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RESUMEN

Una serie de 69 cristales liquidos termotropicos se sometié a una coleccion de Métodos
Quimiométricos incluyendo Analisis de Componentes Principales; Algoritmos Genéticos y
Relaciones Cuantitativas Estructura Propiedad para la obtenciéon de modelos matematicos
que permitan predecir las Temperaturas de Transicion Nematica, (T,). En este trabajo se
aplica por primera vez el Analisis de Componentes Principales al estudio de cristales li-
quidos para la identificaciéon de subconjuntos de moléculas para los cuales se obtuvieron
modelos locales. Los resultados obtenidos muestran que la capacidad de prediccion de
los modelos locales es superior a la del modelo global, lo cual resulté consistente con la
hipotesis planteada. La metodologia utilizada se extendera al estudio de cristales liquidos
con actividad farmacolégica.

ABSTRACT

Sixty nine thermotropic liquid crystal molecules were analyzed by different chemometric me-
thods, including Principal Component Analysis (PCA), Genetic algorithms and Quantitative
Structure-Property Relationships (QSPR). Mathematical models to predict nematic transition
temperatures (T,) were derived. This is the first time that Principal Component Analysis was
used to predict liquid crystal properties, leading to the derivation of local (specific) models for
different molecule sets. Results indicate that local models have higher prediction capabilities
than global models, which is consistent to our initial assumption. This methodology will be
used in the study of liquid crystals used in pharmaceutical applications.

INTRODUCCION

Cristales liquidos

Los cristales liquidos fueron descubiertos hace mas de cien afios por Friedrich Reinitzer, un botanico austriaco
(Reinitzer, 1888) quien encontr6 que algunos compuestos organicos, al pasar de la fase sé6lida a la fase liquida,
exhibian dos cambios o transiciones de fase intermedias sucesivas. En 1889, O. Lehmann (Lehmann, 1889)
descubrié que el liquido de apariencia turbia, intermedio entre el cristal y el liquido transparente poseia pro-
piedades opticas parecidas a las de un cristal sélido pero con la viscosidad mas parecida a un liquido y acuno
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el nombre de cristal liquido, (CL). Las diversas fases cristal liquido son fases
intermedias (mesofases) entre las fases sélida y liquida, por lo que el término
cristal liquido (Friedel, 1922), denota un estado de agregacion cuyas propie-
dades son intermedias entre las del sélido cristalino y el liquido amorfo. Las
transiciones a estos estados intermedios pueden ser producidas por proce-
sos puramente térmicos (mesomorfismo termotrépico) o por la influencia de
disolventes (mesomorfismo liotrépico) y desde este punto de vista los Cl's se
clasifican como Termotrépicos y Liotropicos y de manera muy general las
fases cristal liquido se clasifican en dos tipos principales: fases nemdticas y
esmécticas (Chandrasekhar, 1992) existiendo también otras fases de gran
interés tecnolégico como las fases columnares o fases mas complejas como
las colestéricas. Existen muchos factores que determinan la presencia de
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una fase cristal liquido. Generalmente se reconoce que
la aparicion de las fases cristal liquido se deben prin-
cipalmente a la forma geométrica de las moléculas,
pero otros factores tales como repulsiones intermole-
culares, interacciones de tipo atractivas y enlaces de
hidrégeno también juegan un papel importante, por
lo que la exploracion de sus relaciones cuantitativas
estructura-propiedad es un excelente tema de estu-
dio. La aproximacién molecular para la estimacion de
temperaturas de transicion nematica no siempre es
facil ya que son altamente dependientes de la confor-
macion de las moléculas. Mientras que la conforma-
cion de mas baja energia se puede calcular para una
molécula, ésta puede ser solamente aproximada para
una molécula en la mesofase.

En las tlltimas tres décadas ha habido un gran avan-
ce en la sintesis y caracterizacion de cristales liquidos
(Demus, D., 1998). Esto ha permitido tener un avance
considerable en el entendimiento de las fases cristal 1i-
quido y en la obtencion de los diagramas de fases que
caracterizan a tales sistemas. La ocurrencia de diversas
mesofases presentadas por un mismo tipo de material
constituye un comportamiento que debe de ser expli-
cado de manera teérica. Por otro lado, las propiedades
de los cristales liquidos han tenido un gran impacto
en muchas areas de la ciencia asi como en aplicacio-
nes tecnologicas y, recientemente, varios investigado-
res han declarado que el campo esta experimentando
un renacimiento. Los avances de las ultimas décadas
han permitido a los dispositivos de cristal liquido pe-
netrar en casi todos los campos de la optica y estan
trascendiendo en el campo de la medicina de diferentes
formas. De particular interés, observamos que en anos
recientes algunos CL’s son usados como trasportado-
res de farmacos (Woltman, 2007) y como farmacos an-
ticancerigenos (ScienceDaily, 2009), lo cual hace atun
mas atractivo el estudio de estos materiales.

Relaciones Cuantitativas Estructura-Propiedad

El disefio in silico de moléculas con propiedades espe-
cificas tanto quimicas, fisicoquimicas, bioquimicas y
estructurales, mediante el Modelado Molecular Asis-
tido por Computadora, se ha convertido en una rama
de la Quimica de un gran interés actual. La posibili-
dad de disefar compuestos con propiedades bien defi-
nidas disminuyendo sustancialmente el alto costo de
la sintesis experimental ha motivado un gran esfuer-
zo en el desarrollo de metodologias que permitan un
disenio efectivo. Una forma de lograr esto es mediante
las técnicas que permiten obtener relaciones cuantita-
tivas estructura-propiedad (QSPR, por sus siglas en in-
glés), esto se logra en una forma racionalizada y siste-
matizada (Hansch, 1995). Las técnicas QSPR suponen
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que existe una relaciéon entre las propiedades de una
molécula y su estructura y tratan de establecer una
relacion matematica simple que permita reproducir (y
posteriormente predecir) una propiedad dada para un
conjunto de compuestos bajo la suposicion de que la
propiedad observada es el resultado de la contribu-
cion de diversos factores, los cuales se comportan de
manera independiente. Las relaciones QSPR se fun-
damentan matematicamente mediante la aceptacion
de la existencia de una dependencia continua entre
la propiedad experimentalmente medida y algunos
factores estructurales intrinsecos de la molécula. Por
simplicidad, se supone que la propiedad experimental
depende de los factores estructurales linealmente en
una cierta region del dominio.

Cada contribucién a la propiedad se representa
por un descriptor y los analisis tipo QSPR involucran
la definicion y obtencion de descriptores fisico-quimi-
cos que dependen de la estructura de la molécula, asi
como el tratamiento matematico-estadistico aplicado
a los descriptores para que la propiedad de un con-
junto de compuestos se ajuste a un modelo multilineal
(Katritzky, 2001). La estrategia basica es encontrar
la relaciéon cuantitativa estructura-propiedad 6ptima
que pueda ser usada para la prediccién de propieda-
des de moléculas, incluyendo aquellas que todavia no
han sido sintetizadas.

Los descriptores son parametros que a través de
valores numéricos representan una informacién es-
tructural, electrénica (mecano cuantica), estérica, y
fisicoquimica de las moléculas en estudio. La mayoria
de los descriptores se obtienen por métodos computa-
cionales y su numero se ha incrementado en los tulti-
mos afnos. Desde este punto de vista, se debe seguir
un proceso sistematico que permita la eleccion del
conjunto de descriptores mas significativos que pue-
dan describir la propiedad en estudio. Uno de dichos
procesos consiste en elegir aquellos descriptores que
se piense estan mas relacionados con la manifesta-
cion de la propiedad de la sustancia. Esto requiere un
conocimiento tedrico acerca del fenomeno en estudio.
Luego, se implementa algiin otro proceso que nos per-
mita una seleccién adicional de propiedades; de tal
suerte que en el modelo o modelos finales se incluya
el menor ntimero de descriptores, siendo éstos los que
tengan mayor sentido fisico para describir al problema
en cuestién. (Todeschini, 2000).

Componentes Principales

En el tratamiento computacional del disefio molecular
mediante computadora (y especificamente en las me-
todologias QSPR), muy frecuentemente tenemos que
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manejar un conjunto de objetos (moléculas) que se
caracterizan mediante variables independientes (un
conjunto de descriptores). En estos casos es necesaria
la utilizacion de herramientas estadisticas de natura-
leza multivariante y la exactitud de un modelo pre-
dictivo es una de las principales preocupaciones de la
mayoria de los quimicos computacionales interesados
en la obtencién de modelos QSPR. En la busqueda de
estos modelos se supone que el modelo que se obtenga
a partir de moléculas analogas exhibira un caracter
predictivo mucho mejor que el modelo obtenido a par-
tir de un gran conjunto de moléculas con diversidad
estructural. Sin embargo, el gran ntimero de molécu-
las y de descriptores dificultan el reconocimiento de
semejanzas o diferencias entre las moléculas del con-
junto, impidiéndonos reconocer grupos de moléculas
semejantes. Entonces, ¢como podriamos visualizar
grupos de objetos semejantes cuando estan caracte-
rizados por mas de tres variables? La respuesta es:
reduciendo la dimensionalidad, es decir, si logramos
describir con precisién los valores de p variables por
un pequefio subconjunto r<p de ellas se habra redu-
cido la dimensionalidad del problema a costa de una
pequena perdida de informacion.

El analisis de componentes principales (PCA, por
sus siglas en inglés) es una técnica estadistica muy
util que tiene aplicaciones en campos como reconoci-
miento de rostros y compresion de imagenes y, ade-
mas, es una técnica comun para identificar patrones
en datos de dimension alta, y expresar los datos de
tal manera que se resalten sus similitudes y diferen-
cias. Dado que los patrones en datos de dimension
alta puede ser dificil hallarlos, donde no nos podemos
dar el lujo de graficarlos porque no es posible directa-
mente, PCA se vuelve una herramienta poderosa para
el analisis de datos. PCA utiliza una aproximacion al
problema de los errores mas complicado y completo
que el que utiliza un analisis ANOVA (Brereton 1990;
Jackson, 1991). Dadas n observaciones de p variables,
se analiza si es posible representar adecuadamente
esta informacién con un nimero menor de variables
construidas como combinaciones lineales de las origi-
nales. Por ejemplo, con variables con alta dependencia
es frecuente que un pequefio nimero de nuevas varia-
bles (menos del 20 por 100 de las originales) expliquen
la mayor parte (mas del 80 por 100 de la variabilidad
original). La técnica de componentes principales tiene
una doble utilidad:

1. Permite representar en un espacio de dimension
pequena observaciones de un espacio general p-
dimensional.
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2. Permite transformar las variables originales, en gene-
ral correlacionadas, en nuevas variables no correla-
cionadas, facilitando la interpretaciéon de los datos.

Las p variables originales (x) son reemplazadas por
un numero menor de m nuevas variables (t), llamadas
componentes principales, de forma que la pérdida de
informacién sea minima. Ello se consigue expresando
cada nueva variable t, como un vector combinacion
lineal de las p variables originales,

t,=c, X+ C Xt C%,

t,=c, Xt C, X, ...+ Co1pX,

(1)

t,=C X, T C X .t Con1pXp

imponiendo la condicién de ortogonalidad, es decir,
las componentes principales no estaran relacionadas
entre si. Cada nueva variable t acumula, de forma
decreciente (desde 1 hasta m), el maximo de infor-
macion original. En teoria se pueden obtener tantas
componentes principales como variables originales, si
bien con un numero reducido m << p se retiene una
cantidad suficiente de la informacién (varianza) de las
variables originales.

La eleccion de los componentes se realiza de tal
forma que el primero recoja la mayor proporcién po-
sible de la variabilidad original; el segundo compo-
nente debe recoger la maxima variabilidad posible no
recogida por el primero, y asi sucesivamente. Del total
de componentes se elegiran aquéllos que recojan el
porcentaje de variabilidad que se considere suficiente.
A éstos se les denominara componentes principales.
En muchos casos, solamente algunas de las variables
utilizadas originalmente tienen un significado estadis-
tico en el modelo obtenido. Las otras variables, que en
realidad proporcionan poca informacion, pueden ser
ignoradas. De esta manera, se puede considerar que
el analisis de componentes principales es una forma
de reduccién de dimensionalidad.

Muchos algoritmos computacionales han sido de-
sarrollados para PCA. Algunos métodos obtienen todos
los componentes en un solo paso, mientras que otros
encuentran primero los componentes mas significa-
tivos. La matematica involucrada en PCA se basa en
los principios del algebra matricial. Para los estudios
usando este método, es necesario entender la impor-
tancia del escalamiento, utilizar el concepto de error
de manera acertada, el papel del ruido estadistico en
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los datos y tener criterios para fijar el nimero de com-
ponentes a utilizar. Mediante PCA, es posible visuali-
zar la distribucion que adoptan los objetos (moléculas)
en el espacio de descriptores y su agrupamiento en
conglomerados (clusters). También es posible determi-
nar como contribuyen las variables originales a esta
distribucion (Pla, 1986).

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En este trabajo intentamos obtener relaciones cuan-
titativas estructura propiedad para cristales liquidos
termotrépicos mediante el estudio de una serie de 69
moléculas que presentan la transicién de fase nema-
tica. La propiedad en estudio es la temperatura de
transicion nematica determinada experimentalmente.
La originalidad de este trabajo reside en que por pri-
mera vez se ha aplicado el PCA al estudio de cristales
liquidos termotrépicos como una herramienta que ha
permitido la obtencién de subconjuntos de CL’s para
la obtencion de modelos QSPR locales. El otro aspecto
importante es que los modelos locales nos permitiran
descubrir qué tipo de propiedades moleculares tienen
mayor influencia en el comportamiento cristal liquido
de las moléculas estudiadas, lo cual sera de suma im-
portancia en la racionalizaciéon de las transiciones de
fase que estos materiales experimentan. La aproxima-
cién que se propone se extendera al estudio de crista-
les liquidos con actividad farmacologica.

HIPOTESIS

Los modelos QSPR locales obtenidos para cristales li-
quidos con caracteristicas semejantes, tendran un ma-
yor potencial predictivo de la temperatura de transicion
nematica que un modelo global obtenido de una serie
de compuestos con diversidad estructural amplia.

OBJETIVO

El objetivo general de este proyecto es aplicar la me-
todologia del Analisis de Componentes Principales a
moléculas de cristales liquidos para la investigacion
de la relacion entre las propiedades moleculares y la
manifestacion de la fase cristal liquido. La estrate-
gia que se propone nos permitira obtener un modelo
QSPR global que permita predecir las temperaturas de
transicion nematica de series de moléculas de crista-
les liquidos termotropicos considerando todas las mo-
léculas. Enseguida se utilizara PCA con la finalidad
de reconocer similaridades estructurales e identificar
tendencias que nos permitan seleccionar subconjun-
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tos moleculares para obtener modelos QSPR locales y
evaluar sus capacidades predictivas con respecto al
modelo global y, en funcién de los descriptores finales
en los modelos locales, racionalizar los factores que
influyen en las transiciones de fase.

METODOLOGIA

“Any alternative viewpoint with a different emphasis leads to
an inequivalent description.
There is only one reality but there are many viewpoints. It
would be very narrowminded to use only one: we have to learn
to be able to imagine several.”

Hans Primas
In: Chemistry, Quantum Mechanics and Reductionism
(Primas, 1981)

“A molecular descriptor can be thought of as a mythological
animal having several different meanings which depend on
one’s point of view.”

In: Handbook of Molecular Descriptors,
(Todeschini, 2000)

Conjunto de datos y generacion de descriptores

Se estudiara un conjunto de 69 cristales liquidos ter-
motrépicos (iminas aromaticas sustituidas en posicion
para, ver Figura 1), cuyas estructuras y temperaturas
nematicas experimentales asociadas se presentan en
la tabla 1. Estos datos han sido tomados de resultados
experimentales publicados (Thiemann, 1997, Liquid
Crystals Database 1998). La estructura de la parte su-
perior es la estructura basica de los compuestos estu-
diados, R1 y R2 son los grupos laterales colocados en
la posicion para en los anillos aromaticos, por lo que
se espera que los efectos estéricos no sean importan-
tes. Las estructuras de las moléculas fueron construi-
das utilizando el programa SPARTAN (Spartan, 2006).
Con el mismo programa se llevé a cabo un analisis
conformacional a nivel de Mecanica Molecular con el
campo de fuerza SYBYL (Mayo, 1990, Boyd, 1982) y se
seleccioné la conformacion de minima energia de cada
molécula para llevar a cabo la optimizacién de geome-
tria sin restricciones de simetria mediante un calculo

N/ 7

Figura 1. Estructura base de la serie de Cristales Liquidos estudiados.
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mecano-cuantico a nivel de teoria
y precisién numeérica semiempirico
PM3 y precision numeérica con base

Tabla 1.

minima (Stewart, 1989). Una vez Molécula R1
que se obtuvieron las geometrias de ol CHO
minima energia se llevé a cabo un cl2 C,H,0
analisis de frecuencias para asegu- cl3 CH,0
rarnos de haber alcanzado un mi- o4 CH, .0
nimo en la superficie de energia po- 32 g“ggg
tencial. Las geometrias optimizadas a7 CZHjO
se transfirieron al programa Dra- cl8 C,H,0
gon Systems, paquete desarrollado cl9 C;H,0
por Milano Chemometrics y QSAR Cﬂ? 23;178
Group (Talete, 2002) para la obten- o CH.O
cién de los descriptores diferentes a cl13 C,H,0
los obtenidos mediante SPARTAN. cll4 C,H,0
El software MobyDigs (Talete, 2002) allls CH,0
fue utilizado para la obtencion de 31: CC“;IQ?)
los diferentes modelos. 18 CH.O
11 H

Para describir las moléculas se- 212?) inf:g
leccionamos aquellos descriptores cl21 C:H,,0
que pueden tener un papel deter- cl22 CH,,0
minante en la T y, por consiguien- iii 23;1’8
te, en las transiciones de fase. Los e CH.O
descriptores moleculares de todas cl26 C.H, 0
las moléculas fueron generados cl27 CeH,,0
mediante Dragon (Talete, 2002) cl28 C;H,0
y SPARTAN (Spartan, 2006). Los T
descriptores fueron seleccionados p— CHO
de tal forma que contienen infor- cl32 C,H,0
macién relevante relacionada con cl33 C,H,0
la forma geométrica, la estructu- c34 ¢,H,0
ra electronica y la distribucién de e S0
carga, se presentan en tabla 2.

Tabla 2.
Seleccion del subconjunto de descriptores
Tipo de
La seleccion de los subconjuntos descfiptores
de descriptores para los modelos Constitucionales
global y locales se llevo a cabo me-
diante la aproximaciéon de algorit-
mos genéticos (GA), basandose en
Geomeétricos

la evolucién de una poblaciéon de
modelos a fin de encontrar el mas
o6ptimo de ellos. El término algo-
ritmo genético significa un vector

Descriptores de

binario llamado cromosoma (un Carga
modelo), en el cual tiene en cada Fisicoquimicos
posiciéon un gen que corresponde a
un descriptor (1 si esta incluido en Estructura

. . Electrénica
el modelo y O no esta incluido en el
mismo). Cada cromosoma corres- Otros

ponde a un modelo con una serie
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Temperaturas de Transicion de fase nematica, T, , °C, de los cristales liquidos en estudio.

R2 (EC"' Molécula R1 R2 ‘}‘é«)
C,H, 55.7 €136 C,H,0 OCOOCH, 106.0
C.H, 75.0 137 C,H,0 0OCOOCH,  103.0
C,H, 69.2 cl38 C,HO0  OCOOCH, 100.0
C.H, 77.8 €139 CHO  OCOOCH, 96.0
OCH, 122.0 cl40 C.H,0 OCOOCH,  105.0
OCH,, 119.0 cl41 CH,0  OCOOCH, 104.0
OOCCH3 108.0 cla2 CSH”O OCOOC3H7 96.0
00CCH,  113.0 cl43 CH0  OCOOCH, 950
00CC.H,  109.0 cla4 C.H,0  OCOOCH, 930
00CC.H,  100.0 cl45 CH,0  OCOOCH, 93.0
OOCCH, 1142 cl46 CH,0  OCOOCH, 113.0
00CCH,  120.0 cl47 C.H,,0 OCOOC,H,  108.0
00CCH,  119.0 cl4s CH,0  OCOOCH, 1000
ooccH,  113.0 c149 CH,0  OCOOCH, 99.0
00CC.H, 1155 150 CH,0  OCOOCH, 96.0
00CCH,,  110.0 cls1 CH,0  OCOOCH, 96.0
0OCCH,  105.0 c152 C,H,C00 C.H, 56.5
00CCH,  109.0 c153 C,H,CO0 CH, 66.5
00CCH, 1105 cl54 C,H.CO0 C,H. 58.0
0OCCH, 1110 cls5 C,H,CO0 C.H, 71.2
00CC.H,,  104.0 156 C,H,C00 C,H, 63.5
0OCCH,  109.0 cl57 C,H,C00 C.H, 74.0
COCH, 1017 cl58 C,H,C00 C,H, 56.0
COCH, 111.0 €159 C,H,C00 CH, 68.0
COCH, 1460 cl60 C.H,,C00 C,H, 66.5
COCH,  109.0 cl61 C.H,,C00 C.H, 76.0
COCH, 1145 162 C,H,,CO0 C,H. 64.5
OCOOCH3 108.0 cl63 CSH]JCOO CAHQ 74.5
OCOOC,H, 106.0 cl64 CH,C00 COCH, 105.0
OCOOCH,  95.0 cl65 C,H,C00 COCH, 113.0
0COOCH,  93.0 cl66 C,H,C00 COCH, 115.5
OCOOCSH” 90.0 cle7 C,H,CO0 COCH3 105.5
0OCOOC,H,,  88.0 cl68 C.H, CO0 COCH, 110.5
OCOOCH,  114.0 €169 C,H,,C00 COCH, 107.0
OCOOCH,  114.0

Breve descripcion de los diversos tipos de descriptores utilizados.

Descripcién

Molecular Wt.(amu), nSK (numero de atomos diferentes a
Hidrégeno)

RGyr (radio de giro ponderado por la masa), G1 (indice
gravitacional), L/Bw (Relacion longitud-anchura), Ovalidad,
CPK Vol (Volumen Molecular, A®), CPK Area (Area superficial
molecular, A?), SPH (Esfericidad), ASP (indice de asimetria)

MOVINERCIA1, MOVINERCIA2, MOVINERCIA3, Momentos de
inercia principales.

gqpmax (carga maxima positiva), gnmax (carga maxima negativa),
Dipole (magnitud del momento dipolar eléctrico molecular)
G° (Energia libre de Gibs, kJ/mol) S° (Entropia, kJ/mol°C) H®
(Entalpia, kJ/mol)
E LUMO (energia del orbital molecular mas bajo desocupado,
kJ/mol) E HOMO (energia del orbital molecular mas alto
ocupado, kJ/mol)

CFD (HBA), Descriptores de funciones quimicas, aceptores de
enlaces de hidrégeno.
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de variables. Una vez que se define el parametro a op-
timizar, que en este caso fue Q? (que es el cuadrado
del coeficiente de validacion cruzada y es una medida
de la prediccién interna), comienza la evoluciéon del
algoritmo genético basado en tres pasos y una condi-
cion de finalizacién:

1) Creacion de una poblacion: se comienza con la cons-
truccion aleatoria de los modelos de una poblacion.

2) Entrecruzamiento: se genera el entrecruzamiento
aleatorio de los genes (descriptores) entre los mejo-
res modelos generados (cromosomas) en el primer
paso, a fin de encontrar un mejor modelo. Si esto
es asi, éste se incluye en la poblacién, este proce-
dimiento se genera por iteracion.

3) Mutacion: por cada modelo (cromosoma) presente
en la poblacion, se genera un cambio de algunos
de los genes (variables) del modelo, de esta manera
aumenta el tamano de la poblacion, a fin de gene-
rar nuevas aproximaciones, que si son altos sus
valores del parametro a optimizar se incluyen en la
poblaciéon. También este procedimiento es genera-
do por iteracion.

4) Condicién de finalizacién: el segundo y el tercer
paso son repetidos hasta que se encuentra la con-
dicién de finalizacién, eso esta definido por el na-
mero maximo de iteraciones o algiin proceso arbi-
trario (Clark, 2000).

Obtencion de modelos y su validacion

Los modelos QSPR se obtienen mediante un analisis
de Correlaciéon y Regresion Lineal Multiple utilizando
Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS). La metodologia
calcula un modelo lineal paramétrico para una sola
respuesta y proporciona los coeficientes de los des-
criptores en el modelo. Debido a que los descriptores
caracterizan la informacion estructural molecular sus
magnitudes son extensamente diferentes. Para impe-
dir que los descriptores con los rangos mas grandes
pesen mas que aquéllos con los rangos mas pequenos,
los descriptores originales son todos transformados a
un rango mas consistente mediante un proceso de
normalizacién previo a la obtencion de los modelos. En
este tipo de modelos se supone que la variable depen-
diente es una funciéon multilineal de los descriptores.
La técnica de validacion constituye una herramienta
fundamental para la evaluacion de la capacidad repro-
ductiva y predictiva de los modelos obtenidos de una
serie de datos por regresion multivariante. Se utilizan
los siguientes parametros estadisticos para establecer
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la condicion necesaria de la validez de un modelo de
regresion: 1) R? que es el cuadrado del coeficiente de
correlacion, es una medida relativa de la calidad de
ajuste entre la variable dependiente (T) y las variables
independientes (descriptores) del modelo construido a
partir de un conjunto de entrenamiento. Sus valores
van desde O hasta 1, cuanto mas cercano a 1 mayor
sera la calidad del modelo; 2) Q? que es el cuadrado
del coeficiente de validacion cruzada, es una medida
de la prediccién interna. Dicho en otras palabras mide
el poder predictivo del modelo. Sus valores van desde
0 hasta 1, cuanto mas cercano a 1 mayor sera la ca-
lidad predictiva del modelo. En este trabajo Ry Q? se
expresan como un porcentaje, 0<s R?y @? < 100. ses la
desviacion estandar, que es una medida de la calidad
absoluta del modelo, cuanto mas pequeio este valor
menor sera la dispersion de la respuesta dada por el
modelo y 4) F de Fisher (razén de variancia), es una
medida de la significacion estadistica con respecto a la
variabilidad del modelo (Todeschini, 2004).

Para la obtenciéon de los modelos, los conjuntos
de datos se dividieron en una relacion de 3:1 en los
subconjuntos de entrenamiento y de prueba respecti-
vamente (marcados con un asterisco en las correspon-
dientes tablas). Los subconjuntos de entrenamiento
fueron utilizados para la generacion de los modelos.
Los conjuntos de prueba sirvieron como muestras ex-
ternas para evaluar su capacidad predictiva. Nuestros
modelos fueron obtenidos mediante el programa Mo-
byDigs (Todeschini, 2004) utilizando la aproximacion
de GA para la seleccion de las variables mas relevantes
en los modelos. El método GA proporciona un conjun-
to de modelos aceptables con diferentes subconjuntos
de variables, esto permite su evaluaciéon para poder
seleccionar los de mejor calidad. Se partié de 10 po-
blaciones de 50 modelos cada una. Esto genero6 diver-
sos modelos finales con un numero de variables de 5
a 7, siendo siete el valor maximo de variables definido
para los modelos. Se obtuvieron algunos modelos con
mas de 8 variables, sin embargo, los modelos con siete
variables fueron los mejores.

RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados modelo Global

Para encontrar el modelo global el conjunto de datos
(n=69) se dividi6é en dos grupos: conjunto de calibra-
cion (n=52) y conjunto de prueba (n=17). E1 nimero
total de descriptores fue de 22 y el conjunto de des-
criptores mas conveniente para el modelo global se
obtuvo mediante GA utilizando el procedimiento de va-
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lidacién cruzada (cross-validated) y
como funcién objetivo Q? leave-one-
out, (Cramer, 1988) para evaluar la
calidad del modelo durante el pro-
ceso de evolucion. Se formaron diez
poblaciones con un tamafno de 50
individuos (modelos) y con un nu-
mero maximo de descriptores igual
a siete. Los modelos finales selec-
cionados fueron 10 con un numero
total de variables retenidas igual a
10 y distribuidas en los modelos. Se
seleccioné el modelo 7 debido a que
en él aparecen variables que no se
encuentran correlacionadas de ma-
nera significativa (r2<0.1, en prome-
dio, en la matriz de correlacién).

Modelo Global obtenido:

T,=342.31453*8°+1.09718*H°+2
0.3636*Wt+19.41403*Vol+1.750
79*Dipole

+0.42123*LUMO+0.60322*
HOMO-126.76048

(2)

Parametros estadisticos:
R*=80.95, Q*=72.09, F, ,,=26.72
(p=0.05), s=8.581

Como se puede observar el mé-
todo GA, seleccioné una combina-
cién de diversos descriptores: Ter-
modinamicos, de distribucion de
Carga, Geométricos y de Estructura
electronica. La contribucion mas
relevante corresponde a la entro-
pia, lo cual sugiere que en la gene-
racion de la fase nematica el factor
entrépico juega un papel importan-
te, sugiriendo estudiar la forma en
que se pueda determinar la confor-
maciéon molecular en la mesofase
que en principio debe ser diferente
de la conformacion de minima ener-
gia. Se ha establecido que en las
transiciones de fase observadas en
cristales liquidos, ocurren cambios
importantes en el orden estructural
de las fases involucradas (Collings,
1997), lo cual es congruente con
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este resultado. Las contribuciones restantes contribuyen de manera po-
sitiva.

Los parametros de la regresiéon poseen una buena calidad estadistica
del modelo. Los valores de las T’s de la prediccion calculadas utilizando
el modelo dado por la ecuacion (2) se presentan en la tabla 3. Se puede
observar que el modelo predice las T,’s para las moléculas en estudio con
un error absoluto promedio de 0,56 %.

Componentes Principales

Con la finalidad de probar nuestra hipétesis se procedié a aplicar el ana-
lisis de Componentes principales al conjunto total de las moléculas en es-
tudio. Del total de los componentes retenidos (PC, PC,, PC,y PC,), PC y
PC, conservan una varianza acumulada del 71%, lo cual garantiza que los

Tabla 3.
Temperaturas de Transicion Nematica, °C, experimentales y calculadas mediante el modelo Global, para
los cristales liquidos estudiados.

Err. % Err. Err. % Err.
Comp. YExp. Y-Pred Pred. Abs. Comp. YExp. Y-Pred Pred. Abs.
cll 55.70 71.26 15.56 27.94 cl36 106.00 103.09 -2.91 -2.75
cla* 75.00 67.50 -7.50 -10.00 cl37 103.00 102.78 -0.22 -0.21
cl3* 69.20 66.15 -3.05 -4.41 cl38 100.00 102.83 2.83 2.83
cl4 77.80 58.12 -19.68 -25.30 cl39 96.00 87.29 -8.71 -9.07
cl5 122.00 115.90 -6.10 -5.00 cl40 105.00 105.31 0.31 0.30
cle* 119.00 117.96 -1.04 -0.87 cl41 104.00 101.74 -2.26 -2.17
cl7 108.00 102.81 -5.19 -4.81 cla2* 96.00 103.91 7.91 8.24
cl8* 113.00 108.90 -4.10 -3.63 cl43 95.00 102.85 7.85 8.26
clo* 109.00 111.64 2.64 2.42 cl44* 93.00 90.73 -2.27 -2.44
cl10 100.00 112.44 12.44 12.44 cl45 93.00 88.21 -4.79 -5.15
cll1 114.20 103.67 -10.53 -9.22 cl4a6* 113.00 104.31 -8.69 -7.69
cli2 120.00 108.71 -11.29 -9.41 cla7 108.00 96.42 -11.58 -10.72
cl13 119.00 111.25 -7.75 -6.51 cl48 100.00 102.75 2.75 2.75
cli4 113.00 111.67 -1.33 -1.18 cl49 99.00 102.17 3.17 3.20
cll5 115.50 110.94 -4.56 -3.95 cl50 96.00 82.70 -13.30 -13.85
clie* 110.00 108.11 -1.89 -1.72 cl51 96.00 101.69 5.69 5.93
cll7 105.00 105.09 0.09 0.09 cl52 56.00 70.66 14.66 26.18
cll8 109.00 109.92 0.92 0.84 cl53 66.50 69.43 2.93 4.41
cl19 110.50 108.44 -2.06 -1.86 cl54* 58.00 68.62 10.62 18.31
cl20 111.00 97.28 -13.72 -12.36 cl55 71.00 66.45 -4.55 -6.41
cl21 104.00 115.88 11.88 11.42 cl56 63.00 72.18 9.18 14.57
cl22 109.00 103.083 -5.97 -5.48 cl57 74.00 70.04 -3.96 -5.35
cl23 101.70 119.28 17.58 17.29  cl58* 56.00 70.95 14.95 26.70
cl24 111.00 120.87 9.87 8.89 cl59 68.00 68.25 0.25 0.37
cl25 146.00 118.19 -27.81 -19.05 cl60 66.50 70.85 4.35 6.54
cl26 109.00 116.06 7.06 6.48 cl61* 76.00 68.63 -7.37 -9.70
cl27* 114.50 114.68 0.18 0.16 cl62* 64.50 69.78 5.28 8.19
cl28* 108.00 106.13 -1.87 -1.73 cl63 74.50 64.35 -10.15 -13.62
cl29 106.00 102.79 -3.21 -3.03 cle4 105.00 100.79 -4.21 -4.01
cl30 95.00 104.94 9.94 10.46  cl65* 113.00 107.21 -5.79 -5.12
cl31 93.00 104.15 11.15 11.99 cl66* 115.50 111.62 -3.88 -3.36
cl32 90.00 103.63 13.63 15.14 cl67 105.50 112.87 7.37 6.99
cl33 88.00 103.13 15.13 17.19 cl68 110.50 110.07 -0.43 -0.39
cl34 114.00 104.66 -9.34 -8.19 cl69 107.00 109.88 2.88 2.69
cl35 114.00 101.58 -12.42 -10.89

* Compuestos utilizados como conjunto de validacion
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primeros Componentes Principales contemplan la ma-
yor parte de la informacion y ya son suficientes para
representar las muestras de un modo satisfactorio. En
la figura 2 se presenta cada muestra en el sistema de
ejes PC, y PC,. En este sistema uno de los ejes (que
se denomina primer componente principal, o PC,, del
inglés Principal Component), se orienta en la direc-
cion de maxima variaciéon (dispersion). El segundo eje
(PC,) también se orienta en la direccion de la maxima
dispersién. Pero, como debe ser perpendicular al pri-
mer eje, sigue la direcciéon de la maxima dispersion
residual que no ha explicado el PC, y recoge informa-
cion que no ha podido recoger el PC,. Mediante un
analisis de las contribuciones de las variables a los
componentes principales, se identifican tendencias y
se observa que en el espacio bidimensional de los pri-
meros componentes principales PC, y PC, se proyec-
tan dos tipos de agrupamientos debido a la relevancia
del componente PC,. El primer subconjunto se forma
con las moléculas ubicadas en los cuadrantes I y II
del diagrama y el otro subconjunto con las ubicadas
en los cuadrantes III y IV.

Modelo Local Subconjunto 1
Score Plot: PC, - PC,
(cB)
. D@ HDED

cl55L cel
(CEBCE,

Figura 2. Proyeccion de las moléculas en el espacio bidimensional de los compo-
nentes principales PC, (eje de ordenadas) y PC, (eje de abscisas). Las
etiquetas identifican a las moléculas.

Para encontrar el modelo local, el conjunto de datos
(n=33) se dividi6 en dos grupos: conjunto de calibra-
cién (n=24) y conjunto de prueba (n=8). Se excluyé una
molécula por analisis de marginales (outliers). El nu-
mero total de descriptores fue de 22 y el conjunto de
descriptores mas conveniente para el modelo se obtuvo
mediante GA utilizando como funcion objetivo Q? lea-
ve-one-out para evaluar la calidad del modelo durante
el proceso de evolucion. Se formaron diez poblaciones;
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poblacién con un tamano de 50 individuos (modelos) y
con un numero maximo de descriptores igual a siete en
cada modelo. Los modelos finales seleccionados fueron
10 con un ntimero total de variables retenidas igual a 9
y distribuidas en los modelos. Se seleccion6 el modelo 1
aunque en él aparecen variables altamente correlacio-
nadas como el volumen molecular y el area superficial
(r*=0.99). Esto se fundamenté mediante un analisis de
la frecuencia de las variables en los mejores modelos
de la poblacién final ya que el Area y el Volumen tienen
una frecuencia relativa del 100%, lo cual sugiere que,
aunque altamente correlacionadas son de gran impor-
tancia para modelar la T, .

Modelo Local 1:

T,=1105.6597*0OVALIDAD+44.9304*CFD(HBA)+
7.8385*Vo01-8.8019*Area

-3.21194*Dipole+0.0032*Inercia-36.39221*
qnmax- 1214.0349.
(3)

Parametros estadisticos: R?=97.00, Q*=94.37, F,
1=73.98 (p=0.05), s= 5.207 ’

Como se puede observar, en el modelo aparecen
cuatro descriptores relacionados con la geometria mo-
lecular (Vol, Area, Inercia, Ovalidad); dos con la dis-
tribucién de carga (qgnmax y dipole) y uno relaciona-
do con las interacciones intermoleculares mediante
enlaces de hidrégeno. En este modelo la contribucion
mas relevante corresponde a la ovalidad. Esta propie-
dad es un indicador de que tan cercana esta la geome-
tria de la molécula a un cilindro o a una esfera. Si O>1
la molécula tiende a adoptar una forma cilindrica y si
0O<1 una forma esférica. Para los cristales liquidos del
subconjunto 1, los valores de ovalidad (1.53<0<1,73)
sugieren que las moléculas tienden a adoptar una for-
ma cilindrica. Ademas, se ha observado experimen-
talmente (Demus, 1998) que para valores de L/Bw>3
se detecta la fase nematica y que para moléculas muy
elongadas se presenta la fase esméctica. Los valores
de la relacion de aspecto en las moléculas de este sub-
conjunto estan en el rango 8.93<L/Bw<50.1, por lo
que los cristales liquidos estudiados es probable que
presenten también la fase esméctica.

Lo anterior sugiere que la metodologia que hemos
empleado resulta adecuada para la obtencién de mo-
delos del tipo relacién cuantitativa estructura-propie-
dad (QSPR), que ayuden a predecir, entender y racio-
nalizar las propiedades moleculares que favorecen la
aparicion de mesofases.
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Los parametros de la regresién indican una excelente
calidad estadistica del modelo. Los valores de las T’s
calculadas utilizando el modelo dado por la ecuacion
(3) se presentan en la tabla 4.

Tabla 4.

Temperaturas de Transicion Nematica, °C, experimentales y calculadas mediante

el modelo del subconjunto 1.

Comp. Y Exp. Y-Pred Err.Pred. % Err. Abs.
cll 55.70 68.79 13.09 23.50
cl2 75.00 71.79 -3.21 -4.28
cl3* 69.20 67.09 -2.11 -3.05
cl4 77.80 66.74 -11.06 -14.22
cl5 122.00 120.08 -1.92 -1.57
cle 119.00 121.64 2.64 2.22
cl7* 108.00 97.24 -10.76 -9.96
cl8 113.00 105.71 -7.29 -6.45
clo* 109.00 108.32 -0.68 -0.62

cl10* 100.00 108.58 8.58 8.58
cll3 119.00 122.11 3.11 2.61
cli4 113.00 116.64 3.64 S22
cll5 115.50 112.44 -3.06 -2.65
cl19 110.50 118.03 753 6.81
cl21 104.00 105.37 1.37 1.32
cl22 109.00 109.92 0.92 0.84
cl23 101.70 102.44 0.74 0.73
cl24 111.00 108.48 -2.52 -2.27
cl26 109.00 110.95 1.95 1.79
cl27 114.50 110.47 -4.03 -3.52
cl52 56.00 67.45 11.45 20.45
cl53* 66.50 68.54 2.04 3.07
cl54 58.00 59.96 1.96 3.38
cl55* 71.00 57.86 -13.14 -18.51
cl56 63.00 54.34 -8.66 -13.75
cl57 74.00 65.23 -8.77 -11.85
cl58 56.00 62.25 6.25 11.16
cl59 68.00 67.02 -0.98 -1.44
cl60 66.50 65.15 -1.35 -2.03
cle61* 76.00 65.43 -10.57 -13.91
cl62 64.50 63.96 -0.54 -0.84
cl63* 74.50 65.53 -8.97 -12.04
*Compuestos utilizados como conjunto de validacién. No se utilizo el CI25 por resultar un
marginal (outlier)

Modelo Local Subconjunto 2

La metodologia para encontrar el modelo local del
subconjunto dos fue igual que las utilizadas anterior-
mente. De los modelos finales se seleccioné el mode-
lo 1. Para este modelo, dos compuestos (C116 y C132)
se clasificaron como marginales (outliers) mediante el
criterio de la desviacion entre las T s observadas y
calculadas (obs-cal>3s).

Modelo Local 2:

T,=-120.4858*ASP-12.8230* qnmax +6.9231*
Vol-8.2999*Area
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+2.68196*Wt+0.4053*LUMO+0.40396*L/Bw
+127.06844

(4)

Parametros estadisticos: R?=81.99, Q%=63.56, F,
5= 11.78 (p=0.05), s=3.092

Como se puede observar en el modelo local 2, apa-
recen cuatro descriptores relacionados con la geome-
tria molecular (ASP, Vol, Area, L/Bw); uno con la dis-
tribucién de carga (qnmax) y uno relacionado con la
estructura electronica. En este modelo la contribucion
mas relevante corresponde a la ASP.

La forma molecular esta relacionada con varios
procesos fisicoquimicos, tales como fenémenos de
transporte, contribuciones entropicas y a la capaci-
dad de interaccién entre ligando y receptor en el am-
bito del disefio de farmacos. El grado de desviacion de
la forma esférica es llamado anisometria, ASP es un
descriptor geométrico tridimensional que se obtiene a
partir de los eigenvalores de la matriz de inercia y mide
la anisometria de las moléculas. ASP esta relacionado
con el tamafo y la forma de las moléculas, sus valores
estan en el rango: 0<ASP<1, cuando ASP=0 correspon-
de a una forma esférica y si ASP=1 indica moléculas
lineales, valores entre cero y uno corresponden a mo-
léculas tipo cilindricas (Todeschini, 2000). Para las
moléculas del subconjunto dos: 0.722<ASP<0.943 con
un valor promedio de 0.874, por lo que estas molé-
culas tienen una forma geométrica ovoide (prolata) la
cual favorece las interacciones intermoleculares que
ayudan a la aparicion de la fase nematica.

Los parametros de la regresion indican una exce-
lente calidad estadistica del modelo. Los valores de las
T,’s calculadas utilizando el modelo dado por la ecua-
cion (4) se presentan en la tabla 5.

CONCLUSIONES

Este trabajo aplica PCA a un conjunto de 69 cristales
liquidos termotropicos cuyas T,’s se conocen expe-
rimentalmente, para separar el conjunto de molécu-
las en subconjuntos, con la finalidad de confirmar la
hipétesis de que los modelos QSPR locales exhibiran
una mejor capacidad de predecir las T’s que el mo-
delo derivado del conjunto global. El analisis PCA nos
permitioé obtener dos subconjuntos de moléculas para
validar la hipotesis y encontramos que los resultados
obtenidos mediante modelos locales son mejores a los
obtenidos globalmente.
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Tabla 5.
Temperaturas de Transicion Nematica, °C, experimentales y calculadas mediante
el modelo del subconjunto 2.

Comp. Y Exp. Y-Pred Err.Pred. % Err. Abs
cll1 114.20 111.62 -2.58 -2.26
cll2 120.00 121.30 1.30 1.08
cll7 105.00 107.68 2.68 2.55
cl18 109.00 108.10 -0.90 -0.83
cl20 111.00 109.22 -1.78 -1.60
cl28* 108.00 113.72 5.72 5.30
cl29 106.00 105.75 -0.25 -0.24
cl30* 95.00 103.94 8.94 9.41
cl31 93.00 102.70 9.70 10.43
cl32* 90.00 111.76 21.76 24.18
cl34 114.00 109.27 -4.73 -4.15
cl35* 114.00 104.75 -9.25 -8.11
cl36 106.00 103.19 -2.81 -2.65
cl37 103.00 98.63 -4.37 -4.24
cl38 100.00 110.46 10.46 10.46
cl39 96.00 90.30 -5.70 -5.94
cl40 105.00 110.74 5.74 5.47
cl41 104.00 103.19 -0.81 -0.78
cl42 96.00 95.93 -0.07 -0.07
cl43 95.00 97.56 2.56 2.69
cl44 93.00 98.64 5.64 6.06
cl45 93.00 93.27 0.27 0.29
cl46 113.00 109.83 -3.17 -2.81
cla7 108.00 99.22 -8.78 -8.13
cl48 100.00 100.76 0.76 0.76
cl49* 99.00 98.89 -0.11 -0.11
cl50* 96.00 94.96 -1.04 -1.08
cl51 96.00 98.13 2.13 2.22
cle4 105.00 111.18 6.18 5.89
cl65 113.00 109.27 -3.73 -3.30
cl66 115.50 110.50 -5.00 -4.33
cle7 105.50 108.32 2.82 2.67
cl68* 110.50 106.97 -3.53 -3.19
cle9 107.00 106.50 -0.50 -0.47

* Compuestos utilizados como conjunto de validacion. No se utilizaron los compuestos cl16 y
cl33 por resultar marginales (outliers)

La reduccién del nimero de variables de entrada se
logré aplicando la metodologia de Algoritmos Genéti-
cos. Los resultados sugieren que un numero pequeio
de descriptores (7 de 22 en este trabajo) relacionados
con la geometria molecular (Vol. Area, Inercia, Ovali-
dad, ASP), la distribucion de carga (qnmax y dipolo),
la termodinamica del proceso de transiciéon de fase
(Entropia, S y Entalpia, H) y la estructura electrénica
(HOMO, LUMO) son los que codifican mejor las tran-
siciones de fase. El analisis de los descriptores nos
permite afirmar que estas moléculas pueden también
experimentar transiciones de fase esmécticas.

Concluimos que la metodologia PCA-GA-QSPR que
hemos empleado resulta adecuada para la obtencion
de modelos del tipo relacion cuantitativa estructura-
propiedad (QSPR), que ayuden entender y raciona-
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lizar las propiedades moleculares que favorecen la
aparicion de mesofases. Este procedimiento puede
ser aplicado a CL’s con actividad biologica en donde
el conocimiento de las Relaciones Estructura Activi-
dad, SAR, junto con la generacion de modelos QSAR,
proporcionara una gran cantidad de evidencias que
pueden colaborar en el desarrollo de nuevos CL’s con
actividades biologicas especificas, asi como utilizar los
modelos generados para el escaneo de bases de datos
en la busqueda automatizada de cristales liquidos con
potencial actividad biolégica.
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