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Resumen

Se obtuvieron dos modelos discriminantes para la prediccion de la actividad antibacteriana. El
modelo 1 se obtuvo empleando descriptores TOPS-MODE y de fragmentos, el modelo 2 con
descriptores 3D y de fragmentos, usando el Analisis Discriminante Lineal. El estudio se realizé
con 402 compuestos reportados en la literatura. EI modelo 1 clasific6 el 90 % de casos activos y
el 97 y 93 % de casos inactivos en las series de entrenamiento y prediccion respectivamente,
con una clasificacién global de 93 y 91 %. El modelo 2 clasificé el 89 y 90 % de casos activos y
el 95y 91 % de casos inactivos en las series de entrenamiento y prediccion respectivamente,
con una clasificacién global de 92 y 89 %. Estos resultados y los valores de los indices
estadisticos de los modelos permitieron demostrar sus calidades. Ademas, fueron calculadas las
contribuciones de los fragmentos a la actividad antibacteriana para ambos modelos.
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Abstract

Two discriminant models for prediction of antibacterial activity were obtained. Model 1 was
obtained using descriptors TOPS-MODE and fragments, model 2 with 3D descriptors and
fragments using Linear Discriminant Analysis. The study was performed with 402 compounds
reported in the literature. Model 1 ranked 90 and 90 % of active cases and 97 and 93 % of
inactive cases in training sets and prediction respectively, with an overall rating of 93 and 91 %.
Model 2 ranked 89 and 90% of active cases and 95 and 91 % of inactive cases in training sets
and prediction respectively, with an overall rating of 92 and 89 %. These results and the values
of the statistical indices of the models allowed to show their qualities. In addition, the
contributions were calculated fragments of antibacterial activity for both models.
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Obtencion de modelos de relacidn cuantitativa estructura actividad (QSAR) para la predicciéon
de actividad antibacteriana en series heterogéneas de compuestos

Introduccion

Las bacterias son células procariotas muy abundantes que se encuentran en cualquier
medio, debido a la gran variedad de metabolismos que pueden presentar [1]. Aunque la
gran mayoria de las bacterias son inofensivas existen algunas patogenas. Estas ultimas
son causantes de enfermedades infecciosas. Las infecciones bacterianas pueden ser
tratadas con antibidticos. Estos medicamentos tienen accion bactericida si logran reducir
considerablemente el desarrollo o eliminan totalmente al agente causante. A pesar de la
gran cantidad de antibi6ticos existentes, es una necesidad insoslayable la busqueda de
nuevas entidades, atendiendo a que las bacterias crean resistencia a los mismos, y
debido a la aparicién de nuevas cepas y bacterias.

En los dltimos afios, la sintesis de nuevas entidades con actividad bioldgica de interés,
es asistida por procedimientos in silico, que disminuyen notablemente el tiempo y los
recursos necesarios para su introduccion comercial. Una de ellas es la metodologia que
relaciona la estructura molecular con la actividad bioldgica denominada QSAR (siglas
en inglés para la Relacion Cuantitativa Estructura-Actividad). Esta es una hipotesis
matematica que tiene su fundamento en el hecho de que la variacion de la estructura de
un grupo de moléculas es responsable de la variacion de las propiedades quimicas,
fisicoquimicas, bioldgicas o farmacoldgicas [2-4].

En el grupo de investigacion de Bioactivos y Quimica Sostenible de la Universidad de
Oriente, se ha aplicado dicha metodologia para obtener modelos tedricos que permiten
predecir la actividad fungicida de agroquimicos y el disefio teérico de nuevas entidades,
y para predecir la actividad insecticida [5, 6]. Posteriormente, atendiendo a la no
existencia de una metodologia disponible para predecir, de forma eficiente, si el nuevo
fungicida tiene riesgo de resistencia debido a la especie fungica, se desarrollé un
modelo QSAR que considera el riesgo multirresistente, basado en descriptores sub-
estructurales, desarrollados de una base de datos heterogénea de compuestos. De este
modo, se obtuvo un modelo que permitio clasificar, disefiar y predecir a los fungicidas
agroguimicos de acuerdo con las categorias del riesgo de resistencia [7].

En todos estos estudios se han confeccionado bases de datos de compuestos comerciales
de una gran diversidad estructural, clasificando los mismos como activos 0 no,
independientemente de la especie sobre la que actden. Las mismas se han empleado
para obtener modelos discriminantes de actividad, aplicando el modelo estadistico
discriminante lineal basado en descriptores topoldgicos-sub-estructurales (como
descriptores grafo-tedricos) y descriptores de fragmento, como punto de partida para el
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calculo de la actividad de fragmentos y el disefio de nuevas entidades. Esta metodologia

se pretende extender para el estudio de la actividad antibacteriana.

Materiales y métodos

Descriptores moleculares basados en fragmentos

En publicaciones anteriores, autores como Speck-Planche y col., emplearon descriptores
moleculares basados en fragmentos y brindaron una buena descripcion de ellos [8, 9].
De estos descriptores se obtiene informacion acerca de cuales de los fragmentos que
constituyen una molécula tienen influencia positiva o negativa en la actividad en
estudio, lo que permite dirigir con mas eficiencia el disefio de compuestos bioactivos en
el sentido de minimizar el numero de fragmentos con contribucién negativa, y
maximizar la presencia de fragmentos que contribuyan positivamente.

Suma de grupos funcionales

Los descriptores moleculares basados en la Suma de los Grupos Funcionales son
descriptores moleculares simples definidos como el nimero de grupos funcionales
especificos en una molécula. Ellos son calculados conociendo la composicion molecular
y la conectividad de los atomos. Se ha prestado mucha atencion para distinguir si el
mismo grupo funcional pertenece a un fragmento molecular alifatico o aromatico.
Fragmentos centrados en el atomo

Son descriptores moleculares simples definidos como el numero de tipos de atomos
especificos en una molécula. Ellos son calculados teniendo en cuenta la composicién
molecular, las hibridaciones y conectividades de los &tomos.

Cada tipo de atomo es descrito en la molécula por sus atomos vecinos. Los atomos de
hidrogeno y halégeno son clasificados por la hibridacion y el estado de oxidacion del
atomo decarbono al cual ellos estan enlazados y por los atomos de hidrégeno y
heteroatomos que estan unidos a un carbono en posicion alfa (o).

Descriptores TOPS-MODE

ElI TOPS-MODE (Disefio Molecular Sub-Estructural Topol6gico) es un método de
disefio molecular con una base grafo-teéricam que necesita, para llegar a relaciones
cuantitativas, el uso de datos muestrales, que son procesados estadisticamente. Esto lo
convierte en un método general, que no necesita del conocimiento de los mecanismos
que intervienen en un proceso dado para describirlo.

El enfoque TOPS-MODE en los ultimos afios ha sido intensamente estudiado y
aplicado, tanto en el mundo académico como en la industria. Mediante este método de
disefio molecular, se han desarrollado modelos para la prediccion de compuestos
antinflamatorios [10], predecir coeficientes de permeabilidad [11], predecir actividad
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fungicida [5] e insecticida [6], empleando en todos los casos como plataforma
computacional el software MODESLAB [12].

Opera con la matriz de adyacencia entre enlaces del grafo molecular (E). Los
descriptores usados por este método son el conjunto de los momentos espectrales de
dicha matriz. El momento espectral de orden k (u) se define como el trazo (Tr) o la
suma de los valores de la diagonal principal de la matriz EX. Esto se puede expresar

matematicamente segun la ecuacion (1) [13]:

.rEC i k
u, =Tr(E")= Z e 1)
=l

donde “e;; son los elementos de la diagonal principal de la matriz EX. En esta matriz los
elementos no incluidos en la diagonal principal toman valores de 1 o O, si los
correspondientes enlaces son adyacentes 0 no entre si.

Los elementos de la diagonal principal representan pesos de enlaces que describen
propiedades estéricas, electronicas e hidrofdbicas/polares de las moléculas, es decir son
las contribuciones de los enlaces a las propiedades fisico-quimicas como son el
coeficiente de particion, area de la superficie polar, polarizabilidad, cargas atdbmicas de
Gasteiger-Marsilli, radios atdbmicos de Van der Waals, refraccion molar, y descriptores
moleculares de Abraham.

Los descriptores TOPS-MODE son considerados también como descriptores de
fragmentos lo que es posible porque los momentos espectrales pueden expresarse como
la combinacién lineal de fragmentos moleculares, lo cual puede mostrarse en la

ecuacion (2):

@)

donde, al ntmero “c; se le llama contribucién del fragmento i al momento espectral de

orden k; |Fi|es el nimero de veces que aparece el fragmento i en el grafo molecular, y s
es el numero de clases de fragmentos que contiene la molécula. A medidas que aumenta
el orden del u, aumenta el numero de fragmentos que contribuyen a él y la cantidad de
informacidn estructural que registran.

Descriptores 3D

Los descriptores TOPS-MODE han demostrado explicar, de forma razonable, una parte
considerable de los fendmenos espaciales [14] correspondientes a los descriptores 3D.

Sin embargo, Bath et al. indicaron que, muchas veces, esta informacion no es suficiente
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y, por esta razén, los descriptores 3D son necesarios para obtener informacion mas
detallada de la molécula [15].

Ejemplo de lo anterior son los descriptores WHIM, los cuales, son construidos de forma
tal que capturan informacion relevante 3D de la molécula en relacion con el tamafio,
forma, simetria y distribucion atémica respecto a una estructura invariante de referencia.
El algoritmo consiste en la interpretacion de los Principales Componentes de Analisis
centrados en las coordenadas cartesianas de una molécula (matriz molecular de
centrado), utilizando una matriz de covarianza ponderada, obtenida desde diferentes
esquemas de ponderaciones para los atomos [16]. Los perfiles moleculares de Randic,
como indica el nombre, busca la forma de transcribir la superficie molecular, el
contorno y toda la forma de la estructura.

Seleccion de Ia muestra

La totalidad de moléculas analizadas en el estudio QSAR estd formada por 402
estructuras, de ellas 202 son activas y 200 son inactivas. Se consideraron activas
aquellas sustancias reportadas con una concentracién minima inhibitoria al 50 %
(MICsp) menor o igual que 10 uM, segun el reporte de Prado-Prado [17] y referencias
dentro del mismo. De las moléculas activas, 178 se tomaron de la National Center of
Biotechnology Investigation (NCBI) [18], y 24 entre las reportadas en un estudio QSAR
desarrollado por Prado-Prado [17]; las inactivas ante la actividad bajo estudio son
fungicidas comerciales [19, 20].

Para el estudio, las mismas fueron agrupadas segin semejanzas estructurales de

diferentes clases de antibioticos, lo que se refleja en la tabla 1.

TABLAL. CLASES DE ANTIBIOTICOS RECOPILADOS, Y
CANTIDAD DE ESPECIES POR FAMILIAS DE BACTERIAS

Clases de antibidticos Especies de bacterias
Aminoglicésidos (15) Estafilococos (15)
Cefalosporinas (30) Estreptococos (7)
Cloramfenicol (2) Salmonella (7)
Clorobiocin (15) Pseudomonas (3)
Macrolidos (26) Proteus (5)
Penicilinas (29) Prevotella (6)
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(continuacion tabla 1)

Oxazolidinonas (7) Porfiromonas (2)
Lincosamidas (1) Mycobacterium (6)
Glicopeéptidos (3) Klebsiella (3)
Carbapenem (7) Haemophilus (3)
Monobactamicos (1) Fusobacterium (6)
Quinolonas (28) Enterococos (3)
Sulfonamidas (20) Enterobacter (4)
Tetraciclinas (9) Corynebacterium (6)
Otros tipos (9) Clostridium (11)
Bacteroides (10)

Como se aprecia, la muestra garantiza una amplia diversidad estructural en este tipo de
medicamentos, ademas estas moléculas son activas al menos a una especie de bacteria.
Generacion de las estructuras y cdlculo de los descriptores

Para este estudio se emplearon tres tipos de descriptores: de fragmentos,
tridimensionales y TOPS-MODE. Se emple6 el software ChemDraw Ultra 8.0 [21]
para generar las estructuras y los codigos SMILES, segun fuese el caso, y
posteriormente se almacenaron estos en ficheros *.txt, los que se emplearon como
entrada para el céalculo de los descriptores TOPS-MODE empleando el software
ModesLabl1.5 [12] (se calcularon todos los descriptores existentes en este programa
informatico). Las estructuras se optimizaron a nivel semiempirico AM1, empleando el
software HyperChem 7.0 [22]; el fichero de extension *.hingenerado, resulté la entrada
para el software DRAGON 5.3 [23], donde se calcularon los descriptores de fragmentos
y todos los tridimensionales para que el modelo fuera quien escogiera entre todas las
variables.

Construccion de las series. Obtencion y validacion de las funciones discriminantes
Las moléculas se agruparon aleatoriamente en dos subgrupos: serie de entrenamiento
(SE) y serie de prediccidn (SP), en proporciones de 75 % y 25 %, respectivamente del
total de la muestra. La SE se utilizd en la obtencion de las funciones discriminantes, en
tanto la SP se empled para la validacion externa delos modelos encontrados.

La SE estuvo formada por 152 compuestos activos y 152 inactivos, para un total de 304
(75,62 % de la muestra). La SP la conformaron 50 compuestos activos, y 48 inactivos,
para un total de 98 (24,38 % de la muestra). EI Analisis Discriminante Lineal (LDA por
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sus siglas en inglés) ha sido una de las técnicas mas ampliamente utilizada en muchos
estudios QSAR [7, 24].

Una expresion general para una funcion discriminante puede escribirse de la forma
siguiente:

A=gt+a;Di+raaDo+..+axDy (3)

donde: A es la actividad antibacteriana, y tomara valores de 1 (compuesto
antibacteriano) y de -1 (compuesto inactivo); ai, a, y a representan los coeficientes de
la ecuacion; ap es el término constante, y las variables D;, D, y Dy, representan las
variables independientes métricas, en este caso los descriptores.

Se disefid el estudio de dos funciones discriminantes (FD):

FD1 empleando descriptores TOPS-MODE, de suma de grupos funcionales y
fragmentos centrados en el atomo.

FD2 empleando descriptores tridimensionales, de suma de grupos funcionales y
fragmentos centrados en el a&tomo.

En cada caso, la funcién discriminante fue obtenida aplicando la técnica del Analisis
Discriminante Lineal (LDA) implementada en el software STATISTICA 7.0 [25]. El
método de seleccion de variables empleado fue el de regresion por etapas de todas las
variables hacia delante (forward stepwise). La seleccion del mejor modelo estara sujeta
al principio de la parsimonia, segun el cual un fendbmeno debe ser descrito con el
namero minimo de elementos posibles.

Para la seleccidon del modelo se tuvo en cuenta su calidad y capacidad predictiva, que
viene definida por los valores de los indices estadisticos 2 (lambda de Wilk), D?
(distancia de Mahalanobis al cuadrado) y F (coeficiente de Fischer), el correspondiente
P-valor y el porcentaje de clasificacion dentro de cada grupo (para cada caso). El indice
A de Wilk evalta la significacion estadistica de la capacidad de discriminacion del
modelo; puede tomar valores entre 0 (perfecta discriminacion entre grupos) y 1
(ausencia de discriminacion).

Mientras menor sea el valor, mayor es la diferencia entre las medias de las puntuaciones
discriminantes de los grupos. La D? de Mahalanobis indica la separacién de los
respectivos grupos activos e inactivos, y puede ser tomado en cuenta mejor que F para
un analisis de separacion ideal de grupos; se reportan valores mayores que 1 para este
indice estadistico. El coeficiente de Fischer (F) tiene que ver directamente con la
varianza que logra explicar el modelo matematico por la introduccion de un
determinado numero de variables. Cuanto mas alto es el porcentaje de varianza

explicada por el modelo, mayor sera el valor de F.
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Ademas se emplean los indices estadisticos que avalan la capacidad predictiva del
modelo QSAR vienen dado por la sensibilidad, ecuacién (4), especificidad, ecuacion
(5), valor predictivo positivo (VPP), ecuacién (6), valor predictivo negativo (VPN),
ecuacion (7) y prediccion total, ecuacion (8). Usualmente se exige que el porcentaje de
casos bien clasificados no sea inferior a un 75 %, para que el criterio de clasificacion

sea considerado como aceptable [16, 26, 27].

Sensibilidad (%) = E - 100 (4)
e VN

Especificidad (%) = o 100 (5)
_ VP

VPP (%) = — (6)
_ VN

VPN (95) = ey 100 (7)

Prediccién tota [(2%) = % - 100 (8)

donde:

TA - Total de casos activos

T1 - Total de casos inactivos

VP - Casos activos clasificados correctamente

VN - Casos inactivos clasificados correctamente

FP- Casos inactivos clasificados incorrectamente

FN- Casos activos clasificados incorrectamente

La sensibilidad es la capacidad del modelo para clasificar correctamente los compuestos
considerados como activos. La especificidad es la capacidad del modelo para clasificar
correctamente los compuestos considerados como inactivos, y la prediccion total es el
porcentaje de compuestos totales clasificados correctamente. EI VPP y VPN es la
tendencia general del modelo para clasificar un compuesto como activo e inactivo
respectivamente. Estos indices se calculan tanto para la serie de entrenamiento como
para la de prediccion.

Otro criterio para evaluar la calidad del modelo es la realizacion de la curva ROC
(Receiver-Operating-Curve, por sus siglas en ingles) que se construye graficando los
verdaderos positivos contra los falsos positivos, o sea, la sensibilidad contra (1-
especificidad). Cuando la curva va a lo largo de la diagonal desde la esquina inferior
izquierda a la superior derecha, representa los resultados de pura casualidad, o sea, que
las variables bajo estudio no distinguen entre dos grupos, y entonces, el valor del area
bajo la curva sera de 0,5 (la curva ROC coincide con la diagonal); cuando el area bajo la

curva es igual a 1, indica que no hay sobrelapamiento entre las distribuciones [17].
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Resultados y discusién

Modelo discriminante 1

El modelo FD1 se obtuvo empleando descriptores TOPS-MODE, de suma de grupos
funcionales y fragmentos centrados en el atomo.

En la ecuacion (9) se presenta la mejor funcion discriminante con 11 variables que
distingue entre los compuestos antibacterianos y los compuestos inactivos, junto con los
parametros estadisticos del LDA:

A= 1,578 40 + 0,280 70 p(Hyd)*-0,007 67 p(Ab-sumB20)? -0,159 95 nCp-2,239 10
NArCOOR -0,925 80 nArNH2 -1,783 93 nArNR2 -1,645 33 nSO2N -1,900 21
nOxirane -0,675 80 nBeta-La -0,675 80 N-067 -1,046 058 N-068 9

n =304 A = 0,273 280 P-valor = 0, 000 0 D* = 10, 567 04 F= 70,591 15

En la ecuacion (9) existen dos descriptores de momento espectral: p(Hyd)* representa el
momento espectral de orden 1, ponderado por la hidrofobicidad, y el descriptor p(Ab-
sumB20)? codifica: el momento espectral de orden 2 ponderado por el coeficiente de
particion agua-octanol. EI modelo incluye, ademas, siete descriptores de suma de grupos
funcionales que se describen a continuacién: nCp, nimero de fragmentos tipo C (sp3)
primario terminal; NnArCOOR, nimero de fragmentos tipo ésteres aromaticos; nArNH2,
nimero de fragmentos tipo aminas primarias aromaticas; nArNR2, numero de
fragmentos tipo aminas terciarias aromaticas; nSO2N, numero de fragmentos tipo
sulfonamidas (thio-/dithio-); nOxirane, nimero de fragmentos tipo oxirane; nBeta-La,
namero de fragmentos tipo beta-lactama.

Por altimo, el modelo contempla dos descriptores de fragmentos centrados en el atomo:
N-067, numero de fragmentos tipo amina alifatica secundaria; N-068, nimero de
fragmentos tipo amina alifatica terciaria.

De varios modelos analizados, sélo se seleccion6 aquel donde el valor de A estuviera
cercano a 0 (0,27), lo que garantiza que los grupos provienen de poblaciones con medias
significativamente diferentes; el valor D? es lo suficientemente grande para asumir que
la distancia entre los centroides de los grupos activos e inactivos permite una buena
discriminacion, lo cual es corroborado por el alto valor del coeficiente de Fischer. Los
estadigrafos indican que las variables escogidas explican en un alto por ciento la
discriminacion entre los grupos. Por tanto, podemos decir que el modelo escogido, que
también presenta un pequefio p-valor, es de buena calidad estadistica.

El modelo representado en la ecuacion (9), como se muestra en la tabla 2, clasifica

correctamente el 90,13 % de los compuestos activos, y el 97,36 % de los compuestos
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inactivos en la SE, tiene un poder de discriminacion apropiado, con un 93,75 % de
buena clasificacion global.

Los porcentajes de falsos activos e inactivos para la SE usada en el ajuste del modelo
fueron de 1,32 % (4/304) y de 4,93 %(15/304), respectivamente. Los falsos activos son
compuestos inactivos que el modelo los clasifica como antibacterianos, y los falsos
inactivos son los compuestos activos clasificados como inactivos por el modelo. La
tendencia general del modelo a clasificar un compuesto como activo e inactivo en la SE
(VPP y VPN) fue de 97,16 % y 90,8 %, respectivamente. Esto significa que, si
el modelo QSAR predice que un compuesto tiene actividad antibacteriana, la
probabilidad de que el compuesto es activo es de un 97,16 %, y en el caso de que
prediga que un compuesto no tiene actividad antibacteriana, la probabilidad de que sea

cierto es de un 90,8 %.

TABLA 2. PORCENTAJES DE BUENA CLASIFICACION EN LA
SERIE DE ENTRENAMIENTO

Clasificacion | % de casos | Inactivos Activos | Total
correctos

Inactivos 97,36 148 4 152

Activos 90,13 15 137 152

Total 93,75 163 141 304

VPP VPN

97,16 90,8

Los criterios mas importantes para aceptar 0 no un modelo discriminante se basan en
las estadisticas para la serie de prediccion tabla 3. En este sentido, el modelo
desarrollado en este trabajo clasifico correctamente el 90 % de los compuestos activos,
y el 93,75 % de los compuestos inactivos; el porcentaje de buena clasificacion global
fue de 91,84 %. Los porcentajes de falsos activos y falsos inactivos fueron de 3,06 %
(3/98) y de 5,1 % (5/98). Los valores predictivos positivos y negativos (VPP y VPN)

fueron de 93,75 % y 90 %, respectivamente.
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TABLA 3. PORCENTAJES DE BUENA CLASIFICACION EN LA
SERIE DE PREDICCION

Clasificacion | % de casos | Inactivos | Activos | Total
correctos

Inactivos 93,75 45 3 48

Activos 90 5 45 50

Total 91,84 50 48 98

VPP VPN

93,75 90

Significacion de las variables

En la tabla 4 se refleja la importancia relativa de las variables o descriptores, que viene
dada por los valores de F, p-valor y coeficientes estandarizados (coef. Std); este ultimo
es el indice estadistico mas importante para determinar la verdadera significacion de
las variables empleadas en el modelo, cuando estas tienen distintos Ordenes de
magnitud. Todas las variables usadas en el modelo son significativas, teniendo en
cuenta que los p-valores son menores que 0,05 (nivel de significacion). En este caso, el
namero de anillos B-lactamico (nBeta-La) es la variable de mayor importancia
significativa, dado el mayor valor de F, menor p-valor y mayor valor modular de

coeficiente estandarizado.

TABLA 4. SIGNIFICACION DE LAS VARIABLES
PARA EL MODELO 1

Descriptores F p-valor Coef. Std.
H(Ab-sumB20)2 | 16,08 0,000 08 |-0,33745
nBeta-La 149,03 |0 -0,819 08
nArNR2 108,62 |0 -0,784 97
H(Hyd)1 80,97 |0 0,660 71

nSO2N 28,20 0 -0,397 77
nArCOOR 35,14 0 -0,431 14
N-068 20,16 0,00001 |-0,35017
NArNH2 17,98 | 0,00003 |-0,310 33
nCp 12,06 0,00059 |-0,33107
N-067 8,64 0,003 55 |-0,209 01
nOxirane 4,92 0,027 39 |-0,153 61
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Correlacion entre Ias variables

En la tabla 5se muestran los valores de los coeficientes de correlacion entre las variables

incluidas en el modelo 1. Como se observa, el valor més alto es de 0,58 que es menor

que 0,7 aceptado por la literatura como valor minimo para asumir correlacion entre

variables. Ademas, las variables involucradas describen aspectos muy diferentes, una es

de momento espectral y la otra es de numero de fragmentos; por tanto se puede afirmar

que no hay correlacion significativa y se aceptan todas en el modelo discriminante.

TABLA 5. MATRIZ DECORRELACION ENTRE LAS VARIABLES PARA

EL MODELO 1
Variables zf,::%? @J%'g'g %‘ § ;.;U ; ;
25 8| 21 & 2 &5 |7
H(Hyd)1 1
M(ADb- - 1
sumB20)2 | 0,31
nCp - 058 |1
0,02
nArCOOR 0,12 /0,24 | 0,17 |1
nArNH2 - 0,05 | - 0,03 |1
0,15 0,15
nArNR2 0,16 | 0,06 | - - 0,03 |1
0,13 | 0,06
nSO2N - - - - 0,34 | - 1
0,01 |0,12 | 0,15 | 0,05 0,07
nOxirane - 00101 |- - - - 1
0,05 0,02 | 0,03 | 0,02 | 0,02
nBeta-La - 0,11 | - - 02 |- - - 1
0,26 0,06 | 0,04 0,13 | 0,08 | 0,04
N-067 - 0,11 [ 0,04 | - - 02 |- - 0,051
0,23 0,05 | 0,03 0,07 | 0,02
N-068 - 0,31 (045 |- - 0,11 | - 0,09 | - - 1
0,01 0,02 | 0,12 0,09 0,15 | 0,03
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Curva ROC (Receiver-Operating-Curve)

Las curvas ROC para ambas series de este modelo se muestran en la figura 1. El area
bajo la curva para la serie de prediccion es de 0,977, y de 0,961 para la serie de
entrenamiento, lo que confirma la buena significacion estadistica del modelo. Esto
significa para la serie de entrenamiento, que tiene un area de 0,96, que un compuesto
seleccionado al azar de la serie activa tiene un valor de actividad mayor que el de un
compuesto elegido al azar de la serie inactiva el 96 % de las veces. Una deduccion
similar puede realizarse para la serie de prediccion.

Curva ROC, ActBact
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Figura 1. Curva roc para los descriptores del modelo 1

Interpretacion de los descriptores mds significativos del modelo 1

Un aspecto que es tan importante como la generacion del modelo, es que los
descriptores usados tengan una interpretacion quimico-fisica y/o estructural, de forma
tal que brinden una informacion util que permita un posterior disefio de nuevos
compuestos.

En el caso de los descriptores basados en la suma de grupos funcionales y fragmentos
centrados en el &tomo se puede decir que estos expresan contribuciones a la actividad
bactericida del fragmento en especifico que ellos codifican. Esas contribuciones pueden
ser consecuencias de propiedades quimicas, o sea, pueden estar estrechamente
relacionadas con su reactividad, pero al mismo tiempo pueden ser combinaciones de
propiedades quimicas con propiedades quimico-fisicas como la polarizabilidad u otros
factores electrénicos y estéricos que no estan contenidos dentro de la informacion que

brindan los descriptores TOPS-MODE. No es correcto intentar dar un significado
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especifico a los descriptores basados en suma de grupos funcionales y fragmentos
centrados en el &tomo, pues esto puede suponer pérdida de informacion.

Estos descriptores siempre contendran una contribucion que es especifica de cada
fragmento, pero que puede ser debido a una combinacién de diversos factores. En este
sentido lo mas importante es el signo del descriptor lo que dara una idea clara si la
cantidad de ciertos fragmentos son favorables o no para el disefio de compuestos con
actividad antibacteriana.

Los descriptores TOPS-MODE aparecen ponderados por distintas propiedades quimico-
fisicas de las moléculas. El descriptor u(Hyd)* codifica la hidrofobicidad en regiones
(fragmentos) de pequefio tamarfio en la molécula; la que, debido al signo positivo en la
ecuacion, indica que un aumento de la hidrofobicidad puede resultar en un aumento de
la actividad antibacteriana.

El descriptor p(Ab-sumB20)? codifica el coeficiente de particion [28], que podria ser
agua-octanol en regiones (fragmentos) de pequefio tamafio en la molécula; la que por el
signo negativo de su coeficiente, coincide con lo expresado para el descriptor anterior
sobre el efecto que puede tener un aumento en la lipofilidad sobre la actividad
antibacteriana.

Modelo discriminante 1T

El modelo FD2, empleando descriptores tridimensionales, de suma de grupos
funcionales y fragmentos centrados en el &tomo, se obtuvo con la misma distribucion de
datos empleada para generar el primer modelo.

En la ecuacion (10) se presenta la mejor funcion discriminante, con diez variables que
distingue entre los compuestos antibacterianos y los compuestos inactivos, junto con los
parametros estadisticos del LDA:

A =4,37877 - 3,926 74 SHP2 + 0,003 10 G(N...O) + 0,694 84 G3e - 0,613 60 NArNH2
-1,043 79 nArNR2 - 1,256 09 nSO2N - 1,856 27 nBeta-Lactams - 1,340 71 nPyrroles -
0,373 67 nHAcc -0,789 64 N-067 (10)

n=304 A=0,306598 P-valor=0,0000 D?=8986876 F=66, 264 82
La ecuacion (10) incluye, entre sus variables, tres descriptores del tipo tridimensional:
G(N...O) representa la suma de distancias geométricas entre N-O, G3e tercer
componente de simetria direccional del indice WHIM ponderado por las
electronegatividades atomicas de Sanderson y SHP2 codifica el promedio del indice
forma de perfil de orden 2 de Randic. Aparecen, ademas, seis descriptores de suma de
grupos funcionales: NArNH2 representa el niUmero de fragmentos tipo aminas primarias

aromaticas, NArNR2 nimero de fragmentos tipo aminas terciarias aromaticas, nSO2N
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numero de fragmentos tipo sulfonamidas (thio-/dithio-), nBeta-Lactams numero de
fragmentos tipo beta-lactama, nPyrroles nimero de fragmentos tipo pirrol y finalmente
nHAcc numero de atomos aceptores para enlaces por puente de H (N, O, F). Por Gltimo
entré en el modelo un descriptor del tipo fragmento centrado en el atomo: N-067que
codifica el nimero de fragmentos tipo amina alifatica secundaria.

Se emplearon los mismos criterios estadisticos para la seleccion del primer modelo en la
obtencion de la segunda funcién discriminante, la cual también presentd buena calidad
estadistica, teniendo en cuenta el andlisis de los porcentajes de buena clasificacion en la
serie de entrenamiento y de prediccion (tablas 6 y 7).

TABLA 6. PORCENTAJES DE BUENA CLASIFICACION EN
LA SERIE DE ENTRENAMIENTO

Clasificacion | % de | Inactivos | Activos | Total
casos
correctos
Inactivos 95,39 145 7 152
Activos 89,47 16 136 152
Total 92,43 161 143 304
VPP (%) VPN (%)
95,1 90,06

El modelo representado en la ecuacion (10) clasifica correctamente el 89,47 % de los
compuestos activos, y el 95,39 % de los compuestos inactivos en la SE, tuvo un poder
de discriminacion apropiado, con un 92,43 % de buena clasificacion global. Los
porcentajes de falsos activos e inactivos para la SE usada en el ajuste del modelo, fueron
de 2,3 % (7/304) y de 5,26 % (16/304), respectivamente. La tendencia general del
modelo a clasificar un compuesto como activo e inactivo en la SE (VPP y VPN) fue de
95,1 % y 90,06 %, respectivamente.

En la tabla 7 se muestran las estadisticas para la serie de prediccion. El segundo modelo
desarrollado en este trabajo clasificd correctamente el 88 % de los compuestos activos,
y el 91,66 % de los compuestos inactivos; el porcentaje de buena clasificacion global
fue de 89,79 %. Los porcentajes de falsos activos y falsos inactivos fueron de 4,08 %
(4/98) y de 6,12 % (6/98). Los valores predictivos positivos y negativos (VPP y VPN)

fueron de 91,67 % y 88 %, respectivamente.
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TABLA 7. PORCENTAJES DE BUENA CLASIFICACION
EN LA SERIE DE PREDICCION

Clasificacion | % de casos | Inactivos | Activos | Total
correctos

Inactivos 91,66 44 4 48

Activos 88 6 44 50

Total 89,79 50 48 98

VPP (%) VPN (%)

91,67 88,00

Significacion de las variables

En la tabla 8 se refleja la importancia relativa de las variables. Todas las variables que
forman el segundo modelo son significativas, teniendo en cuenta que los p-valores son
menores que 0,05 (nivel de significacion). En este caso, el niUmero de &tomos aceptores
para enlaces por puente de H (N, O, F) [nHAcc] es la variable de mayor importancia

significativa.

TABLA 8. SIGNIFICACION DE LAS VARIABLES

Descriptores | F p-valor Coef. Std.
nHAcc 141,22 | 0,000 000 | -1,767 43
G(N...0) 64,62 | 0,000000 | 1,102 58
nBeta-La 77,23 0,000 000 |-0,61873
NArNR2 39,76 0,000 000 | -0,459 29
nSO2N 15,54 | 0,000 101 |-0,303 67
nPyrroles 12,31 0,000 521 | -0,258 16
N-067 12,02 0,000 603 | -0,244 22
NArNH2 7,58 0,006 246 | -0,205 68
SHP2 9,43 0,002 335 |-0,33110
G3e 4,54 0,033904 | 0,167 13

Correlacion entre Ias variables
En la tabla 9 se muestran los valores de estos coeficientes para las variables incluidas en
el modelo. Como se observa, el valor mas alto es de 0,83 entre las variables G(N...O),

descriptor 3D y descriptor de suma de grupos funcionales, por lo que estadisticamente
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una de ellas debia ser excluida, sin embarg, una variable complementa la informacion
brindada por la otra, o sea, el descriptor nHAcc, atendiendo al signo de su coeficiente,
sugiere la disminucion, no eliminacion, del nimero de 4&tomos aceptores para enlaces
por puente de H (N, O, F) en la estructura y el descriptor G(N...O). Atendiendo al signo
de su coeficiente en la ecuacion discriminante, sugiere que dichos atomos aceptores
deben estar lo mas distante posible en la estructura quimica que se quiera luego disefiar,

por eso se decidié mantenerlas en el modelo.

TABLA 9. MATRIZ DECORRELACION ENTRE LAS VARIABLES
PARA EL MODELO 2

Variables % % % ,S -ii i> é g %3? g
Sl El Bl el 5 2| Y8

nHAcc 1,00

nBeta-La | 0,16 | 1,00

nSO2N -0,07 | -0,07 | 1,00

G(N..O) | 0,83 [ 0,03 |-0,05|1,00

nArNR2 | 0,04 |-0,12 | -0,07 | -0,02 | 1,00

nArNH2 | 0,15 | 0,20 | 0,33 | 0,12 | 0,03 | 1,00

N-067 0,13 | 0,05 |-0,06 | 0,06 |0,20 |-0,03 | 1,00

SHP2 -0,71|-0,09 | 0,08 |-0,49 | 0,03 |-0,06 | -0,07 | 1,00

nPyrroles | 0,24 | -0,08 | -0,05 | 0,21 | -0,06 | 0,07 |-0,05 | -0,27 | 1,00

G3e -0,35|-0,19 | -0,04 | -0,15 | -0,11 | -0,11 | -0,09 | 0,51 |-0,10 | 1,0

0

Curva ROC (Receiver-Operating-Curve)
Las curvas ROC para ambas series de este modelo se muestran en la figura 2. El area
bajo la curva para la serie de prediccion es de 0,969, y de 0,972 para la serie de

entrenamiento, lo que confirma la buena significacion estadistica del modelo.
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Curva ROC, Act. (47)
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Figura 2. Curva ROC para los descriptores del modelo 2

Interpretacion de los descriptores mds significativos del modelo 2

La inclusion en este modelo de tres descriptores 3D indica la importancia de indices
topogréaficos para describir la actividad antibacteriana.

De los descriptores de fragmento que entraron en el modelol s6lo no se repiten, del
modelo anterior, el nUmero de atomos aceptores para enlaces por puente de H (N, O, F)
(nHAcc) y el nimero de fragmentos tipo pirrol (nPyrroles), indicativo esto de que los
cinco fragmentos comunes a ambos modelos deben tener un efecto significativo en la
descripcion de la actividad antibacteriana.

Llama la atencion en este segundo modelo que el descriptor 3D G(N...O), suma de las
distancias geométrica entre N-O, tiene un coeficiente positivo en la ecuacion, indicando,
como Yya se explicaba anteriormente, que un aumento en la distancia entre estos atomos
podria resultar en un aumento en la actividad antibacteriana; por otra parte, el signo
negativo del coeficiente del descriptor niUmero de atomos aceptores para enlaces por
puente de hidrégeno, indica la tendencia a la disminucion de este tipo de enlaces dentro
de la molécula, como un factor favorecedor de la actividad antibacteriana.

Si la distancia entre los heterodtomos aumenta, la posibilidad de que aquellos
heteroatomos (O o N) enlazados a atomos de hidrogeno puedan establecer puentes de
hidrogeno intramolecular con el otro heteroatomo, disminuye; dejando, de este modo,
labiles los heteroatomos y los &tomos de hidrogeno para formar interacciones por puente

de hidrégeno con las moléculas diana.
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Cilculo de Ias contribuciones

Una de las caracteristicas mas interesantes del enfoque TOPS-MODE en el disefio
molecular es la posibilidad de obtener la contribucion cuantitativa de cualquier clase de
subestructura a la propiedad estudiada. EI nimero de fragmentos estructurales que
puede ser evaluado para determinar sus contribuciones a la actividad bactericida es, por
supuesto, muy grande.

Con el objetivo de dar una idea del funcionamiento de la metodologia QSAR usando
descriptores TOPS-MODE Yy descriptores 3D, fueron calculadas las contribuciones de
24 fragmentos (figura 3) a la actividad antibacteriana, empleando los dos modelos
obtenidos; los mismos se seleccionaron por dos razones: aparicion reiterada y por
interés del grupo de investigacion. En la tabla 10 se muestran dichas contribuciones y a
la vez se puede ir comparando el desempefio de cada uno.

Obsérvese que por el modelo 1 los fragmentos F1, 2, 4, 5, 6, 7, 9, 10, 11, 13, 14y 15
son los que contribuyen positivamente con mas intensidad a la actividad, asi como el
F12 lo hace de manera negativa. Por el modelo 2 no se obtuvo ningun fragmento con
contribuciones negativas, la mas baja de todas la presenta el fragmento F3, y los
fragmentos que contribuyen positivamente con mayor intensidad son: F7 y F8, los

cuales tienen en comun al anillo benceénico, y esto esta en concordancia con Zhou [29].
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Figura 3. Estructura de los fragmentos utilizados para el calculo de la contribucién
a la actividad antibacteriana
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TABLA 10. CONTRIBUCION DE LOS FRAGMENTOS A LA ACTIVIDAD
ANTIBACTERIANA

Fragmento | Contribucion Fragmento | Contribucion
Modelo 1 | Modelo Modelo | Modelo 2
2 1

F1 1,278 2,034 F13 1,769 1,000
F2 1,138 1,680 F14 1,943 2,410
F3 1,055 0,807 F15 1,540 1,251
F4 1,713 1,947 F16 0,862 1,703
F5 1,587 2,116 F17 0,103 1,445
F6 1,868 1,660 F18 0,162 1,352
F7 1,663 3,941 F19 0,015 1,001
F8 0,252 3,656 F20 1,064 1,955
F9 1,383 2,372 F21 0,021 2,164
F10 1,884 2,364 F22 0,837 2,089
F11 1,468 2,029 F23 0,353 1,361
F12 -0,444 1,767 F24 0,120 1,097

Desde el punto de vista préctico, uno de los principales significados del presente
enfoque es detectar los fragmentos que contribuyen de forma negativa, para no ser
considerados en un futuro disefio de compuestos con esta actividad, pero es un error
pensar asi, porque algunos de los fragmentos que contribuyen, de forma negativa,
aparecen en moléculas activas, asi como, algunos de los que contribuyen de forma
positiva se encuentran en moléculas inactivas. Por lo que, la presencia o no de actividad
biolégica de un compuesto no esta asociada a un Unico fragmento, sino que depende de
la suma de todos los fragmentos presentes en la molécula.

En este caso, la suma de todos los fragmentos en los compuestos estudiados, determina
que ellos sean clasificados como antibacterianos. Por otro lado, puede ser que estos
fragmentos, teniendo contribucién positiva en la actividad estudiada, no estén
directamente relacionados con la interaccion que pudiera existir entre el compuesto y el
posible receptor biologico, y ello no sea determinante en el desarrollo de tal actividad.
La inclusion o no de fragmentos que tienen contribucion negativa en el disefio de
nuevas moléculas, suponiendo que contribuyan a la actividad bioldgica deseada, debe
dirigirse con cuidado. En primer lugar, estos fragmentos pueden ser efectivamente

inhibidores de la actividad biologica investigada, y pueden ser eliminados de la
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estructura de los nuevos compuestos propuestos. Sin embargo, estos compuestos pueden
contener otras subestructuras, las cuales pueden ser realmente responsables de la
actividad y contribuir, de manera decisiva, a la distribucion, metabolismo vy
farmacocinética de tales compuestos.

Evaluacion de Ia calidad de prediccion del modelo ante compuestos no comerciales
con actividad experimentalmente reportada

Como un criterio adicional de validacion del modelo se calcularon compuestos
reportados como activos ante diferentes bacterias, los que no son medicamentos
formulados comercialmente. De los once compuestos estudiados, nueve son
predichos satisfactoriamente por el modelo 1, para un 81,8 %, y 8 por el modelo 2, para
un 72,7 %.

En la tabla 11se muestra un primer grupo de los compuestos estructuralmente formado
por nucledsidos, unidos a D-glucosa (figura 4) que fueron sintetizados y determinada su
dosis minima inhibitoria contra: Staphylococcus aureus, Listeria inovanii,
Klebsiellapneumoniae, Salmonella spp. y Escherichiacoli, por Amara y col. [30]. De los
valores de actividad predicha lo Unico que se tomd para analisis en esta parte fue el
signo (-) inactivo y (+) activo, o sea, no se compara las magnitudes de MICsy con los

valores de actividad predicha.

TABLA 11. ACTIVIDAD EXPERIMENTAL DE UN GRUPO DE
NUCLESOSIDOS Y PREDICCION POR LOS MODELOS

Compuestos | Gram  positiva | Actividad | Gram negativa MICso (ug/mL)
MICso (ng/mL) Predicha
S. L. K. Salmonella | E.
aureus | inovanii pneumoniae | spp. coli
1 0,94 | 1,875 -0,425 1,875 1,875 1,875
-0,707*
2 - - 0,736 1,875 - -
0,192*
3 1,875 | 1,875 0,835 - - -
-0,582*
4 094 |- -0,694 - - 1,875
-0,446*

*Actividad predicha por el modelo 2, el resto predicha por el modelo 1.
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Figura 4. Grupo de compuestos formados por nucledsidos y d-glucosa

Se pudo apreciar que los compuestos mal predichos por ambos modelos, fueron los que
tenian menor valor calculado del descriptor que explica la hidrofobicidad en el modelo
1, u(Hyd)'y mayor valor de la variable nHAcc en el modelo 2 que describe la cantidad
de heterodtomos que pueden formar puentes de hidrogeno y por tanto son mas
hidrofilicas.

Atendiendo a los signos de los coeficientes de dichos descriptores en ambos modelos, la
actividad se favorece con un incremento de p(Hyd)'y una disminucién de nHAcc en su
modelo respectivo. Segun algunos autores [29], el disefio de nuevos farmacos debe
seguir el camino de la obtencion de moléculas mas lipofilicas para favorecer su acceso a
los puntos dianas y hacer més probable el efecto deseado.

Seguidamente, se estudio la capacidad predictiva de los modelos para otro grupo
de antibacterianos, formado por cuatro compuestos furanicos sintetizados en el Centro
de Bioactivos Quimicos de la Universidad Central de las Villas(UCLV) “Martha
Abreu” [31].

En la tabla 12 se compara la actividad ante la bacteria E. coli con la actividad predicha
por los modelos. Como se puede apreciar, ambos modelos predicen como activos a

todos los compuestos analizados.
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TABLA 12. COMPARACIONDE LA ACTIVIDAD EXPERIMENTAL DE UN GRUPO
DE COMPUESTOS FURANICOS Y PREDICCION POR LOS MODELOS

Compuestos MIC Act. Compuestos MIC Act.
(ug/mL) | pred. (ng/mL | pred.
)
o) o
@/\/NOZ 50 1,847 1 / - NO; 12,5 2,131
5 1,987* 7 Br 1,940*
B \<i7/\/Noz 25 2,065 | 5_ O \_NO, 3,125 2,349
\ \J
1,897* g Br 1,862*

*Actividad predicha por el modelo 2, el resto predicha por el modelo 1.

En la tabla 13 se comparan las actividades de tres compuestos recientemente
sintetizados y determinada su actividad contra: Staphylococcusaureus, Bacillussubtilis y
Salmonella tiphymurium, segln reportan sus autores, Deepak y col. [32] y Khalafi-
Nezhad, A. y col. [33]. Como puede apreciarse en la misma, ambos modelos predicen
acertadamente a los mismos como antibacterianos. Ademas, se puede comprobar que
cuando se aumenta la distancia entre los atomos aceptores para puente de hidrogeno.

aumenta considerablemente también la actividad antibacteriana.

TABLA 13. COMPARACIONDE LA ACTIVIDAD EXPERIMENTAL DE UN GRUPO
DE COMPUESTOS Y PREDICCION POR LOS MODELOS

Compuestos MICso (ng/mL)
S. B. Modelo 1 | Modelo 2
Deepaky col. [32] aureus Subtilis

N~n
éﬁxﬁ o\ 64 32 1,704 0,844
N —
o g N+©
() /
O
9
. S. .
Khalafi-Nezhad, A. y col. [33] aureus S. Tiphy
Cl
(\N/\/O
4 7.5 8,5 2,241 2,202
N
Cl
10

cl
S ST
NN 7,5 7,5 2,268 2,302
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Conclusiones

Tanto el modelo discriminante basado en descriptores TOPS-MODE y suma de
grupos funcionales y fragmentos centrados en el &tomo, como el modelo basado en
descriptores tridimensionales y suma de grupos funcionales y fragmentos centrados
en el atomo, con 11 y 10 variables, respectivamente, tienen calidades estadisticas
analogas, por lo que podran ser aplicados en el disefio de nuevos farmacos. Se
seleccionaron 24 fragmentos, a los cuales se les determind su contribucion a la
actividad antibacteriana, empleando los dos modelos discriminantes. Ambos modelos
en algunos de sus descriptores indican la conveniencia de que en la molécula a

disefiar predomine el caracter hidrofébico.
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