de dos selecciones de una quimioteca virtual. En este estudio, para 
comparar la diversidad de más de dos selecciones a la vez, el cálculo se realiza refiriendo la 
diversidad de cada una de las selecciones a la quimioteca total (ecuación [8.9]). El número de 
puntos aleatorios normalmente se ajusta a un valor lo suficientemente grande como para 
asegurar una buena distribución de los mismos. Inicialmente se escogen 1000 puntos para la 
quimioteca I y 10000 para las quimiotecas II y III. Además, para testar la influencia de este 
parámetro, se ejecutan seis cálculos con el mismo número de puntos que en el caso de C.I.D 
(Tabla 8.12). Debido a la naturaleza aleatoria del método, cada cálculo se repite 10 veces. 
 
8.3.1.4. Medida de la consistencia de los métodos de evaluación 
 
Para todos los experimentos de evaluación (definidos por un método concreto y sus parámetros) 
las tres series de selecciones correspondientes a cada quimioteca se ordenan según diversidad 
decreciente. Entonces se calcula el coeficiente de correlación de Spearman, (Rs, ecuación [7.2]) 
como una medida de la consistencia general en el ranking de las diferentes colecciones entre i) 
un método de evaluación bajo diferentes parámetros y ii) dos métodos de evaluación diferentes. 
Como se ha expuesto en el capítulo 7, este método se usa extensivamente en estudios de 
predicción de afinidad para correlacionar el ranking calculado con el ranking experimental de 
las moléculas candidatas. En este estudio, no existe un ranking predecible de las selecciones que 
deba reproducirse. Por ello, aquí este coeficiente es meramente usado para analizar la influencia 
de los diferentes parámetros en un método de evaluación particular (variación interna) y para 
establecer una comparación de los métodos. 
 
8.3.1.5. Resultados para las colecciones de diferente cardinalidad (quimiotecas I y II) 
 
En las Figuras 8.13 y 8.14 se muestran las evaluaciones de diversidad de los tres métodos: SPC 
(a), D.I (b) y C.I.D (c) para las quimiotecas I y II, respectivamente. En los gráficos SPC y C.I.D, 
cada una de las líneas corresponde a cada uno de los esquemas de binning considerados como 
partición de referencia (P1…P6, Tabla 8.12). 
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En el caso de D.I, las seis líneas P1-P6 corresponden a las seis evaluaciones con un número de 
puntos aleatorios equivalente al número de celdas ocupadas en las seis particiones. La séptima 
línea adicional pertenece al caso de aplicar un total de 1000 (quimioteca I) o 10000 (quimioteca 
II) puntos. Estos valores de D.I son el promedio de las 10 repeticiones, cuya desviación estándar 
se muestra en las Figuras 8.13.d y 8.14.d. 
 
Como se ha mencionado, no existe un ranking óptimo predecible para las 21 selecciones en 
orden diversidad decreciente conocido a priori para ser considerado como referencia. Aunque 
en principio se esperaría que el recubrimiento se incremente con el número de compuestos 
seleccionados, esto es exclusivamente cierto en los casos en que se comparan selecciones con 
grandes diferencias de cardinalidad. En este caso, el paso de variación entre estas 21 selecciones 
no es significativo: 1 y 5 compuestos para la quimioteca I y II, respectivamente. Por ejemplo, 
para la quimioteca I se observa un ejemplo en el que la selección de 29 compuestos cubre 
menos espacio que la de 28, evaluada por cualquiera de los tres criterios (Figuras 8.13.a, b y c). 
Sin embargo, en promedio puede observarse una tendencia creciente de diversidad (al 
trasladarse de 15 a 36 compuestos en la quimioteca I). 
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Figura 8.13. Medidas de diversidad con los criterios (a) SPC, (b) D.I (valor promedio) y (c) C.I.D 
para cada una de las 21 selecciones de diferente cardinalidad realizadas para la quimioteca I. (d) 
Desviación estándar de las 10 repeticiones de D.I. 
 
Se analiza en primer lugar la variación interna de las medidas de diversidad con el criterio SPC 
(Figuras 8.13.a y 8.14.a) bajo diferentes particiones. Conforme el número de bins de la partición 
de referencia se reduce, más probable resulta para una determinada selección alcanzar un mayor 
recubrimiento. 
 

a b 

c d 
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Por lo tanto, no sorprende que cada una de las 21 selecciones de las quimiotecas I y II devuelva 
mayor valor absoluto al ser evaluada bajo P1 que bajo P6. Sin embargo, el ranking de las 21 
selecciones en orden de diversidad decreciente no siempre se conserva a lo largo de las seis 
particiones. Por ejemplo, considerando la quimioteca I, en la Figura 8.13.a, la selección de 35 
miembros se sitúa por encima de la de 34 miembros al ser evaluada frente a P1, mientras que 
para el resto de particiones de referencia (P2-P6) se encuentra un orden opuesto. Una situación 
similar se observa para la quimioteca II (Figura 8.14.a): bajo P1, la colección de 250 miembros 
es más diversa que la de 245, invirtiéndose este ranking bajo P5. Para cuantificar el grado de 
consistencia, se calcula Rs para las 15 combinaciones posibles de pares de listas ordenadas de 
las 21 selecciones establecidas por cada uno de los 6 esquemas de binning (6*5/2). Estos 
resultados se muestran en las Tablas 8.13 y 8.14 para las quimiotecas I y II, respectivamente 
(primera-quinta columna). Aunque existe una correlación positiva, la partición de referencia 
presenta un elevado impacto en el ranking de las selecciones, con Rs comprendido entre 0.534 y 
0.949 (quimioteca I) y entre 0.464 y 0.953 (quimioteca II). 
 
 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270

Tamaño de Selección

S
P

C

P1(74) P2(76) P3(147)

P4(213) P5(254) P6(442)

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270

Tamaño de Selección

D
.I

P(74) P(76) P(147)
P(213) P(254) P(442)
P(10000)

 

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270

Tamaño de Selección

C
.I

.D

P1(74) P2(76) P3(147)

P4(213) P5(254) P6(442)

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270

Tamaño de Selección

D
E

S
V

E
S

T
D

_D
.I

P(74) P(76) P(147)
P(213) P(254) P(442)
P(10000)

 
 
Figura 8.14. Medidas de diversidad con los criterios (a) SPC, (b) D.I (valor promedio) y (c) C.I.D 
para cada una de las 21 selecciones de diferente cardinalidad realizadas para la quimioteca II. (d) 
Desviación estándar de las 10 repeticiones de D.I. 
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Tabla 8.13. Coeficientes de correlación de Spearman para el ranking de las 21 selecciones de la 
quimioteca I por las seis medidas de diversidad con SPC y el criterio D.I con 1000 puntos. 
 

 SPC (P1) SPC (P2) SPC (P3) SPC (P4) SPC (P5) 
D.I  

(P=1000) 
SPC (P1)      0.842 
SPC (P2) 0.922     0.944 
SPC (P3) 0.845 0.949    0.918 
SPC (P4) 0.590 0.673 0.730   0.753 
SPC (P5) 0.534 0.645 0.657 0.894  0.641 
SPC (P6) 0.705 0.801 0.861 0.677 0.653 0.734 

 
Tabla 8.14. Coeficientes de correlación de Spearman para el ranking de las 21 selecciones de la 
quimioteca II por las seis medidas de diversidad con SPC y el criterio D.I con 10000 puntos. 
 

 SPC (P1) SPC (P2) SPC (P3) SPC (P4) SPC (P5) 
D.I 

(P=10000) 
SPC (P1)      0.731 
SPC (P2) 0.887     0.877 
SPC (P3) 0.722 0.887    0.882 
SPC (P4) 0.539 0.791 0.927   0.861 
SPC (P5) 0.477 0.743 0.844 0.947  0.795 
SPC (P6) 0.464 0.739 0.809 0.894 0.953 0.775 

 
Respecto a las medidas D.I, puede observarse en las Figuras 8.13.b y 8.14.b que estas 
evaluaciones son prácticamente independientes del número de puntos aleatorios aplicados. De 
hecho, los valores de Rs de las 21 combinaciones de pares de las 7 listas (7*6/2) promedian 
0.967 (quimioteca I) y 0.969 (quimioteca II). Se remarca que los valores mostrados en estas 
figuras corresponden al promedio de 10 repeticiones. Si se ejecuta una única evaluación, se 
pierde un cierto grado de acuerdo entre las siete curvas y Rs decrece. En el caso de la quimioteca 
II, el valor promedio de Rs para las 21 combinaciones de ranking varía desde 0.969 (10 
repeticiones) a 0.815 (1 repetición). Evidentemente, la magnitud de la desviación estándar 
obtenida depende tanto del número de sondas (a mayo número menor desviación estándar) 
como de la quimioteca particular bajo estudio (compárense las Figuras 8.13.d y 8.14.d). 
 
En lo tocante a los gráficos de C.I.D, los perfiles de diversidad obtenidos son muy similares a 
los obtenidos para el índice D.I. En las Tablas 8.15 y 8.16 se listan los coeficientes Rs para las 
15 combinaciones de pares de rankings obtenidos para las seis particiones de referencia 
(primera-quinta columna), para las quimiotecas I y II, respectivamente. Para ambas quimiotecas, 
las seis listas de selecciones ordenadas presentan un buen acuerdo, con Rs comprendido entre 
0.821 y 0.992 (quimioteca I) y entre 0.812 y 0.984 (quimioteca II). Comparado con los valores 
de Rs obtenidos para el método cell-based, la influencia de la partición se reduce 
considerablemente con C.I.D. Esta diferencia puede ser atribuida a la eliminación del artefacto 
del cluster (Figura 8.11) por parte de C.I.D, ya que el resto de factores como la distribución 
intrínseca de los compuestos en los bins es equivalente en ambos casos. 
 
Tabla 8.15. Coeficientes de correlación de Spearman para el ranking de las 21 selecciones de la 
quimioteca I por las seis medidas de diversidad con C.I.D y el criterio D.I con 1000 puntos. 
 

 

 C.I.D (P1) C.I.D (P2) C.I.D (P3) C.I.D (P4) C.I.D (P5) 
D.I  

(P=1000) 
C.I.D (P1)      0.897 
C.I.D (P2) 0.981     0.936 
C.I.D (P3) 0.961 0.992    0.945 
C.I.D (P4) 0.901 0.935 0.955   0.914 
C.I.D (P5) 0.887 0.925 0.945 0.969  0.916 
C.I.D (P6) 0.821 0.879 0.906 0.948 0.958 0.938 
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Tabla 8.16. Coeficientes de correlación de Spearman para el ranking de las 21 selecciones de la 
quimioteca II por las seis medidas de diversidad con C.I.D y el criterio D.I con 10000 puntos. 
 

 C.I.D (P1) C.I.D (P2) C.I.D (P3) C.I.D (P4) C.I.D (P5) 
D.I 

(P=10000) 
C.I.D (P1)      0.926 
C.I.D (P2) 0.903     0.923 
C.I.D (P3) 0.899 0.927    0.868 
C.I.D (P4) 0.892 0.917 0.983   0.869 
C.I.D (P5) 0.847 0.812 0.818 0.855  0.904 
C.I.D (P6) 0.873 0.843 0.826 0.862 0.984 0.935 

 
Tras juzgar la variación interna de cada método en función de sus diferentes condiciones 
intrínsecas de evaluación (particiones de referencia y número de puntos), se compara el grado 
de acuerdo entre los tres índices de diversidad. 
 
Dada la coherencia mostrada a través de las 7 determinaciones, se escoge el ranking de las 21 
colecciones obtenidas por el índice D.I con 1000 puntos (quimioteca I) o 10000 puntos 
(quimioteca II) como referencia. En la última columna de las Tablas 8.13-8.16 (etiquetadas 
“D.I”) se resumen los correspondientes coeficientes de correlación entre los full arrays 
ordenados por el criterio D.I (p=1000 o p=10000) y cada una de las seis determinaciones 
realizadas con el criterio SPC (Tablas 8.13 y 8.14) y C.I.D (Tablas 8.15 y 8.16). Para las dos 
quimiotecas, D.I correlaciona mejor con el ranking de C.I.D que con el de SPC. Para la 
quimioteca I, el promedio de Rs para los pares D.I-C.I.D y D.I-SPC es de 0.924 y 0.805, 
respectivamente. Para la quimioteca II, estos valores son 0.904 (D.I-C.I.D) y 0.820 (D.I-SPC). 
Así, para las dos quimiotecas, el promedio de los coeficientes de correlación de los pares D.I-
C.I.D es muy similar a los valores obtenidos para la variación interna del método D.I. Esta 
pequeña diferencia puede atribuirse a las diferencias en el espacio químico muestreado por uno 
u otro método (Figura 8.12). 
 
 
8.3.1.6. Resultados de colecciones seleccionadas con distintos métodos (quimioteca III) 
 
En la Figura 8.15 se muestran los tres índices de diversidad para las siete selecciones diversas 
de la quimioteca III (apartado 8.3.1.2). El ranking de los métodos bajo los criterios C.I.D y D.I 
permanece constante cuando se alteran las condiciones de evaluación, rindiendo por lo tanto 
valores de Rs=1. Respecto al criterio SPC, la variación de la partición de referencia identifica 
dos ordenaciones de los métodos casi idénticas que solo difieren en la posición en el ranking 
entre la selección full array con K-means y la selección aleatoria. 
 
 
En la Tabla 8.17 se resumen los cuatro posibles rankings de las siete selecciones encontradas 
por los tres índices de similitud. Dentro de cada lista, los métodos aparecen en orden de 
diversidad decreciente. La selección sparse con Optimum Binning es claramente identificada 
como la más diversa por los tres índices. La selección full array con K-means es casi 
indistinguible de la selección aleatoria por cualquiera de los tres métodos (Figura 8.15.a-8.15-c), 
por lo que su intercambio de rango dependiendo de la partición de referencia del criterio SPC no 
supone una desventaja relevante. Así, los tres índices coinciden en los casos extremos de 
máxima (cherry picking con Optimum Binning) y mínima (full array con K-means) diversidad. 
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Figura 8.15. Medidas de diversidad con los criterios (a) SPC, (b) D.I (valor promedio) y (c) C.I.D 
para cada una de las 7 selecciones realizadas para la quimioteca III  con diferentes métodos y diseños. (d) 
Desviación estándar de las 10 repeticiones de D.I. En el eje de abcisas se presenta el índice que identifica 
a cada colección. 1: MaxMin full array; 2: MaxMin sparse array; 3: Optimum Binning full array; 4: 
Optimum Binning sparse array; 5: K-means full array; 6: K-means sparse array; 7: Aleatoria. 
 
Tabla 8.17. Ranking de las siete colecciones seleccionadas por diferentes metodologías para la 
quimioteca III  en orden de diversidad decreciente calculada por los tres criterios: C.I.D, D.I y SPC. 
 

Criterio de 
diversidad C.I.D D.I SPC 

Condiciones de 
evaluación 

P1-P6 
Todos los sets de 

puntos 
P1-P2 P3-P6 

Rango 1 Binning Sparse Binning Sparse Binning Sparse Binning Sparse 

Rango 2 K-means Sparse MaxMin Full Binning Full Binning Full 

Rango 3 MaxMin Sparse MaxMin Sparse MaxMin Full MaxMin Full 

Rango 4 Binning Full K-means Sparse MaxMin Sparse MaxMin Sparse 

Rango 5 MaxMin Full Binning Full K-means Sparse K-means Sparse 

Rango 6 K-means Full K-means Full Aleatoria K-means Full 

Rango 7 Aleatoria Aleatoria K-means Full Aleatoria 

 
 
Es remarcable que el método cell-based prioriza aquellas selecciones realizadas con el 
algoritmo de Binning, ya que tanto el criterio de selección y evaluación coinciden. Los otros dos 
criterios, que cuantifican distancias en lugar de ocupación de celdas, otorgan un menor valor de 
diversidad a la selección full array con Optimum Binning frente a otras selecciones basadas en 

a b 
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distancia, incluyendo la selección full array con MaxMin así como las selecciones basadas en 
clustering, representadas por el sparse array identificado con K-Means. 
 
Analizando las selecciones MaxMin, se observa que algunos compuestos situados en los 
extremos del espacio de descriptores son los responsables del valor de D.I calculado para estas 
colecciones, siguiendo la idea ilustrada en la Figura 8.12. Por lo tanto, estas colecciones 
aparecen en posiciones preferentes del ranking establecido por D.I. Sin embargo, debería 
considerarse que las evaluaciones D.I de la selección cherry picking con K-means, sparse con 
MaxMin y el full array con MaxMin son muy similares, con desviaciones estándar solapadas 
(Figuras 8.15.b y 8.15.d). Lo mismo sucede con el criterio C.I.D (Figura 8.15.c). Sin embargo, 
en este caso, es destacable que el método sitúa las selecciones cherry picking (sparse) por 
encima de los correspondientes diseños full array, una tendencia esperable ya que la restricción 
combinatoria implica una limitación para conseguir buen recubrimiento, lo cual no se observa 
con las otras métricas de evaluación. 
 
 
8.3.1.7. Cell-integral-diversity criterion en el diseño de quimiotecas 
 
Tras analizar la capacidad del cell-integral-diversity criterion para evaluar y establecer la 
diversidad, se examina el uso de C.I.D como métrica/función a optimizar en el contexto del 
diseño de quimiotecas. Particularmente, en el caso del diseño full array puede ser muy útil ya 
que este formato agrupa a los compuestos en el espacio de manera que los artefactos del cluster 
con los métodos cell-based son frecuentes. 
De forma resumida, su esquema de trabajo para las selecciones full array consiste en una 
partición Optimum Binning del espacio seguida de la colocación de las sondas en el centro de 
los bins ocupados y finalmente minimización de la función objetivo dada en la ecuación [8.10] 
por el algoritmo genético descrito. 
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donde p corresponde al número de puntos situados en el centro de cada bin (número de bins 
ocupados). 
 
Se realizan tres selecciones, una para cada una de las quimiotecas (I, II y III), dirigidas a 
identificar la mejor quimioteca combinatoria 3×2×6, 19×10 y 6×6×6×6 utilizando la función 
C.I.D (ecuación [8.10]). Con fines comparativos, se optimizan las mismas selecciones usando la 
función cell-based Fraction (SPC). Para la quimioteca I, el algoritmo de partición genera 22 
celdas ocupadas, mientras que 147 y 1209 bins ocupados se obtienen para las quimiotecas II y 
III, respectivamente. 
 
En la Figura 8.16 se muestra la distribución de compuestos para las selecciones SPC (8.16.a) y 
C.I.D (8.16.b) de la quimioteca I en tres dimensiones que corresponden a los tres primeros PCs, 
responsables del 69% de la varianza. Puede observarse gráficamente que la selección SPC, que 
cubre 21 de los 22 bins ocupados, contiene grupos de compuestos muy similares entre ellos, 
mientras que la selección C.I.D, que ocupa menos celdas (17), presenta moléculas mejor 
espaciadas que uniformemente exploran el espacio. 
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Figura 8.16. Selecciones full array de la quimioteca I en el espacio definido por los tres primeros 
componentes principales (69% de la varianza). (a) selección 3×2×6 que maximiza la ocupación de celdas 
(SPC). (b) selección 3×2×6 que minimiza el criterio cell-integral-diversity. 
 
Las mismas conclusiones se alcanzan para las dos selecciones de la quimioteca II, mostradas en 
las Figuras 8.17.a (selección SPC) y 8.17.b (selección C.I.D). Por claridad, se incluye la 
representación bidimensional de los dos primeros PCs, representando el 63% de la varianza. En 
este caso, las selecciones SPC y C.I.D ocupan 109 y 82 del total de 147 bins. A pesar del menor 
grado de recubrimiento de la selección C.I.D en términos de celdas ocupadas, esta reducción no 
se observa visualmente en términos de distancias. Como en el caso de la quimioteca I, la 
colección C.I.D está más homogéneamente distribuida dentro de los bins que la selección SPC, 
donde los compuestos tienden a agruparse en la región central. La selección SPC rinde un valor 
de C.I.D de 3.816, mientras que el score C.I.D de la quimioteca optimizada con C.I.D es de 
3.507 (como referencia, el mínimo valor de C.I.D obtenido para la quimioteca II total es de 
3.107). 
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Figura 8.17. Selecciones full array de la quimioteca II en el espacio definido por los dos primeros 
componentes principales (63% de la varianza). (a) selección 19×10 que maximiza la ocupación de celdas 
(SPC). (b) selección 19×10 que minimiza el criterio cell-integral-diversity. 
 
Finalmente, en las Figura 8.18.a (selección SPC) y 8.18.b (selección C.I.D) se muestran los 
gráficos 2-D basados en los dos primeros PCs (52% de la varianza) para las selecciones 
combinatorias 6×6×6×6 de la quimioteca III. Aquí, la selección optimizada con SPC recubre 
423 de las 1209 celdas ocupadas por la quimioteca total, y la selección optimizada con C.I.D, 
359 celdas. Los valores C.I.D para cada selección son 2.446 (selección SPC) y 2.325 (selección 
C.I.D), comparadas con el valor total de 1.648 para C.I.D de la quimioteca III completa. 
A partir de la inspección visual, la función C.I.D consigue identificar una quimioteca que 
recubre mejor el espacio que la selección utilizando la métrica SPC. 

a b 
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Figura 8.18. Selecciones full array de la quimioteca III  en el espacio definido por los dos primeros 
componentes principales (52% de la varianza). (a) selección 6×6×6×6 que maximiza la ocupación de 
celdas (SPC). (b) selección 6×6×6×6 que minimiza el criterio cell-integral-diversity. 
 
 
8.3.1.8. Coste computacional 
 
 
Una de las ventajas de C.I.D sobre D.I es su carácter determinista y menor coste computacional 
al implicar menos puntos y no necesitar de repeticiones. En este sentido, se registra el esfuerzo 
computacional para una serie de cálculos en función del tamaño de la selección (n) y de las 
condiciones de la evaluación. En la Tabla 8.18 se muestra el uso de CPU en segundos. Todos 
los cálculos se ejecutan con un Pentium IV a 2.4 GHz en entorno Linux. El tiempo necesario 
para realizar la selección no se incluye. Los tiempos mostrados para el método D.I corresponden 
a una única repetición, por lo que estos valores deberían multiplicarse por el número de 
repeticiones requerido. El coste computacional asociado con el algoritmo de Binning empleado 
por el método C.I.D es despreciable comparado con los tiempos del método D.I, incluso para la 
quimioteca III con 531441 compuestos. Para una selección concreta de cardinalidad n, el uso de 
CPU de los métodos D.I y C.I.D correlaciona linealmente con el número de puntos. Por 
ejemplo, para la selección de 1296 compuestos de la quimioteca III evaluada con D.I usando 
10000 y 833 puntos, la relación entre el número de puntos (10000/833) y el uso de CPU 
(1987.04/169.93) es 1.007. 
 
Tabla 8.18 Tiempo computacional requerido (uso de CPU en segundos) para la evaluación de 
diversidad por los tres métodos de selecciones de distintas cardinalidades n de las quimiotecas I, II y III. 
 

 Quimioteca I (N=600) Quimioteca II (N=35640) Quimioteca III 
(N=531441) 

  n=15 n=36  n=160 n=265  n=1296 

         
P1 (22 bins) <0.01 <0.01 P1 (74 bins) 0.06 0.07 P1 (371 bins) 11.36 

SPC 
P6 (200 bins) 0.01 0.01 P6 (442 bins) 0.13 0.14 P6 (833 bins) 16.47 

         
22 puntos 0.01 0.01 74 puntos 1.20 1.21 371 puntos 74.21 
200 puntos 0.04 0.05 442 puntos 7.00 7.04 833 puntos 169.93 D.I 
1000 puntos 0.23 0.24 10000 puntos 158.62 168.10 10000 puntos 1987.04 

         
P1 (22 puntos) 0.01 0.01 P1 (74 puntos) 1.24 1.27 P1 (371 puntos) 83.14 

C.I.D 
P6 (200 puntos) 0.04 0.05 P6 (442 puntos) 7.13 7.21 P6 (833 puntos) 180.90 
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Por otra parte, en la Tabla 8.19 se muestran los tiempos (uso de CPU) requeridos para optimizar 
las selecciones full array 19×10 y 6×6×6×6 de las quimiotecas II y III. Se observa cómo las 
optimizaciones con el criterio C.I.D son más lentas que las que utilizan el criterio SPC, ya que 
las primeras requieren la determinación del vecino más próximo para cada punto situado en el 
esquema de binning. 
 
 
Tabla 8.19 Tiempo computacional requerido (uso de CPU en segundos) para optimizar las 
selecciones de las quimiotecas II y III usando los criterios de SPC y C.I.D con un algoritmo genético. 
 

  Quimioteca II 
n=190 

 Quimioteca III 
n=1296 

SPC  7.23 segundos (2400 iteraciones)  6.60 min (2188 iteraciones) 

C.I.D  18.12 min (2775 iteraciones)  3.90 horas (2215 iteraciones) 

En todos los casos se escoge una población de 30 individuos, por lo que el número de evaluaciones de la función 
corresponde al producto del número de individuos y el número de iteraciones. 
 
 
8.3.2. Instrucciones para ejecutar en PRALINS evaluaciones de diversidad 
 
 
Se describen únicamente los comandos para ejecutar C.I.D y D.I, ya que la evaluación cell-
based se detalla en la referencia [303]. 
 
Aunque metodológicamente idénticas, se distingue la posibilidad de comparar dos quimiotecas 
procedentes de dos ficheros sd-file (palabra clave $SIMI) o de tratarse de una quimioteca 
contenida en otra, compartiendo el mismo sd-file (palabra clave $EVAL). Tras la palabra clave, 
se introduce la clave que identifica a uno u otro método: DIVERSITY (D.I) o DIVERSITYCELL 
(C.I.D). Con la opción $SIMI, se indica en la línea siguiente el nombre del segundo sd-file a 
compararse, seguido del número de puntos sonda. Con la opción $EVAL, tras el código 
DIVERSITY/DIVERSITYCELL se indica el número de puntos. En este caso, los productos que 
conforman la segunda quimioteca a compararse con la quimioteca total se indican mediante la 
opción $FixP, cuyo número debe ser equivalente al número de productos a seleccionarse 
($NSEL). Evidentemente, en las dos opciones las quimiotecas tienen que venir definidas en el 
mismo espacio químico. 
 
 
En la Figura 8.19 se muestran dos ejemplos para ejecutar ambas evaluaciones con las dos 
posibilidades ($SIMI o $EVAL). 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 8.19. Especificaciones para la evaluación de diversidad de (a) quimiotecas procedentes de 
diferentes sd-files con el criterio C.I.D y (b) quimiotecas contenidas en el mismo sd-file con el criterio 
D.I. 
 
 
 
 
 

$SIMI DIVERSITYCELL 
/home/obdulia/oxa.sdf 30 

$NSEL 3 
$EVAL DIVERSITY 1000 
$FixP 1, 35 , 43 

a b 
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8.4. Optimización multiobjetivo con algoritmos genéticos (MOGA) 
 
 
La principal diferencia entre MOGA y GA radica en el modo en que se evalúa la función de 
fitness. Mientras que en GA se analiza un único valor de fitness, en MOGA se consideran de 
manera independiente múltiples objetivos, evaluados bajo el criterio de dominancia de Pareto 
(apartado 1.9.3). En PRALINS, se considera que un individuo domina a otro si es equivalente o 
superior en todos los criterios. Cada uno de los individuos recibe un rango de acuerdo al número 
de veces que es dominado por el resto de individuos de la población. Aquellos no dominados 
reciben un rango de 1. En la Figura 8.20 se ilustra el método de ranking Pareto en la 
optimización de dos criterios: minimizar el tamaño de la quimioteca (eje de abcisas) y 
maximizar diversidad (eje de ordenadas invertido). Para cada uno de los individuos, el rango 
corresponde al número de individuos comprendidos en el área limitada por el individuo más una 
unidad. 
 

 
 
Figura 8.20. Esquema de ranking Pareto para un quimioteca donde se optimizan dos criterios: 
maximizar diversidad y minimizar tamaño. 
 
La aplicación del criterio de Pareto rinde normalmente un conjunto de soluciones óptimas, 
conocido como conjunto de óptimos de Pareto (Pareto Optimal set), constituido por soluciones 
no dominantes. La representación de los valores de las funciones objetivo para este conjunto de 
soluciones se denomina frente de Pareto (Pareto front). La complejidad de la jerarquización de 
Pareto es O(kM2)donde k es el número de funciones objetivo y M es el tamaño de la población. 
 
Los posibles objetivos f(S) para un conjunto S de n compuestos que contempla PRALINS son: 
 
• Criterio de diversidad. Por el momento implementado exclusivamente para los métodos 

basados en distancias. 
 
• Propiedades contenidas en el sd-file, donde se puede maximizar/minimizar: 
 

- El valor mínimo o máximo de la propiedad en el conjunto seleccionado. 
- La suma de valores de la propiedad en el conjunto seleccionado. Por ejemplo, puede 

desearse minimizar el coste total de compra de reactivos de síntesis de la quimioteca. 
- El promedio de valores de la propiedad xi en el conjunto seleccionado. Por ejemplo, la 

propiedad puede definirse como la actividad frente a una diana terapeútica calculada 
con un modelo QSAR o docking, dirigiéndose el diseño hacia su maximización 
(ecuación [8.11]) 
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- El confinamiento de la propiedad xi entre unos valores mínimo (xmin) y máximo (xmax) 

(ecuación [8.12]). Si se desea que las propiedades alcancen un valor objetivo particular 
x*, la ecuación anterior se re-escribe como la ecuación [8.13]. En ambos casos, se 
obtienen quimiotecas restringidas minimizando este criterio. 
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• Número total de reactivos a utilizarse en un diseño full array. MOGA se programa por el 

momento para el diseño full array. La codificación de los cromosomas se realiza en bits, 
permitiéndose en este caso que el tamaño y la configuración del full array varíen durante la 
optimización. Para ello, el usuario indica el límite inferior y superior de reactivos a 
seleccionar para cada uno de los puntos de variación. Tanto en el momento de generar la 
población aleatoria inicial como tras los eventos de crossover y mutación, únicamente se 
permiten individuos que satisfagan los límites impuestos (ambos inclusive). El resto son 
obligados a mutar hasta satisfacer la restricción. Para ejecutar MOGA con una 
configuración concreta, basta con igualar ambos límites. En el momento en que estos 
límites difieren, PRALINS analiza cualquier configuración contenida en ellos, 
independientemente de si la opción de minimizar el número total de reactivos está activada 
o no. Es decir, en el caso de optimizar únicamente diversidad, PRALINS explorará las 
configuraciones contenidas en los límites, pero únicamente devolverá aquella que 
maximice este único criterio. Si además se activa el criterio de minimizar el número total 
de reactivos, devolverá todas aquellas configuraciones que maximicen diversidad y 
minimicen el número total de reactivos necesarios. 

 
Como métodos de selección, ya que la función de fitness se calcula en rangos, se considera 
únicamente el operador Roulette Wheel selection con una ordenación de los valores de la 
función objetivo proporcional al rango. Como método de crossover se aplica el single-point 
crossover. 
 
Las técnicas de optimización multiobjetivo basadas en el criterio de Pareto requieren de un 
método que permita mantener la diversidad en la población. Para reducir la tendencia a la deriva 
génica inducida por el operador de selección se aplican técnicas de niching (apartado 1.9.2.5). 
En este caso, se aplica la técnica fitness sharing292, de manera análoga a como está 
implementada en el programa MOSELECT.159,295 En cada nueva generación, se evalúa para los 
individuos no dominados (rango 1) la proximidad de otras soluciones no dominantes. La 
primera solución no dominante constituye el centro de un niche. Si la siguiente solución no 
dominante presenta el valor de las funciones objetivo dentro de un radio del valor de las 
funciones objetivo de soluciones que componen un niche, se penaliza dicha solución 
incrementándose su rango en una unidad. De lo contrario, constituye un nuevo niche. El valor 
de este radio o niche radius se calcula según un porcentaje para cada uno de los valores de las 
funciones objetivo que presenta la solución del centro del niche. Dicho porcentaje es un 
parámetro definido por el usuario, que por defecto adopta un valor del 1%. 
 
El reemplazo es condicional, de manera que tras aplicarse el criterio de Pareto y niching al 
conjunto de soluciones (población parental y filial), la nueva generación se compone de los 
mejores individuos. 
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Al no disponerse de un único valor a ser evaluado como en el caso de GA, no es trivial 
establecer un criterio de convergencia. Así, se fija como criterio de terminación el número 
máximo de iteraciones permitido. En el fichero de salida de PRALINS se recogen todas las 
soluciones del conjunto óptimo de Pareto, estén contenidas o no en un mismo niche. El proceso 
de la optimización se recoge en el fichero pointsmulti.txt, en el que se imprimen los valores de 
las funciones objetivo para cada uno de los individuos de la población filial en cada iteración. 
 
Como en las selecciones full array bajo un único criterio de diversidad, se permite la fijación de 
una serie de reactivos para cada punto de diversidad. El concepto de grupo de reactivos 
comunes en distintos puntos de diversidad no se introduce. 
 
 
8.4.1. Optimización multiobjetivo de diversidad y número de reactivos 
 
 
Se investiga el comportamiento de MOGA en la identificación de selecciones que maximicen el 
criterio de diversidad MaxMin promediado (ecuación [1.110]) y minimicen el número de 
reactivos a seleccionarse. 
 
El primer caso de estudio es la quimioteca I (apartado 8.2.2.1) de 600 oxazoles (5×4×30). Como 
referencia para MOGA, se realizan 600 selecciones independientes con GA optimizando 
únicamente el criterio MaxMin promediado, cada una de las cuales corresponde a una de las 600 
posibles configuraciones de selección full array. Los parámetros de GA utilizados son: tamaño 
de población de 30, 2000 iteraciones máximo (100 iddle), una tasa de crossover de 0.8 y de 
mutación de 0.6. Como método de selección se aplica el Roulette Wheel selection  con escalado 
de la función de fitness y como método de crossover el single-point crossover. El reemplazo es 
condicional, sin repetición de genomas. 
Se repiten también estas 600 selecciones con SA para comparar la eficiencia y eficacia de GA 
frente a SA. De las 600 optimizaciones, en 277 selecciones GA rinde selecciones con valores de 
MaxMin promediado superiores a SA, en 278 casos ambos algoritmos son equivalentes y en 45 
casos SA rinde valores superiores a GA. En la Figura 8.21 se representa la relación entre la 
diferencia de valores MaxMin promediado obtenidos con GA y SA y el valor máximo obtenido 
con cualquiera de estos dos métodos para cada una de las selecciones. El eje de abcisas 
corresponde a la identidad de selección, ordenadas éstas siguiendo la secuencia: 1×1×1, 
1×1×2,…, 1×1×30, 1×2×1,…, 5×4×29, 5×4×30. 
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Figura 8.21. Porcentaje entre la diferencia de valores MaxMin promediado obtenidas con GA y SA 
relativo al valor máximo obtenido con cualquiera de los dos métodos. El eje de abcisas corresponde a la 
identidad de selección, estando éstas ordenadas siguiendo la secuencia 1×1×1, 1×1×2,…, 1×1×30, 
1×2×1,…, 5×4×29, 5×4×30. 
 
Respecto a la eficiencia, el tiempo total de uso de CPU para realizar las 600 selecciones es de 
11939 segundos y 37691 segundos para SA y GA, respectivamente. Todos los cálculos se 



Capítulo 8. PRALINS 

314 

ejecutan en un Pentium IV a 2.4 GHz en entorno Linux. En la Figura 8.22 se muestra el tiempo 
de CPU necesario para cada una de las selecciones, ordenadas como se ha expuesto. 
Se observa cómo a medida que se requieren configuraciones más próximas al número total de 
reactivos disponibles para cada punto de variación, el tiempo se incrementa para ambos 
algoritmos y especialmente para GA, debido a la mutación interna que obliga a alcanzar un 
tamaño de selección fijado. 
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Figura 8.22. Tiempo de CPU (s) requerido para cada una de las 600 selecciones con GA y SA. 
 
Así, para las condiciones de convergencia ajustadas en cada algoritmo, GA es en general más 
efectivo que SA, aunque menos eficiente, especialmente para las situaciones indicadas, donde 
será preferible utilizar SA. 
 
Sobre estos 600 resultados se aplica el criterio de Pareto (minimizar el número de reactivos y 
maximizar diversidad) para identificar el conjunto de óptimos de Pareto, separadamente para 
GA y SA. En ambos casos, éste consta de 35 selecciones posibles, cuyo frente de Pareto se 
muestra en la Figura 8.23. En el eje de abcisas se muestra el criterio de número de reactivos a 
minimizar y en el eje de ordenadas el criterio MaxMin promediado. Para facilitar su 
interpretación, se representan los valores referidos al valor máximo de MaxMin 
(correspondiente a la selección de toda la quimioteca 5×4×30), con lo que el sentido de los dos 
criterios se optimiza en el origen de coordenadas. 
 
 
Por otro lado, se ejecuta un único cálculo MOGA que optimice ambos criterios, con unos 
parámetros de tamaño de población de 100, 300 iteraciones, una tasa de crossover de 0.8, una 
tasa de mutación de 0.6 y sin niching (MOGA-0). Dicho cálculo se repite con niche radius del 
1% (MOGA-1%). MOGA sin niching identifica los 35 óptimos de Pareto, considerando como 
referencia el set de 35 encontrado con los cálculos individuales de GA + aplicación del criterio 
de Pareto. Estos 35 óptimos se muestran en la Figura 8.23 (triángulos azules). Así la 
optimización multiobjetivo funciona satisfactoriamente desde el punto de vista de identificación 
de los posibles óptimos. MOGA con un niche radius del 1% (Figura 8.23, cuadrados rojos) 
identifica 34 de los 35 óptimos, perdiendo un óptimo correspondiente a la configuración 5×4×28 
(corresponde a la de 37 reactivos en el eje de abcisas que falta en la Figura 8.23). La pérdida es 
probablemente debida a la aplicación del propio niching, ya que excluye durante la optimización 
soluciones próximas a las presentes (por ejemplo, la configuración 5×4×30 que requiere 39 
reactivos). Es común que la aplicación de técnicas de niching disminuya el número de 
soluciones óptimas de Pareto, disminución proporcional al niche radius aplicado. 
 
 
Sin embargo, prescindiendo de la pérdida de una solución óptima, se observa cómo la 
introducción de niching permite que el valor de diversidad de las soluciones se aproxime al 
obtenido con GA y SA, comparativamente frente a la situación de no introducir niching. 
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El tiempo de CPU requerido para ambas optimizaciones multiobjetivo es de 155 segundos 
(MOGA-0) y 776 segundos (MOGA-1%). Considerando la eficiencia computacional del 
proceso, el tiempo total se reduce 77 veces (MOGA sin niching) y 15 veces (MOGA con 
niching) respecto al cálculo independiente con SA (eficiencia aún mayor si se compara con 
GA). 
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Figura 8.23. Conjunto de óptimos de Pareto encontrados con 600 ejecuciones independientes de GA 
(línea azul), 600 ejecuciones independientes de SA (línea negra), una única ejecución MOGA sin niching 
(triángulos azules) y una única ejecución con MOGA y niche radius del 1% (cuadrados rojos). Los dos 
objetivos son minimizar el número total de reactivos (eje de abcisas) y maximizar la diversidad (eje de 
ordenadas). El eje de ordenadas se encuentra invertido de manera que los valores se refieren al valor 
máximo obtenido (quimioteca total). Así, los dos criterios se optimizan en el origen de coordenadas. 
 
 
Como segundo caso de estudio se escoge la quimioteca II, BIB_Amino de 35640 (165×216) 
compuestos, descrita según el apartado 8.2.2.1, optimizándose los dos mismos objetivos que en 
el caso anterior. En este caso se generan de manera independiente con GA y SA las 36 
quimiotecas con configuraciones comprendidas en los márgenes 7×7 y 12×12 (ambos 
inclusive). Para GA, los parámetros son similares a los de la quimioteca anterior, excepto que el 
número máximo de iteraciones se fija en 5000 (200 iddle). Para SA, se prueban dos criterios de 
parada, el tradicional, con fracción de aceptación inferior a 0.3 (SA-03), y con fracción de 
aceptación inferior a 0.1 (SA-01). 
La optimización MOGA se realiza con los mismos parámetros anteriores y en condiciones i) sin 
niching (MOGA-0) ii) con radio de niching de 1% (MOGA-1%) y con iii) con radio de niching 
de 1% y extendiendo el número de iteraciones de 300 hasta 1000 (MOGA-1%-1000). En la 
Figura 8.24 se muestran el frente de Pareto obtenido en las seis situaciones, con un total de 11 
soluciones óptimas identificadas en todos los casos. Dado el elevado coste computacional 
asociado al cálculo MaxMin promediado para el total de la quimioteca, se toma 450 como valor 
de referencia máximo para invertir el eje de ordenadas. 
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Figura 8.24. Conjunto de óptimos de Pareto encontrados con 36 ejecuciones independientes de GA 
(línea azul), 36 ejecuciones independientes de SA-03(línea negra) y SA-01 (línea verde), una única 
ejecución MOGA sin niching (triángulos azules), una única ejecución con MOGA y niche radius del 1% 
con 300 iteraciones (cuadrados rojos) y una única ejecución con MOGA y niche radius del 1% con 1000 
iteraciones (puntos violetas). Los dos objetivos son minimizar el número total de reactivos (eje de 
abcisas) y maximizar la diversidad (eje de ordenadas). El eje de ordenadas se encuentra invertido de 
manera que los valores se refieren a un valor máximo (establecido de 450). Así, los dos criterios se 
optimizan en el origen de coordenadas. 
 
Se observa de nuevo cómo la eficacia de GA frente a SA es superior, aún imponiéndose un 
criterio de parada para SA más estricto (fracción de aceptación de 0.1). En este caso, es 
necesario alargar MOGA hasta 1000 iteraciones para obtener soluciones lo más próximas al 
cálculo independiente con GA/SA-01. En la Tabla 8.20 se listan los tiempos totales de uso de 
CPU para realizar las selecciones con cada una de las seis situaciones. Se observa la mayor 
eficiencia de SA-03 frente a GA. De nuevo, considerando la eficiencia y la eficacia, MOGA con 
1000 iteraciones es muy rentable. 
 
Tabla 8.20. Tiempo computacional requerido (uso de CPU en segundos) para realizar el total de 36 
selecciones (GA, SA-01, SA-03) y una única ejecución MOGA en la quimioteca II. 
 

Método Tiempo CPU (s) 

SA-01 339 
SA-03 1001 
GA 4706 
MOGA-0 300 iteraciones 136 
MOGA-1% 300 iteraciones 153 
MOGA-1% 1000 iteraciones 531 

 
 
8.4.2. Optimización multiobjetivo de varias propiedades 
 
 
En este apartado se ilustra el comportamiento de MOGA en la optimización de más de dos 
objetivos: i) maximizar diversidad con el criterio MaxMin promediado, ii) minimizar número de 
reactivos a seleccionarse y iii) el peso molecular de los compuestos de la quimioteca debe 
comprender valores entre 300 y 500 g/mol. El cálculo se realiza sobre la quimioteca de 
oxazoles, explorando únicamente aquellas quimiotecas con configuraciones comprendidas entre 
2×2×2 y 4×4×4 (ambos límites inclusive). El número de iteraciones se fija en 1000, con un 
niche radius del 1% y manteniéndose el resto de parámetros como en el apartado 8.4.1. 
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Se obtienen 23 soluciones no dominantes, mostradas en la Figura 8.25. Las funciones objetivo 
se muestran en el eje de abcisas y cada solución se muestra como una línea continua. Los 
valores de las funciones objetivo se escalan entre 0 y 1. Para el criterio MaxMin promediado, se 
identifica como máximo de 1 el valor de la quimioteca total, por lo que es normal que las 
selecciones aquí representadas se encuentren debajo de este valor sin alcanzar el máximo de 1. 
El confinamiento de peso molecular se escala entre 0 (todos los compuestos debidamente 
confinados) y el valor máximo de la quimioteca total (que presenta compuestos fuera de los 
extremos), por lo que en este caso las quimiotecas óptimas tenderán a 0. El número de reactivos 
se escala entre el mínimo posible en este caso: 6 (2+2+2) y el valor máximo de 12 (4+4+4), por 
lo que también las quimiotecas óptimas tienden a 0. 
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Figura 8.25. Quimiotecas encontradas al optimizar simultáneamente diversidad, número de reactivos 
y confinamiento del peso molecular entre 300 y 500. 
 
En la Tabla 8.21 se incluyen una serie de selecciones con valores de la función objetivo en los 
extremos (mostrados en negrita), indicando que MOGA ha convergido ya que explora los 
límites. El cálculo tarda 19 segundos de tiempo de CPU. 
 
Tabla 8.21. Selecciones escogidas del conjunto de óptimos de Pareto de la Figura 8.23. 
 

Configuración  MaxMin promediado  Confinamiento MW  # Reactivos 

2×2×2  68.3  0  6 
4×4×4  188.1  10.8  12 
3×3×4  160.4  24.4  10 
4×4×4  180.9  0  12 

 
 
8.4.3. Instrucciones para ejecutar MOGA en PRALINS  
 
 
La palabra clave es $MOGA seguida del número de propiedades del sd-file a optimizarse y 
seguida de la opción YES/NON (por defecto) en caso de que se quiera minimizar o no el número 
total de reactivos de la quimioteca. El criterio de diversidad se encuentra siempre activado. En 
la línea siguiente se especifican los parámetros del algoritmo genético: 
 
GA_POPULATION GA_ITERATION GA_CROSSOVER GA_MUTATION GA_NICHING 
 
Donde GA_NICHING corresponde al porcentaje de radio de niching y el resto de parámetros 
coinciden con los expuestos en el apartado 8.1.1. 
 



Capítulo 8. PRALINS 

318 

En las líneas siguientes, se listan los nombres de las propiedades a optimizarse seguidas del 
carácter ‘:’, y los cuatro códigos numéricos que definen el tipo de optimización para esta 
propiedad (Tabla 8.22): i) si es maximización/minimización, ii) el tipo de definición (máximo, 
mínimo, suma, promedio, confinamiento a un valor o en un margen), iii) el límite inferior 
permitido para esta propiedad y iv) el límite superior permitido. Aunque no se requiera 
confinamiento, los valores de los límites deben indicarse con ceros. Si se carece de alguna 
especificación, PRALINS devuelve error. 
 
Tabla 8.22. Códigos para la definición de las funciones objetivo. 
 

Códigos para determinar el sentido de optimización de una propiedad 
1 Minimización 
2 Maximización 
  

Códigos para la definición del criterio de una propiedad 
1 Mínimo 
2 Máximo 
3 Suma 
4 Promedio (ecuación [8.11]) 
5 Confinamiento a un valor (ecuación [8.13]) 
6 Valor confinado en un límite inferior y superior (ecuación [8.12]) 

 
Finalmente, se deben fijar los límites inferior y superior del número de reactivos a seleccionar 
para cada punto de variación bajo las palabras clave $NSELLOW y $NSELUP, respectivamente. 
Estas opciones invalidan la opción $NSEL usada en optimizaciones con un único criterio. El 
criterio de diversidad se establece según la palabra clave $SUBDISI, como en la versión 
original de PRALINS. 
 
 
En la Figura 8.26.a se muestra el fichero de entrada para la optimización del criterio MaxMin, 
de la maximización del valor promedio de la actividad calculada (ACT_CAL), el ajuste a un valor 
de 4.5 para el número de aceptores (H_bond acceptor) y el confinamiento del peso molecular 
(MW) entre 400 y 700. En la Figura 8.26.b se muestra el correspondiente fichero de entrada para 
maximizar el criterio MaxMin promediado y minimizar el número total de reactivos, explorando 
todas las configuraciones comprendidas entre 1×1×1 y 5×4×30. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 8.26. Formato del fichero de texto para especificar en PRALINS selecciones multiobjetivo. 
 
 
 
 
 
 
 
 

$SUBDISI MXMIN 
$MOGA 3 NON 
100 5000 0.8 0.5 0.01 
ACT_CAL: 2 4 0 0 
H_bond acceptor: 1 5 4.5  
MW: 1 6 400 700 
$NSELLOW 4: 2 1 2 
$NSELUP 24: 3 2 4 

$SUBDISI MXMAV 
$MOGA 0 YES 
100 300 0.8 0.6 0.01 
 
$NSELLOW 1: 1 1 1 
$NSELUP 600: 5 4 30 

a b 
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8.5. Otras implementaciones 
 
 
8.5.1. Ampliación de los métodos de clustering 
 
Dentro de los métodos de clustering jerárquico aglomerativo se añaden las variantes Group 
Average y Ward, simplemente introduciendo las constantes necesarias en la fórmula de Lance-
Williams (ecuación [1.113]). Las selecciones de diversidad (cherry picking y full array) basadas 
en clustering jerárquico se ejecutan a través de la palabra HRC seguida del código que indica la 
variante correspondiente. En la Tabla 8.23 se muestran las palabras clave necesarias en 
PRALINS para cada tipo de método. Se añade a la descripción el nombre correspondiente usado 
en programas comerciales como Cerius2 o el programa STATGRAPHICS464, ya que existen 
pequeñas diferencias en la nomenclatura o en la función implementada (caso del método de 
Ward en Cerius2). 
 
 
Tabla 8.23. Códigos necesarios en PRALINS para cada variante de HRC. Comparación con la 
nomenclatura utilizada en STATGRAPHICS y Cerius2. 
 

 α β δ γ PRALINS Cerius2 STAT 
Complete 
linkage 
(Furthest 
Neighbour) 

0.5 0.5 0 0.5 complete 
Complete 
linkage 

Furthest 
Neighbour 

Median linkage 0.5 0.5 -0.25 0 median NO Median 
Single linkage 
(Nearest  
Neighbour) 

0.5 0.5 0 -0.5 single 
Single 
linkage 

Nearest 
neighbor 

Centroid 
ji

i

nn

n

+
 

ji

j

nn

n

+
 2)( ji

ji

nn

nn

+
⋅−

 0 average NO Centroid 

Average linkage 
(weighted) or 
Group Average ji

i

nn

n

+
 

ji

j

nn

n

+
 0 0 groupaverage 

Average  
linkage 

Group  
Average 

Ward kji

ki

nnn

nn

++
+

 
kji

kj

nnn

nn

++
+

 

kji

k

nnn

n

++
−  

0 ward Ward’s* Ward’s 

*en Cerius2, el método de Ward utiliza el cuadrado de la distancia Euclídea, por lo que también se habilita esta 
métrica en PRALINS bajo la palabra clave EUCD2. STAT: STATGRAPHICS. 

 
 
 
El método de Ward ofrece la ventaja de que permite una distribución más homogénea de los 
datos en los clusters. En la Figura 8.27 se muestran los dendrogramas correspondientes a las dos 
variantes introducidas para el clustering de los 600 oxazoles en el espacio definido por los 7 
componentes principales de la quimioteca I. 
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Figura 8.27. Dendrogramas para los métodos de clustering (a) Ward, (b) Group Average, (c) Single 
y (d) Complete. 
 
Se añaden también otros dos métodos de clustering jerárquicos aglomerativos basados en la 
densidad (density linkage): KNN y Uniformity Kernel. Ambos proceden básicamente generando 
una nueva medida de disimilitud basada en estimaciones de densidad y adyacencias, en función 
de la cual se caracterizan los métodos. A partir de esta matriz de disimilitudes se realiza un 
cluster siguiendo la fórmula del single linkage.465 

 
• KNN (kth-Nearest neighbor Method). La matriz de distancias se calcula siguiendo el 

siguiente procedimiento: 
 

-Para un punto x calcula la distancia rk(x) desde este punto a su k-th vecino más próximo, 
siendo k un parámetro introducido por el usuario. Se considera una esfera centrada en x 
con radio rk(x), de manera que la densidad f(x) estimada en x corresponde a la proporción 
de observaciones dentro de la esfera dividido por el volumen de la esfera (ecuación [8.14]): 
 

)(
)(

xVn

k
xf

k⋅
=  [8.14] 

 
-Para un par de puntos xi y xj se calcula la nueva interdistancia según la ecuación [8.15]: 
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• Uniformity Kernel. Procede de manera análoga al anterior, aunque en este caso el usuario 
determina un radio r de kernel idéntico para todos los compuestos. Para un punto x, la 
densidad f(x) corresponde a la proporción de observaciones dentro de la esfera dividido por 
el volumen de la esfera de radio r. Para un par de puntos xi y xj se calcula la nueva 
interdistancia según la ecuación [8.16]. 
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Para ejecutar estos métodos en PRALINS debe utilizarse la palabra clave que indica el formato 
de la selección de diversidad ($DISI para cherry picking o $SUBDISI para quimiotecas 
combinatorias), seguido del nombre del método (KNN o UniKernel) y el parámetro que 
requiere cada uno de ellos (k o r, respectivamente). El resto de opciones son las estándar para 
los correspondientes métodos de clustering (referencia [303]). En la Figura 8.28 se muestran 
ejemplos para cada uno de ellos. 
 
 
 
 
 
Figura 8.28. Comandos en modo texto para enviar cálculos (a) KNN y (b) Uniformity Kernel. 
 
 
8.5.2. Lectura de fingerprints procedentes de MOE 
 
Se incorpora la lectura de fingerprints procedentes del MOE en PRALINS:  
 
• Fingerprints farmacofóricos. Se habilita únicamente la métrica Tanimoto usada en MOE 

para estos descriptores. 
 
• La versión empaquetada en bits del fingerprint MACC, calculados con la función 

ph4_MACCS_Fingerprint. Se habilitan todas las métricas. 
 
Tras el cálculo de los fingerprints en MOE, debe exportarse un fichero en formato ASCII que 
contenga únicamente el campo de estos descriptores, sin incluir títulos y sin comillas. Cada una 
de las líneas corresponde a un compuesto, cuyos valores del fingerprint deben ir separados por 
comas. 
 
Para su lectura en PRALINS, debe introducirse la palabra clave $BINVAR seguida de la 
abreviatura correspondiente a la métrica a emplear. En la línea siguiente se especifica el tipo de 
fingerprint: FGP_4pharMOE (fingerprint farmacofórico) o FGP_MACCSmoe (MACCS) y a 
continuación el nombre del fichero de fingerprints con el path completo. 
 
 
8.5.3. Métricas en los métodos de clasificación 
 
Junto a la optimización de la fracción de espacio y población, se incorpora la posibilidad de 
optimizar los criterios cell-based Chi2 (ecuación [1.105]) y cell-based Entropy (ecuación 
[1.106]) en los dos métodos de clasificación (binning y clustering). En binning, se habilita para 
todos los métodos de optimización (Local Search, MTC, SA y GA), en clustering, únicamente 
para GA. 

$DISI KNN 4 RND $SUBDISI UniKernel 0.9 3 pop 0.9 

a b 
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Además, para los métodos de binning se incorpora el cell-integral-diversity criterion presentado 
en el apartado 8.3. 
 
Los correspondientes códigos para estas métricas se listan en la Tabla 8.24. 
 
Tabla 8.24. Códigos para la definición de las métricas en métodos de clasificación. 
 

ent cell-based Entropy 
chi cell-based Chi2 
cid cell-integral-diversity criterion 
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Capítulo 9. 
 
Estudio de los co-receptores CXCR4 y CCR5. 
 
 
En este capítulo se presenta un estudio de la modelización de los co-receptores CXCR4 y CCR5 
y el modo de unión de sus inhibidores. Dicho trabajo se encuentra enmarcado en la línea de 
investigación del grupo en el campo de inhibidores de fusión del virus de la inmunodeficiencia 
humana (HIV). En este proyecto, participan el departamento de Química Orgánica y Bioquímica 
del Instituto Químico de Sarriá y el laboratorio de retrovirología de la Fundación IrsiCaixa en el 
Hospital Germans Trias i Pujol. 
 
En los últimos años, la quimioterapia del HIV se ha dirigido hacia nuevas dianas 
farmacológicas, más allá de las tradicionales como la transcriptasa reversa y la proteasa.466 Entre 
ellas, destacan los fármacos que actúan inhibiendo la entrada del virus a la célula, que presentan 
la evidente ventaja de impedir la infección, así como una acción potencial contra la resistencia 
del HIV, causar menos efectos secundarios y permitir su administración en un régimen de dosis 
más simple.467 
 
El HIV se fusiona con las células CD4 (aquellas que presentan esta glicoproteína, 
principalmente) a través de la interacción del loop V3 de la glicoproteína gp120 de su envoltura 
con CD4, unión que provoca un cambio conformacional en gp120, exponiendo un sitio de unión 
hacia los co-receptores CXCR4468/CCR5469 (mayoritariamente estos). El descubrimiento de la 
participación de estos receptores en el proceso de fusión permitió explicar el tropismo de las 
cepas de HIV, y desde entonces se han convertido en una diana terapeútica prominente.470,471 El 
tropismo, preferencia por la infección de ciertas células, resulta interesante desde el punto de 
vista terapéutico. En las etapas iniciales de establecimiento de la enfermedad, el virus ataca 
principalmente a monocitos y macrófagos (M-trópico), siendo CCR5 el co-receptor 
fundamentalmente implicado (cepas R5). En la fase sintomática en que la enfermedad progresa, 
las cepas infectan preferentemente a los linfocitos T, utilizando el co-receptor CXCR4 (cepas 
X4 o T-trópicas). También pueden presentarse cepas duales (R5X4). Así, en principio, resulta 
más interesante bloquear CCR5, por su papel fundamental en la transmisión. Además, a 
diferencia de CCR5, la ausencia o bloqueo de CXCR4 no es tan bien tolerada debido a su 
función en la hematopoyesis.472 

 
CXCR4 y CCR5 son receptores de quimiocinas pertenecientes a la familia de los receptores 
acoplados a la proteína G (GPCRs). La característica funcional común a las GPCRs es su 
mecanismo de transmisión de señales a través de la disociación de las unidades de la proteína G. 
Estructuralmente, se caracterizan por siete hélices α que atraviesan la membrana celular, 
conectadas alternativamente por loops intra y extracelulares. El extremo N-terminal tiene 
localización extracelular y el C-terminal, citoplasmática. Concretamente, los receptores de 
quimiocinas pertenecen a la familia A (Rhodopsin-like) de GPCRs, que presenta un elevado 
grado de conservación de ciertos residuos en los dominios transmembrana (TM).229 
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9.1. Inhibidores antagonistas del co-receptor CXCR4 
 
Dentro de los inhibidores más comunes de CXCR4 destacan 470-471: 
 
• Moléculas orgánicas pequeñas. 
 

♦ Derivados biciclamos. Desarrollados por AnorMED, que se encuentran en ensayos 
clínicos de fase II/III.473-475 Estos compuestos fueron inicialmente descritos en el año 
1992476 como inhibidores selectivos de la replicación del HIV tipo I y II. 
Posteriormente, se describe su papel como antagonistas de CXCR4.477 El cabeza de 
serie es el AMD3100 (99) (Figura 9.1). Esta serie se caracteriza por dos anillos 
macrocíclicos (1,4,8,11-tetraazaciclotetradecano) conectados por un fragmento 
aromático o alifático. El AMD3100 es un antagonista puro y específico de la CXR4, 
de elevada potencia. Sin embargo, su baja biodisponibilidad causada por su carga total 
positiva a la par que ciertas anormalidades cardiacas, han motivado el desarrollo de 
una nueva serie de inhibidores administrables por vía oral. 

 
♦ Derivados monociclamos como AMD3465478 (100) o AMD3451479 (101) (Figura 

9.1). Todavía no son suficientemente biodisponibles, pero también son potentes 
antagonistas de CXCR4 e incluso CCR5 (AMD3451). 

 
♦ Derivados de azamacrociclos480 como los derivados de 1,10-fenantrolina, 

2,2’bipiridilo o derivados de bis-piridil macrociclos (102) (Figura 9.1) cuyo tamaño de 
anillo varía entre 12 y 16 miembros por anillo. 

 
♦ Derivados de tetrahidroquinolinamina 481-485 desarrollados por AnorMED, en los 

cuales se reemplaza la estructura de ciclamo por N-(1H-benzimidazol-2-ilmetil)- 
5,6,7,8-tetrahidro-8-quinolinamina (103) (Figura 9.1). 

 
♦ Derivados de KRH1636486-488 (104), antagonista con una potencia similar a 

AMD3100. (Figura 9.1). 
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Figura 9.1. Estructuras de moléculas orgánicas pequeñas antagonistas de CXCR4. 
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• Antagonistas peptídicos. Como el lead T22489 y sus derivados de menor peso molecular 
T134490 y 14-mer T140491 desarrollados a partir de un péptido antimicrobial natural 
(polifemusinas). Destaca también ALX40-4C.492 

 
• Agentes basados en quimiocinas. Tanto quimiocinas naturales como modificaciones, por 

ejemplo de SDF-1α, ligando natural de CXCR4. 
 
 
9.2. Inhibidores antagonistas del co-receptor CCR5 
 
 
Dentro de los inhibidores más comunes de CCR5 destacan: 
 
• Moléculas orgánicas pequeñas (Figura 9.2): 
 

♦ Derivados de fenilciclohexilamina493-498 (105) 
♦ Derivados de dicetopiperazina499-503 (106) 
♦ Derivados de SCH-C504-506 (107) 
♦ Derivados de TAK 779507-508 (108) 
♦ Derivados de 5-oxopirrolidina-3-carboxamida509 (109) 
♦ Derivados de Urea510 (110) 
♦ Derivados de 1,3,4-pirrolidina-piperidina trisustituida 511 (111) 
♦ Derivados de anillos pentacíclicos 1,3,5 trisustituidos512 (112) 
♦ Derivados de 1-fenil-1,3-propanodiamina. Cuyo representante, el UK-427.857 se 

encuentra en fase clínica II.513-515 (113) 
♦ Derivados de 4-amino-piperidina o tropano516-518 (114) 
♦ Derivados de 4-piperidina518-519 
♦ Derivados de anilida N-óxido de piridina520 

 
• Anticuerpos monoclonales. Como PRO 140, en fase clínica I. 
 
• Quimiocinas modificadas. Derivados de RANTES, ligando natural de CCR5. 
 
• Antagonistas peptídicos. Como el MKK-1. 
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Figura 9.2. Estructuras de moléculas orgánicas pequeñas antagonistas de CCR5. 
 
 
9.3. Datos bioquímicos de la interacción de AMD3100 con CXCR4 
 
 
De todos los antagonistas de CXCR4 presentados en el apartado 9.1, se estudia en profundidad 
la interacción de la familia de compuestos biciclamo con dicho receptor, concretamente para el 
AMD3100 (99), ya que es para el que existen más datos experimentales de mutagénesis dirigida 
y receptores quiméricos. 
 
Dada la carga electrostática del AMD3100 a pH fisiológico (+2) y su capacidad quelante de 
cationes como Zn+2 o Ca+2, los experimentos de mutagénesis dirigida se han centrado en los 
residuos ácidos (Asp y Glu) y en las histidinas situadas en los loops extracelulares y segmentos 
TM. También se ha analizado la influencia de posibles impedimentos estéricos, en los que Ala, 
Gly o Ile han sido mutados por Phe o Trp. En la Figura 9.3 se muestra un diagrama 
bidimensional y helicoidal de la estructura de CXCR4, indicándose aquellos residuos 
identificados como importantes en la unión del AMD3100 con CXCR4.521-525 Destacan: 
• Asp171. Situado en la TM4. 
• Asp262. Situado en la TM6. 
• Glu288. Situado relativamente próximo a la superficie celular, participa en la unión del 

SDF-1α y se hipotetiza que puede interaccionar con el loop V3 de la glicoproteína gp120 
del HIV. 
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• Ala175. Situado al inicio del segundo loop extracelular ECL2, frente a la cavidad formada 
por los residuos anteriores. La mutación de Ala175 por Phe genera impedimento estérico. 

• Tyr255. Situado en la TM6. 
• His281. Situada en el extremo de TM7, su mutación por Ala potencia el efecto antiviral y 

antagonista de AMD3100. 
 
La sustitución de los residuos Asp171, Asp262 y Glu288 por Ala o Asn reduce tanto la actividad 
antiviral del AMD3100 como su efecto antagonista frente a SDF-1α.522-524 Además, Asp171 y 
Asp262 son también esenciales para la función de CXCR4 como co-receptor del HIV.523 
 

 
 
Figura 9.3. (a) Diagrama bidimensional y (b) Diagrama helicoidal de CXCR4. Los residuos en 
negro indican residuos mutados. Se destaca la posición del Asp171, Asp262 y Glu288. Extraído de [521]. 
 
 
Con estos resultados, se plantea un modo de interacción electrostático entre el 
AMD3100/AMD3100(Zn2) y los residuos ácidos, de manera que cada anillo de ciclamo 
interaccione a través de sus nitrógenos con el grupo carboxilato correspondiente. Basándose en 
estudios computacionales, diferentes autores han propuesto diversas alternativas de unión. 
 
• Modelo propuesto por Schwartz524 en el que cada ciclamo interacciona con Asp171 y Asp262, 

respectivamente (Figura 9.4.a). 
 
• Modelo propuesto por Trent526 (Figura 9.4.b) en el que cada ciclamo interacciona con 

Asp262 y Glu288. 
 
 
 

a 

b 
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• Modelo propuesto por Schwartz525 (Figura 9.4.c) y Sadler527 (Figura 9.4.d). Ambos autores 
coinciden en un modelo tipo “sándwich” en el que uno de los anillos de ciclamo 
interacciona con el Asp171 y el otro conjuntamente con Asp262 y Glu288. Este modelo se 
propone para el compuesto AMD3100(Zn2). En el modelo propuesto por Sadler, la 
configuración del ciclamo que interacciona con el par Asp262 y Glu288 es cis-V, 
estableciéndose un enlace Zn-COO- (2.27 Å) con Asp262 y un enlace por puente de 
hidrógeno (COO···NH, 2.01 Å) con el Glu288. El otro ciclamo se encuentra en 
configuración trans-I, con una distancia entre el Zn y el grupo carboxilato de 2.88 Å. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 9.4. (a) Modelo de interacción propuesto por Schwartz, extraído de [524]. (b) Modelo de 
interacción propuesto por Trent, extraído de [526]. (c) Modelo tipo “sándwich” propuesto por Schwartz 
para la unión AMD3100(Zn2) extraído de [525]. (d) Modelo tipo “sándwich” propuesto por Sadler para 
AMD3100(Zn2), extraído de [527]. 
 
 
 
 
 

(d

(a

a b 

c 

d 
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9.4. Datos bioquímicos de la interacción de TAK-779 con CCR5 
 
 
TAK-779 es uno de los inhibidores de CCR5 del que más información experimental del sitio de 
unión, obtenida mediante mutagénesis dirigida, se dispone. TAK-779 (108) (Figura 9.2) es la 
primera molécula no peptídica identificada que inhibe la función del receptor CCR5.528 Presenta 
la desventaja de requerir administración intravenosa. 
 
Los estudios indican que TAK-779 (108), así como SCH-C (107) (Figura 9.2), se unen 
principalmente en una cavidad común situada en el dominio transmembrana de CCR5, a la par 
que otros elementos de compuestos específicos establecen contactos adicionales.529-531 
Las estructuras de TAK-779 y SCH-C presentan grupos aromáticos y regiones hidrofílicas, 
como un átomo de nitrógeno positivamente cargado. Mientras que TAK-779 contiene un ión 
amonio cuaternario, SCH-C presenta un nitrógeno de piperidina, protonado a pH fisiológico. En 
principio, se podría suponer que las partes hidrofóbicas de TAK-779 y SCH-C interaccionan 
con el dominio TM de CCR5, mientras que el átomo de nitrógeno cargado positivamente, lo 
haría con la región extracelular. Sin embargo, esta hipótesis no es soportada por los resultados 
experimentales de mutagénesis dirigida, que no aportan evidencia de interacción con residuos 
ácidos de la región extracelular.531 

 
Concretamente para TAK-779, se han identificado los siguientes residuos, localizados en TM1, 
TM2, TM3 y TM7529 (Figura 9.5). 
 
• Glu283. El grupo carboxilato actúa de contraión para el nitrógeno con carga positiva. 

Además, no existen en CCR5 contraiones próximos a este aminoácido, lo que facilitaría la 
interacción iónica con los inhibidores. Su sustitución por alanina tiene un efecto intermedio 
en la actividad antiviral de TAK-779. 

• Residuos con un fuerte efecto inhibidor de la actividad antiviral del TAK-779: Leu33, 
Tyr37, Trp86, Tyr108, Thr123. 

• Residuos con un efecto inhibidor intermedio de la actividad antiviral del TAK-779: Arg31, 
Thr82, Ile198. 

• Residuos con un efecto inhibidor mínimo: Phe79, Leu104. 
 
Se han realizado estudios de docking532 que confirman como residuos más importantes en la 
interacción al Glu283, Tyr37, Trp86 y Tyr108. La participación de otros residuos encontrados en 
docking como Thr195 o Leu255 no se confirma mediante mutagénesis dirigida. 
 

 
 
 

Figura 9.5. Cavidad de unión de TAK-779 a CCR5. 
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9.5. Modelos de CXCR4 y CCR5 
 
 
En trabajos anteriores realizados en el grupo303 se modelaron las estructuras de los co-receptores 
CXCR4 y CCR5 por homología a partir de la estructura de la rodopsina bovina, con el programa 
MODELLER. Como se ha comentado en el apartado 1.5.1, dada la falta de patrones 
estructurales para GPCRs, el uso del mapa de rayos-X de la rodopsina bovina se ha impuesto en 
el campo de la modelización de GPCRs. Concretamente, se utilizó la entrada PDB 1HZX533, con 
resolución de 2.80 Å. 
 
La modelización de los segmentos transmembrana se realizó completamente por homología, sin 
gaps y forzando el alineamiento de los motivos (patterns) y residuos más conservados. La 
modelización de los loops se realizó ab initio con el programa MODELLER, exceptuando los 
extremos N-terminal, C-terminal y el loop extracelular ECL2. Este loop, que conecta la TM4 y 
TM5, presenta un motivo de estructura secundaria β-hairpin que se considera conservado en 
todas las GPCRs de la familia A.534 Dado que en la modelización ab initio del loop ECL2 se 
perdía esta estructura secundaria, se optó por mantener el segmento modelado por homología a 
partir del alineamiento con la rodopsina bovina. 
 
CXCR4 presenta dos puentes disulfuro entre Cys109-Cys186 y entre Cys28-Cys274. 
Particularmente, resulta interesante el primer puente, conservado en la rodopsina bovina, que 
une a la Cys186 (situada en el loop ECL2) con la Cys109 (situada en el extremo de TM3 y ECL1). 
Tal y como se observa en la Figura 9.6, este loop cierra la cavidad de unión del AMD3100 
descrita. En el trabajo anteriormente realizado, se observó la dificultad de posicionar 
manualmente el AMD3100 en la cavidad de unión en presencia del loop ECL2 modelado con el 
programa MODELLER, encontrándose un elevado número de bad contacts (Figura 9.6.a). Con 
el fin de obtener una mayor apertura de este loop, se realizaron una serie de dinámicas 
moleculares a diferentes temperaturas, ninguna de las cuales consiguió un gran cambio 
conformacional debido a la presencia del puente disulfuro (Figura 9.6.b). 
 

 
 
Figura 9.6. (a) Docking manual del AMD3100 en CXCR4. (b) Comparación de la estructura del 
segundo loop extracelular de CXCR4, ECL2, en las sucesivas dinámicas moleculares realizadas.303 

 
 
Uno de los primeros objetivos de este estudio es el de incrementar la apertura del loop ECL2, a 
fin de reproducir la entrada del AMD3100. Para ello, se utiliza el programa CONGEN 
(CONformation GENerator)535, que muestrea de manera exhaustiva los diferentes grados de 
libertad del loop: torsiones de la cadena principal y cadenas laterales y sus extremos. 
Concretamente, se aplica el procedimiento de búsqueda directa (direct search) que es el que 
permite modelar loops de mayor longitud. 
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A partir del modelo obtenido en trabajos anteriores (en adelante denominado 
MODEL_MODELLER), se modelan consecutivamente los loops, comenzando por los de 
mayor longitud y de más externos a internos respecto a su posición en la proteína.536 De todos 
los confórmeros obtenidos para un loop, se escoge el que presente una mayor RMSD respecto al 
modelo inicial, siempre y cuando su energía sea como máximo 10kcal/mol superior a la del 
confórmero de mínima energía, ya que posteriormente se minimiza la estructura global 
obtenida. 
 
Los residuos de aminoácidos que comprenden los loops se listan en la Tabla 9.1, considerando 
la predicción de Gerlach524 de segmentos TM basados en hélices α utilizada en la modelización. 
Se muestra también la RMSD de superposición de todos los átomos para cada segmento 
modelado con CONGEN respecto a la estructura inicial. 
 
Tabla 9.1.  Residuos que comprenden los 6 loops extra e intracelulares en CXCR4 y su RMSD 
respecto al modelo inicial. 
 

  ICL1  ECL1  ICL2  ECL2  ICL3  ECL3 

Residuos  65-74  98-108  136-151  175-195  224-235  264-281 

RMSD (Å)  5.97  5.17  7.54  8.01  5.42  7.34 

 
 
En la Figura 9.7 se muestra la superposición de cada uno de los loops modelados ab initio con 
CONGEN, en adelante denominado MODEL_CONGEN (rojo), respecto a la conformación 
inicial MODEL_MODELLER (verde). 
 
CONGEN no mantiene el puente disulfuro Cys109-Cys186, ni siquiera añadiendo la restricción 
respectiva a este tipo de enlaces, restricción que únicamente consigue acercar ambos residuos 
respecto a la situación de no incluirla. Por ello, se decide editar manualmente el correspondiente 
fichero pdb e imponer la conexión de ambos residuos, minimizándose el loop ECL2 con el force 
field Amber94 en el programa MOE. En la Figura 9.8 se ilustra la superposición del loop ECL2 
de MODEL_MODELLER (verde), con el modelo obtenido con CONGEN sin mantener el 
puente disulfuro (azul) y el modelo final de CONGEN imponiendo dicho puente (rojo). Se 
observa cómo se disminuye la distancia desde 14.57 Å hasta 2.03 Å al imponer la conexión de 
dichas cisteínas y cómo el loop ECL2 se sitúa más alejado de la cavidad de unión del AMD3100 
si se compara con MODEL_MODELLER. Así, pese a que se pierde el motivo β-hairpin, dado 
que se consigue esta apertura, se opta por incluir este modelo en estudios de docking del 
AMD3100. 
 
La generación de los loops con CONGEN se realiza por el momento para CXCR4, ya que es la 
primera diana para la que se habían realizado anteriormente estudios de docking y dinámica 
molecular. 
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Figura 9.7. Superposición de los loops de MODEL_CONGEN (rojo) frente a 
MODEL_MODELLER (verde). 

 
Figura 9.8. Detalle de la superposición del loop ECL2 en MODEL_MODELLER (verde), el 
modelo obtenido con MODEL_CONGEN (azul) en el que no se mantiene el puente disulfuro y el modelo 
obtenido con MODEL_CONGEN (rojo) al que se impone la conexión Cys109-Cys186 seguido de una 
minimización. 
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Previo a la realización de estudios de docking para estos modelos, se valida la estructura 
MODEL_CONGEN de CXCR4 y MODEL_MODELLER de CCR5 mediante el programa 
PROCHECK.537 (Tabla 9.2). Ambos modelos satisfacen los requisitos estereoquímicos. 
 
Tabla 9.2.  Resumen de la validación de los modelos de CXCR4 y CCR5 con PROCHECK. 
 

  MODEL_CONGEN 
CXCR4 

 MODEL_MODELLER 
CCR5 

     
     

Porcentaje de residuos con ángulo diedros 
de la cadena principal en las regiones del 
diagrama de Ramachandran  

 

64.2% regiones favorables 
29.3% regiones permitidas 

5.0% poco permitidas 
1.6% no permitidas 

 

71.2% regiones favorables 
26.3% regiones permitidas 

1.5% poco permitidas 
0.9% no permitidas 

     
Número de residuos Gly / Pro en regiones 
no favorables de los diagramas de 
Ramachandran de estos aminoácidos 

 2 de 29 residuos  2 de 27 residuos 

     
Número de residuos en conformaciones no 
favorables según mapas χ1-χ2 (Arg, Asn, 
Asp, Cys, Gln, Glu, His, Ile y Leu) 

 7 de 218 residuos  7 de 226 residuos 

     
Factor G global indicador de la 
estereoquímica global del modelo. 
Idealmente el valor debe estar comprendido 
entre -0.5 y -1. 

 -0.6  -0.5 

     
Número de impedimentos estéricos  0  0 
     
Porcentaje de residuos con distancias de 
enlace en la cadena principal en los límites 
permitidos. 

 100%  100% 

     
Porcentaje de residuos con ángulos de 
enlace en la cadena principal en los límites 
permitidos 

 74%  77.4% 

     
Porcentaje de residuos con grupos planares 
en la cadena lateral en los límites 
permitidos 

 88.2%  77.5% 

     

 
 
9.6. Estudio del sitio y modo de unión del AMD3100 en CXCR4 
 
 
En este apartado se realiza la predicción del modo de unión del AMD3100 en CXCR4 mediante 
docking, tanto orientado en la cavidad de unión (apartado 9.3) como por docking ciego. 
 
Se considera un pH de trabajo de 7, manteniéndose los residuos ácidos desprotonados y los 
básicos protonados. Las conclusiones de la mutagénesis dirigida de His281 sugieren que este 
residuo presenta repulsión electrostática con el anillo de ciclamo (carga +2), por lo que se 
decide protonar dicha histidina. El resto de histidinas, a falta de datos experimentales, se 
mantienen neutras. 
 
El anillo de ciclamo del AMD3100 presenta unas constantes de protonación de los cuatro 
nitrógenos de 10.92, 10.51, 2.65 y 1.62. Para establecer la secuencia de protonación, se adopta 
como referencia la secuencia de protonación del escorpiando538 (115), en la que en primer lugar 
se protona el Nd, seguido del Nb, Ne, Nf, y finalmente Nc (Figura 9.9). Con ello, las estructuras 
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de biciclamos con las que se trabaja están protonadas en los nitrógenos 2, 4 y 2’, 4’ del 
AMD3100 (Figura 9.9). 
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Figura 9.9. Estructura del escorpiando y secuencia de protonación del AMD3100. 
 
Los diferentes estudios de docking realizados con AUTODOCK son: 
 
• Predicción del sitio de unión del AMD3100 en CXCR4 mediante docking ciego. El 

objetivo es determinar si la modificación del loop ECL2 realizada permite o no simular la 
entrada del AMD3100 en la cavidad de unión, por lo que el ligando se posiciona 
inicialmente fuera de dicha cavidad de unión. 

 
• Predicción del modo de unión mediante docking, en el que el AMD3100 se sitúa 

inicialmente en la cavidad de unión descrita en el apartado 9.3. 
 
El procedimiento de trabajo con AUTODOCK es similar al descrito en el apartado 5.1.2 en lo 
referente a la preparación del ligando y la proteína y en los parámetros. Como tipos atómicos se 
considera el conjunto estándar. En el docking ciego el tamaño de la malla se fija a 181×181×181 
y en el docking normal a 61×61×61. En cada ejecución, se requieren un total de 100 
confórmeros (docking ciego) o 10 confórmeros (docking en la cavidad de unión). Se realizan 
sucesivas repeticiones para cada cálculo. Como modelos de la CXCR4 se consideran: 
MODEL_CONGEN, MODEL_MODELLER y el modelo sin loops. 
 
En la predicción del sitio de unión se escoge para su análisis la conformación más próxima a la 
cavidad y no aquella de menor energía de docking. En las predicciones del modo de unión, se 
analizan tanto la conformación de mínima energía como aquella que mejor reproduce las 
hipótesis propuestas (apartado 9.3). Estrictamente, el criterio debería ser únicamente escoger 
aquel de menor energía de docking, ya que es el único criterio disponible cuando no se tienen 
datos experimentales de la cavidad de unión. No obstante, en este caso, se hace uso de dicha 
información. Para cada conformación, se determina la distancia de cada uno de los ocho 
nitrógenos del AMD3100 a cada uno de los oxígenos carboxílicos (O(sp3) y O(sp2)) de los tres 
residuos Asp171, Asp262 y Glu288. Además, se analizan con el programa HBPLUS539 la 
identificación de contactos por puente de hidrógeno. 
 
En la Tabla 9.3 se resumen las distancias encontradas para los confórmeros más próximos al 
sitio de unión, expresadas como promedio y desviación estándar (en paréntesis) del total de 
repeticiones de cada docking ciego. Se observa cómo en el modelo sin loops, de las 6 
repeticiones realizadas, en todos los casos entra algún compuesto a la cavidad de unión. Para 
MODEL_CONGEN, en una de las primeras repeticiones se encuentra que un confórmero, que 
además coincide con el de menor energía de docking, sí que identifica la cavidad de unión. Por 
ello, se amplía el número de repeticiones hasta 7, no encontrándose en ningún otro caso un 
confórmero que entre en dicha cavidad. En MODEL_MODELLER, ningún confórmero de 
cinco repeticiones identifica la cavidad de unión. En la Figura 9.10 se muestra la conformación 
final encontrada en el docking ciego frente a MODEL_CONGEN. Se observa cómo el 
AMD3100 tiene más tendencia a unirse a Asp262 (4.4 Å) y Glu288 (3.9 Å), siguiendo el modelo 
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de interacción propuesto por Trent (apartado 9.3), aunque las distancias no corresponden 
estrictamente a distancias de enlace por puente de hidrógeno. 
Dentro de los confórmeros en el docking frente a CXCR4 sin loops, uno de ellos presenta dos 
nitrógenos del anillo de ciclamo a distancias de puente de hidrógeno con Asp262 (3.1 y 2.7 Å). 
 
La mayor apertura del loop ECL2 en MODEL_CONGEN frente a MODEL_MODELLER 
(Figura 9.8) permite que en al menos en un caso el AMD3100 entre en la cavidad de unión. De 
hecho, otros autores527 han apuntado las dificultades de reproducir el modo de unión de 
AMD3100(Zn2) en presencia de los loops, llegando incluso a sugerir que in vivo el proceso 
debería realizarse en condiciones reductoras que permitan la apertura del loop ECL2. 
 
 
Tabla 9.3.  Docking ciego de AMD3100 frente a los tres modelos de CXCR4 con AUTODOCK. 
En paréntesis se muestra la desviación estándar de las sucesivas repeticiones. 
 

  Sin Loops  MODEL_MODELLER  MODEL_CONGEN 
# Repeticiones  6  5  7 
# Conformaciones en la cavidad de unión  6  0  1 
O(sp3)Asp171  6.4 (0.7)  -  11.2 
O(sp2)Asp171  5.5 (1.6)  -  8.1 
O(sp3)Asp262  4.4 (1.1)*  -  4.4 
O(sp2)Asp262  5.0 (1.2)*  -  6.5 
O(sp3)Glu288  5.9 (1.6)  -  4.6 
O(sp2)Glu288  6.3 (1.8)  -  3.9 
*para uno de los confórmeros se detectan puentes de hidrógeno con Asp262 mediante el programa HBPLUS, con 
distancias de dos de sus nitrógenos de 3.1 y 2.7 Å. 
 

 
 

Figura 9.10. Conformación final del AMD3100 obtenida en el docking ciego frente a 
MODEL_CONGEN en el que el confórmero de menor energía de docking identifica la cavidad de unión. 
Se indican las distancias frente a los dos residuos ácidos Asp262 (4.4 Å) y Glu288 (3.9 Å). 
 
En la Tabla 9.4 se muestran los resultados obtenidos en la predicción del modo de unión, 
expresadas como la distancia promedio (desviación estándar en paréntesis) de las 5 repeticiones 
de cada docking. En general, los confórmeros de mínima energía de docking no corresponden a 
aquellos que mejor reproducen alguna de las hipótesis propuestas (que se sitúan en la segunda o 
tercera conformación de menor energía de docking). 
Como en el caso anterior, frente a MODEL_MODELLER el AMD3100 no se orienta 
adecuadamente en la cavidad de unión. Para MODEL_CONGEN, las conformaciones 
resultantes tienden a acercarse más a Asp262 y Glu288, presentando un confórmero a distancias de 
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puente de hidrógeno de Glu288 (3.3 y 3.1 Å) (Figura 9.11.a). En el modelo sin loops, los 
confórmeros se acercan a los tres residuos ácidos. De hecho, se detecta un confórmero situado a 
distancias de 3.3, 3.8 y 3.3 Å de los residuos Asp171, Asp262 y Glu288, respectivamente, 
correspondiendo al modelo “sándwich” descrito en el apartado 9.3 (Figura 9.11.b). 
 

 
 
 
 

 
 
 
Figura 9.11. (a) Docking del AMD3100 frente MODEL_CONGEN, donde el AMD3100 establece 
puente de hidrógeno con Glu288. (b) Docking del AMD3100 frente a CXCR4 sin loops, donde se orienta 
adoptando la conformación tipo “sándwich”. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a 

b 
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Tabla 9.4.  Docking de AMD3100 situado en la cavidad frente a los tres modelos de CXCR4 con 
AUTODOCK. Mínima E: corresponde a la conformación de mínima energía de docking. Mejor 
reproducción: corresponde a la conformación que mejor reproduce un modelo de modo de unión. En 
paréntesis se muestra la desviación estándar de las 5 repeticiones. 
 
  Sin Loops  MODEL_MODELLER  MODEL_CONGEN 

  Mínima E 
Mejor 
reproducción 

 Mínima E 
Mejor 
reproducción 

 Mínima E 
Mejor 
reproducción 

O(sp3)Asp171  6.5 (0.1) 6.4 (0.6)  22.3 (2.3) 23.1 (3.6)  11.3 (0.7) 10.8 (1.5) 
O(sp2)Asp171  5.7 (0.7) 3.9 (0.8)*   23.1 (2.1) 22.4 (2.8)  9.1 (0.5) 9.3 (2.0) 
O(sp3)Asp262  4.8 (0.4) 5.5(0.8)  10.3 (0.7) 7.2 (2.9)  5.3 (1.2) 4.7 (1.4) 
O(sp2)Asp262  5.1 (0.4) 3.4 (0.3)*   9.0 (0.7) 6.4 (1.0)  6.3 (1.3) 6.0 (1.2) 
O(sp3)Glu288  6.8 (0.6) 5.3 (1.1)  16.0 (3.8) 18.3 (3.2)  7.0 (1.5) 5.2 (2.0)*  
O(sp2)Glu288  6.3 (0.6) 5.8 (3.0)*   15.1 (4.2) 15.6 (4.4)  4.7 (0.5) 4.4 (0.4) 

*para 2-3 de los confórmeros se detectan puentes de hidrógeno de estos residuos mediante el programa HBPLUS. 
Concretamente, para CXCR4 sin loops uno de los confórmeros se encuentra a distancias de 3.3. 3.8 y 3.3 Å de los 
Asp171, Asp262 y Glu288 (Figura 9.11.b). 
 
Considerando estos resultados, la modelización del loop ECL2 con CONGEN permite 
identificar un modo de unión más consistente con los datos experimentales que el modelo 
obtenido con MODELLER. Sin embargo, dado que las distancias finales obtenidas con el 
docking no se aproximan lo suficiente como para reproducir puentes de hidrógeno, está 
pendiente de realizarse en un futuro estudios de dinámica molecular a partir de las 
conformaciones finales resultantes del docking que permitan muestrear la cavidad de unión con 
un modelo más refinado que el docking. 
 
La situación sin loops es la que permite obtener unos resultados más similares a la hipótesis de 
una interacción tanto con Asp262 como con Asp171. El interés de incluir los loops en el modelo 
reside en la aplicación posterior del modelo de la CXCR4 en el cribado virtual. Existen 
estudios540 que apuntan a que un cribado virtual que incluye los loops de los modelos de 
GPCRs, particularmente ECL2, discrimina mejor entre compuestos activos e inactivos. La 
inspección visual de las orientaciones de los compuestos en estos estudios muestra que la 
eliminación del loop ECL2 provoca que los compuestos inactivos más flexibles se orienten 
artificialmente a la región libre del loop ECL2, resultando en mejores scores e incrementando el 
número de falsos positivos. 
 
 
9.7. Estudio del sitio y modo de unión del TAK-779 en CCR5 
 
 
Como en el caso de AMD3100 frente a CXCR4, se realiza el mismo estudio del modo de unión 
de TAK-779 frente CCR5 (apartado 9.4). 
 
Se considera un pH de trabajo de 7, manteniéndose los residuos ácidos desprotonados y los 
básicos protonados. Como en el caso de CXCR4, se analizan con AUTODOCK: 
 
• Predicción del sitio de unión del TAK-779 en CCR5 mediante docking ciego. 
 
• Predicción del modo de unión mediante docking, en el que el TAK-779 se sitúa 

inicialmente en la cavidad de unión descrita en el apartado 9.4. 
 
La preparación del ligando/proteína y los parámetros de trabajo corresponden a los descritos en 
el apartado 9.6. En este caso se trabaja sobre la estructura MODEL_MODELLER y la estructura 
sin loops de CCR5. Para las conformaciones resultantes, se evalúa la distancia del nitrógeno 
cuaternario a cada uno de los oxígenos carboxílicos de Glu283, así como las interacciones 
hidrofóbicas (HBPLUS) entre TAK-779 y los residuos Tyr37, Trp86, Tyr108, Leu33, Arg31, Ile198 y 
Thr82. Como en el caso anterior, en el docking ciego se selecciona la conformación más próxima 
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a la cavidad de unión y en la predicción del modo de unión, tanto la conformación de mínima 
energía de docking como la que mejor se ajusta a los datos experimentales. 
 
En la Tabla 9.5 se resumen las distancias encontradas para los confórmeros más próximos al 
sitio de unión, expresadas como promedio y desviación estándar (en paréntesis) del total de 
repeticiones de cada docking ciego. En negrita se indican aquellos residuos cuya mutación tiene 
más efecto en la actividad antiviral del TAK-779. Junto a la desviación estándar, se muestra en 
cursiva el número de repetición que identifica el contacto mostrado. Como en el caso de la 
CXCR4, la inclusión de los loops modelados con MODELLER impide la entrada de TAK-779 
en la cavidad de unión. Para CCR5 sin loops, los confórmeros se sitúan en la cavidad de unión. 
En particular, una de las 6 repeticiones identifica un confórmero que establece la interacción 
TAK-779 con el Glu283 (3.1 Å) (Figura 9.12), el resto de repeticiones se encuentran a distancias 
comprendidas entre 3.9 y 5.2 Å. Las interacciones hidrofóbicas con aquellos residuos más 
importantes (Tyr37, Trp86, Tyr108) se encuentran también para el confórmero que establece la 
interacción con Glu283 (identificado como 2 en la Tabla 9.5, mostrado en la Figura 9.12). 
 
 
Tabla 9.5.  Docking ciego de TAK-779 frente a los dos modelos de CCR5 con AUTODOCK. En 
paréntesis se muestra la desviación estándar de las sucesivas repeticiones. 
 

  Sin Loops  MODEL_MODELLER 
# Repeticiones  6  5 
# Conformaciones en la cavidad de unión  6  0 
O(sp3)Glu283  4.3 (0.3)  11.4 (1.7) 
O(sp2)Glu283  4.0 (0.6)* (2)  12.8 (0.9) 
Tyr 37  3.1 (0.2) (2,4,6)   
Trp 86  3.0 (0.3) (1,2,5)   
Tyr 108  2.7 (0.1) (2,6)   
Leu33    3.0 (0.1) (1,2,4) 
Arg31  3.1 (0.0) (6)   
Ile198  2.8 (0.0) (3)   
Thr82     

*para 1 confórmero se detecta interacción con Glu283 (Figura 9.12). Los números en cursiva indican la identidad del 
confórmero (número de repetición del docking) para la que se encuentran las interacciones descritas en la tabla. 
 

 
 
Figura 9.12. Docking ciego del TAK-779 (verde) frente CCR5 sin loops. TAK-779 establece 
interacción con Glu283 (3.1 Å) así como con los residuos Tyr37 (distancia de interacción hidrofóbica de 
3.2 Å), Trp86 (distancia de interacción hidrofóbica de 2.9 Å) y Tyr108 (distancia de interacción hidrofóbica 
de 2.6 Å). 
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En la Tabla 9.6 se muestran los resultados obtenidos en la predicción del modo de unión, 
expresadas como la distancia promedio (desviación estándar en paréntesis) de las 5 repeticiones 
de cada docking en la cavidad de unión. El docking frente a MODEL_MODELLER resulta de 
nuevo fallido en la identificación de la orientación adecuada. En el modelo sin loops, al 
seleccionar aquellos confórmeros que mejor identifican el modelo propuesto, se obtienen en las 
cinco repeticiones orientaciones con interacción entre el nitrógeno amónico y Glu283 (con 
distancias comprendidas entre 3.0 y 3.9 Å). También se detectan las interacciones hidrofóbicas 
citadas. Interesantemente, en caso de analizar la conformación de menor energía de docking, se 
detectan en todos los casos interacciones por puente de hidrógeno entre el nitrógeno peptídico 
de TAK-779 y Glu283 (con distancias comprendidas entre 2.6-3.4 Å). 
 
Tabla 9.6.  Docking TAK-779 situado en la cavidad frente a los dos modelos de CCR5 con 
AUTODOCK. Mínima E: corresponde a la conformación de mínima energía de docking. Mejor 
reproducción: corresponde a la conformación que mejor reproduce un modelo de modo de unión. En 
paréntesis se muestra la desviación estándar de las 5 repeticiones. 
 

  Sin Loops  MODEL_MODELLER 

  Mínima E 
Mejor 
reproducción 

 Mínima E 
Mejor 
reproducción 

O(sp3)Glu283 N amónico  9.9 (0.2) 4.4 (0.3)  14.4 (0.7) 10.3 (0.3) 
O(sp2)Glu283 N amónico  8.2 (0.1) 3.5 (0.3)  16.0 (0.9) 11.5 (0.6) 
O(sp3)Glu283 N peptídico  5.3 (0.3) 7.7 (0.5)   13.7 (0.6) 
O(sp2)Glu283 N peptídico  3.1 (0.3) 8.3 (0.8)   14.5 (1.6) 
Tyr37  2.9 (0.1) 3.2 (0.4)    
Trp86   3.1 (0) (5)    
Tyr108  3.3 (0.1) 3.1 (0.1) (3,4,5)    
Leu33     3.55 (0) (1)  
Arg31   3.2 (0.2) (2,3,4)  3.1 (0.1) (2,3,4,5)  
Ile198  3.3 (0.2)     
Thr82       

 
En la Figura 9.13 se muestra la conformación resultante del docking de TAK-779 (verde) frente 
CCR5 sin loops, en la que se establece un puente de hidrógeno entre el nitrógeno amónico y el 
Glu283 a distancia de 3.1 Å. Además este confórmero interacciona con Tyr37 (distancia 
hidrofóbica de 3.6 Å), Trp86 (distancia hidrofóbica de 3.1 Å) y Tyr108 (distancia hidrofóbica de 
3.2 Å). 

 
 
Figura 9.13. Docking del TAK-779 (verde) frente CCR5 sin loops. TAK-779 establece interacción 
con Glu283 (3.1 Å) así como con los residuos Tyr37 (distancia de interacción hidrofóbica de 3.6 Å), Trp86 
(distancia de interacción hidrofóbica de 3.1 Å) y Tyr108 (distancia de interacción hidrofóbica de 3.2 Å). 
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Dado el impacto de los loops, en los que MODEL_MODELLER no consigue reproducir el 
modo de unión propuesto experimentalmente, se propone su re-modelización con CONGEN en 
un futuro, con el fin de observar si se repite el comportamiento observado para CXCR4. 
 
 
Los modelos de CXCR4 y CCR5 están siendo utilizados en un estudio de cribado virtual. El 
ensayo retrospectivo se realiza para una base de datos de aproximadamente 4700 compuestos, 
de los cuales 248 y 354 son inhibidores de CXCR4 y CCR5, respectivamente, con quimiotipos 
representativos de los antagonistas descritos en los apartados 9.1 y 9.2. Los primeros resultados 
obtenidos con la función de AUTODOCK alcanzan factores de enriquecimiento del orden de 2-
3 en el primer 10% de base de datos cribada. Estos modelos se están utilizando también en la 
evaluación de una serie de 88 compuestos de estructuras amina-linker-amina, amina-linker-
aldehído, ciclamo-linker-amina, sintetizados en el laboratorio de síntesis del IQS541, uno de los 
cuales ha mostrado actividad en el orden del AMD3100 (0.001µg/mL). Dado que todos estos 
estudios se encuentran en este momento en una fase inicial, no se discuten en la presente tesis, 
siendo objeto de estudios futuros. 
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Conclusiones 
 
 
La presente tesis ha tratado de establecer y validar un protocolo de cribado virtual para la 
identificación de inhibidores de receptores de tirosina quinasas, particularmente FGFR, EGFR y 
PDGFR. Se recopilan algunas de las conclusiones, perfiladas en los capítulos respectivos, 
principalmente en el contexto de la aplicación retrospectiva (validación) ya que no se dispone 
actualmente de datos de actividad para los compuestos sintetizados que permitan evaluar de una 
manera prospectiva las diferentes etapas. 
 
• Se ha diseñado una quimioteca virtual de pirido[2,3-d]pirimidinas formada por 106920 

compuestos sobre la que se han realizado selecciones combinatorias independientes en 
función de las distintas sustituciones (NH2, OH, H) en la posición del carbono cuatro. 
Aparte de la finalidad sintética de la selección, se ha analizado el comportamiento de los 
métodos de partición, encontrándose que la función cell-based Chi2 es la que presenta un 
compromiso óptimo de recubrimiento en términos de espacio y población, al menos para 
dicha quimioteca. La pérdida de recubrimiento originada por el tratamiento independiente 
de cada una de las tres quimiotecas se supera mediante una optimización multiobjetivo que 
reúna todas las funciones en un único criterio a optimizar. 

 
• Los tres métodos de búsqueda farmacofórica (CATS3D, SQUID y el modelo 

farmacofórico del MOE) permiten capturar un número significativo de compuestos activos. 
El mayor enriquecimiento se obtiene con el modelo refinado manualmente de MOE. Al 
eliminar los puntos potenciales farmacofóricos con múltiple asignación de tipos en el 
modelo obtenido con MOE, SQUID es el método que permite obtener mayores factores de 
enriquecimiento. Además de determinar los factores de enriquecimiento, se ha evaluado la 
diversidad en la recuperación de scaffolds. Desde este punto de vista, tanto MOE como 
SQUID permiten la identificación de varios quimiotipos en los primeros porcentajes de 
base de datos cribada, complementándose ambos. CATS3D, si bien opera 
satisfactoriamente desde el punto de vista de enriquecimiento, no explora tan bien como 
los anteriores la diversidad de los scaffolds. Así, se aconseja el uso de los modelos 
farmacofóricos de MOE y SQUID en la evaluación prospectiva. 

 
• Se ha modificado la implementación original de SQUID, introduciéndose la conexión 

modelo farmacofórico-fingerprint SQUID-SQUID not scaled que permite aumentar la 
eficiencia al prescindir de una etapa de optimización de pesos así como habilitar el uso de 
las métricas tradicionalmente usadas en las búsquedas de similitud. En el caso de los 
inhibidores de tirosina quinasa, esta conexión aumenta considerablemente el factor de 
enriquecimiento respecto a la conexión SQUID-CATS3D, aunque no se ha constatado el 
mismo aumento para casos como el de los inhibidores de COX-2, por lo que no puede 
asegurarse que una conexión supere a otra en términos de eficacia. 

 
• La reproducción del modo de unión de una serie de inhibidores de tirosina quinasa 

mediante docking es altamente dependiente de la elección de un sitio de unión apropiado, 
afectando por ello a la recuperación de quimiotipos diversos en un cribado virtual. Tanto 
GOLD como AUTODOCK son capaces de predecir el modo de unión de inhibidores co-
cristalizados con la estructura rígida utilizada en el docking, aunque la tasa de éxito 
disminuye al realizar experimentos de cross-docking. Además, AUTODOCK permite la 
identificación del sitio y modo de unión de una serie de inhibidores de FGFR, EGFR y 
PDGFR mediante docking ciego. El cribado virtual con AUTODOCK y GOLD permite 
discriminar entre activos e inactivos por encima de una selección aleatoria, particularmente 
en el caso de FGFR. Para esta quinasa, la estructura 2fgi co-cristalizada con PD173074 es 
la más apropiada, tanto en términos de enriquecimiento como de recuperación de 
quimiotipos diversos. 
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En el caso de EGFR, únicamente AUTODOCK recupera activos por encima de una 
selección aleatoria. El modelo por homología de PDGFR es válido para realizar cribados 
virtuales, corroborándose así el uso de tales modelos para esta familia de proteína quinasas 
en estudios de docking. Junto con la influencia de la estructura, la introducción de 
restricciones de interacción o el rescoring resultan beneficiosas para el cribado virtual. 
Además, el uso de estrategias de consensus scoring permite aprovechar la información 
contenida en varias estructuras de una misma proteína. 
 

• El cribado virtual retrospectivo con una aproximación indirecta (ligand-based) y directa 
(structure-based frente FGFR) alcanza enriquecimientos similares en los primeros 
porcentajes de base de datos cribada. Desde un punto de vista de la diversidad de los 
quimiotipos, existe una complementación deseable entre ambas aproximaciones. 
 

• Se ha diseñado un fingerprint de interacción estructural basado en pares de átomos 
(IFbAP), cuya aplicación en una búsqueda de similitud permite recuperar compuestos con 
factores de enriquecimiento superiores a una selección aleatoria. El uso del criterio 
combinado de similitud con el criterio energético (docking) permite incrementar la 
recuperación de activos, obviamente excepto si la propia función de scoring se comporta 
mal. Comparativamente frente a otro fingerprint estructural como CHIF, se ha encontrado 
que en algunos casos CHIF supera a IFbAP (receptor de estrógeno) y en otros casos IFbAp 
opera mejor (transcriptasa reversa). Este fingerprint, así como sus análogos, son fácilmente 
implementables, requiriendo un coste computacional muy bajo. 

 
• La aplicación del método MM-PBSA/MM-GBSA para la predicción de afinidad de un 

total de 27 inhibidores de FGFR permite alcanzar factores de correlación de R2 de 0.51 al 
realizarse las dinámicas en condiciones de solvente explícito. Sin embargo, en otras 
condiciones de dinámica, los coeficientes de correlación decaen situándose en valores 
similares a los obtenidos con funciones de scoring. A nuestro entender, la diferencia de 
coste computacional asociado no justifica totalmente el empleo de MM-PBSA, al menos 
para el caso de estudio y las condiciones aplicadas. La aplicación del método MM-GBSA 
en cribado virtual ha resultado positiva, superando el enriquecimiento obtenido con 
AUTODOCK, aunque de nuevo, a un mayor coste computacional. 

 
• Se han habilitado en PRALINS diversos algoritmos para la selección focalizada de 

quimiotecas combinatorias. El método Direct propuesto representa un buen compromiso 
entre la habilidad para focalizar, la velocidad y su facilidad de implementación. 

 
• Se ha definido una medida de diversidad, cell-integral-diversity criterion, que permite 

evaluar el recubrimiento de las selecciones con una alta independencia de la partición de 
referencia utilizada, evitándose los artefactos del cluster asociados a los métodos cell-
based. Además, disminuye la tendencia al edge design asociada a métodos basados en 
distancia, como la evaluación diversity integral criterion. Por otra parte, su aplicación 
como función objetivo para seleccionar full arrays permite una distribución más 
homogénea de los compuestos respecto a la obtenida con la función cell-based Fraction. 

 
• Se ha implementado la optimización multiobjetivo en PRALINS, permitiéndose la 

selección de compuestos que optimizan la diversidad, el tamaño y configuración de los full 
arrays así como otras propiedades. La comparación frente a la obtención de soluciones 
individuales mediante optimizaciones con algoritmos genéticos o simulated annealing 
permite concluir que MOGA identifica conjuntos óptimos de Pareto a un mismo nivel de 
eficacia, aunque con una considerable mayor eficiencia. Por otra parte, el uso de 
algoritmos genéticos en PRALINS como técnica de optimización es en general más eficaz 
que el simulated annealing, aunque con un mayor requerimiento computacional. 
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• Los modelos transmembrana de CXCR4 y CCR5 son consistentes con las evidencias 
experimentales, resultando útiles para el estudio del modo de unión de dos de sus 
antagonistas. La inclusión de los loops obtenidos con MODELLER deteriora los resultados 
obtenidos con los modelos sin loops, aunque el refinamiento de dichos segmentos para 
CXCR4 mediante CONGEN ha permitido la descripción del modo de unión experimental 
propuesto. 
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Anexo 
 
 
Anexo 1. Listado de reactivos ésteres α,β-insaturados (R4) y guanidinas (R1) seleccionados 
finalmente para ser sintetizadas en una quimioteca combinatoria 10×10 (Capítulo 3). El dummy 
atom X indica el punto de anclaje a la molécula. 
 
10 ésteres α,β-insaturados (R4) 
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Anexo 2. Listado de moléculas inhibidoras de FGFR, EGFR y PDGFR que componen el pool 
de activos en las respectivas validaciones retrospectivas. 
 
Pirido[2,3-d]pirimidinas: 

N

N N

R 2

R
3

OR
1

 
 

Nº  R1  R2  R3  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 
FGFR 

 
IC 50 
(µµµµM) 

EGFR 
1  NH2  2,6-diClPhe  Me  4.9  1.3  5.6 
2  NHAc  2,6-diClPhe  Me  5.2  5.8  nt 
3  NHMe  2,6-diClPhe  Me  6.2  2.5  7.5 
4  NHEt  2,6-diClPhe  Me  4.0  0.96  4.5 
5  NH-i-Pr  2,6-diClPhe  Me  3.2  0.70  >5 
6  NH-n-Bu  2,6-diClPhe  Me  10.3  4.48  4.4 
7  NH-c-Hex  2,6-diClPhe  Me  12.5  6.8  >50 
8  NH(CH2)2OH  2,6-diClPhe  Me  6.5  1.66  >5 
9  NHCH2Ph  2,6-diClPhe  Me  23.8  14.0  >50 

10  NH(CH2)3NEt2  2,6-diClPhe  Me  8.9  13.9  1.4 
11  NH(CH2)3Nmorfoa  2,6-diClPhe  Me  6.8  1.41  >5 
12  NH(CH2)3Npip(Me)b  2,6-diClPhe  Me  2.8  0.38  8.7 
13  NH(CH2)4Npip(Me)b  2,6-diClPhe  Me  0.89  0.32  0.21 
14  NH(CH2)5Npip(Me)b  2,6-diClPhe  Me  0.71  0.24  4.5 
15  NHCH2-2-piridil  2,6-diClPhe  Me  4.8  3.21  >5 
16  NHCH2-3-piridil  2,6-diClPhe  Me  6.6  3.15  >5 
17  NH(CH2)2-2-piridil  2,6-diClPhe  Me  9.3  6.53  >5 
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Nº  R1  R2  R3  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 
FGFR 

 
IC 50 
(µµµµM) 

EGFR 
18  NH(CH2)5COOH  2,6-diClPhe  Me  0.73  0.58  1.0 
19  NHPh  2,6-diClPhe  Me  0.40  0.46  0.26 
20  NHPh  2,6-diClPhe  Et  0.80  0.21  0.20 
21  NH-3-piridil  2,6-diClPhe  Me  0.12  0.15  0.51 
22  NH-3-piridil(6-OMe)  2,6-diClPhe  Me  0.40  0.54  1.3 
23  NH-4-piridil  2,6-diClPhe  Me  0.10  0.19  0.91 
24  NH-4-piridil  2,6-diClPhe  Et  0.10  0.11  0.49 
25  NHPh(4-Cl)  2,6-diClPhe  Me  2.6  3.0  >5 
26  NHPh(3-Br)  2,6-diClPhe  Me  3.1  2.4  0.67 
27  NHPh(4-Me)  2,6-diClPhe  Me  1.2  0.91  0.48 
28  NHPh(2-OMe)  2,6-diClPhe  Me  1.8  3.2  0.66 
29  NHPh(3-OMe)  2,6-diClPhe  Me  0.53  0.37  0.03 
30  NHPh(4-OMe)  2,6-diClPhe  Me  0.68  0.41  0.22 
31  NHPh(3-OH)  2,6-diClPhe  Me  0.41  0.18  0.15 
32  NHPh(4-OH)  2,6-diClPhe  Me  0.28  0.15  nt 
33  NHPh(3-CH2OH)  2,6-diClPhe  Me  0.21  0.08  0.09 
34  NHPh(3-Me,4-OMe)  2,6-diClPhe  Me  1.5  0.45  0.25 
35  NHPh(3,5-(OMe)2)  2,6-diClPhe  Me  1.7  0.43  0.33 
36  NHPh(3-COOEt)  2,6-diClPhe  Me  1.7  1.5  nt 
37  NHPh(4-COOEt)  2,6-diClPhe  Me  21.4  33.6  >50 
38  NHPh(4-(CH2)3CO2Et  2,6-diClPhe  Me  4.2  2.6  0.70 
39  NHPh(4-O(CH2)2NH2  2,6-diClPhe  Me  0.074  0.055  nt 
40  NHPh(4-O(CH2)2NHEt  2,6-diClPhe  Me  0.19  0.066  nt 
41  NHPh(4-O(CH2)2NMe2  2,6-diClPhe  Me  0.096  0.034  nt 
42  NHPh(4-O(CH2)3NMe2  2,6-diClPhe  Me  0.12  0.033  nt 
43  NHPh(3-O(CH2)2NEt2  2,6-diClPhe  Me  0.103  0.032  nt 
44  NHPh(4-O(CH2)2NEt2  2,6-diClPhe  Me  0.079  0.043  0.044 
45  NHPh(4-O(CH2)2NEt2  2,6-diClPhe  Et  0.15  0.030  nt 
46  NHPh(4-O(CH2)2N+(Me)Et2I  2,6-diClPhe  Me  0.081  0.040  nt 
47  NHPh(4-O(CH2)2N(O)Et2  2,6-diClPhe  Me  0.12  0.046  nt 
48  NHPh(4-O(CH2)2Npiperc  2,6-diClPhe  Me  0.098  0.039  nt 
49  NHPh(4-Npip(Me))b  2,6-diClPhe  Me  0.11  0.028  nt 
50  NHPh(4-CH2NpipMe)b  2,6-diClPhe  Me  0.101  0.049  nt 
51  NHPh(3-COOH)  2,6-diClPhe  Me  0.13  0.11  0.19 
52  NHPh(4-CH2CO2H)  2,6-diClPhe  Me  0.072  0.061  0.22 
53  NHPh(4-(CH2)3CO2H)  2,6-diClPhe  Me  0.12  0.11  0.08 
54  NH2  2,6-diClPhe  Et  0.98  0.54  nt 
55  NH2  2,6-diClPhe  n-Pr  1.2  0.51  nt 
56  NH2  2,6-diClPhe  n-Bu  1.2  0.58  nt 
57  NH2  2,6-diClPhe  i-Bu  1.6  0.50  nt 
58  NH2  2,6-diClPhe  CH2COOMe  5.0  1.7  nt 
59  NH2  2,6-diClPhe  CH2COO-t-Bu  7.2  1.7  nt 
60  NH2  2,6-diClPhe  CH2COOH  >50  7.9  nt 
61  NH2  2,6-diClPhe  CH2Ph  4.2  1.4  nt 
62  NH2  2,6-diClPhe  CH2-4piridinil  1.2  0.72  nt 
63  NH2  2,6-diClPhe  (CH2)3NMe2  1.8  0.88  nt 
64  NH2  2,6-diClPhe  (CH2)3OCH2Ph  6.8  3.2  nt 
65  NH2  2,6-diClPhe  (CH2)3OH  1.1  0.37  nt 
66  NHPh  Ph  Me  0.29  5.0  nt 
67  NHPh  3-tiofeno  Me  0.80  >50  nt 
68  NH-4-piridina  Ph  Me  0.32  4.7  nt 
69  NH-4-piridina  3-tiofeno  Me  0.48  22.6  nt 
70  NH-Ph-4-O(CH2)2NEt2  Ph  Me  0.042  0.35  nt 
71  NH-Ph-4-O(CH2)2NEt2  3-tiofeno  Me  0.054  2.9  nt 
72  NH2  3-tiofeno  Me  24.4  >50  nt 
73  NHPh  2-tiofeno  Me  0.95  >50  nt 
74  NHPh  Ph  Et  0.18  1.5  nt 
75  NHPh  3-tiofeno  Et  0.41  >50  nt 
76  NH-4-piridina  Ph  Et  0.074  1.1  nt 
77  NH-Ph-4-O(CH2)2NEt2  Ph  Et  0.031  0.088  nt 
78  NHPh(morph)  2,6-diClPhe  Me  0.64  0.10  nt 
79  NHPh(4-CONEt2)  2,6-diClPhe  Me  0.29  0.18  nt 

aMorfo:morfolin-1-il.bpip:N-metilpiperazin-1-il.cpiper:piperidin-1-il. nt: no testado. 
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Naftiridin-2(1 H)-onas: 

N

N

R 2

R
3

OR
1

 
 

Nº  R1  R2  R3  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 
FGFR 

1  NH2  2,6-diClPhe  Me  3.6  0.38 
2  NHMe  2,6-diClPhe  Me  8.0  0.21 
3  NH(CH2)3NEt2  2,6-diClPhe  Me  4.6  0.15 
4  NH(CH2)4NEt2  2,6-diClPhe  Me  2.4  0.080 
5  NH(CH2)5NEt2  2,6-diClPhe  Me  0.74  0.080 
6  NH(CH2)3(4-Me-pip)b  2,6-diClPhe  Me  2.8  0.17 
7  NH(CH2)4(4-Me-pip)b  2,6-diClPhe  Me  1.1  0.17 
8  NH(CH2)5(4-Me-pip)b  2,6-diClPhe  Me  9.9  0.11 
9  NH(CH2)3(morph)c  2,6-diClPhe  Me  5.8  0.57 

10  NH(CH2)4(morph)c  2,6-diClPhe  Me  3.1  0.23 
11  NH(CH2)3(1-imid)d  2,6-diClPhe  Me  3.2  0.21 
12  MHPh  2,6-diClPhe  Me  1.4  2.2 
13  NH(4-piridinil)  2,6-diClPhe  Me  6.9  3.5 
14  NHPhOMe  2,6-diClPhe  Me  6.8  2.2 
15  NHPhO(CH2)2NEt2e  2,6-diClPhe  Me  0.10  0.13 
16  NHPhO(CH2)3NEt2 e  2,6-diClPhe  Me  0.36  0.25 
17  NHPhO(CH2)2(4-Me-pip)2 b,e  2,6-diClPhe  Me  0.26  0.21 
18  NHPhO(CH2)3(4-Me-pip)2 b,e  2,6-diClPhe  Me  0.90  0.12 
19  NHPh(4-Me-pip) b,e  2,6-diClPhe  Me  0.26  0.042 
20  NHPh(morph) c,e  2,6-diClPhe  Me  2.8  8.7 
21  NHPh(4-CONEt2)  2,6-diClPhe  Me  16  1.9 
22  NH(CH2)4NEt2  2,6-diClPhe  H  1.1  0.17 
23  NH(CH2)3(4-Me-pip)b  2,6-diClPhe  H  1.4  0.072 
24  NHPhO(CH2)3NEt2e  2,6-diClPhe  H  0.79  0.44 

b4-Metilpiperazin-1-il. cN-Morfolinil. dImidazolil. eanillo fenilo para-sustituido. 
 
 
7-alquilurea pirido[2,3-d]pirimidinas: 
 

N

N N

R
2

R
1

R 3

 
 

Nº  R1  R2  R3  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 

FGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 

EGFR 
1  H  Ph  NHCONH(t-Bu)  4.67  3.71  5.53 
2  H  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu)  1.11  0.13  0.45 
3  H  2,6-(Me)2Ph  NHCONH(t-Bu)  0.34  0.4  0.61 
4  H  2,3,5,6-(Me)4Ph  NHCONH(t-Bu)  >50  0.78  6.68 
5  H  3,5-(OMe)2Ph  NHCONH(t-Bu)  >50  0.060  >50 
6  H  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et)  1.3  0.13  1.36 
7  (CH2)3N(CH2CH2)2NMe  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu)  0.66  0.082  6.20 
8  (CH2)3NEt2  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu)  0.47  0.051  0.15 
9  (CH2)4NEt2  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu)  0.31  0.048  0.24 

10  (CH2)4NEt2  2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et)  0.19  0.033  1.26 
11  (CH2)3N(CH2CH2)2NMe  2,3,5,6-(Me)4Ph  NHCONH(t-Bu)  >50  0.14  7.0 
12  H  2,3,6-(Cl)3Ph  NHCONH(t-Bu)  2.96  0.11   
13  H  2,6-(Br)2Ph  NHCONH(t-Bu)  1.42  0.29   
14  H  2-Br-6-ClPh  NHCONH(t-Bu)  0.62  0.18   
15  H  2,6-(F)2Ph  NHCONH(t-Bu)  1.67  0.11   
16  H  3,5-(F)2Ph  NHCONH(t-Bu)  8.97  1.10   
17  H  2-MePh  NHCONH(t-Bu)  1.05  1.40   
18  H  4-MePh  NHCONH(t-Bu)  6.31  1.67   
19  H  2,3-(Me)2Ph  NHCONH(t-Bu)  6.05  0.34   
20  H  3,5-(Me)2Ph  NHCONH(t-Bu)  52.90  1.13   
21  H  2,4,6-(Me)3Ph  NHCONH(t-Bu)  1.47  0.27   
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Nº  R1 R2  R3 
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 
FGFR 

22  H 2,3,4,5,6-(Me)5Ph  NHCONH(t-Bu) >50  1.62 

23  H 
2,6-(Me)2,3-
OCH2CH2NEt2Ph 

 NHCONH(t-Bu) 11.81  0.89 

24  H 2-EtPh  NHCONH(t-Bu) 4.48  11.22 
25  H 3,5-(Et)2Ph  NHCONH(t-Bu) >50  7.76 
26  H 2-OMePh  NHCONH(t-Bu) 4.48  11.22 
27  H 3-OMePh  NHCONH(t-Bu) 22.93  0.36 
28  H 4-OMePh  NHCONH(t-Bu) 2.89  3.97 
29  H 3,4-(OMe)2Ph  NHCONH(t-Bu) >50  20.25 
30  H 3-OEt  NHCONH(t-Bu) 23.06  0.67 
31  H 3,5-(OEt)2Ph  NHCONH(t-Bu) >50  1.65 
32  H 3,5-(NMe2)2Ph  NHCONH(t-Bu) >50  16.00 
33  NH2 2,6-(Cl)2Ph  NH2 16  3.0 
34  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NH2 46  2.4 
35  NH2 2,6-(Me)2Ph  NH2 29  13 
36  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Me)2Ph  NH2 25  18 
37  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Me)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.80  0.34 
38  NH2 2,6-(Br)2Ph  NH2 >50  13 
39  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Br)2Ph  NH2 >50  8.3 
40  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Br)2Ph  NHCONH(t-Bu) 1.1  0.19 
41  NH2 3,5-(MeO)2Ph  NH2 >50  0.23 
42  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et) 12  1.3 
43  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 9.0  1.8 
44  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et) 1.3  0.13 
45  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(i-Pr) 1.1  0.077 
46  NH(CH2)4NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et) 0.21  0.049 
47  NH(CH2)4NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.36  0.048 
48  NH(CH2)4NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(ciclohexil) 0.33  0.043 
49  NH(CH2)4NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Ph) 0.45  0.11 
50  NH(CH2)3NMe2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.68  0.075 
51  NMe(CH2)3NMe2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 16  2.0 
52  NHCH2CMe2CH2NMe2 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 3.2  0.21 
53  NH(CH2)3(morpholin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.84  0.072 
54  NH(CH2)3(2-metilpiperidin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.73  0.060 
55  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NH2 9.6  0.45 
56  NH(CH2)4(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.28  0.035 
57  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH2 2.4  0.14 
58  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Et) 0.42  0.053 
59  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(alil) 0.76  0.035 
60  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(i-Pr) 0.55  0.034 
61  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(n-octil) 6.2  0.42 
62  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(bencil) 2.5  0.062 
63  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(ciclohexil) 0.37  0.029 
64  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(BOCNH(CH2)2) 4.2  0.067 
65  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(Me2N(CH2)2) 2.4  0.075 
66  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCON(Et2) >50  5.5 
67  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONHPh 0.57  0.084 
68  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(4-ClPh) 1.8  0.12 
69  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(4-BrPh) 1.5  0.11 
70  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(4-CF3Ph) 5.5  0.51 
71  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(3,4-(Cl)2Ph) 5.0  0.60 
72  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(4-MePh) 0.84  0.11 
73  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(2-MeOPh) 0.66  0.067 
74  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(3-MeOPh) 0.91  0.063 
75  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(4-MeOPh) 0.68  0.074 
76  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(1-naftil) 2.6  0.30 
77  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCOCH2(t-Bu) >50b  27 
78  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCHNMe2 >50  10 
79  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCSNHEt 5.0  0.26 
80  NH(CH2)3NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHNHCNHEt >50  2.7 
81  NH(CH2)4NEt2 2,6-(Cl)2Ph  NHCSNH(CH2)3morfolin-1-il 1.1  0.13 
82  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCOCH2Et >50  3.7 
83  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCOCH2(t-Bu) >50  6.8 
84  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCONH(t-Bu) 0.47  0.051 
85  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCOCH2(Ph) >50  6.8 
86  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHSO2(Ph) 6.9  0.068 
87  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHNHCNHPh 37  2.8 
88  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCN(i-Pr)NH(i-Pr) >50  2.5 
89  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCSNH(t-Bu) 1.9  0.10 
90  NH(CH2)3(N-metilpiperazin-1-il) 2,6-(Cl)2Ph  NHCSNHPh 2.2  0.32 
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Indolin-2-onas: 
 

N
H

O

N
H

R 2

R 3

R
4

R 1

 
 

Nº  R1  R2  R3  R4  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 

FGFR 
1  H  CH2CH2COOH  CH3  H  0.51  0.03 
2  4-CH3  CH2CH2COOH  CH3  H  2.11  0.03 
3  5-Br  CH2CH2COOH  CH3  H  0.62  0.08 
4  6-(3-OCH3fenil)  CH2CH2COOH  CH3  H  0.45  1.2 
5  6-(3-OC2H5fenil)  CH2CH2COOH  CH3  H  2.38  4.5 
6  H  CH3  CH2CH2COOH  H  0.14  3.68 
7  5-COOH  CH3  CH2CH2COOH  H  4.19  0.77 
8  5-SO2-NH2  CH3  CH2CH2COOH  H  5.98  0.46 
9  6-OCH3  CH3  CH2CH2COOH  H  0.14  3.89 

10  6-fenil  CH3  CH2CH2COOH  H  0.16  1.05 
11  6-(3-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  H  0.17  0.36 
12  6-(2-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  H  1.42  2.13 
13  6-(4-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  H  3.08  1.54 
14  H  CH3  H  CH3  10.50  7.08 
15  H  CH3  CH2CH2COOH  CH3  0.06  3.04 
16  5-Br  CH3  CH2CH2COOH  CH3  0.06  2.05 
17  5-COOH  CH3  CH2CH2COOH  CH3  1.21  0.28 
18  5-SO2-NH2  CH3  CH2CH2COOH  CH3  1.53  0.28 
19  6-OCH3  CH3  CH2CH2COOH  CH3  0.55  5.40 
20  6-fenil  CH3  CH2CH2COOH  CH3  0.01  2.29 
21  6-(3-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  CH3  0.10  1.40 
22  6-(2-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  CH3  2.22  7.33 
23  6-(4-OCH3fenil)  CH3  CH2CH2COOH  CH3  1.0  5.76 

 

N
H

O

N
H

R 2

R 1

 
 

Nº  R1  R2  
IC 50 
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 

FGFR 
 

IC 50 

 (µµµµM) 
EGFR 

24  H  H  0.24  0.27  >100 
25  5-Br  H  0.004  0.27  >100 
26  5-COOH  H  <0.78  0.20  29.1 
27  5-SO2-NH2  H  0.02  0.22  56.5 
28  6-OCH3  H  19.3  1.08  >100 
29  6-fenil  H  0.04  1.27  >100 
30  6-(3-OCH3fenil)  H  0.68  1.35  8.88 
31  6-(2-OCH3fenil)  H  0.87  0.08  >100 
32  6-(4-OCH3fenil)  H  5.43  0.88  >100 
33  H  CH2CH2COOH  5.46  10.5  >100 
34  5-Br  CH2CH2COOH  0.92  13.3  >100 
35  5-COOH  CH2CH2COOH  11.5  0.22  >100 
36  5-SO2-NH2  CH2CH2COOH  1.03  0.31  >100 
37  6-OCH3  CH2CH2COOH  3.46  20  >100 
38  6-fenil  CH2CH2COOH  70.6  20  >100 
39  6-(3-OCH3fenil)  CH2CH2COOH  >100  17.5  >100 
40  6-(2-OCH3fenil)  CH2CH2COOH  13.9  17.7  >100 
41  6-(4-OCH3fenil)  CH2CH2COOH  94.01  20  >100 
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1-fenilbenzimidazoles: 
 

N

N

7

6

5

4

2'

3'

4'

R 1

 
 

Nº  R1  
IC 50  
(µµµµM) 

PDGFR 
 

IC 50 
(µµµµM) 
FGFR 

1  5-OH  0.44  6.4 
2  5-OMe  0.43  22 
3  5-OEt  0.24  26 
4  5-O-nPr  0.25  35 
5  5-O-iPr  3.1  50 
6  5-O-nBu  1.3  50 
7  5-OCH2CH=CH2  0.61  35 
8  5-O(CH2)4OH  0.45  25 
9  5-OCH2(oxiranil)  0.32  18 

10  5-OCH2CH(OH)CH2OH  0.31  15 
11  5-O(CH2)2NH2  0.65  27 
12  5-O(CH2)2NMe2  1.5  45 
13  5-O(CH2)3NMe2  0.15  4.1 
14  5-O(CH2)4NMe2  0.16  6.8 
15  5-O(CH2)2Nmorph  0.73  28 
16  5-O(CH2)3Nmorph  0.17  9.8 
17  5-O(CH2)4Nmorph  0.27  12 
18  5-OMe, 4´-NH2  0.28  18 
19  5-SMe  0.74  27 
20  5-S(CH2)3Nmorph  >50  24 
21  4,5-diOH  25  1.9 
22  5,6-diOMe  1.2  25 
23  5,6-diOH  2.3  11 
24  5,6-OCH2O  2.2  27 
25  5-OH, 6-COOH  4.3  22 
26  5-OMe, 6,COOMe  0.87  50 
27  5-OMe, 6-CH2OH  0.37  11 
28  5-OMe, 6-CHO  1.0  25 
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4-anilinoquinazolinas: 
 

N

N

NH

R 2

MeO

R 1

2'

3'

4'

5'

6'

 
 

Nº  R1  R2  
IC 50  
(µµµµM) 

FGFR 
 

IC 50  
(µµµµM) 

EFGR 
  2’  4’  5’  6’       

1  F  Br  H  H  1-(1,2,3-triazolil)-(CH2)2O  >100  0.4 
2  F  Br  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  3.0  0.5 
3  F  Cl  H  H  MeO(CH2)2O  27  0.1 
4  F  Cl  H  H  4-Me-piperazinil-(CH2)3O  2.1  0.075 
5  F  Br  H  H  4-Me-piperazinil-(CH2)3O  2.0  0.1 
6  F  Cl  H  H  4-Me-piperazinil-(CH2)2O  8  0.2 
7  F  Cl  H  H  4-morfolinil-(CH2)3O  6.7  0.1 
8  F  Cl  H  H  4-morfolinil-(CH2)2O  19  0.4 
9  F  Cl  H  H  1-pirrolidinil-(CH2)3O  4.2  0.1 

10  F  Cl  H  H  (CH2)4N-CH2CH=CH-CH2O  1.9  0.09 
11  F  Br  H  H  (CH2)4N-CH2CH=CH-CH2O  2.1  0.1 
12  F  CN  H  H  (CH2)4N-CH2CH=CH-CH2O  19  0.8 
13  F  Cl  H  H  4-piridil-N(Me)-(CH2)2O  1.6  0.3 
14  F  Cl  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-O  50  nt 
15  F  Cl  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  4.3  0.3 
16  F  Me  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  13.5  1 
17  F  Cl  OH  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  0.9  0.1 
18  F  Me  OH  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  1.5  0.3 
19  F  Cl  H  F  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  1.7  0.45 
20  F  Br  H  F  MeN(CH2CH2)2CH-CH2O  1.5  0.3 
21  F  Cl  H  H  HN(CH2CH2)CH-CH2O  5.0  0.3 
22  F  Br  H  H  HN(CH2CH2)CH-CH2O  6  0.2 
23  F  Me  H  H  HN(CH2CH2)CH-CH2O  12.3  0.5 
24  F  Cl  H  F  HN(CH2CH2)CH-CH2O  2.5  0.5 
25  F  Br  H  F  HN(CH2CH2)CH-CH2O  1.9  0.45 
26  F  Cl  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2CH2O  4.1  0.3 
27  F  Br  H  H  MeN(CH2CH2)2CH-CH2CH2O  2.1  0.2 
28  F  Br  H  H  HN(CH2CH2)CH-CH2CH2O  2.7  0.2 
29  F  Cl  H  H  (R) MeN(CH2)(CH2)3CH-CH2O  1.8  0.1 
30  F  Br  H  H  (R) MeN(CH2)(CH2)3CH-CH2O  1.8  0.2 
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