DISENO DE UN MODELO CLASIFICATORIO DE PREDICCION PARA LA
SELECCION DE MOLECULAS CON POTENCIAL ACTIVIDAD INHIBITORIA
CONTRA EL VIRUS DE LA INMUNODEFICIENCIA HUMANA TIPO | (VIH-1).

LAURA VALENTINA ARIAS VARGAS

Universidad ECCI
Facultad de Ingenieria
Programa de Tecnologia en Procesos Quimicos Industriales
Bogota D.C., Colombia
2024



DISENO DE UN MODELO CLASIFICATORIO DE PREDICCION PARA LA
SELECCION DE MOLECULAS CON POTENCIAL ACTIVIDAD INHIBITORIA
CONTRA EL VIRUS DE LA INMUNODEFICIENCIA HUMANA TIPO | (VIH-1).

LAURA VALENTINA ARIAS VARGAS (107696)

Trabajo de investigacidn presentado como requisito parcial para optar al titulo de:
Tecnologia en Procesos Quimicos Industriales

Linea de investigacion: Disefio e intensificacion de procesos quimicos y bioquimicos

Director:
PhD. CHONNY ALEXANDER HERRERA ACEVEDO

Universidad ECCI
Facultad de Ingenieria
Programa de Tecnologia en Procesos Quimicos Industriales
Bogota D.C., Colombia
2024



1
AGRADECIMIENTOS

Gracias a la universidad ECCI por permitirme desarrollar este proyecto al
proporcionar los recursos y el entorno académico necesarios para llevar a cabo mi

investigacion.

También, agradezco a mi director de tesis, el Dr. Chonny Alexander Herrera
Acevedo, por su inestimable orientacion, apoyo y consejos a lo largo de este proceso. Su
experiencia y conocimientos han sido fundamentales para el desarrollo de este trabajo. Asi
como a los evaluadores: Dr. Hernando Curtidor y el Prof. Francisco Vasquez por su apoyo

y tiempo para la evaluacion de este trabajo.

Finalmente, agradezco a mi familia, que con su apoyo incondicional me han

permitido culminar esta etapa de mi vida profesional.



A mi familia y Dhante: Por su amor y apoyo incondicional.



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION
FORMULACION DEL PROBLEMA
JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION
3.1 JUSTIFICACION
3.2 DELIMITACION DE LA INVESTIGACION
OBJETIVOS
4.1 OBJETIVO GENERAL
4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
MARCO DE REFERENCIA
5.1. MARCO TEORICO
5.2 MARCO CONCEPTUAL
5.2.1. Diterpenos Clerodanos
5.2.2. Diterpenos Cauranos
5.2.3. Proteasa de VIH
5.2.4 Aprendizaje automatizado (Machine Learning)
5.2.5 Modelos predictivos
5.2.6 Tratamiento antirretroviral
5.2.7 Metabolitos secundario
5.3 MARCO HISTORICO

6. TIPO DE INVESTIGACION
7. DISENO METODOLOGICO

7.1 BANCOS DE MOLECULAS
7.2 CREACION DEL MODELO CLASIFICATORIO
7.3 CALCULO DE DESCRIPTORES MOLECULARES

7.4 CONSTRUCCION DEL MODELO DE PREDICCION CLASIFICATORIO:

7.5 DOCKING MOLECULAR
7.6 ANALISIS DE CONSENSO

8. RESULTADOS Y DISCUSION

8.1 DESCRIPCION DEL MODELO DE MACHINE LEARNING
8.2 RESULTADOS DEL MODELO DE MACHINE LEARNING
8.3 DESCRIPCION DEL DOCKING MOLECULAR

8.4 RESULTADOS DOCKING MOLECULAR

9. CONCLUSIONES
10. REFERENCIAS (BIBLIOGRAFIA)

12
14
15
15
16
17
17
17
18
18
22
22
23
24
24
25
25
25
26
27
29
29
29
30
30
31
31
33
33
38
42
44
58
60



LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Resultados de probabilidad combinada

Tabla 2. Niveles de energia total

\

44

50



Figura 1:

Figura 2.

Figura 3.

Figura 4.

Figura 5.

Figura 6.

Figura 7.

Figura 8.

Figura 9.

LISTA DE FIGURAS

Esqueleto de un diterpeno clerodano con dos ejemplos.

Esqueleto de un diterpeno tipo caurano

Modelo predictivo disefiado en el programa KNIME 5.2.5

Matrices de confusién

Resultados de parametros de métricas de evaluacion

Moléculas mejor clasificadas mediante el analisis de consenso

Molécula de DAC

Redocking molecular

Diagramas de interaccion proteina-diterpeno

Vil

23

24

34

38

39

45

47

49

52



LISTA DE SIMBOLOS Y ABREVIATURAS

ACC - Exactitud

ADMET - Absorcion, Distribucidn, Metabolismo, Excrecion y Toxicidad
A - Angstrom

ARV - Antirretroviral

ART - Terapia Antirretroviral

ATP - Adenosin Trifosfato

CDC - Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades
ChemDraw - Software de dibujo quimico

ChEMBL - Base de datos de informacion quimica, bioactiva y biofarmacéutica
Clso - Concentracion Inhibitoria 50%

CRF - Formas Recombinantes Circulantes

CSV - Valores Separados por Comas

C-H - Enlace Carbono-Hidrégeno

DFT - Teoria del Funcional de la DenSIDAd

EM - Energia de cada molécula evaluada en el docking

FDA - Administraciéon de Alimentos y Medicamentos

HB - Puente de Hidrogeno

HIV-1 - Virus de la Inmunodeficiencia Humana tipo 1

KNIME - Plataforma de Mineria de Informacion de Konstanz
MCC - Coeficiente de Correlacion de Matthews

MD - Dinamica Molecular

NADPH - Nicotinamida Adenina Dinucleétido Fosfato reducido

VI



NNRTI - Inhibidores de la Transcriptasa Reversa No Nucleosidos
NPV - Valor Predictivo Negativo

OMS - Organizacion Mundial de la Salud

ONUSIDA - Programa Conjunto de las Naciones Unidas sobre el VIH/SIDA
PCA - Analisis de Componentes Principales

PDB - Banco de Datos de Proteinas

Pc - Probabilidad combinada

PPV - Valor Predictivo Positivo

QSAR - Relacion Cuantitativa Estructura-Actividad

ROC - Caracteristica Operativa del Receptor

RMSD - Desviacion Cuadratica Media

SDF - Formato de Archivo de Datos Estructurales

SP - Probabilidad del docking molecular

SPC - Especificidad

TL-3 - Ligando de referencia

UNAIDS - Programa Conjunto de las Naciones Unidas sobre el VIH/SIDA
VIH - Virus de la Inmunodeficiencia Humana

VIH-1 - Virus de la Inmunodeficiencia Humana tipo 1

VIH-2 - Virus de la Inmunodeficiencia Humana tipo 2

VdW - Fuerzas de Van der Waals

VPR - Sensibilidad

W&B - Weights & Bias



10

RESUMEN

El VIH-1 ha representado un desafio de salud publica desde su primera aparicion en 1980.
Por esta razdn, ha sido de vital importancia implementar diferentes metodologias que permitan el
desarrollo de farmacos eficaces para su control y posible eliminacién. Los modelos predictivos
computacionales emergen como una alternativa prometedora para desarrollar nuevas
quimioterapias, como lo ejemplifica el Amprenavir (inhibidor de proteasa), cuyo desarrollo se
beneficié de métodos computacionales.

Este estudio se enfoca en el desarrollo y evaluacion de modelos predictivos para identificar
compuestos activos contra la proteasa del VIH-1, utilizando herramientas de bioinformatica y
docking molecular. Se utiliz6 el software KNIME 5.2.5 para construir un modelo de prediccion
robusto capaz de discriminar eficazmente entre compuestos activos e inactivos, con altos niveles
de exactitud, precision y sensibilidad en la seleccion de candidatos prometedores.

Ademas, se llevo a cabo un analisis exhaustivo de docking molecular que identificd un
diterpeno clerodano y cuatro diterpenos cauranos con alta afinidad hacia el sitio activo de la
proteasa del VIH-1. Entre ellos, el compuesto 109 destaco significativamente por su energia de
unién mas baja (-128,49 kJ/mol), indicando una interaccion fuerte y estable. Los compuestos
restantes (234, 235, 231 y 230) también mostraron energias de unién favorables, sustentadas por
interacciones clave como enlaces de hidrégeno y fuerzas de Van der Waals.

El analisis detallado de las interacciones moleculares reveld que el compuesto 109 presento
interacciones pi-sigma, pi-alquilo y alquilo que fortalecen la estabilidad del complejo ligando-
proteina. Asimismo, el ligando TL-3 mostro caracteristicas Unicas como interacciones pi-amida y

carga atractiva, contribuyendo a su mayor afinidad comparativa.
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En conclusion, estos hallazgos sugieren que los diterpenos clerodanos y los diterpenos
cauranos, especialmente el compuesto 109 derivado de Baccharis flabellata, representan
prometedores candidatos para el desarrollo de inhibidores de la proteasa del VIH-1, destacando su

potencial aplicacion terapéutica en la lucha contra esta enfermedad viral.
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1. INTRODUCCION
El Virus de la Inmunodeficiencia Humana (VIH) representa uno de los mayores desafios
en salud publica a nivel global, debido a su alta capacidad de transmision y las graves repercusiones
que tiene en la poblacion. A lo largo de los afios, se ha observado un aumento constante de su

incidencia, especialmente en regiones como Africa, América Latina y el Caribe (UNAIDS, 2023).

El VIH ha sido histéricamente problemético debido a la falta de un tratamiento definitivo
para su erradicacion. Los tratamientos actuales se basan en antirretrovirales, que inicialmente
controlan la replicacion viral y reducen la carga viral a niveles casi indetectables. Sin embargo, la
variabilidad genética del virus ha llevado al desarrollo de mutaciones que generan resistencia a los
farmacos existentes (OMS, 2020), y, por consiguiente, es crucial continuar buscando nuevas

alternativas terapéuticas seguras y eficaces contra el virus.

Entre estas alternativas se destacan los productos naturales ya que el debido a su diversidad
quimica y estructural, ofrecen una amplia gama de compuestos potencialmente bioactivos. Estos
compuestos, derivados de plantas, microorganismos marinos, y otros organismos, han demostrado
actividades antivirales prometedoras en estudios preliminares. Ademas, los productos naturales
han sido histéricamente la inspiracion para el desarrollo de nuevos farmacos y actualmente la
mayoria de los medicamentos comercializados son directa o indirectamente relacionados a estos,
lo que subraya la importancia de explorar estos recursos en la lucha contra el VIH y otras

enfermedades virales.

Recientemente, los modelos predictivos computacionales, han permitido acelerar el
desarrollo de nuevos medicamentos y mejorar la precision en la evaluacion de su efectividad. Estos

métodos han emergido como herramientas fundamentales en la industria farmacéutica,
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permitiendo la seleccion de moléculas con potencial actividad biolégica de manera mas eficiente

que los métodos tradicionales como el High-Throughput-Screening (HTS).

En este contexto, la investigacion de nuevas quimioterapias seguras y eficaces contra el
VIH, que sean accesibles en términos de costo, se vuelve imperativa y las metodologias
computacionales se han tornado fundamentales en este proceso. Ejemplos como el Raltitrexed, que
actua contra la timidilato sintasa del VIH, demuestran el potencial de las de este tipo de

herramientas in silico, para el desarrollo de estos medicamentos.

Por lo tanto, este trabajo busca mediante el uso de herramientas computacionales
avanzadas, como las de aprendizaje de maquina, para la seleccion de productos naturales
(diterpenos de tipo caurano, y clerodano), como potenciales inhibidores de la proteasa del VIH-1,

en busca de desarrollar nuevos medicamentos efectivos y seguros para combatir esta enfermedad.



2. FORMULACION DEL PROBLEMA
¢Existen metabolitos secundarios (diterpenos) mas eficaces que los compuestos activos

presentes en los farmacos ya existentes para el tratamiento antirretroviral del VIH-1?

14
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3. JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION

3.1 JUSTIFICACION

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), a finales de 2022, cerca de
40 millones de personas vivian en el mundo con el virus de inmunodeficiencia humana (VIH). En
Colombia, se estima que 150.000 personas conviven con el virus, con 13.000 nuevos casos en
2022. (UNAIDS, 2023).

Principalmente, las poblaciones de mayor vulnerabilidad se ven afectadas, especialmente
los hombres que se relacionan sexualmente con otros hombres (HSH), con una prevalencia del
20,4%, y las mujeres transgéneros, con un 23,4%. Ademas de la necesidad de un sélido enfoque
preventivo por parte del sistema de salud para controlar la enfermedad, que incluya el uso de
condones y practicas sexuales seguras, se requiere el desarrollo de nuevos tratamientos efectivos,
seguros y economicos para eliminar la enfermedad y prevenir el desarrollo del sindrome de
inmunodeficiencia adquirida SIDA (UNAIDS, 2023).

Este dltimo se define cuando el recuento de células T CD4 + cae por debajo de 200
células/pL de sangre o debido a la aparicion de enfermedades especificas, en asociacion con una
infeccion por VIH. Actualmente, no existe una cura eficaz contra el VIH. Una vez que se contrae
el virus, se convive con él de por vida. Sin embargo, los tratamientos antirretrovirales (TAR)
permiten controlar el VIH y evitar el desarrollo del SIDA. (Cachay, 2023)

Cerca del 95% de las personas que viven con el virus deberian haber logrado suprimir la
carga viral con los TAR. No obstante, otros problemas asociados, como el riesgo de coinfecciones
con tuberculosis, hepatitis B y otras enfermedades de transmision sexual, hacen necesaria una
investigacion continua en la busqueda de nuevos tratamientos contra el VIH. Los métodos

computacionales emergen como una importante alternativa para el desarrollo de nuevas
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quimioterapias contra esta epidemia. Algunos casos de éxito, como el Amprenavir, que actla
contra la proteasa del VIH y cuyo mecanismo de accion fue elucidado mediante célculos de
dindmica molecular, fortalecen el uso de estas técnicas in silico para realizar nuevas
aproximaciones en el desarrollo de modelos predictivos para la seleccién de nuevos inhibidores de

blancos terapéuticos del virus, como las proteasas del VIH. (OMS, 2024)

3.2 DELIMITACION

Esta investigacion se centrara en la elaboracion de un modelo predictivo para identificar
inhibidores de la proteasa del VVIH-1, con el objetivo de encontrar nuevos compuestos (diterpenos
de tipo clerodano y/o caurano) con potencial efecto inhibidor y mayor eficacia. Para esto, se

emplearan métodos computacionales avanzados y técnicas de docking molecular.

Este proyecto se fundamenta por la urgencia de desarrollar nuevos tratamientos contra el
VIH-1 que permitan ayudar a la poblacién (150.000 personas) expuesta y vulnerable a esta
problematica en Colombia tal como lo son HSH, mujeres transgénero y personas del comdn pues
este tipo de padecimiento contribuye a la generacion de otros problemas de salud asociados tales

como coinfecciones con tuberculosis, hepatitis B y otras enfermedades de transmision sexual.
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4. OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GENERAL
Seleccionar diterpenos de tipo clerodano y/o caurano como potenciales inhibidores contra
la proteasa de VIH-1 mediante el uso de una herramienta quimioinformatica basada en algoritmos

de aprendizaje de maquina.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

) Construir un banco de moléculas de estructuras con actividad inhibitoria (Clso) reportada
contra la enzima Proteasa de VIH-1

° Disefiar un modelo clasificatorio predictivo para la proteasa de VIH-1

e  Seleccionar potenciales metabolitos secundarios (diterpenos) como potenciales inhibidores

de VIH-1
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5. MARCO DE REFERENCIA
5.1 MARCO TEORICO
El Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH) pertenece a la familia de los lentivirus y se
clasifica en dos tipos: VIH-1 y VIH-2 que tienen un 40-50% de homologia genética y una
organizacion genodmica similar. EI VIH-1 es el causante de la pandemia de SIDA mientras que el

VIH-2, aunque también puede producir SIDA, se considera menos patogénico y transmisible.

Las cepas del VIH-1 se han clasificado en tres grandes grupos segun su homologia genética
y se piensa que representan diferentes episodios de salto inter-especies. Estos son el grupo M (main
o principal), el grupo O (outlier), y el grupo N (no M, no O). El grupo M se ha dividido en 9
subtipos (A, B, C, D, F, G, H, J, K) y en cepas recombinantes entre ellos, denominados CRF
(formas recombinantes circulantes). Los CRF se forman por recombinacion de fragmentos
gendmicos de distintos subtipos. Tanto el VIH-1 como el VIH-2 provienen de diferentes saltos
inter-especie de virus que infectan en la naturaleza a poblaciones de simios en Africa.(Delgado,

2011)

El virus de la inmunodeficiencia humana tipo 1 (VIH-1) es el agente productor del SIDA,
la cual es una enfermedad reconocida desde hace 30 afios, que ha alcanzado proporciones
pandémicas. Su origen se remonta a la transmision a humanos de retrovirus que infectan a

poblaciones de chimpancés en Africa central hace aproximadamente 100 afios.

La infeccion en humanos por el VIH-1 probablemente se mantuvo inicialmente limitada a
pequefios grupos de poblacién hasta que alcanzo, seguramente a través del Rio Congo, un nucleo
urbano en rapida expansién como era la ciudad de Kinshasa. A partir de este punto el VIH se

disemind por el continente por contacto sexual, y muy probablemente por practicas sanitarias con
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material contaminado, hasta que se introdujo en el mundo desarrollado durante los afios setenta,
causando los primeros casos de SIDA detectados inicialmente en EE. UU. a principios de los
ochenta. EI VIH-1 grupo M es el responsable principal de la pandemia de SIDA. Dentro de este
grupo, las cepas del subtipo B predominan en Europa y América y son poco frecuentes en Africa.

(Delgado, 2011)

Desde su localizacion en América, Europa y Africa, su expansion a todo el mundo se ha
dado de manera gradual y rapida. Méas del 80% de los adultos infectados con VIH-1 se infectaron
mediante la exposicion de las superficies mucosas al virus; la mayor parte del 20% restante se

infectd mediante inoculaciones percutaneas o intravenosas. (Delgado, 2011)

El riesgo de infeccion asociado con diferentes rutas de exposicion varia, pero no importa
cudl sea la ruta de transmisién, el momento de aparicion de los marcadores de infeccion virales y
del huésped es diferente y sigue un patrén ordenado. Inmediatamente después de la exposicion y
transmision, a medida que el VIH-1 se replica en la mucosa, submucosa y tejidos linforreticulares

de drenaje. (Esteban, s.f)

Segun estimaciones de la OMS y ONUSIDA, 2.4 millones de personas viven con VIH en
América Latina y el Caribe. EI 81% de las personas estimadas que vivian con el virus en la region
estaban diagnosticadas, el 65% recibian tratamiento y el 60% estaban con carga viral suprimida.
Los mayores aumentos de la infeccion se produjeron en Brasil (21%), Costa Rica (21%), el Estado
Plurinacional de Bolivia (22%) y Chile (34%). Al mismo tiempo, se observaron grandes descensos

en El Salvador (-48%), Nicaragua (-29%) y Colombia (-22%). (UNAIDS, 2023).

En América Latina las nuevas infecciones por VIH no han descendido entre 2010 y 2020

y la reduccién en el Caribe no ha ocurrido al ritmo necesario. Acelerar la introduccion y escala de
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nuevos métodos de prevencion y tratamiento para la poblacion en mayor riesgo es clave para
retomar el rumbo y superar los retos presentados por la pandemia (UNAIDS, 2023). Aunque los
casos en Colombia han descendido gradualmente, la investigacion cientifica trabaja en la busqueda

de la erradicacion definitiva del virus.

Las principales caracteristicas del SIDA incluyen la destruccién de los linfocitos T CD4+
auxiliares y la consiguiente pérdida de competencia inmunologica. Desde el reconocimiento de
este sindrome en 1981, se han realizado esfuerzos considerables para identificar el mecanismo por
el cual el VIH-1 causa la enfermedad, y se han propuesto dos hipotesis principales. La primera
hipétesis es que el VIH provoca la pérdida de linfocitos T CD4+ al infectar y matar directamente
esas celulas. La segunda, basada en observaciones de que las células infectadas y no infectadas se
ven afectadas, la infeccion por VIH-1 perjudica indirectamente la funcion celular, tal vez debido a

una reaccion aberrante de la respuesta inmune del huésped a la infeccion (Enrique, sf).

El avance mas significativo en el tratamiento médico de la infeccion por VIH-1 ha sido el
tratamiento de pacientes con farmacos antivirales, que pueden suprimir la replicacién del VIH-1
hasta niveles indetectables. El descubrimiento del VIH-1 como agente causante del SIDA, junto
con una comprension cada vez mayor del ciclo de replicacion del virus, han sido fundamentales
en este esfuerzo al proporcionar a los investigadores el conocimiento y las herramientas necesarias
para llevar adelante los esfuerzos de descubrimiento de farmacos centrados en la inhibicidn

dirigida con farmacos especificos agentes.

Hasta la fecha, se dispone de 24 medicamentos aprobados por la Administracion de
Alimentos y Medicamentos (FDA) para el tratamiento de las infecciones por VIH-1. Estos

medicamentos se distribuyen en seis clases distintas segin su mecanismo molecular y perfiles de
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resistencia: (1) inhibidores de la transcriptasa reversa analogos de nucleésidos (NNRTI), (2)
inhibidores de la transcriptasa reversa no nucledsidos (NNRTI), (3) inhibidores de la integrasa, (4)
inhibidores de proteasa (IP), (5) inhibidores de fusion y (6) antagonistas de correceptores. (Arts &

Hazuda, 2012)

La proteasa del VIH-1 es la enzima responsable de la escisidn de los precursores de las
poliproteinas virales gag y gag-pol durante la maduracion del virion (Arts & Hazuda, 2012).
Debido a su papel vital en el ciclo de vida del VIH-1y su tamafio relativamente pequefio (11 kDa),
inicialmente se esperaba que la resistencia a los inhibidores de la proteasa fuera rara. Sin embargo,
el gen de la proteasa tiene una gran plasticidad, observandose polimorfismos en 49 de los 99
codones y més de 20 sustituciones que se sabe que estan asociadas con la resistencia (Morales

Torrado, 2022).

La aparicion de resistencia a los inhibidores de la proteasa probablemente requiere la
acumulacién gradual de mutaciones primarias y compensatorias (Vanegas-Otélvaro et al., 2014).
Han existido otras aproximaciones en bldsqueda de nuevas moléculas contra VIH-1, una de las mas
conocidas es el uso de modelos predictivos de Machine Learning los cuales permiten el disefio de
farmacos basados en dianas, un caso de éxito muy conocido es Amprenavir, el cual inhibe la
proteasa aspartica del virus de VIH demostrando en el 88% de los pacientes tratados, que en 16

semanas la carga viral decrece hasta ser inferior a los limites de deteccion (Cruz-Langarica, 2017)

Otro caso de éxito muy conocido es Raltitrexed el cual inhibe la multiplicacién de las
células tumorales previniendo la formacion de tumores en el tracto intestinal. Se puede administrar
de forma segura en pacientes con enfermedad cardiovascular, asi como en pacientes con déficit de

dihidropiridina deshidrogenasa («Raltitrexed quincenal versus trisemanal con oxaliplatino (con o
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sin bevacizumab) en cancer colorrectal metastasico de primera linea (Carreres-Prieto et al., 2015).

Ambos casos representan un gran avance en el uso de métodos predictivos e impulsan este
tipo de alternativas en el desarrollo de farmacos dando lugar a los procesos ADMET. La calidad
de los candidatos a farmacos de molécula pequefia, que abarca aspectos que incluyen su potencia,
selectividad y caracteristicas ADMET (absorcion, distribucion, metabolismo, excrecion y
toxicidad), es un factor clave que influye en las posibilidades de éxito en los ensayos clinicos. Es
importante destacar que dichas caracteristicas estan bajo el control de los quimicos durante la

identificacion y optimizacion de los compuestos principales. (Cumming et al.,2013)

Dadas estas cuestiones, desde hace mucho tiempo existe interés en el uso de enfoques
computacionales para ayudar a guiar la seleccion y optimizacion de compuestos para sintesis y
pruebas con el fin de reducir los riesgos de fallas relacionadas con sus propiedades fisicoquimicas.
Estos enfoques computacionales pueden dividirse en términos generales en métodos basados en la
fisica y métodos basados en la empirica. Los métodos empiricos se basan en patrones observados
en los datos existentes, que se utilizan para guiar el disefio de compuestos futuros; ejemplos de
tales métodos incluyen relaciones cuantitativas estructura-actividad (QSAR), sistemas basados en
reglas y sistemas expertos. Los métodos QSAR utilizan enfoques basados en clasificacion y
regresion estadistica para identificar patrones cuantitativos que estan presentes en los datos

existentes. (Cumming et al.,2013)

5.2 MARCO CONCEPTUAL

5.2.1 Diterpenos Clerodanos: Los diterpenos de clerodano son diterpenoides biciclicos. El
esqueleto basico se divide en dos fragmentos: un resto de decalina anular fusionado. (C-1 — C-10)

y una cadena lateral de seis carbonos en C-9 (C-11 — C-16, con C16 unido en C-13, es decir, 3-
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metilpentilo). Los cuatro restantes los carbonos (C-17 — C-20) estan unidos en C-8, C-4, C-5y C-

9. (Li et al., 2016)

Figura 1
Esqueleto de un diterpeno clerodano con dos ejemplos
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Esqueleto de un clerodano Columbina (1) Clerodina (2)
Nota: La figura muestra la estructura de dos tipos de clerodanos Columbina (1) y Clerodina

(2), asi como su esqueleto. Adaptado de Clerodane diterpenes: sources, structures, and biological

activities, por Li, R., Morris-Natschke, S. L., & Lee, K. H (2016). Natural Product Reports p.02,

1166-1226. https://doi.org/10.1039/c5np00137d

5.2.2 Diterpenos Cauranos: Son diterpenoides naturales aislados de varias familias de plantas,

como las Asteraceae y Lamiaceae. Estos compuestos han atraido interés debido a sus estructuras

y actividades bioldgicas, incluidas antitumorales, anti-VIH y antibacterianas. (Rosselli et al., 2007)


https://doi.org/10.1039/c5np00137d
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Figura 2.

Esqueleto de un diterpeno tipo caurano
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Nota: Adaptado de The Remarkable Structural Diversity Achieved in ent-Kaurane Diterpenes

18

Fungal Biotransformations, por Takahashi, J., Gomes, D., Lyra, F., Santos, G. D., & Martins, L
(2014). Molecules/Molecules Online/Molecules Annual p.1860,

https://doi.org/10.3390/molecules19021856

5.2.3 Proteasa de VIH: Es una enzima encargada de favorecer la sintesis de diferentes
aminoacidos que a su vez se transforman en glicoproteinas que favorecen la maduracion del virus,
algunas de estas, se encuentran presentes en la superficie del virus, las cuales facilitan la unién a
los receptores de las células diana y desencadenan la fusion de membranas para provocar la
infeccion. Las glicoproteinas del VIH 1 (gp120), (gp41) se sintetizan inicialmente por un precursor

de gp160. (Anazodo et al., 1995)

5.2.4 Aprendizaje automatizado (Machine Learning): Es una rama en evolucion de los algoritmos
computacionales que estan disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno
circundante. Los grados de complejidad de estos procesos pueden variar y pueden involucrar varias
etapas de interacciones sofisticadas entre humanos y maquinas y toma de decisiones, lo que

naturalmente invitaria al uso de algoritmos de aprendizaje automatico para optimizar y automatizar
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estos procesos. (Naga & Murphy, 2015)

5.2.5 Modelos predictivos: Los métodos QSAR utilizan enfoques basados en clasificacion y
regresion estadistica para identificar patrones cuantitativos que estdn presentes en los datos
existentes. Este tipo de modelos permiten guiar la seleccion de candidatos a farmacos de mayor
calidad, asi como los factores culturales que pueden haber afectado su uso e impacto. (Cumming

etal., 2013)

5.2.6 Tratamiento antirretroviral: Un tratamiento antirretroviral para el VIH 1 tiene la finalidad
de suprimir la replicacién viral a niveles tan bajos que el virus es incapaz de generar mutaciones
de resistencia a los medicamentos. En teoria, una vez que se alcanza este nivel de supresion viral,
el tratamiento deberia funcionar indefinidamente y el riesgo a largo plazo de morbilidad y
mortalidad relacionados con la inmunodeficiencia asociada al VIH se vuelve insignificante.

(Deeks, 2006)

5.2.7 Metabolitos secundarios: Los metabolitos secundarios son compuestos que no son
necesarios para que una célula viva, pero que desempefian un papel en la interaccion de la célula
(organismo) con su entorno. Estos compuestos suelen estar implicados en la proteccion de las
plantas contra el estrés bidtico o abidtico. Algunos metabolitos secundarios se utilizan
especialmente como sustancias quimicas, como medicamentos, aromas, fragancias, insecticidas y
colorantes, y por tanto tienen un gran valor econdémico. Estas nuevas tecnologias serviran para
ampliar y mejorar la utilidad continua de las plantas superiores como fuentes renovadoras de

sustancias quimicas, especialmente compuestos medicinales. (Pagare et al., 2015)
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5.3 MARCO HISTORICO

La suramina fue un inhibidor de la transcriptasa reversa (RT) descrito en 1979 por su
potente efecto inhibidor sobre la RT de varios virus tumorales de ARN (no humanos). Basandose
en estas observaciones, Broder y sus colegas fueron los primeros en demostrar en 1984 que la
suramina protegia las células in vitro contra la infectividad del HTLV-III, y la suramina fue
también el primer compuesto antirretroviral que demostré ser eficaz para reducir el virus se
produce in vivo, en humanos. Pero la carrera de la suramina en el tratamiento de las infecciones
por VIH termino bastante abruptamente, las dos razones principales fueron que se descubri6 que
la suramina era demasiado tdxica para uso sistémico y un nuevo agente antirretroviral (De Clercq,

2009)

En 1985, se desarrollé una prueba de diagnostico de anticuerpos y se iniciaron ensayos
clinicos con inhibidores didesoxinucledtidos de la transcriptasa inversa (INTI) de accion directa,
siendo el primero la azidotimidina (AZT). En 1987, se encontrd que el tratamiento con AZT se
asociaba con una mayor supervivencia a las 24 semanas, pero este beneficio fue de corta duracion;
a las 48 semanas, ya no se observaron beneficios en la supervivencia. A pesar de sus limitaciones
y efectos secundarios, el AZT, més tarde llamado zidovudina (ZDV), fue aprobado en 1987 para
su uso en pacientes con VIH avanzado. En breve sucesidn, se aprobaron otros tres NRTI para su
uso en la infeccion por VIH-1: zalcitabina (ddC), didanosina (ddl) y estavudina (d4T). Cada uno
tenia sus propias toxicidades particulares y ninguno se usa ampliamente en la actualidad. Para
evitar los perfiles de toxicidad, se intenté administrar los farmacos de forma secuencial y alternar
terapias. Estos enfoques no fueron muy efectivos y, clinicamente, los pacientes continuaron
teniendo malos resultados, excepto por una reduccion en algunas de las tasas de reacciones

adversas (Sosa, s. f.).
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En los ultimos afos, el progreso en la terapia antirretroviral se ha caracterizado por la
disponibilidad de nuevos farmacos antirretrovirales potentes y relativamente mas seguros que

pertenecen a clases antiguas (INTI, ITINN e inhibidores de la proteasa (Sosa, s. f.).

Los inhibidores de proteasa constituyen la clase mas grande de farmacos en la lucha contra
el VIH. Los inhibidores de proteasa son inhibidores selectivos y competitivos de proteasa, una
enzima crucial para la maduracion viral, la infeccion y replicacion. Se preparan para brotar de la
célula, provocando la lisis celular y muerte. Justo antes de que las proteinas abandonen la célula,

necesitan ser escindido por una enzima proteasa llamada “proteasa del VIH”. (Wynn et al., 2004)



28

6. TIPO DE INVESTIGACION
El tipo de investigacion es experimental, pues mediante el desarrollo y ejecucion de dos
modelos predictivos, se obtuvieron datos empiricos tales como los compuestos (diterpenos tipo

clerodano y/o caurano) con mayor accion inhibitoria frente a la enzima proteasa del VIH 1.

La investigacion experimental se utiliza generalmente en ciencias tales como la
sociologia y la psicologia, la fisica, la quimica, la biologia y la medicina, entre otras. Se trata de
una coleccion de disefios de investigacion que utilizan la manipulacion y las pruebas controladas
para entender los procesos causales. En general, una o mas variables son manipuladas para

determinar su efecto sobre una variable dependiente. (Investigacion Experimental, s. f.)

Este tipo de investigacion esta integrada por un conjunto de actividades metodicas y
técnicas que se realizan para recabar la informacion y datos necesarios sobre el tema a investigar

y el problema a resolver. (Ruiz, s. f.)
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7. DISENO METODOLOGICO

7.1 BANCOS DE MOLECULAS:

Se utilizaron 20 articulos como punto de partida, para seleccionar estructuras que hayan
reportado concentracion inhibitoria 50% (Clso) contra la proteasa de VIH-1. El objetivo fue
construir una base de estructuras bidimensionales de aproximadamente 2850 moléculas. Una vez
se seleccionaron las moléculas que cumplen con los parametros de busqueda, se disefiaron en

ChemDraw (Perkin Elmer) y se guardaron en formato smiles y mol.

7.2 CREACION DEL MODELO CLASIFICATORIO:

En la construccion del modelo clasificatorio se utilizo el banco de moléculas construido en
la etapa anterior (estructuras con valores de Clso reportados contra la proteasa de VIH-1. Los
compuestos seleccionados se organizaron y clasificaron como activos e inactivos de acuerdo con
su valor de pClso siendo el punto de corte pClso >7,0. Todas las estructuras se guardaron en

formato. smiles

Se realiz6 un proceso de limpieza de los datos (data curation), con el fin de remover
estructuras duplicadas, evitar efectos de frontera y eliminar moléculas con informacion
incompleta, todos los valores de Clso (Los valores Clso, describen la concentracion de una sustancia
dada requerida para inhibir el 50% del crecimiento del paréasito) se estandarizaron usando unidades
de molaridad; para las estructuras duplicadas, aquellas que tengan los mayores valores de pClso (-

Log Clso) seran eliminadas con el fin de generar modelos mas restrictivos.
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7.3 CALCULOS DE LOS DESCRIPTORES MOLECULARES:

Para el banco de moléculas de metabolitos secundarios, se disefiaron las estructuras
tridimensionales, las cuales se usaron como dato de ingreso en formato .SDF al software Dragon
5.0, con el fin de obtener informacién quimica de las moléculas siendo que los descriptores
moleculares incluidos en el software permitieran cubrir la mayoria de las aproximaciones tedricas
(«Handbook Of Molecular Descriptors. Methods And Principles In Medicinal Chemistry, Volume
11 Edited By Roberto Todeschini, Viviana Consonni (A Series Edited By R. Mannhold, H.

Kubinyi, H. Timmerman), Wiley-VCH, Weinheim, 2000. 667 Pp.; E160.00», 2001)

7.4 CONSTRUCCION DEL MODELO DE PREDICCION CLASIFICATORIO:

Para construir el modelo de aprendizaje de maquina, se utilizé el programa KNIME 5.2.5

(KNIME 5.2.5, the Konstanz Information Miner Copyright, www.knime.org) (Lechner etal.,

2024). Inicialmente se transformd el formato .smiles a formato 2D empleando la funcion
“Molecule Type Cast” para posteriormente, generar descriptores tipo Fingerprint en Morgan con
la funcion “RDKit Fingerprint” y utilizando la funcion ‘’partitioning’’ se realizé un muestreo
estratificado dividiendo las estructuras del banco de moléculas construido para la proteasa de
VIH-1 en dos grandes grupos, un 80% conformd el grupo de entrenamiento y el restante 20% el
grupo test. EI modelo sera generado utilizando un algoritmo Random Forest incluido en el

software y utilizando los nodos de WEKA.

Se realiz6 un procedimiento de validacion cruzada en este proceso, los datos fueron

divididos (80/20) nuevamente cinco veces permitiendo la validacion del modelo. Los pardmetros


http://www.knime.org/
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seleccionados para el algoritmo Random Forest, fueron definidos de acuerdo con el rendimiento
alcanzado por el modelo. Una vez construido el modelo clasificatorio se determinaron los
parametros de calidad relacionados con la matriz de confusion, la curva ROC relacionando valores
de verdaderos positivos con valores de falsos positivos y el coeficiente de correlacion de Matthews

(MCC), el cual relaciona los cuatro parametros que conforman la matriz de confusion.

7.5 DOCKING MOLECULAR:

La estructura cristalina de la proteina proteasa wild type de VIH-1 fue extraida del Protein
Data Bank (PDB), PDB ID: 2P3B, la proteina estaba en complejo con el ligando TL-3 (PDB ID:
3TL). Laestructura tridimensional en formato .PDB, se us6 como archivo de entrada en el software
Molegro 6.0.1, para realizar los célculos de docking molecular, utilizando TL-3 como inhibidor
competitivo de la enzima modelada. En Molegro 6.0.1, inicialmente fueron eliminadas todas las
aguas y cofactores asociados a la estructura, la enzima fue preparada usando la configuracién
predeterminada del mismo software (funcion de puntuacion: MolDock score; evaluacion del
ligando: internal ES, internal H-Bond, sp2-sp2 torsion; numero de corridas: 10;
algoritmo:MolDock SE) los calculos de docking fueron realizados usando un Grid con radio de 15

A'y una resolucion de 0.30 A para cubrir el sitio de unién al ligando de la enzima.

7.6 ANALISIS DE CONSENSO:

Los resultados obtenidos en el modelo clasificatorio fueron analizados en conjunto con los
resultados provenientes de los calculos de docking molecular mediante un analisis de consenso el
cual relaciona los valores de probabilidad de cada aproximacion, de acuerdo con las ecuaciones
propuestas por Herrera-Acevedo y Scotti (Herrera-Acevedo et al., 2021). Los resultados de

probabilidad obtenidos del modelo clasificatorio tuvieron mayor relevancia puesto que estos son
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basados en valores experimentales (resultados In vitro). Las moléculas que fueron clasificadas
como activas por las dos aproximaciones fueron las seleccionadas como potenciales inhibidores

de la proteasa de VIH-1.
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8. RESULTADOS Y DISCUSION
Inicialmente, se construyd una base de datos de 2840 estructuras bidimensionales con
moléculas que presentan valores de actividad inhibitoria de ensayos in vitro contra la enzima
proteasa 2P3B del VVIH-1 (concentracién inhibitoria 50% - Clso) reportadas en articulos cientificos.
Para clasificarlos como activos e inactivos se tomd un punto de corte de pClso=7,0. Siendo crucial
para la construccion del modelo pues nos permite clasificar de manera clara y precisa los

compuestos como activos o inactivos basandonos en un criterio objetivo.

Posteriormente, se realizd la limpieza de los datos con el fin de remover estructuras
duplicadas, evitar efectos de frontera y eliminar moléculas con informacion incompleta. Mientras

que, a su vez, los normaliza con unidades de molaridad respectivas para los valores de pClso.

8.1 DESCRIPCION DEL MODELO DE MACHINE LEARNING

Se construyé el modelo de Machine Learning usando el programa KNIME 5.2.5 basado en
cuatro etapas: preparacion de datos, desarrollo y evaluacién del modelo, prueba y comparacion de
predicciones, y finalmente generacién de resultados (Figura 3). Mediante la implementacién de 30
nodos totales, se construyeron arboles de decision. El programa evalu6 el conjunto de modelado
que representa el 80% Y el conjunto de validacion externa que representa el 20% restante del total

de las moléculas procesadas.
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Figura 3.

Modelo predictivo disefiado en el programa KNIME 5.2.5
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Para la preparacion de datos respecto al conjunto de modelado(80%), inicialmente, se
us6 el nodo ubicado en la parte superior “File Reader” que lee las moléculas activas ¢ inactivas,
mientras que el nodo “File Reader” ubicado en la parte inferior, permitié importar los smiles
generados por medio de ChHEMBL para posteriormente usar el nodo “Molecule Type Cast” que
permite transformar el formato smiles a formato 2D, para a su vez, ser unidos al nodo “Joiner” el
cual permite la combinacién de los smiles en formato 2D junto con las moléculas activas e
inactivas provenientes de la base de datos. Adicionalmente se emplea el nodo “Fingerprint” que
permite generar huellas moleculares (vectores) en Morgan de las moléculas para posteriormente
usar el nodo “Expand Bit Vector” que toma las huellas digitales generadas en Morgan y genera
una representacion mas detallada de las moléculas para su posterior analisis mediante la expansion

de bits con el fin de emplear el nodo “Partitioning” que facilita la division de los datos expandidos
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para su posterior analisis.

La validacion del modelo es la parte mas importante de la construccion de un modelo
supervisado. Para encontrar un conjunto 6ptimo de parametros del modelo, es necesario dividir los
datos en conjuntos de entrenamiento y validacion (Xu & Goodacre, 2018). Con el fin de efectuar
la validacion del modelo, se emplearon las metodologias de entrenamiento, validacion cruzada y
prueba externa respectivamente. Para cada una de ellas, se desarrollaron las etapas de desarrollo y
evaluacion del modelo, prueba y comparacion de predicciones y generacion de resultados las

cuales son explicadas a continuacién para cada caso.

En lo referente al entrenamiento, se utiliza para construir el modelo con multiples
configuraciones de parametros (Xu & Goodacre, 2018). Para la fase de desarrollo y evaluacion
de la metodologia, inicialmente se empleé un nodo “Random Forest Learner” que define los
parametros favoreciendo la generalizacion del modelo como se ha mencionado anteriormente,
mientras que el nodo “Random Forest Predictor” ejecuto la prediccion del modelo parametrizado
teniendo en cuenta los datos provenientes del entrenamiento del anterior nodo y de la fase de
preparacion de datos provenientes del nodo “Partitioning”, para asi mismo ejecutar la fase de
prueba y comparacion de predicciones mediante la implementacién del nodo “ROC Curve” con
el cual podemos evaluar el rendimiento del modelo ejecutado para finalmente pasar a la
generacion de resultados relacionados con los datos evaluados mediante el nodo “Data to

report”.

Por otra parte, la validaciéon cruzada es un esquema con el que se trata de obtener una
estimacion de la actuacion de las maquinas. Para ello se comprueba que distintas maquinas

entrenadas con un conjunto de datos distintos producen resultados consistentes (Aprendizaje
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Automatico y Técnicas de Validacion, 2020). Para modelar este método de evaluacion, en la etapa
de desarrollo y evaluacién de la metodologia inicialmente, se empleo el nodo “X Partitioner”
el cual permitié dividir los datos en subconjuntos (folds) para evaluar la validaciéon cruzada,
posteriormente, se empled el nodo “Random Forest Learner” que permite construir multiples
arboles de decision y asi mismo favorece la generalizacion del modelo configurando los
parametros de este. A su vez, se empled el nodo “Random Forest Predictor” el cual evalua el
modelo en los subconjuntos desarrollados previamente. Adicionalmente, se empled el nodo “X
Aggregator” el cual se encargd de combinar todos los datos obtenidos después de evaluar el
modelo en cada subconjunto. Seguido de esto, pasamos a la fase de prueba y comparacién de
predicciones durante la cual se emple6 el nodo “ROC Curve” que nos permite evidenciar de forma
grafica el desempefio del modelo evaluado para asi mismo pasar a la fase de generacion de
resultados relacionados con el item anteriormente mencionado mediante el nodo “Data to Report”
con el cual podemos evidenciar datos referentes a la curva de ROC y otros parametros asociados
a la misma. Mientras que para el nodo de “Data to Report” conectado a la parte inferior del nodo
“X Aggregator” podemos generar datos relacionados con los subconjuntos generados en la

validacién cruzada.

Asi mismo la prueba externa, suele proporcionar una evaluacion mas realista del
rendimiento del modelo en comparacion con los conjuntos de validacién internos, que tienden a
ser optimistas (Xu & Goodacre, 2018). En la fase de desarrollo y evaluacion de la metodologia,
se implemento el nodo “Random Forest Learning” el cual permite entrenar el modelo a predecir
mediante el establecimiento de los parametros a tener en cuenta mientras que el nodo “Random
Forest Predictor” permite hacer las predicciones necesarias y asi mismo evaluar el modelo

construido mediante la implementacion de otros nodos. Seguidamente, durante la prueba y
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comparacion de predicciones se emplean los nodos como el de “ROC Curve” el cual nos permite
evaluar el area bajo la curva del grafico que relaciona verdaderos positivos y falsos positivos,
“Crosstab” el cual nos permite desarrollar la matriz de confusiéon que a su vez determina el
desempefio del modelo y “Statistics” el cual nos permite determinar las métricas de clasificacion
(sensibilidad, exactitud, especificidad, F1). Finalmente, para la generacion de resultados se

empled el nodo “Data to Report” que permite generar los resultados obtenidos del modelo.

En cuanto a la preparacion de datos del conjunto de validacion externo (20%)
inicialmente se emplea un nodo “File Reader” que nos permite importar o leer las moléculas
provenientes del banco, adicionalmente se emplea el nodo “Molecule Type Cast” el cual permite
transformar el formato smiles a formato 2D para posteriormente afiadir el nodo “RDKit
Fingerprint” que nos permite generar las huellas moleculares con RDKit en huellas circulares
(Morgan), las cuales representan las moléculas en términos de los subgrupos atdmicos presentes.
Para seguidamente, emplear el nodo “Row Filter” que nos permite el filtrado de los fingerprint
generados con haciendo una limpieza de los mismos en caso de la existencia de errores, para
seguidamente poder emplear el nodo “Expand Bit Vector” que toma las huellas generadas en
Morgan y expande sus bits para pasar a la fase de desarrollo y evaluacién del modelo en la que
se empled el nodo “Random Forest Learner” que hace un entrenamiento de los datos para
posteriormente emplear el nodo “Random Forest Predictor” el cual ejecuta la prediccion del
modelo planteado bajo los parametros establecidos en el entrenamiento asi como los datos
provenientes de la preparacion de datos para finalmente pasar a la fase de generacion de informes
en la cual mediante el nodo “Data to report” se generan los informes correspondientes al modelo

evaluado.
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8.2 RESULTADOS DEL MODELO DE MACHINE LEARNING

Para la evaluacion de los resultados obtenidos del modelo predictivo se emplearon las
métricas de evaluacion derivadas de la curva ROC tales como: Coeficiente de Correlacion de
Matthews (MCC), sensibilidad (VPR), exactitud (ACC), especificidad (SPC), valor predictivo
positivo (PPV), valor predictivo negativo (NPV) y F1 respectivamente (Figura 4 y 5). Para evaluar
dichas métricas, se construyd una matriz de confusion a cada metodologia de evaluacion del

modelo (entrenamiento, validacion cruzada y prueba externa).

En cuanto a la metodologia de evaluacion de validacion cruzada y de entrenamiento, el
numero de moléculas evaluadas para cada una fue de 604, para las cuales, en ambos casos, 308
moléculas fueron clasificadas como activas mientras que 296 moléculas fueron clasificadas como
inactivas, entre tanto para la metodologia de prueba externa, el nimero de moléculas evaluadas

fue de 150 de las cuales 76 fueron clasificadas como activas y 74 como no activas.

Figura 4.

Matrices de confusion

Valor prediccion

Valor actual

Valor actual

Valor actual

Negativo Positivo Negativo Positivo Negativo Positivo
’ 0.06 5 . 0.84 0.24 5 . 0.82 0.23
o b
Negativo Falso Negativo § Negativo Verdadero Negativo Falso Negativa ; Negativo Verdadero Negativo Falso Negativo
3 3
o o
o =
2 2
s s
Positivo s Positivo o (ks Positivo Wil 0.78
Falso Positivo Falso Positiva Verdadero Positivo Falso Positivo Verdadero Positivo

A

c

Nota: Matrices de confusion construidas con los resultados del modelo de prediccion para

cada metodologia de evaluacion a) Entrenamiento, b) Validacion Cruzada, c) Prueba externa.
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Figura 5.

Resultados de parametros de métricas de evaluacion

Parametro Valor Parametro Valor Parametro Valor
MCC 0.92 MCC 0.61 MCC 0.60
Sensibilidad o Razon de 0.94 Sensibilidad o Razon de 0.76 Sensibilidad o Razén de 077
Verdaderos Positivos (VPR) 3 Verdaderos Positivos (VPR) ; Verdaderos Positivos (VPR) :
Exactitud (ACC) 0.96 Exactitud (ACC) 0.80 Exactitud (ACC) 0.80
Especificidad (SPC) o Razén de 0.98 Especificidad (SPC) o Razon de 084 Especificidad (SPC) o Razon de 083
Verdaderos Negativos : Verdaderos Negativos ' Verdaderos Negativos )
Valor Predictivo Positivo (PPV) 0.98 Valor Predictivo Positivo (PPV) 0.83 Valor Predictivo Positivo (PPV) 0.82
Valor Predictivo Negativo (NPV) 0.94 Valor Predictivo Negativo (NPV) 0.78 Valor Predictivo Negativo (NPV) 0.78
F1 0.96 F1 0.80 F1 0.79
A B C

Nota: Resultados de las métricas de evaluacion determinadas gracias a las matrices de
confusion construidas para cada metodologia de evaluacion a) Entrenamiento, b) Validacion

Cruzada, c) Prueba Externa.

En cuanto a los resultados obtenidos de manera general para cada uno de los parametros
evaluados, podemos identificar que todos presentan valores superiores al 0,60 lo cual indica un

buen desempefio del modelo.

Respecto al Coeficiente de Correlacion de Matthews (MCC), podemos encontrar un
numero con valores entre -1y 1. Cuando los valores de la correlacion son mayores a cero y menores
a uno implican una correlacién positiva, significa que, si un suceso ocurre, probablemente el otro
también lo hara. (Zambrano & Del Rosario de la Torre Cruz, s. f.) De modo que, para los valores
obtenidos en el caso de la prueba externa y la validacion cruzada siendo de 0,60 y 0,61
respectivamente, podemos encontrar una alta relaciéon en los valores para verdaderos positivos y

verdaderos negativos pues ambos casos presentan valores superiores a 0,77 sin embargo, asi
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mismo podemos evidenciar que los valores para falso negativo y falso positivo en ambos casos
presentan un valor superior a 0,17 lo cual impacta de forma significativa el valor del MCC pues
este valor relaciona todos los parametros obtenidos en la matriz de confusion. En cuanto a la
metodologia de entrenamiento, podemos evidenciar resultados completamente favorables para el
MCC pues se obtuvo un valor de 0,92 el cual es un nimero muy cercano a uno e indica una alta
correlacion en los verdaderos positivos y verdaderos negativos obteniendo valores de 0,94 y 0,98
para cada uno respectivamente, y valores muy bajos para los valores de falsos positivos y falsos
negativos siendo de 0,02 y 0,06 respectivamente, lo cual nos indica una adecuada deteccion y
clasificacion de los datos que son identificados como activos e inactivos por el modelo de

prediccion.

Con relacion al parametro de sensibilidad (VPR), para todas las metodologias obtenemos
valores superiores al 0,76 lo cual indica que el modelo logra identificar el 76% de verdaderos
positivos en el caso de la validacion cruzaday el 88% para la prueba externa, siendo la metodologia
de entrenamiento la que presenta el mejor resultado con un valor del 94%. En un modelo perfecto
la sensibilidad es igual a 1 para cada clase. Desde el punto de vista analitico un investigador busca
aumentar la sensibilidad sin afectar el valor de la exactitud (Drzewiecki, 2017). Y tal como
podemos evidenciar, los valores de exactitud (ACC) obtenidos son iguales o superiores al 80% lo
cual nos indica que el modelo esta clasificando adecuadamente las moléculas como activas e
inactivas siendo la metodologia de entrenamiento la que presenta el mejor resultado con un valor
del 96%. Ya que los resultados para ambos parametros son favorables en cuanto a las metodologias
evaluadas, es correcto afirmar que el modelo clasifica de manera adecuada las predicciones

positivas y negativas lo que indica un correcto desempefio del mismo.
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El parametro de especificidad (SPC), puede ser relacionado con la sensibilidad mediante
la siguiente definicién: la sensibilidad mide la proporcion de médulos defectuosos reales que se
identifican correctamente y la especificidad mide la proporcion de médulos no defectuosos que se
identifican correctamente. (Catal, C. 2012). Para los valores que obtuvimos en cada uno de los
casos, podemos evidenciar que, en todas las tablas, el valor de especificidad es superior al valor
de sensibilidad, para lo cual presenta valores superiores al 83%. Esto nos indica que el modelo
tiene una capacidad muy alta para identificar los verdaderos negativos lo cual, a su vez, favorece

la reduccion de falsos negativos.

Los parametros, valor predictivo positivo (PPV) y valor predictivo negativo (NPV), se
pueden definir como pardmetros que permiten relacionar la proporcién de verdaderos positivos en
cuanto al total de positivos y la proporcién de verdaderos negativos en cuanto al total de negativos
evaluados (Catal, C. 2012). Para todos los casos, el valor de PPV fue mayor al valor de NPV,
siendo en superior o igual a 82% lo cual es realmente bueno pues indica una correcta prediccién
de verdaderos positivos en el modelo. Asi mismo, en cuanto al valor NPV obtenemos resultados
positivos iguales o superiores a 78%, demostrando que el modelo predice correctamente los
verdaderos negativos y que para las predicciones de ambos casos el modelo presenta valores

bastante estables demostrando su confiabilidad.

Finalmente, en cuanto al valor de F1, que sirve como métrica Unica que resume el
rendimiento de un clasificador en términos tanto de precisién como de recuperacion, garantizando
gue no se ignora ninguna a expensas de la otra (Métricas de Evaluacion de Modelos En el
Aprendizaje Automatico, 2023). Para el caso de los modelos evaluados, se obtuvieron valores
iguales o superiores al 79% lo cual indica que en todos los casos existe una alta sensibilidad y

precisién en el modelo de prediccion, para lo cual el resultado mas favorable fue el de la
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metodologia de entrenamiento con un 96%.

De manera global, podemos ver, que de acuerdo a los resultados obtenidos para cada uno
de los parametros evaluados, el modelo de prediccion es un modelo que presenta un excelente
rendimiento y desempefio pues identifica y clasifica oportunamente compuestos activos e inactivos
presentando valores favorables para la exactitud, sensibilidad y especificidad las cuales son
métricas de evaluacién muy importantes para la definicion del correcto funcionamiento del mismo,

por lo cual los resultados de prediccidn obtenidos son confiables.

8.3 DESCRIPCION DEL DOCKING MOLECULAR

El docking molecular inicia con la identificacion del objetivo, que estad respaldada por
metodologias de genética, biologia molecular y bioinformatica. A continuacion, se lleva a cabo la
extraccion y purificacion de proteinas. Se realiza una determinacion estructural del objetivo,
principalmente mediante RMN, cristalografia de rayos X y Cry-EM; para aquellas proteinas cuya
estructura cristalina no esta definida, se construyen modelos de homologia mediante software.
(Herrera-Acevedo et al., 2022). EI docking molecular desarrollado, consta de las siguientes etapas:
preparacion de la estructura de la molécula Diana (enzima proteasa), generacion de

conformaciones, evaluacion de las interacciones y seleccion de las mejores cinco conformaciones.

Inicialmente, se identifico el objetivo, siendo en este caso la estructura cristalina de la
proteina proteasa wild type de VIH-1 la cual fue extraida del Protein Data Bank (PDB), PDB ID:
2P3B que estaba en complejo con el ligando TL-3 (PDB ID: 3TL). Seguido de esto, se realizo la
preparacion de la proteina en el software Molegro Virtual Docker (MVD), para esto, se determino
el sitio de union en las coordenadas X: 16.87, Y: -0.05, Z: 0.74. Se eliminaron todas las aguas y

cofactores asociados a la estructura. Sucesivamente, se procedié a la generacion de
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conformaciones, para esto, se realizo el redocking del ligando presente en la proteina con el
objetivo de encontrar la conformacion que mejor se ajuste a la pose original del ligando. Y asi
mismo, la pose que cuenta con un menor nivel de energia para verificar la precision del algoritmo.
Posteriormente, se procedid a realizar el docking de las 482 moléculas procedentes de la base de
datos con el fin de determinar los compuestos que presentan mayor afinidad en el sitio activo de
la proteina, cada una de ellas es evaluada cinco veces. Una vez realizado dicho proceso, se
evaluaron las energias de interaccion entre el ligando y el sitio activo de la proteasa de VIH-1. Un
nivel de energia bajo indica una alta interaccion ligando-proteina en el sitio activo. Con la energia
total proveniente del docking, se calculd la probabilidad para cada molécula de ser activa (Ps)
relacionando el menor valor de energia total obtenido con cada uno de los valores de energia

resultantes del docking tal como se puede evidenciar en la ecuacion 1.

Ecuacion 1. Probabilidad del docking molecular

Donde Ex es el menor valor de energia obtenido después del docking y Em es el valor de

energia de cada molécula evaluada en el docking.

Para posteriormente calcular la probabilidad combinada (Pc) con la probabilidad del
modelo de prediccion de Knime (Pk) y asi mismo, identificar aquellas moléculas activas en los dos

modelos predictivos.
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Ecuacién 2. Probabilidad combinada

2 * (PKk) + Ps
c=—--—"7"—
3
Finalmente, se procedié a seleccionar las mejores cinco conformaciones con base en la
probabilidad combinada obtenida, siendo estas las moléculas 109, 234, 235, 230 y 231

respectivamente.
8.4 RESULTADOS DOCKING MOLECULAR

En cuanto a los resultados del docking realizado, se identificd que, de las 482 moléculas
evaluadas, solo 131 resultaron siendo activas pues presentaron valores de probabilidad iguales o
superiores al 0,50. Respecto al nUmero de moléculas activas en los modelos de prediccién de
Knime y docking, unicamente 111 lograron cumplir con esta condicion, para lo cual fueron
seleccionadas las mejores cinco moléculas, dicha informacion es mostrada en la Tabla 1 para las

cuales los valores de probabilidad combinada oscilaron entre 0,70 y 0,81.
Tabla 1.

Resultados de probabilidad combinada

g ez Probabilidad Probabilidad Probabilidad
Clasificacién Molecula i
docking modelo prediccién combinada
1 109 1.00 0.71 0.81
2 234 0.59 0.77 0.71
3 235 0.61 0.75 0.70
4 230 0.54 0.78 0.70
5 231 0.54 0.78 0.70

Nota: Resultados de probabilidad combinada para los mejores 5 ligandos
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Figura 6.

Moléculas mejor clasificadas mediante el andlisis de consenso

Nota: Estructura quimica de los ligandos con mejor interaccion ligando-proteina del
algoritmo de docking evaluado. Adaptado de Synergism between Terbinafine and a Neo-clerodane
Dimer or a Monomer lIsolated from Baccharis flabellata against Trichophyton rubrum por
Rodriguez, M. V., Butassi, E., Funes, M., & Zacchino, S. A. (2019). Natural Product
Communications, p.01, vol-14 https://doi.org/10.1177/1934578x1901400101 y Structurally
Diverse Diterpenoids from Isodon scoparius and Their Bioactivity por Jiang, H., Wang, W., Tang,
J., Liu, M., Li, X,, Hu, K., Du, X,, Li, X., Zhang, H., Pu, J., & Sun, H. (2017), Journal Of Natural

Products, p.2027. https://doi.org/10.1021/acs.jnatprod.7b00163

En lo relacionado a las moléculas seleccionadas, destaca que la molécula 109 (Figura 6) es

la que presentd la mayor afinidad siendo un diterpeno clerodano que cuenta con grupos funcionales


https://doi.org/10.1177/1934578x1901400101
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tales como &cidos carboxilicos, epoxidos, éteres y alcoholes. EI compuesto 109 se formd mediante
la fotocicloadicion de dos moléculas de 5,16-epoxi-19-hidroxi-1,3,13(16),14-acido clerodatetraen-
18-oico (DAC) (Figura 7). Los dimeros diterpenoides son una subclase bastante poco comun de
diterpenoides que se componen de dos unidades diterpenoides de 20 carbonos unidas a través de
uno o dos enlaces C-C, un enlace éster o un resto de anillo y se sintetizan naturalmente
principalmente mediante una cicloadicion de Diels Alder catalizada por enzimas. Este tipo de
moléculas son conocidas por su accion citotoxica, antibacteriana y antiinflamatoria (Lin L-
G,2016). Los acidos carboxilicos presentes en los carbonos C-29 y C-31 pueden protonar el medio
(pH fisiologico) lo cual provoca la desestabilizacion de la pared celular y la desnaturalizacion de
proteinas (Jarboe et al., 2013). Respecto al epoxido del C-15, tiene funciones muy importantes,
pues tiene la capacidad de reaccionar con los nucleodfilos presentes en las proteinas llevando a la
muerte celular. (Salomatina et al., 2022) En cuanto al éter del ciclopentadieno conectado al C-27,
influye en la permeabilidad de la membrana favoreciendo la interaccion de la molécula. Por otro
lado, los grupos hidroxilo de C-30 y C-18 pueden formar enlaces de hidrégeno con las proteinas,

lo cual afecta su funcionalidad e induce a la muerte celular (Derewenda, 2023).
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Figura 7.

Molécula de DAC

Nota: Adaptado de Synergism between Terbinafine and a Neo-clerodane Dimer or a
Monomer Isolated from Baccharis flabellata against Trichophyton rubrum por Rodriguez, M. V.,
Butassi, E., Funes, M., & Zacchino, S. A. (2019).. Natural Product Communications, p.02, vol-14,

https://doi.org/10.1177/1934578x1901400101

Respecto a los otros cuatro compuestos, se identificd que todos estan clasificados como
cauranos diterpeno. Las estructuras 234, 235 y 230 poseen grupos acetoxi unidos a C-11. De igual
forma, las estructuras 234, 230 y 231 contienen tres grupos hidroxilo unidos a C-8, C-13y C-18,
mientras que la estructura 235 contiene dos grupos hidroxilo unidos a C-8 y C-13. En cuanto al
grupo aldehido, la estructura 235 es la Unica que lo posee en C-19. El compuesto 235 es un analogo
estructural de 234 segun el autor de su articulo original, excepto por la presencia de un grupo
formilo en el compuesto 235 en lugar del metileno oxigenado en el compuesto 234, lo que provoco
la desproteccion de un grupo metilo (Jiang et al., 2017). En cuanto a los compuestos 230 y 231, se
identifico que estos compuestos eran analogos estructurales segun el autor de su articulo original

y que la Unica diferencia fue la presencia de un grupo hidroxilo en el compuesto 231, que
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reemplazé al grupo acetiloxi en el compuesto 230 (Jiang et al., 2017). Los grupos aldehido
reaccionan con los nucledfilos de las proteinas induciendo la muerte celular, por otro lado (Singh
et al., 2013), los grupos acetiloxi pueden ser hidrolizados por enzimas presentes en cierto tipo de
células microbianas, lo cual favorece la liberacion del principio activo del compuesto, de igual
forma aumentan la estabilidad del compuesto (Arnold, 1969). En cuanto a los grupos hidroxilo,
como se menciond anteriormente, puede formar puentes de hidrégeno con las proteinas presentes

en la célula.

Los sitios de union de proteinas son madulos que interactian con otras macromoléculas, y
pequefios ligandos. Estas interacciones son responsables de la formacion de complejos de
proteinas, asi como de la regulacion de diversas vias bioldgicas (MONTES GRAJALES, s. f.). La
naturaleza de los sitios de unién se caracteriza por ser generalmente de tipo hidrofébico, con un
nimero mayor de residuos con grupos de esta naturaleza expuestos en su superficie y con grandes

pero variables extensiones de area superficial apolar (MONTES GRAJALES, s. f.).
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Figura 8.

Redocking molecular

Nota: A) Estructura quimica del ligando de referencia TL-3, B) Resultado de redocking
para el ligando TL-3, la posicion original esté resaltada en verde y la posicién de redocking esta
resaltada en rosa. La figura A fue adaptada de Structural Characterization of B and non-B
Subtypes of HIV-Protease: Insights into the Natural Susceptibility to Drug Resistance
Development por Sanches, M., Krauchenco, S., Martins, N. H., Gustchina, A., Wlodawer, A., &
Polikarpov, 1. (2007), Journal Of Molecular Biology/Journal Of Molecular Biology, p.1032,

https://doi.org/10.1016/j.jmb.2007.03.049

La pose de redocking present6 una diferencia significativa comparada con la pose original

del ligando (Figura 7). Esto se debe a que, por su tamafio y flexibilidad, el ligando adopt6 varias
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posiciones en niveles bajos de energia lo que indicaria dificultades para que se ubique en una Unica
pose. Por lo general, el ligando estabiliza un subconjunto de varias conformaciones posibles del
receptor, desplazando el equilibrio hacia las estructuras de minima energia (Ferreira et al., 2015).
Si bien la flexibilidad de los ligandos se ha incorporado en muchos esquemas de acoplamiento, la
mayoria de los programas todavia tratan a los receptores como objetos rigidos. En general, los
ligandos pueden unirse a conformaciones del receptor que ocurren con poca frecuencia en el
receptor sin ligando; por lo tanto, esta suposicion de cuerpo rigido no lograra encontrar modos

correctos de union ligando-receptor (Lin et al., 2002).

Tabla 2.

Niveles de energia total

Clasificacion Molecula Energia (kJ/mol)
1 109 -128.49
2 234 -75.88
3 235 -77.75
4 230 -69.91
5 231 -68.85
- Ligando TL-3 -297.18

Nota: Niveles de energia total provenientes del docking para los mejores 5 ligandos y el

ligando original TL-3.

Los resultados mostrados en la Tabla 2 permitieron evidenciar que el valor méas bajo de
energia total es el de el ligando TL-3, para lo cual la molécula 109 es la més cercana. Mientras que
el valor mas alto de energia es el de la molécula 231 lo que corresponde con su clasificacion. El
valor de de energia total obtenido para el ligando 109 es el mas bajo comparado con los demas
ligandos, teniendo que en cuenta que a niveles mas bajos de energia existe mayor estabilidad,

podemos identificar que esta es una de las razones por las cuales es el ligando mas que presento
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mas afinidad en el sitio activo. En cuanto al ligando 234 y 235, podemos encontrar valores de
energia similares, sin embargo, el valor de energia para el compuesto 235 es mas alta que la del
compuesto 234. Respecto a los compuestos 230 y 231, podemos mencionar que también

presentaron niveles de energia similares que corresponden a su clasificacion.

Los puentes de hidrogeno favorecen la interaccion proteina-ligando influyendo de manera
significativa en la estabilidad del ligando en el sitio activo fortaleciendo la union del ligando. Los
enlaces de hidrégeno contribuyen a la energia libre de union, ya que estos enlaces son
particularmente fuertes e importantes en el entorno hidrofébico de la membrana celular (Paucara
& Torrez, 2019). Estos enlaces acortan la distancia entre el proton y el nucleo al que pertenece el
par solitario de electrones (Th. Zeegers, 2011). Los compuestos 109, 234, 235, 231 y el ligando
TL-3 presentaron interacciones de puentes de hidrogeno con el residuo aminoéacido glicina A:27 y

A:48 (Figura 8).
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Figura 9.

Diagramas de interaccion proteina-diterpeno
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Nota: Diagramas de interaccion residual para los compuestos A)109, B) 234, C) 235, D)
230, E) 231, F) Ligando TL-3. Los residuos que interactiian se muestran en circulos de colores y
lineas discontinuas dependiendo del tipo de interaccion: enlace H (lima), Van der Waals (verde),
n—n (parpura), m—alquilo (rosa), enlace de carbono H (verde claro), carga atractiva (naranja),

amida-r apilada (fucsia).
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Respecto al compuesto 109 (Figura 8a), la interaccion se realizd con el oxigeno del ligando
del C-28, en cuanto a este tipo de interaccidn esta union seria la Unica de esta clase, por lo que se
puede deducir que tiene relacion con el tipo de compuesto, pues la molécula 109 es un clerodano
lo que resalta un aspecto favorable. En cuanto a los compuestos 234, 230 y 231, esta interaccion
se da con grupos hidroxilo en C-15 pues este grupo puede actuar como donante o receptor en este
tipo de enlaces. Los compuestos 109, 234, 230 y 231 presentaron igualmente interacciones de
puentes de hidrogeno con el residuo aminoacido de acido aspartico A:29 en el caso de la molécula
109 esta interaccion se da en C-28 y C-31 mientras que en las moléculas 234, 230 y 231 la

interaccion se da en C-11. La interaccion se forma con el grupo hidroxilo y el &cido carboxilico.

El compuesto 109 y el ligando TL-3 cuentan con anillos aromaticos en su estructura como
el ciclopentadieno y el benceno, respectivamente. La aromaticidad como caracteristica estructural,
favorece las interacciones pi-sigma, las cuales relacionan enlaces tipo C-C, C-H, enlaces con
grupos aromaticos, asi como con alquenos y alquinos conjugados. Dicha interaccion se dio con el
residuo aminodcido valina A:32 el cual es un aminoacido que cuenta con cadena lateral no
aromatica. Con respecto al compuesto 109, los dobles enlaces conjugados presentes en el
ciclopentadieno favorecen la formacidn de este tipo de interaccién, asi como las fuerzas de Van
der Waals. En lo referente al ligando TL-3, podriamos evaluar una situacion similar, pues los
enlaces dobles conjugados del benceno favorecieron este tipo de interaccion. Este tipo de uniones
contribuyen a la afinidad del ligando en su sitio de accién. Esto representd un aspecto bastante
relevante para los resultados ya que indicaria la razén por la cual el compuesto 109 tiene un mejor

acoplamiento en cuanto a los demas.

En cuanto a las interacciones alquilo y pi-alquilo, los compuestos 109, 234, 235 y el ligando

TL-3 presentaron este tipo de enlace. Para que dicha interaccion se forme, es importante la accion
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de las fuerzas de Van der Waals, las cuales se encuentran presentes de forma significativa en las
estructuras 109, 234, 235 y el ligando TL-3. Respecto al compuesto 109, se encontraron 6
interacciones de este tipo para las cuales el enlace se da con 4 tipos de residuos aminoacidos: valina
A:82(1), prolina A:81(1), isoleucina A:47, A:84, A:50 (3), alanina A:28 (1). En cuanto al
compuesto 234 el enlace solo se da con el residuo aminoacido alanina A:28. Respecto al compuesto
235, el enlace se da con 3 tipos de residuos aminoacidos: valina A:32(1), isoleucina A:47 (1),
alanina A:28(1). Y en cuanto al ligando TL-3 el enlace se da con tres tipos de residuos

aminoacidos: prolina A:81 (1), isoleucina A:50, A:54(2), alanina A:28 (1).

Para la interaccion valina-hidrogeno (compuesto 109 y 235) se debe tener en cuenta que
cerca del hidrogeno existen anillos aromaticos por lo cual se puede dar una interaccion pi-alquilo.
En lo referente a la interaccion prolina-anillos aromaticos (compuesto 109 y ligando TL-3), gracias
a la cadena lateral ciclica de la prolina se pueden formar interacciones alquilo, mientras que las pi-
alquilo se dan gracias a la interaccion de la cadena lateral alifatica de la prolina con el sistema pi
del anillo aromético. En cuanto al enlace isoleucina-hidrogeno (compuesto 209 y 235) se
produciria un efecto similar al explicado para la interaccién valina-hidrégeno debido a la cadena
no alifatica de la isoleucina. Respecto al enlace isoleucina-anillos aromaéticos (compuesto 109 y
ligando TL-3) el enlace se di6 gracias a las fuerzas de VVan der Waals en la interaccion del sistema
pi del anillo con la cadena no alifatica del residuo aminoécido. Respecto a la interaccion alanina-
hidrogeno (Ligando TL-3) la alanina contiene una cadena corta alifatica que favorece la formacion

de interacciones alquilo. (Nelson & Cox, 2008)

Asi mismo, en cuanto a la interaccion alanina-anillos aromaticos (compuesto 109 y 234)
gracias al sistema pi de los anillos aromaticos, la cadena alifatica puede interactuar para formar el

enlace pi-alquilo sin dificultad alguna. EI compuesto que presentd mas similitud con el ligando
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original fue el 109, pues cuenta con varias interacciones similares. Este tipo de enlaces favorecen

la estabilidad y afinidad del compuesto determinando la funcion y estructura del compuesto.

En lo referente a los enlaces carbono hidrégeno, son de gran importancia pues permiten
definir la orientacion del ligando en el sitio activo, aunque suelen ser menos fuertes que los puentes
de hidrogeno. La razon por la cual este enlace es mas débil es gracias a factores como la
electronegatividad del carbono, la cual es bastante baja en comparacion a la electronegatividad que
tienen atomos como el nitrégeno o el oxigeno, que son los atomos que normalmente conforman
un enlace H-H (Nelson & Cox, 2008). Este tipo de enlaces C-H se encuentran presentes en los
compuestos 109, 234, 231,230 y en el ligando TL-3. Respecto al compuesto 109, este tipo de
enlace se encuentra en el hidrégeno que se encuentra C-28 y el residuo aminoéacido glicina A:27.
En cuanto al compuesto 234, se encuentra en el hidrogeno de la posicion C-11 junto con el residuo
aminodacido glicina A:48, asi como en el hidrogeno de la posicién C-18 con el residuo aminoacido
acido aspartico A:25. Con relacién al compuesto 231 la relacion se da en las mismas posiciones y
con los mismos aminoacidos del compuesto 234. En cuanto al compuesto 230 la interaccion se da
con el atomo de hidrégeno de C-11 junto con el residuo aminoéacido glicina A:49. En relacion al

ligando LT-3, dicha relacion se presenta con el residuo aminodacido glicina A:49.

Las fuerzas de Van der Waals aumentan su fuerza, a medida que aumenta el tamafio de la
molécula (StudySmarter, s. f.). Este tipo de fuerza intermolecular depende de las fuerzas de
dispersion, dipolo-dipolo y dipolo inducido-dipolo inducido de los atomos presentes en las
moléculas provocando que se atraigan entre si por el efecto electrostatico generado por la atraccion
del polo positivo de una molécula con el polo negativo de otra (Fuerzas de Van Der Waals, 2018).
Todos los compuestos evaluados cuentan con fuerzas de fuerzas de Van der Waals siendo

respectivamente el compuesto 109, 234, 235, 230, 231 y el ligando LT-3.
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En cuanto al compuesto 109 este tipo de interaccion se presenta en 5 residuos aminoacidos
tales como leucina A:23, acido aspartico A:30, treonina A:80, glicina A:49, arginina A:87.
Respecto al compuesto 234, encontramos 6 residuos aminoacidos tales como isoleucina A:50,
A:47, A:84, glicina A:49, acido aspartico A:30 y leucina A:23. A su vez, para el compuesto 235
este tipo de interaccion se encuentra en 10 residuos aminoacidos tales como isoleucina A:50 y
A:84, glicina A:49y A:27, leucina A:76, acido aspartico A:30, A:29, lisina A:45, metionina A:46.
Sobre el compuesto 231, los 6 aminoacidos presentes en esta fuerza intermolecular son isoleucina

A:84, A:47, acido aspartico A:30, alanina A:28.

En lo referente a la molécula 230 podemos encontrar 8 residuos aminoacidos glicina A:49,
A:27, isoleucina A:50, A:84, acido aspartico A:30, A:25, alanina A:28. Respecto a la molécula
231 este tipo de interacciones se encuentran presentes en 12 residuos aminoacidos tales como
isoleucina A:50, A:47, A:84, glicina A:49, &cido aspartico A:30, alanina A:28. Y finalmente,
respecto al ligando TL-3, encontramos 11 residuos aminoacidos relacionados con esta interaccién
tales como isoleucina A:84, A:47, leucina A:23, A:76, lisina A:45, metionina A:46, valina A:32,

acido aspartico A:25, fenilalanina A:53.

Las fuerzas de VVan der Waals mas fuertes se presentan en los aminoacidos que cuentan con
cadenas laterales largas como la leucina, isoleucina, arginina, lisina, metionina, fenilalanina
(Nelson & Cox, 2008). Los residuos aminoacidos leucina, isoleucina y metionina cuentan con
cadenas grandes y apolares lo que favorece la formacion de fuerzas de dispersion, respecto al
residuo aminoacido arginina y lisina, presentan cadenas grandes pero se encuentran cargadas
positivamente lo que favorece la formacion de fuerzas de Van der Wals tipo dispersion, iénicas y
dipolo-dipolo y en lo referente al residuo aminoacido fenilalanina, este cuenta con un una cadena

grande y aromatica, lo cual favorece la formacion de fuerzas de dispersion (Nelson & Cox, 2008)
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9. CONCLUSIONES

De acuerdo a la investigacion realizada se pueden concluir varios aspectos relacionados
con los objetivos inicialmente planteados. En cuanto al modelo de prediccion desarrollado en
KNIME 5.2.5, se obtuvo un modelo de prediccion capaz de clasificar oportunamente compuestos
activos en inactivos lo que permite obtener resultados favorables para métricas de evaluacién como
exactitud, precision y sensibilidad gracias a la adecuada identificacién de verdaderos positivos y
falsos negativos. En lo referente al modelo de prediccion de docking molecular, se identificaron 5
compuestos con accion inhibitoria para la proteasa del VIH-1, siendo respectivamente las

moléculas 109, 234, 235, 231 y 230 que presentan mayor afinidad con el sitio activo de la proteina.

La molécula 109 es un diterpeno clerodano y obtuvo una energia total de -128,49 KJ/mol
lo cual la hizo la molécula con menor valor de energia y con mejor afinidad, mientras que las
moléculas 234, 235, 231 y 230 obtuvieron valores de energia de -75,88 KJ/mol, -77,75 KJ/mol, -
69,91 KJ/mol, -68,85 KJ/mol respectivamente. Al realizar el respectivo analisis de los diagramas
de interaccion residual se logro identificar que una de las razones por las cuales el compuesto 109
presenta mayor afinidad con la proteina es por algunas fuerzas intermoleculares caracteristicas
presentes en dicha interaccion tales como la interaccion pi-sigma, pi-alquilo y alquilo las cuales
brindan estabilidad al complejo ligando proteina favoreciendo la energia de union para obtener

niveles bajos de energia provenientes del docking.

En cuanto a las moléculas 234, 235, 231 y 230 existe una caracteristica respecto a sus
interacciones moleculares con los residuos aminoacidos pues todos presentan enlaces de hidrégeno
en posiciones similares la cual es una de las razones por las cuales este tipo de compuestos fueron
clasificados como los mejores ligandos, teniendo en cuenta que los enlaces de hidrogeno

representan interacciones bastante fuertes que favorecen la estabilidad del ligando. Sin embargo,
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uno de los aspectos que hace mejor a los compuestos 234 y 235 es el enlace alquil presente en las
interacciones intermoleculares que tal como se menciono anteriormente, favorecen la afinidad del
ligando y son fuerzas mas fuertes que los enlaces de hidrégeno. También se presentaron otro tipo
de interacciones intermoleculares tales como las fuerzas de Vander Waals, las cuales estuvieron
presentes de forma significativa en todos los ligandos seleccionados. En cuanto al ligando TL-3,
presento fuerzas intermoleculares como la pi-amida y la carga atractiva que no fueron encontradas
en otros compuestos, razon por la cual se puede afirmar que presenta més afinidad y estabilidad

que los compuestos evaluados.

Por tanto, el metabolito secundario que puede funcionar como potencial inhibidor de la
enzima proteasa del VIH-1 es la molécula 109 el cual es proveniente de la planta Baccharis

flabellata perteneciente a la familia Asteraceae con origen en América Latina.
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