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1. INTRODUCCION

Desde la Prehistoria el hombre primitivo utilizd remedios terapéuticos porque
conocid enfermedades e intentd combatirlas apelando a dos vias intelectuales: el
empirismo y la magia. El empleo de estos remedios terapéuticos animales, minerales pero
sobre todo vegetales a lo largo de las culturas arcaicas fue sufriendo modificaciones en
cuanto a la ampliacion de su mimero, racionalizacion de su utilizacion y comprension de su
accion terapéutica.

Durante la Antigiiedad Clasica (800 a.C.-395 d.C.) y concretamente en Grecia el
vocablo phdrmakon pierde ya su caricter magico para convertirse en "remedio", con plena
significacion médica y definiéndose en el Corpus Hippocraticum como una substancia
exterior al cuerpo, capaz de producir en él una accion favorable o desfavorable, dificil de
delimitar de la nocién de alimento; como puro medicamento capaz de modificar el estado
presente; como medicamento purgante, en el sentido que la "purgacion" -kdtharsis-
significo para el hipocratico, accion evacuante y en consecuencia purificadora. De la
segunda mitad del siglo IV al primer tercio del siglo III a.C. surge la medicina helenistica,
lo que supuso por parte de la medicina griega de una base cientifico-natural en la que el
médico deja de ser filosofo para convertirse en médico cientifico lo cual supuso una mayor
valoracion de los firmacos en tanto que se subraya especialmente la mision practica y
curativa de la medicina; pero es en Roma donde la medicina griega va a ampliarse con
remedios exdticos llegados de Chipre, Capadocia, Siria, Egipto, Africa y Espafia, a los que
se unen nuevas drogas vegetales y animales de dichas regiones. Mas tarde Galeno de
Pérgamo (131-200 d.C.) en su obra Sobre el método terapéutico emplea hasta 473

remedios vegetales, y en menor cantidad minerales y animales.
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En la Edad Media comienzan a introducirse medicamentos compuestos surgiendo
ciertos problemas sobre todo en lo referente a proporciones o cantidades en que se deben
mezclar los medicamentos simples para obtener los compuestos, llegando a pensar la
mayoria de autores de la época que las propiedades de un farmaco compuesto son el
resultado de la mezcla de las propiedades de los simples. La materia médica se enriqueci6
considerablemente durante los siglos XVI y XVII gracias a la incorporacién de substancias
vegetales no conocidas por los europeos y descubiertas en los grandes viajes a tierras
lejanas, lo que llevo consigo la aparicion de nuevos herbarios y la utilizacion de nuevas
vias de administracion.

Con la llegada de Paracelso (1493-1541) comienzan a introducirse cada vez mas los
remedios minerales llegando a descubrirse durante el Renacimiento un preparado de
mercurio activo contra la sifilis.

Con la constitucion de la quimica como disciplina cientifica a finales del siglo XVIII
y principios del XIX se desarrolla el conocimiento de la composicion quimica de los seres
vivos lo que era imprescindible para el estudio del efecto de los farmacos sobre los
mismos asi como el estudio analitico de las distintas substancias y productos quimicos
utilizados en farmacia, surgiendo sustancias como la narcotina, morfina, cinconina,
cafeina, colchicina, codeina y atropina entre otras. Ya en el siglo XIX Weéhler sintetiza la
urea (1828), lo que demostré que la materia organica puede ser producida artificialmente
en el laboratorio; pero la evolucion de la quimica iba a poner de manifiesto la capacidad
del hombre para obtener, también por sintesis, substancias no existentes en la naturaleza y
capaces de acciones no logradas o alcanzadas de peor modo por las substancias naturales,
de esta forma naci6 la quimioterapia sintética, destacando como primer paso en este nuevo

campo la introduccion del hidrato de cloral en medicina como hipnético y anestésico por
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Liebreich (1869), sintetizado por Liebig en 1832. Unas décadas mas tarde surgieron otras
substancias como el 4cido salicilico, salipirina, aspirina, antipirina, acetanilida, etc., pero
uno de los hechos mas importantes fue poner en relacién la estructura de la molécula del
medicamento con su operacién terapéutica en el organismo, y buscar en el laboratorio,
realizando modificaciones en esa estructura elementos capaces de actuar conforme a lo que
de ellos se esperaba. Esta quimioterapia se limitaba a obtener substancias de accion
sintomatica, por lo que fue necesario pasar del tratamiento quimioterapico sintomatico al
tratamiento quimioterdpico etiologico, destacando a principios del siglo XX el
descubrimiento del dioxadiamidoarsenobenzol, al que luego se denomind salvarsan -
arsénico que salva- para el tratamiento de la sifilis, consiguiendo el ideal de que con la
inyeccion de un medicamento en sangre podian destruirse distintos gérmenes patdgenos sin
lesion del organismo enfermo, surgiendo a partir de este momento la era moderna de la
farmacoterapia.’

La introduccion de nuevos y diversos productos a mediados del siglo XX se debi6 en
su mayoria a la modificacion parcial y sistematica de la estructura quimica con el propésito
de obtener derivados mas potentes y menos toxicos respecto al producto original.

La historia del descubrimiento de los firmacos, se encuentra intimamente
relacionada con el desarrollo de las ciencias experimentales, en general, y de la quimica
organica en particular, sobre todo hasta la aparicién de los métodos biolégicos. Gracias al
desarrollo de métodos de sintesis, aparicion de técnicas instrumentales, aplicacién de la
informatica, desarrollo de la biologia molecular, se ha podido comprender la accion, el
metabolismo y la toxicidad de los farmacos, estructura de los receptores, € incluso se han

establecido relaciones entre la estructura quimica de un farmaco y su actividad bioldgica.
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Una relacion estructura-actividad, que designaremos S.A.R. ("Structure-Activity-
Relationship")* se establece cuando un conjunto de propiedades de una serie de
compuestos explica su actividad o respuesta bioldgica, a nivel cualitativo. Estas relaciones
desde el punto de vista cuantitativo quedan englobadas en lo que denominamos estudios
Q.S.AR. (Relacién cuantitativa estructura-actividad)™ y buscan la relacién entre una
propiedad determinada y la estructura quimica de una serie de moléculas, observando la
variacion de esa propiedad en la serie estudiada.

Actualmente no podemos hablar del disefio de farmacos sin nombrar los estudios
Q.S.AR. Fueron Hansch’ y sus colaboradores quienes en 1962 realizaron un trabajo
pionero desarrollando €l concepto de Q.S.A.R. Este trabajo demostré que la actividad
bioldgica de una molécula puede ser cuantitativamente relacionada con parametros
fisocoquimicos (p.e. descriptores moleculares), por lo que introdujo la idea de que la
actividad podia ser descrita por méas de un parametro. Mediante este método puede
establecerse una ecuacién que relaciona la respuesta bioldgica con parametros descriptores
de la estructura de una serie de analogos en funcién de ciertos factores fisicoquimicos,
definidos como pardmetros de solubilidad, electronicos y estéricos.

Una variante del modelo de Hansch fue el propuesto por Free y Wilson® en 1964,
seglin el cual para una serie de compuestos considerados como derivados de una estructura
madre comun, se puede asumir que el efecto de un sustituyente en la actividad biologica es
aditivo e independiente de la presencia o ausencia de otros suStituyentes en otras

posiciones.

Ademas de los modelos Q.S.AR. tradicionales anteriormente citados (Hansch y

Free-Wilson), existen otros métodos de disefio molecular encaminados a la obtencién de
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nuevas estructuras quimicas, como son la modelizacion molecular, métodos mecano-
cuanticos y métodos convencionales.

En los ultimos afios y debido en parte al auge de la Informatica se han desarrollado
nuevos y potentes métodos que estudian las relaciones estructura-actividad mediante
descripciones moleculares que se basan en las posiciones relativas en el espacio de los
atomos que forman las moléculas. Estas descripciones moleculares incluyen a menudo
calculos energéticos o de propiedades moleculares. Nos referimos a estos métodos como
Modelizacién Molecular. Se parte de la representacion de la estructura tridimensional de
la molécula mediante espectros de difraccion de rayos X, bombardeando con particulas
subatomicas (electrones o neutrones) o mediante resonancia magnética nuclear (RMN),
especialmente para el caso de moléculas biologicas, pues la geometria de estas que nos
interesa es aquella en las que las biomoléculas se encuentran en disolucion o interactuando
con otras, como ocurre en la interaccion ligando-receptor bioldgico. A partir de esta
geometria molecular inicial se debe hallar aquella que reduce al minimo la energia de la
molécula, es decir una "optimizacion geométrica”, y como la energia de un sistema
molecular es una funcién de su geometria, habra que buscar el minimo absoluto de dicha
funcion.”

Los métodos Mecano-Cudnticos intentan describir en términos matematicos la
naturaleza de la materia en los niveles atomico y molecular. Se basan en la obtencion de la
energia asociada a una determinada geometria a partir de la resolucion de la ecuacion de
Schrodinger, obteniendo la energia del sistema, asi como una descripcion de su estructura
electronica, ya que la funcion de onda molecular nos permite obtener una descripcion de la

densidad electrénica en cada uno de los puntos del entorno molecular. Los métodos
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utilizados son célculos ab initio (HF-SCF, DFT y EHT), métodos semiempiricos (MNDO
y AM1) que incorporan mas aproximaciones y los llamados métodos mixtos (QM/MM).”®

Métodos convencionales o de "replicacion moduladora”, que consisten en la
modificacion sistematica de determinados grupos estructurales de la estructura modelo. La
actividad farmacoldgica del prototipo se mantiene, pero en algunos casos se descubre en un
analogo un nuevo perfil farmacolégico.”

El presente trabajo de Tesis Doctoral se ha desarrollado en la Unidad de
Investigacién de Disefio de Farmacos y Conectividad Molecular de la Universitat de
Valéncia. Fue durante los afios 80 cuando este equipo investigador desarrollé un nuevo
método de disefio de farmacos asistido por ordenadorm, derivado de un método basado en
la topologia molecular llamado "Conectividad Molecular"."!

La conectividad molecular consiste en caracterizar estructuralmente las moléculas a
través de una serie de numeros llamados indices, para posteriormente regresionarlos frente
a propiedades fisicas, quimicas, bioldgicas o farmacologicas de las moléculas objeto de
estudio, obteniendo una serie de ecuaciones denominadas funciones de conectividad.

El objeto del trabajo es utilizar la topologia molecular para establecer la descripcion
numérica de la estructura quimica de las moléculas y posteriormente realizar el tratamiento
matematico de los indices numéricos aplicando un modelo basado en redes neuronales
combinado con analisis lineal discriminante para la discriminacion de la actividad, que
permite establecer las relaciones entre la molécula y sus propiedades.

Como indices numéricos utilizaremos un conjunto de [ndices Topologico-
Estructurales desarrollados en nuestra unidad de investigacion, caracterizados por ser
numeros enteros sencillos y cumplir una de las caracteristicas fundamentales de los indices

topoldgicos que es la de ser invariantes de grafo.
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A partir de la descripcion en formato SMILES de las moléculas obtendremos sus
correspondientes indices topoldgico-estructurales que posteriormente serdn tratados
matematicamente mediante andlisis lineal discriminante y redes neuronales, obteniendo
una funcién discriminante y una arquitectura de la red neuronal que sean capaces de
discriminar de entre un conjunto de compuestos quimicos aquellos que posean la actividad
deseada, en nuestro caso la antibacteriana.

Aquellos compuestos que muestren teorica actividad antibacteriana seran sometidos
a ensayos farmacologicos frente a diversos microorganismos para poner de manifiesto su

actividad y la capacidad predictiva del método propuesto.



2. ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS




TESIS DOCTORAL 10

2. ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS

2.1. TOPOLOGiA MOLECULAR

La topologia molecular es un término general que engloba la informacion
estructural concerniente a ramificaciones, conexiones entre dtomos, forma y tamaiio de la
molécula."

El primer paso en los métodos Q.S.A.R. es la representacion de la estructura
molecular mediante nimeros. Estos niimeros se denominan descriptores moleculares'? que
son calculados mediante la aplicacion de la teoria de grafos.

La topologia molecular, es la aplicacion de la teoria de grafos a la caracterizacion
de estructuras quimicas y a las correlaciones estructura-propiedad y estructura-actividad'”,
de forma que permite representar una molécula mediante un conjunto de indices numéricos
denominados indices topoldgicos, que a pesar de no describirla con la misma precision
que lo hacen los métodos mecano-cuanticos, si que sirven para llevar a cabo los estudios
QS.AR.

Estos estudios Q.S.A.R. permiten relacionar la estructura de una molécula con su
actividad, caracterizando numéricamente la estructura molecular, por lo que las diferencias
estructurales se cuantifican y permiten diferenciar numéricamente unas estructuras de
otras."

Hacia los afios 70 surgio un nuevo enfoque de la evaluacién cuantitativa de la
estructura de la molécula, denominado Conectividad Molecular'!, basado en la
caracterizacion de la estructura molecular mediante unos indices topolégicos llamados
Indices de Conectividad que proporcionan informacion referente al numero de atomos,

enlaces, insaturaciones y ensamblaje topoldgico de la molécula.”
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2.1.1. LA MATRIZ TOPOLOGICA

El conjunto de conexiones entre pares de dtomos adyacentes puede ser representado
en forma de matriz, denominada Matriz Topolégica o Adyacente.

Para obtener dicha matriz, en primer lugar se dibuja el grafo de hidrogenos
suprimidos. Es el grafo que se obtiene suprimiendo los atomos de hidrogeno de la

molécula objeto de estudio, de forma que los atomos quedan simbolizados como vértices

(®) y los enlaces como ejes ( ) del grafo. Posteriormente se numeran los atomos o
vértices de forma aleatoria y se construye la matriz topologica. El elemento a;; de 1a matriz

toma valor uno si los vértices i y j son adyacentes y toma valor cero en cualquier otro caso.

si Q%]

A), =%
D=0 o i=j 2.1)

Se obtiene asi una matriz de n filas por n columnas, siendo n el nimero de vértices
del grafo. Esta matriz es simétrica respecto a la diagonal principal y presenta valor cero
para todos los elementos de esta diagonal.

A continuacién se muestran los grafos y las matrices topoldgicas o de adyacencia

para el 2,3-dimetil-butano (G,) y para el n-hexano (G,).
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1 2 3 4 5 6
Gl X

4 N

1 01 0 0 0 O

3 A4 2 1 01 01 0

1 2 AGH= 3 01 0 1 0 1

4 0 01 0 0 O

3 01 0 0 0 O

6 6 0O 01 0 0 0
\ J

G1.- 2,3-dimetil-butano Matriz de adyacencia para G1

G2 2 4 6 v 0 1L 0 0 0 0 )
./\./\/’ 2 1 0 1 0 0 O
AG2)= 01 0 1 0 0
1 3 5 4 0O 01 0 1 0
3 0 0 0 1 0 1
6 0 0 0 0 1 o0
\_ J
G2.- n-hexano Matriz de adyacencia para G2

2.1.2. LA MATRIZ DE DISTANCIA

La Matriz de Distancia (D) también puede caracterizar un grafo molecular. Sus
elementos dj;, denominados distancias, son iguales al numero de ejes que enlazan los
vértices iy j por el camino més corto, siendo dj; = 1 para vértices vecinos, y por definicion
d;; = 0. La matriz de distancia puede derivarse de la matriz de adyacencia.

D) d, si i#]
lo osioi=j 22)
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Mientras que en la matriz de adyacencia los elementos de la misma son iguales a
cero o0 uno, en la matriz de distancia sus elementos toman valor dos, tres, etc.,
dependiendo del namero de ejes entre los vértices considerados.

Las matrices de distancia para el 2,3-dimetil-butano (G1) y para el #-hexano (G2)

se muestran a continuacion;

G1

12 D(G1)=

A B W N
W N W N —-O
DN = N = O s
—_— D e D = N
N WO == NW
WO W N =N
D W =W

\ J

G1.- 2,3-dimetil-butano Matriz de distancia para G1

G2 2 4 ( )

NN D(G2) =

[Uny
W
U

(- R R "

QN = O = N
—_ O = N W
O = N W N W

W B W N e O
BN = O
N = O o N W

. J

G2.- n-hexano Matriz de distancia para G2

La matriz de distancia, al igual que la matriz de adyacencia, es simétrica respecto a

la diagonal principal y presenta valor cero para todos los elementos de la misma.
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2.1.3. VALENCIA TOPOLOGICA (Grado de vértice)
Gutman et al.'® fueron los primeros interesados en la caracterizacién cuantitativa
del grado de ramificaciéon. Definieron grado de vértice (&) como el numero de enlaces ¢

que posee cada atomo i, excluyendo los enlaces con atomos de hidrégeno.

o, =0.~-H. (2.3)

El valor del grado de vértice &; para un atomo i es igual a la suma de todos los
elementos de la fila i o columna i de la matriz de adyacencia, para moléculas que no
posean dobles o triples enlaces.

El grado de vértice también se denomina valencia topologica, que es el valor del

namero de ejes conectados a ese vértice.

1
2 2
3 1 1
3 /\N
1 2 2
1
Grado de vértice para G1 Grado de vértice para G2

Para aquellas moléculas con dobles y triples enlaces, se modifica la matriz de
adyacencia de forma que cada elemento a; de la matriz toma valor uno, dos o tres, si entre
los vértices i y j figura un enlace simple, doble o triple respectivamente, tomando valor

cero en cualquier otro caso.
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2.1.4. INDICES TOPOLOGICOS

La teoria de grafos ha sido ampliamente utilizada para la caracterizacion de
estructuras quimicas, tanto en correlaciones estructura-actividad como en estructura-
propiedad mediante los denominados indices topologicos.

La caracteristica fundamental de un indice topologico es que sea invariante de
grafo, es decir, su valor no se modifica sea cual sea el orden en que se numeren los
atomos.' "’

Han sido propuestos un gran nimero de indices topoldgicos, pero so6lo unos pocos
han sido ampliamente utilizados en analisis Q.S.A.R. La matriz de adyacencia y la matriz
de distancia han sido las mas usadas para la formulacion de indices topoldgicos. Existen
numerosos criterios de clasificacion de indices topologicos, nosotros utilizaremos el

propuesto por Balaban ef al.?, que se basa en la clasificacién en funcién del origen de los

indices en lugar de obedecer a una clasificacion cronologica.

2.1.4.1. Indices basados en la Matriz de Adyacencia

Dentro de este grupo trataremos a parte el Indice de Adyacencia Total por ser el
mas simple, ya que se trata del sumatorio de todos los elementos de la matriz de
adyacencia, pero como la matriz es simétrica respecto a la diagonal principal, el indice
puede ser reducido al sumatorio de los elementos de la mitad superior de dicha matriz,
siendo la ecuacion correspondiente:

A=(1/2) a, 2.4)

i,j=1
Podemos comprobar que para los compuestos 2,3-dimetil-butano (G1) y n-hexano

(G2) el valor del indice de adyacencia total es 5.
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2.1.4.1.1. indices del grupo de Zagreb
Los primeros indices topoldgicos basados en la matriz de adyacencia fueron
introducidos por el grupo de Zagreb. Partiendo de la definicion de grado de vértice fueron

obtenidos los indices M, y M,.'¢

M, =362 (2.5)

donde 3; es el grado de vértice o valencia topologica para el vértice /. Para los compuestos

2,3-dimetil-butano (G1) y n-hexano (G2) los valores del indice son:

M(Gl)=4-17+2-3 =22 M (G2)=2-1"+4-27 =18

M, =Y 5,8, (2.6)
donde 3; y 9; son las valencias topologicas de los vértices / y j del eje ij.

El valor de M, para los compuestos G1 y G2 es:

M,(G1)=4(1-3)+1(3-3) = 21 M,(G2)=2(1-2)+3(2-2) =16

Los dos indices de Zagreb son aplicables para el cdlculo de la energia de los

electrones m en sistemas conjugados.
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2.1.4.1.2. indice de Conectividad de Randic.
Un indice de conectividad, &, similar a M, fue introducido por Randic*"* péra
caracterizar la ramificacion molecular:
An =D, (8i,-6)7" .7)

donde &; y §;son las valencias topologicas de los vértices i y j del eje if, siendo el valor del

indice para los compuestos G1 y G2:
M,(G)=4(1-3)""? +1(3-3)"* = 2.642
| M,(G2)=2(1-2)"*+3(2-2)""2 =2914

El indice de conectividad es enlace-aditivo, depende del tipo de enlace C-C en la

! molécula. Segun este indice los ejes de un grafo pueden ser clasificados en varios tipos,
dependiendo de las valencias topoldgicas de los vértices. Para el caso de los hidrocarburos

hay diez tipos diferentes de ejes que son (1,1), (1,2), (1,3), (1,4), (2,2), (2,3), (2.4), (3,3),

(3,4) y (4,4). La contribucion de cada eje se calcula como el inverso de la raiz cuadrada

del producto de las valencias topoldgicas de los vértices que determinan el eje (1/(5; 8;)

i %), de manera que a una mayor ramificacion de la molécula le corresponde un menor valor

de dicho indice.
Sirva como ejemplo el eje de tipo (2,4):
- valencias topologicas de cada vértice: 2-4
- contribucién de cada vértice: V2 ,2

- contribucion del eje: 0.354
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2.1.4.1.3. Indices de Kier y Hall.

A partir del modelo de Randic, Kier y Hall'"*® estudiaron la posibilidad de
desarrollar un método mas general para describir las estructuras moleculares organicas
mediante indices topologicos.

Asumiendo que xz = 'y, donde el prefijo 1 indica que el indice 'y es una diseccion
de la estructura molecular en fragmentos de dos 4tomos contiguos, lo que equivale a un eje
del grafo.

En el caso del indice de orden 2 (zx) se corresponde con la diseccion de la
estructura molecular en fragmentos de tres dtomos contiguos, lo que equivale a dos ejes del
grafo. Kier y Hall establecieron la siguiente expresion general para calcular disecciones de

mayor orden:

Ty = Z(&i X RO 5,72 (2.8)

Como ejemplo se muestra el calculo del indice de orden 2 para la molécula 2,3-dimetil-

butano (G1), como diseccion de dos ejes (tres 4&tomos contiguos):

P =2.(8i,-8,-6,)"" 2.9)

1 1 X NN
3 1
1 3
3 e 3 3
1 3 1 1
/\03 3 v
1 o 3 ~
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227G =) (8,-6,-6,)"" =(1-3-1+1-3-3+1-3:3+3-3-1+3.3-1+1.3.)7"

2 2(G1) = 2.488 2(G2)=1.707

El indice de orden 0 se corresponde con la diseccion de la estructura molecular en

fragmentos de atomos.

“x=2.6i)"" (2.10)

x(G1)=5.155 °¥(G2) = 4.828

Los indices de conectividad de Kier y Hall, en general pueden ser expresados como
la suma de los términos de los distintos subgrafos conectados, de acuerdo con la expresion:

(2.11)

"m

mzt - z mSj
j=1

donde "m es el niimero de subgrafos de tipo "t" y orden "m"(numero de ejes del fragmento

molecular) y ™S; es una cantidad calculada para cada subgrafo.

Seguidamente se detallan algunos tipos de subgrafos con la correspondiente

identificacion del indice:
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cluster
4
Xc

chain

4
ACH

cluster path
3 4
X XP
path/cluster chain
4 3
xeC XCH
chain chain
5 6
XCcH XCH

Figura 2.1, Tipos de subgrafos.

Con posterioridad Kier y Hall desarrollaron una extension de esta aproximacion

para moléculas con dobles o triples enlaces, asi como aquellas moléculas que contienen

heteroatomos. En el primer caso el procedimiento tiene en cuenta la valencia de cada

atomo y por consiguiente la valencia topologica J, es reemplazada por la conectividad del

atomo &, :
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6 =2"-H, (2.12)
donde Z” y H, son, respectivamente, el numero de electrones de valencia del atomo i y el
numero de atomos de hidrogeno suprimidos. El calculo del correspondiente
indice™ y’: (chi de valencia) se realiza utilizando la ecuacion (2.8). Para el caso de las
moléculas con heteroatomos (O, N, F) el calculo se basa en la ecuacion (2.12), teniendo en
cuenta los atomos adyacentes enlazados mas los electrones m y los electrones
desapareados. Para los heteroatomos (P, S, Cl, Br y I), deben considerarse los electrones de

no-valencia. Kier y Hall propusieron la siguiente ecuacién que considera los electrones de

valencia y los de no-valencia:

8 =(Z -H)(Z,-Z -1 (2.13)

H

donde Z, es el nimero de los electrones totales del 4tomo i. Valores de 8, para C,Ny O

en varios estados hibridos y para los heteroatomos P, S, Cl, Br y I se muestran en las tablas

2.1y 2.2 respectivamente.
Los indices de conectividad "y, y ™ x”+ han sido ampliamente utilizados en andlisis

Q.S.AR. en series de moléculas biolégicamente activas (inhibicién enzimatica, actividad
anestésica, etc.), aunque la interpretacion de los resultados en ocasiones no siempre es
sencilla. De hecho, aunque Kier y Hall sefialaron que la informacion topoldgica esta ligada
a los indices de conectividad, estos pueden ser correlacionados con otras propiedades

fisicoquimicas como refractividad molar, polarizabiliadad y/o lipofilia.
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Tabla 2.1. Valores ded” para los atomos C, N, O y F en el grafo de hidrogenos

suprimidos.
Atomo E’Sta'do Atomos & Electrone_s de Electrones 1 Electrones 5

ibrido adyacentes valencia desapareados
C sp3 1 4 0 0 1
sp2 1 4 1 0 2
2 4 1 0 3
P 1 4 2 0 3
2 4 2 0 4
N sp’ 1 5 0 2 3
2 5 0 2 4
s’ 1 5 i 2 4
2 5 1 2 5
P 1 5 2 2 5
0 7’ 1 6 0 4 5
2 6 0 4 6
sz 1 6 1 4 6

F 1 7

Tabla 2.2, Valores de 6 para los atomos P, S, Cl, Bry L.

Atomo

Z'~H, YAVARS! 0"

P 3 9 0.33
4 9 0.44

5 9 0.56

S 5 9 0.56

6 9 0.67

Cl 7 9 0.78
Br 7 27 0.26
I 7 47 0.16
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2.1.4.1.4. Indice de Platt
Platt*** fue el primero en usar un indice topologico en correlaciones con ciertas
propiedades moleculares y en conjuncion con otros indices topologicos. El indice de Platt

se define como:

F=Ye, @14)

Jj=1

donde e, es el grado del eje j, es decir, el nimero de ejes adyacentes al eje j. Los valores

‘ del indice para los grafos G1 y G2 son:

F(G1)=2+2+4+2+2=12

2
1 2 2 1 F(G2)=1+2+2+2+1=8

2.1.4.1.5. indice de Gordon-Scantlebury
El indice de Gordon-Scantlebury”® estd relacionado con el valor de F, y se

representa por la ecuacion:

N, =2 (B), (2.15)
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N, se define como el nimero de distintas formas en que un enlace triatomico C—C—C
puede ser superpuesto en el grafo de hidrogenos suprimidos. En esta ecuacion P; son los

fragmentos de longitud 2 en el grafo. Una comparacion entre N, y F' muestra que:

F (2.16)
2

El valor del indice N, para los grafos G1 y G2 es:

; 5
4 N> (G1) = (125)+(123)+(523)+(234)+(236)+(436) = 6
3
i 2
6
2 4 6
./\/\./' N>(G2) = (123)+(234)+(345)+(456) = 4
1 3 5
2.1.4.1.6. Otros indices topologicos basados en la matriz de adyacencia.

Gutman y Randic®” propusieron un procedimiento para la comparacion (codigo de
comparacion) de estructuras quimicas.

Randic™? transformé la matriz de adyacencia del grafo en una notacion binaria por
permutaciones de filas y columnas hasta llegar al resultado de un ndmero binario mas

pequefio, (SBN-Smallest Binary Notation).
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2.1.4.2. indices basados en la Matriz de Distancia

2.1.4.2.1. Indice de Wiener

Harold Wiener’®® propuso el primer indice topolégico basado en la matriz de
distancia. Defini6 para hidrocarburos saturados el indice w como el sumatorio del niimero
de enlaces entre todos los pares de vértices. Este indice el cual refleja la ramificacion de la
molécula, puede ser calculado a partir de la suma de los elementos de la semimatriz de
distancia que se encuentran fuera de la diagonal principal, de acuerdo con la siguiente

ecuacion:
1
w==2.d, 217)
2 i’j

Asi, para el caso de los grafos G1 y G2, el valor del citado indice es w(G1) =29 y w(G2) =
35.

Ademas de este indice Wiener también formulé el denominado nimero de
polaridad p. Es el numero de pares de vértices, separados por tres ejes, es igual a la suma
de los elementos con valor tres en la semimatriz de distancia sin tener en cuenta la diagonal
principal. Para los grafos G1 y G2 su valor es p(G1) =4 y p(G2) = 3.

Los indices w y p han sido utilizados para correlacionar valores de puntos de

ebullicion y otras propiedades de hidrocarburos saturados aciclicos.
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2.1.4.2.2. Indice de Altenburg

34,35

Altenburg™™ modificé el indice de Wiener w expresandolo en forma de polinomio,

(2.18)
donde g, es la frecuencia del m’uﬁcf&d@}ﬁr&dﬁ vértices separados por d, enlaces y @, ha
sido introducido inicamente para la enumeracion en la forma polindmica. Para G1y G2 el

valor es:

P,(GlLa)=5-a,+6-a,+4-a,=5-1+6-2+4.3=29

P,(G2,a)=5-a,+4-a,+3-a,+2-a,+1-a;,=5-1+4-2+3-3+2-4+1-5=35

2.1.4.2.3. indice de Hosoya
Hosoya’® introdujo un nuevo indice topolégico, extendiendo la aplicacién de

Altenburg para grafos ciclicos, definiéndolo por la siguiente ecuacion:

Z=Zk:P(G=K) (2.19)

donde p(G,K) representa el numero de caminos en los cuales X ejes de todos los enlaces

del grafo G pueden ser elegidos para que dos de ellos no sean adyacentes. Para el caso del

grafo G1:
p(G1,0)=1 (por definicion) p(Gl1,2)=4
p(G1,1)=5 (igual al nimero de ejes) p(G1,3)=0

Z(Gl)=1+5+4+0=10
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2.1.4.2.4. indice de Bonchev

Por analogia con el grado de vértice &, propuesto por Gutman ef al., Bonchev ef

al.*” desarrollaron el denominado indice rango de distancia, el cual se basa en la suma de
las distancias del vértice i, que corresponde a la suma de las distancias de la fila i en al

matriz de distancia.

Vi = . d, (2.20)

Para los grafos G1 y G2 el valor de este indice es 58 y 70 respectivamente. Podemos

establecer una relacion entre este indice y el indice de Wiener:

Vo =2-w 2.21)

2.1.4.2.5. indice de conectividad suma de distancias medias (Balaban).
De forma similar al indice de conectividad de Randic, Balaban®®**° desarrollé el

indice de conectividad sumatorio de las distancias medias, definido como:

J = ;%-Z Voi Vo (2.22)

donde i y j son vértices adyacentes, g es el niimero de ejes, u representa el niimero de

ciclosy V pi es la suma de distancia media.

Vo =-2 (2.23)
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2.1.4.2.6. indices Kappa de forma

Kier"’ desarroll6 el indice *x basado en la cuenta de fragmentos de dos enlaces. El
método considera dos estructuras de referencia no ciclicas. Considerando como ejemplo
grafos de cinco atomos podemos obtener dos estructuras de referencia, pentano o

neopentano.

NN

pentano neopentano

El grafo del pentano tiene el minimo nimero de fragmentos de dos enlaces para

cinco atomos; Kier introdujo el término *P__ como el recuento del nimero de caminos de

dos enlaces, que para cualquier molécula no-ciclica es igual a la ecuacidn siguiente:
= g2 (224)

donde A es el nimero total de vértices en el grafo. Para el caso del neopentano, el grafo

tiene el maximo nimero posible de eslabones de dos enlaces (*P,,, ) para cinco atomos y

corresponde a una estructura en forma de estrella. El valor *P,__ se calcula para cualquier

serie 1somérica mediante la ecuacion:

2p o (A-1NA4-2) (2.25)
max 2

Para el caso del pentano y neopentano obtenemos valores de ‘P, =3y *P._ =6

min max
respectivamente. Obviamente cuando 4 > 5 las estructuras de estrella no son reales por la
naturaleza tetravalente del carbono.

p_ <*P.<?*P (2.26)
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Kier obtuvo para el indice *« la siguiente expresion:

2. g) 2I)min .2Pma.x - (A—l)(A_2)2
CP)? P)? 2.27)

Posteriormente el indice de forma *x se extendi6 para el caso de heteroatomos y diferentes

estados de valencia del atomo de carbono; el indice se expresd como:

2. _(A+a-(4+a-2)

£ (2P +a)2 (228)
donde se introduce el factor a, que se define como:
rx
@, =——-1 (2.29)
Csp®

donde r, es el radio covalente del 4tomo x y Yeg? €S el radio covalente para el carbono en

el estado de hibridacion sp’.

El concepto de indice de forma desarrollado a partir del grafo molecular descrito
anteriormente, fue extendido®' para incluir dos indices adicionales derivados de recuento
de caminos de un enlace (‘P) y de tres enlaces (*P), los cuales se denominaron ‘& y ’k,

respectivamente:

L — 9 Puin Pows _ A(A-1)? (2.30)
TRy TRy
3Iamin '3Pmax
'k = 2w (2.31)

CP)?
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La ecuacion (2.31) tiene dos soluciones dependiendo si A es par o impar:

para A4 par;
s _ A(A-3)(4-2)
k= CP) (2.32a)

para 4 impar:
s, _ A(A-1)(4-3)
K= (3P )2 (232b)

Las definiciones anteriores pueden modificarse para diferentes contribuciones de

atomos de carbono con estado de hibridacion distinto de sp’, reemplazando 4 por A+a y

usando 'P, +a o *P, +a en las ecuaciones (2.30), (2.322) y (2.32b).

2.1.4.2.7. Indices de carga

Galvez et al.** presentaron alrededor del afio 1993 unos nuevos indices topoldgicos
denominados indices de carga, G y Ji, los cuales, de alguna forma evalian las
transferencias de carga entre pares de atomos y, por lo tanto las transferencias de carga
globales en la molécula.

Teniendo en cuenta que muchas propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas estan
relacionadas con la distribucién de carga, es necesaria la introducciéon de un indice
topologico capaz de caracterizar esta propiedad.

Como la influencia de la carga decrece con el cuadrado de la distancia, se emplea
como primer descriptor de carga la matriz de las distancias inversas al cuadrado,
denominada por D*, siendo las distancias, distancias topoldgicas, es decir, el niimero de
ejes que separan los vértices i y j por el camino mas corto. Sin embargo, para evitar la
division por cero, los elementos de la diagonal principal de la matriz se mantienen.

Definimos la matriz M como:

M=AxD* (2.33)



ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS 31

donde A es la matriz de adyacencia (N x N ) y D* la matriz de distancias inversas al
cuadrado. Los términos de carga, C7, se definen como:
CTy=m;-m, (2.34)
donde m;; y mj; corresponden a elementos de la matriz M.
Se define el indice de carga Gi, como la suma en valor absoluto de los términos

CTy definidos para los vértices i y j situados a una distancia Dj; igual a &:

i=N-1,j=N

G,= D, [CTpp-(kDy) (2.35)
i=l, j=i+l
donde N es el nimero de vértices en el grafo y los valores D son los elementos de la
matriz de distancia. Gy representa el sumatorio de todos los términos CTj; con Dj; = k. Este
descriptor es invariante de grafo y puede evaluar la transferencia de carga entre atomos
localizados a la distancia topologica £. Para el caso de moléculas lineales existen (N-1)
valores de Gy desde G, hasta Gy ;.

Ademas se introduce el indice J; como:

J, =G, (N -1) (2.36)

donde N es el nimero de atomos o vértices. Este indice representa el valor medio de la
carga transferida por cada eje o enlace del grafo, ya que el numero de ejes para compuestos

aciclicoses N - 1.
También se han descrito los indices de carga de valencia G; y J; . El célculo es el

mismo, salvo que se debe introducir en la diagonal principal de la matriz de adyacencia el
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valor de la electronegatividad de Pauling, modificada por un factor de escala tal que el

valor asignado al 4tomo de cloro sea dos.

2.1.4.3. indices Topolégicos Centrales

Balaban propuso un conjunto de cinco indices topologicos clasificados como
indices topologicos centrales” en base a secuencias de nameros obtenidos por reduccién
de un grafo aciclico hacia el centro del mismo. Balaban desarrollé un indice céntrico C, un
indice cuadratico normalizado Q y dos indices binormalizados C'y Q' respectivamente,

definidos como:

B= idﬁ (2.37)
i=]
C=(1/2)B-2N+U) (2.38)

Q =3V, +V,

(2.39)
C'= B-2N+U

T WN-2P-2+U (240)
Qv_ 31/4 + V3

T2(N-2)(N-3) (241)

donde dj; es el nimero de vértices suprimidos en cada paso, N es el numero total de
vértices, U =[1 - (-DV] y V5 y Vs son el namero de vértices de grado tres y cuatro
respectivamente. El indice B es similar al indice M; de Zagreb, mientras que el indice

céntrico C esté relacionado con el indice N2 de Gordon-Scantlebury.
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2.1.4.4. indices basados en la Teoria de la Informacién

De acuerdo con Balaban la cuarta clase de indices puede ser definida sobre
cualquier base estructural sea topologica o no-topoldgica, a partir de la teoria de la
informacién.*** Esta teoria permite la introduccion de indices que contienen informacién
referente a la estructura. Para un sistema con N elementos (atomos) distribuidos en K
clases de equivalencia Ny, Ns,..., Ny y con una distribucion de probabilidad P (p1, p»,
Ps,...., pr), de acuerdo con la ecuacion de Shannon,* pueden ser derivados dos valores
interrelacionados; el primero de estos es la informacion contenida por atomo, definida

como

lz—zpi 'logpi (242)
donde p, es la probabilidad de seleccionar aleatoriamente un atomo del conjunto. La

informacioén contenida en una molécula con N atomos es iN. Bruillon*® modifico esta

expresion para obtener la redundancia de la molécula.

i

R=1-
log N

(2.43)

Aunqgue otros muchos indices basados en la informacion han sido concebidos, los
mas utiles parecen ser los desarrollados por Bonchev y Trinajstic.*’ Estos indices han sido

definidos como informacion contenida e informacion contenida promedio en coeficientes

polinomiales (/,.,7, ), en distancias en el grafo (/ 1‘)”,7;) y en la distribucion de

pe?>

distancias (1° b )
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1,.=Zlog,Z - p(G,K)log, p(G.K) (2.44)
K

_ 2,
Ipc=1pc/K ( 45)
g N-D log, NN-D), g log, g, (2.46)

2 2

78~z NV =D 2.47)
13 = wlog, w-g,d, log, d, (2.48)
Tn=1I"1w (2:49)

Estos indices se han definido a partir de pardmetros como los indices de Wiener w, valor Z

de Hosoya y el indice de conectividad de Randic y; pues bien, Bonchev y Trinajstic

también definen sus valores promedio como:

Z=Z/K

2w
T N(N-1)

T

x|
t

N(N-1)

(2.50)

2.51)

(2.52)
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2.2. REDES NEURONALES

2.2.1. PANORAMA HISTORICO

La construccion y disefio de maquinas capaces de realizar procesos que requieren
un cierto grado de inteligencia ha sido uno de los principales objetivos de los cientificos a
lo largo de la historia. Inicialmente los esfuerzos se dirigieron a la obtencion de autématas,
es decir maquinas que realizaran alguna funcion tipica de los seres humanos, sin embargo,
hoy en dia se sigue investigando en esta misma linea con herramientas muy sofisticadas, y
debido a que la habilidad mecanica ha pasado a convertirse en disponibilidad
microinformatica, actualmente existen diversas maneras de realizar procesos similares a
los inteligentes y que podemos encuadrar dentro de la denominada inteligencia artificial.

El primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la
computacion fue Alan Turing en 1936, pero los primeros tedricos que introdujeron
fundamentos de computacion neuronal fueron el neurofisiologo Warren McCulloch y el
matematico Walter Pitts, los cuales modelaron una red neuronal simple mediante circuitos
eléctricos en 1943.*

Frank Rosenblatt' comenzé en 1957 el desarrollo del Perceptrén, es la red
neuronal mas antigua y actualmente se utiliza de varias formas para la aplicacién como
reconocedor de patrones, la cual es capaz de generalizar el conocimiento adquirido, es
decir, después de haber aprendido una serie de patrones era capaz de reconocer otros
similares. Dos afios mas tarde Bernard Widrow y Marcial Hoff desarrollaron el modelo
ADALINE, primera red neuronal aplicada a un problema real (eliminacion de ecos en

lineas telef(’)nicas)‘5 0
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En 1969 surgieron numerosas criticas y resultados pesimistas que frenaron hasta
1980 las investigaciones sobre redes neuronales. Durante los afios 80 se produce un
resurgimiento con nuevos algoritmos, nuevas arquitecturas y experimentos demostrativos,
asi, John Hopfield present6 una red a la que dio su nombre en 1982. De 1986 a 1995 se
produce un apogeo en el campo de las redes neuronales, editindose multitud de libros,
revistas y se realizan congresos donde se pone de manifiesto las innumerables aplicaciones
de estos modelos. A partir de 1996 se establece un asentamiento de la materia
obteniéndose resultados formales por parte de investigadores como Bishop, Rippley, Ney,
Lugosi, etc. En la actualidad se publican numerosos trabajos y surgen nuevas aplicaciones
que las empresas lanzan al mercado como nuevos productos, sobre todo en el campo de la

simulacion.

2.2.2. MODELO BIOLOGICO

La teorfa y modelado de redes neuronales artificiales estd inspirada en la estructura
y funcionamiento del sistema nervioso, donde la neurona es el elemento fundamental.

El sistema nervioso central del ser humano contiene alrededor de 10'! neuronas,
también contiene entre 10 y 50 veces este numero de células gliales. Las neuronas, que son
los bloques basicos de construccion del sistema nervioso, evolucionaron a partir de células
neuroefectoras primitivas. Las neuronas cumplen la funcion de recibir e integrar
informacion y de enviar sefiales a otros tipos de células excitables a través de contactos
sinapticos, una de las caracteristicas que las diferencian del resto de células vivas, es su

capacidad de comunicarse.
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2.2.2.1. Estructura de la neurona

Las neuronas se componen basicamente de tres partes: el cuerpo neuronal o soma,
una prolongacion larga y ramificada llamada axon con ramificaciones denominados
terminales axonicos y unas prolongaciones muy ramificadas alrededor del soma llamadas
dendritas.

La forma de una neurona depende de la funcidn que cumple, es decir de la posicion

que ocupa en la red de neuronas y de los contactos que recibe.

Dendritas .
. i
Terminales \“Y//
axonicos __, , - v .&
Soma o Cuerpo

Axén - neuronal

Figura 2.2. Estructura de la neurona.

En forma esquematica, se puede decir que las dendritas actian como antenas que
reciben los contactos de otras células. En el soma se lleva a cabo la integracion de toda la
informacion obtenida en las dendritas. Finalmente el axén transmite a otras células el

mensaje resultante de la integracion.

2.2.2.2. Comunicacién entre neuronas
Las neuronas se organizan en redes y sistemas. El contacto entre ellas se realiza a

través de contactos funcionales altamente especializados denominados sinapsis, entre
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terminales axénicos de una neurona y las dendritas de otra neurona. La mayor de parte de
las sinapsis son de tipo quimico, es decir, utilizan moléculas llamadas neurotransmisores
para comunicarse entre si.

La informacién que activa a las dendritas es convertida en el soma en una
sefial eléctrica llamada potencial de acciéon. Esta sefial viaja a lo largo del axon a una
velocidad de centenares de metros por minuto. En la terminacion del axon el
potencial de accion promueve la liberacion de los neurotransmisores. Estos difunden hacia
la neurona vecina (post-sinaptica) donde activan receptores especificos capaces de
modificar la actividad eléctrica. A su vez, esta informacion podra

generar un nuevo potencial de accion en la segunda neurona.

< Estimulo nervioso
Axdn , Vesiculas conteniendo
Neurona 1 / w&d——/‘—_ neurotransmisores

Liberacion de
neurotransmisores

Dendrita Activacion

Neurona 2

Figura 2.3. Transmision sinaptica.

Existen dos tipos de sinapsis:
— sinapsis excitadoras: los neurotransmisores provocan disminuciones de
potencial en la membrana de la célula postsinaptica, facilitando la generacioén de

impulsos de mayor velocidad.
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— sinapsis inhibidoras: los neurotransmisores tienden a estabilizar el potencial de

la membrana, dificultando la emision de impulsos.

Para establecer una similitud entre la actividad sinaptica y las redes neuronales
artificiales, nos fijaremos en los siguientes aspectos: las sefiales que llegan a la sinapsis son
las entradas a la neurona; estas entradas son ponderadas (atenuadas o amplificadas), a
través de un parametro denominado peso; estas sefiales de entrada pueden excitar a la
neurona (sinapsis con peso positivo) o inhibirla (peso negativo), siendo el efecto la suma
de las entradas ponderadas; si la suma es igual o mayor que el umbral de la neurona, la
neurona se activa. Es una situacion del fodo o nada, es decir, cada neurona se activa o no
se activa. Hay factores que dificultan la sinapsis como son la fatiga, deficiencia de oxigeno
y farmacos como los anestésicos, en cambio hay factores que incrementan el grado de

activacion. Esta habilidad para ajustar sefiales es un mecanismo de aprendizaje.

2.2.3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Existen numerosas formas de definir las redes neuronales, desde definiciones
genéricas y poco especificas a otras mas detalladas. A continuacién veremos algunos
ejemplos:

- Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos bioldgicos.

- Un modelo matemdtico compuesto por un gran nimero de elementos procesales
organizados en niveles.

- Un sistema de computacion hecho por un gran numero de elementos simples,
elementos de proceso muy interconectados, los cuales procesan informacion por medio de

o 1
su estado dindmico como respuesta a entradas externas.’
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- Son redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples y con
organizacion jerdrquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del
mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico.™

Las redes neuronales artificiales son modelos que intentan reproducir el
comportamiento del cerebro, asi, realiza una simplificacion, averiguando cuales son los
elementos mas relevantes del sistema, bien porque la cantidad de la informacion es
excesiva o porque es redundante. El procedimiento convencional utilizado para construir
redes capaces de realizar una determinada tarea es una eleccion adecuada de sus
caracteristicas, mas una estructura conveniente.

La unidad elemental de proceso de la red neuronal es la neurona. Estableciendo una
relacion con el funcionamiento neurobioldgico anteriormente mencionado, podemos
encontrar tres tipos de neuronas:

1. Aquellas que reciben estimulos externos, relacionadas con el aparato sensorial, que
tomaran la informacion de entrada.

2. Dicha informacion se transmite a ciertos elementos internos que se ocupan de su
procesado. Es en las sinapsis y neuronas correspondientes a este segundo nivel
donde se genera cualquier tipo de representacion interna de la informacion. Como
no tienen relacion directa con la informacion de entrada ni con la de salida, se
denominan unidades ocultas.

3. Finalizado el periodo de procesado, la informacion llega a las unidades de salida,
cuya mision es dar la respuesta del sistema.

La neurona artificial pretende mimetizar las caracteristicas mas importantes de la
neurona biologica. Cada neurona i-ésima esta caracterizada en cualquier instante por un

valor numérico denominado estado de activacion ay(?); asociado a cada unidad existe una
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funcién de salida, f;, que transforma el estado actual de activacion en una sefial de salida,

v;. Esta sefial es enviada a través de canales de comunicacidon unidireccionales a otras

unidades de la red; en estos canales la sefial se codifica de acuerdo con la sinapsis (el peso

w;;) asociada a cada uno de ellos segin una determinada regla. Las sefiales moduladas que

| han llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas, generando asi la entrada total,
Net,.

| Net; =3 yiw, (2.53)

\ Una funcion de activacidn £, determina el nuevo estado de activacion a;(t+1/) de la

neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activacion

aj(t)

Unidad Uh

Unidad U;

Yi Wii

Net; aj(t+1)

\ 4

Unidad UgA Unidad U.
j

Ye

Figura 2.4. Entradas y salidas de una neurona U;.

Se conoce como capa o nivel a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen

de la misma fuente (que puede ser otra capa de neuronas) y cuyas salidas se dirigen hacia
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el mismo destino (que puede ser otra capa de neuronas), de forma que encontramos redes

monocapa y redes multicapa.

2.2.3.1. Estado de activacion

La activacion de una unidad U; en el tiempo ¢ se designa por a;(?).

Las neuronas que componen la red se hallan en un cierto estado, podemos decir que
hay dos estados, reposo y excitado, a los que denominaremos estados de activacion. Los
valores de activacion pueden ser continuos o discretos y limitados o ilimitados. Los
discretos suelen tomar un conjunto pequefio de valores o valores binarios. Con notacion
binaria, un estado activo se representaria por un 1, mientras que un estado pasivo se
representaria por un 0, y significaria que la neurona esta en reposo. En otros modelos se
considera un conjunto continuo de estados de activacion, en lugar de solo dos estados, por

lo que se les asigna un valor entre [0,1] o entre [-1,1], siguiendo una funcion sigmoidal.

2.2.3.2. Funcion de salida
Entre las neuronas que forman la red neuronal artificial existe un conjunto de
conexiones que unen unas con otras. Cada neurona transmite sefiales a aquellas que estan
conectadas con su salida, por lo que asociada a cada unidad U; hay una funcidon de salida
fi(ai(t)), que transforma el estado actual de activacién a;(#) en una sefial de salida y,(?), es
decir:
¥, (0 = £, (a,(®) @54)
Existen cuatro funciones de salida tipicas que determinan distintos tipos de

neuronas: funcidn escalén, funcion lineal y mixta, sigmoidal y funcién gaussiana.
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La funcidn escalon se utiliza cuando las salidas de la red son binarias (dos posibles
valores). La salida de una neurona sélo se activa cuando el estado de activacion es mayor o
igual que un cierto umbral (6;). La funcidn lineal equivale a no aplicar funcién de salida, se
usa muy poco. Las funciones mixta y sigmoidal son las mas apropiadas cuando se quiere

obtener como salida informacion analégica.

2.2.3.3. Conexiones entre neuronas

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una red tienen asociado un
peso, que es el que hace que la red adquiera conocimiento. Consideremos y; como el valor
de salida de una neurona i. Una neurona recibe un conjunto de sefiales que le dan
informacién del estado de activacion de las neuronas con las que se encuentra conectada.
Cada conexion entre la neurona / y la neurona j estd ponderada por un peso wy. La entrada
neta que recibe una neurona (ret;) es la suma del producto de cada sefial individual por €l

valor del peso de la conexion entre ambas:
N
net; = Z W, Y (2.55)

Esta regla muestra el procedimiento para combinar los valores de entrada a una neurona
con los pesos de las conexiones que llegan a la misma, y se conoce como regla de

propagacion.
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2.2.3.4. Funcion de activacion

Al igual que es necesaria una regla que combine las entradas a una neurona con los
pesos de las conexiones, también se necesita una que combine las entradas con el estado
actual de la neurona para producir un nuevo estado de activacion.

Dado un estado de activacion a;(t) de la unidad U, y la entrada total que llega a ella,
Net;, el estado de activacion siguiente, a,(+1), se obtiene aplicando una funcién F llamada

funcidn de activacion.

a,(t+1)=F(a,(t),Net,) (2.56)

En la mayoria de los éasos, F es una funcion identidad, por lo que el estado de activacion
de la neurona en ¢+ / coincidira con el Net de la misma en ¢, y el parametro que se le pasara
a la funcion de salida, £, de la neurona sera directamente el Net, por lo que consideraremos
unicamente la funcion f, que denominaremos de activacion.

La salida que se obtiene en una neurona para las diferentes formas de la funcién f
sera:

a) Funcion de activacion escalon

Si el conjunto de estados de activacion es E = [0,1]:

1 si [ Net;> 6]

yit+1)= | (1) si Net; = 6; —mef o ——NNeti - §; (2.57)

0si[Net;< 6]
Si el conjunto de estados de activacion es E =[-1,1]:

+1 si [ Net;> 6] l p—

Net; - 6;

yi(t+1) = y(t) si Net; = 6, (2.58)

-1 si[ Net; < 6]
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b) Funcion de actividad lineal o identidad
El conjunto de los estados de activacion puede contener cualquier niimero real; el

estado de activacion coincide con la entrada total que ha llegado a la neurona.

yi(t+1)

Net; - ; Yi(t+1) = Net, -0, (2.59)

¢) Funcién de activacion lineal-mixta
El estado de activacion de la unidad estd obligado a permanecer dentro de un

intervalo de valores reales prefijados.

yi(t+1)
b Net,- <= b+ 9, 1B
b B
yi(t"‘]) = Net; - 0,' b+ 9,‘ < Net; < B+ 0,’ } { Net, - 6; (260)
B Net; >=B+ 0, 4%

d) Funcién de activacion sigmoidal
Es una funcion continua, por tanto el espacio de los estados de activacién es un

intervalo del eje real. yi(t+1)

0.5_{
1 S Net; - 0, 2.61)

(1+ e ~(Veti=6,) )

1

yi(t+1) =
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2.2.3.5. Regla de aprendizaje

Una de las definiciones del concepto de aprendizaje podria ser: la modificacion del
comportamiento inducido por la interaccion con el entorno y como resultado de
experiencias conducente al establecimiento de nuevos modelos de respuesta a estimulos
externos.”

En el caso de las redes neuronales artificiales, se puede considerar que el
conocimiento se encuentra representado en los pesos de las conexiones entre neuronas,
todo proceso de aprendizaje implica cierto namero de cambios en dichas conexiones, y en
realidad, puede decirse que se aprende modificando los valores de los pesos de la red.

2.2.3.6. Capas de neuronas y formas de conexion

La distribucion de neuronas dentro de una red se realiza formando capas de un
determinado niimero de neuronas cada una, de forma que, a partir de su situacion dentro de
la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

— Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente

de las fuentes externas a la red.

~ Capas ocultas: conjunto capas internas de la red que no tienen contacto directo

con el exterior. El niimero de capas ocultas puede estar entre cero y un namero
elevado.

— Capa de salida: transfieren la informacion de la red hacia el exterior.

Las conexiones entre los nodos de una red neuronal se realizan de modo que las
salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. La
sefial de un nodo puede ser entrada de otro elemento de proceso, o incluso ser conexion de

si mismo (conexion autorrecurrente).
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Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de
niveles precedentes, la red se describe como de propagacion hacia delante o feedforward.
Cuando las salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o
del mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de propagacion hacia atras o
feedback.

La arquitectura de la red neuronal consiste en la organizacion y disposicion de las
neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas de la
entrada y salida de la red. Como consecuencia seran parametros fundamentales de la red: el
numero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de

conexiones entre neuronas.

2.2.4. EL PERCEPTRON

Fue el primer modelo de red neuronal artificial desarrollado por Rosenblatt* en
1958, el cual despert6 un gran interés durante los afios 60 debido a su gran capacidad para
aprender a reconocer patrones sencillos: un Perceptron, formado por varias neuronas
lineales para recibir las entradas a la red y una neurona de salida, es capaz de decidir
cuando una entrada presentada a la red pertenece a una de las dos clases que esta es capaz
de reconocer.

Pertenece al grupo de redes con conexiones hacia delante (feedforward), es decir,
presenta arquitectura en niveles o capas y conexiones estrictamente hacia delante entre las
neuronas, no existen conexiones hacia atras, ni autorrecurrentes, ni laterales.

La unica neurona de salida del Perceptron realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcion de activacion de tipo escalon. Si

el patron presentado pertenece a la clase A la red responde con un +1, si pertenece a la
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clase B responde con -1. La salida dependerd de la entrada (suma de las entradas

ponderadas) y del valor umbral.

Xy Xy

W, Entrada total )
Salida

— Y

Funcion de
activacion

Umbral 6

Figura 2.5. El Perceptron

Para analizar el comportamiento de las redes, se representa en un mapa las regiones
de decision creadas en el espacio multidimensional de entradas a la red, regiones en las que
se observa qué patrones pertenecen a una y otra clase. El Perceptron separa las regiones
mediante un hiperplano separador cuya ecuacion queda determinada por los pesos de las
conexiones y el valor umbral de la funcién de activacion de la neurona. Los valores de los

pesos pueden fijarse o adaptarse utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento de la

red.
X2
A .
A e
A 7
A e
I, B
N /,A X
y=f| D Wi-Xi-0 R B
i=1 .7 B B
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El Perceptron, al tener sélo una capa de entrada y otra de salida con una unica
neurona, su capacidad de representacion es bastante limitada, es capaz de discriminar
patrones muy sencillos, pero presenta problemas para representar la funcion OR-
EXCLUSIVA (XOR). La separabilidad lineal limita a las redes con sélo dos capas a la
resolucion de problemas en los cuales el conjunto de puntos correspondientes a los valores
de entrada sean separables geométricamente. Para dos entradas la separacion se realiza
mediante una linea recta, para tres entradas mediante un plano en el espacio tridimensional,
y asi sucesivamente hasta el caso de N entradas, en el cual el espacio N-dimensional es

dividido en un hiperplano.

2.2.4.1. Regla de aprendizaje del Perceptrén

El algoritmo de aprendizaje del Perceptron es de tipo supervisado, por lo que se
requiere que los resultados sean evaluados y se realicen las oportunas modificaciones.

Los valores de los pesos, pueden determinar el funcionamiento de la red, los cuales
se pueden adaptar o fijar utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento de la red. Por
desgracia no se puede aprender a realizar todo tipo de clasificaciones lo cual se debe a que
un Perceptron usa un separador lineal como célula de decision, por lo que s6lo se puede
realizar una separacion por medio de un hiperplano, es decir, es capaz de abordar aquellos
problemas de clasificacion que son linealmente separables.

Como ejemplo veamos la resolucion de las funciones légicas OR (O) y AND (Y).54
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=1

y=flxw, +X,W, + W)

Xz

X1, X2: entradas a la neurona, que pueden adoptar los valores 1 6 0.
wj, wy. pesos entre las neuronas de la capa de entrada y la de salida

f: funcion escalon

¢ Funcion OR (O):

St xw, +x,w, es mayor que el umbral (0), la salida es 1; en caso contrario la salida

es 0.
Xi X, salida
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Durante la etapa de aprendizaje se iran modificando los pesos de las conexiones
con el objeto de encontrar una recta que divida el plano en dos regiones, separando los

valores 01, 10y 11 del valor 00.
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e Funcion AND (Y):
Para resolver el problema de la funcion AND se procede de igual forma, obteniendo

una recta que sea capaz de separar los valores 00, 01 y 10 de 11.

X2 .
X] Xy salida o1 . 1
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1 {)f X

00

e Funcion OR-EXCLUSIVA (XOR):
En este caso se pretende que para los valores de entrada 00 y 11 se devuelva clase 0
y para los valores 01 y 10, la clase 1. Como puede comprobarse el problema radica

en que no existe ninguna recta que sea capaz de separar los patrones de una clase y

de otra.
X2

X3 Xy salida

01 11
0 0 0 O
0 1 1
1 0 1

10
1 1 0
—_

00

La solucién a este problema seria descomponer el espacio en tres regiones, de forma
que una de las regiones perteneciese a una clase de salida y las otras dos regiones a la

segunda clase de salida. Si en lugar de utilizar una neurona de salida se utilizan dos, se
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obtendrian dos rectas y asi pueden delimitarse tres regiones, pero para ello es necesario
introducir otra capa con una neurona cuyas entradas seran las salidas de las dos neuronas
anteriores. Por lo tanto se debe utilizar una red de tres neuronas distribuidas en dos capas.
Las dos regiones que contienen los valores 00 y 11 se asocian a una salida de la red nula,

mientras que la region central se asocia a una salida de valor 1.

Capade N

salida
®

01
Capa
oculta Salida=0
%= 1
%} . <X
! 0
X2 X1

Salida=0

La existencia de esta capa oculta nos proporciona la capacidad de construir redes

que puedan resolver problemas complejos, surgiendo asi la idea del Perceptron multicapa.
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2.2.5. EL PERCEPTRON MULTICAPA

Un Peceptron multicapa es una red de tipo feedforward compuesta de un conjunto
de neuronas organizadas por varias capas entre la capa de entrada y la de salida. Cada capa
esta formada por neuronas de tipo Perceptron. Esta red permite establecer regiones de
decisién mas complejas que las obtenidas mediante el Perceptrén de un solo nivel. >

Cada neurona tiene asociado un conjunto de pesos. La informacion que llega ala
primera capa se multiplica por un niamero determinado de pesos. Los pesos asociados a
cada conexion distinguen unas neuronas de otras dentro de la misma capa, y dentro de la
misma capa todas procesan la misma informacion de entrada.

En la segunda capa, cada neurona tiene asociado un vector de pesos, comparten la
salida de la primera capa, que, aplicando la correspondiente funcién de activacion dan una
nueva salida de informacion.

Solo se le puede suministrar informacion a la primera capa (/ = 0), que realmente
no es capa si no que es la informacion numérica que queremos tratar. A la segunda capa (/
= 1), se le llama capa oculta porque la informacién que sale de esta no se puede estudiar,
sOlo se puede estudiar la informacidn que sale de la capa siguiente.

El Perceptron multicapa se dice que tiene tres capas, pero como la primera es la
informacion que le suministramos, realmente tiene dos capas. El nombre menos ambiguo
que se utiliza es el de Perceptron de una capa oculta.

En la figura 2.6 se representa un Perceptron multicapa, donde / representa a la capa
de neuronas, w'; j corresponde a los pesos de las conexiones entre la capa 0 y la capa 1,

siendo / la neurona destino y ; la neurona de origen.
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(=2
Capa de
salida

T (=1
‘ Capa
oculta

| (l = O)
! Capa de
‘ entrada X1 X2 X3

Figura 2.6. Perceptron multicapa.

De forma general el comportamiento de una red multicapa se basa en los siguientes

puntos:

1. Las actividades de las unidades de entrada son evaluadas de acuerdo con el
problema que se quiere resolver.

2. Las sefiales se propagan de la capa de entrada a la siguiente, de forma que cada
unidad realiza una suma ponderada de sus entradas y aplica una funcion de
activacion.

3. El proceso se repite en las sucesivas capas hasta que se alcance la capa de
salida.

4. Los valores de la salida representan la respuesta de la red a las entradas que

recibe.
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El significado preciso de los valores de entrada y salida depende de la aplicacion
para la que fue disefiada la red, y en general, cualquier niimero de entradas y de salidas
puede ser especificado.

La parte mas importante de la modulacion de la red neuronal es determinar formas
para ajustar los pesos, de modo que la red realice un buen ajuste entre entradas y salidas, es
lo que se denomina aprendizaje o entrenamiento de la red.

Las redes multicapa usan algoritmos de entrenamiento supervisados, donde el
usuario determina qué salidas se esperan de las entradas de entrenamiento. Las muestras de
entrenamiento consisten en un conjunto de entradas junto con la salida deseada. La regla
de aprendizaje adaptard los pesos de las conexiones de tal modo que el error entre la salida
real y la deseada sea minimo.

La intencién es que la red aprenda a generalizar, es decir, habiendo aprendido a
clasificar correctamente las muestras de aprendizaje, si se presenta una nueva muestra, la
clasificara correctamente también, ya que ha aprendido a reconocer las caracteristicas que
distinguen las diferentes clases de muestras.

También existen algoritmos de aprendizaje no supervisado, donde no hay un
conjunto de entrenamiento y no se conocen las salidas deseadas, 1a red aprende a clasificar
entradas basindose inicamente en su similitud con otras entradas. Este tipo de algoritmos
son ttiles cuando el usuario no conoce exactamente qué clases se desean. El modelo de
Kohonen®’ es un ejemplo de red que utiliza aprendizaje no supervisado.

Existen numerosos algoritmos para llevar a cabo el aprendizaje de una red neuronal
multicapa, pero dentro del aprendizaje supervisado uno de los mas utilizados es el

algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation).
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2.2.5.1. Algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation)

En 1986 Rumelhart, Hinton y Williams®®, basandose en los trabajos de otros
investigadores formalizaron un método para que una red neuronal aprendiera la asociacion
que existe entre los patrones de entrada y las salidas correspondientes.

El funcionamiento de una red backpropagation consiste en un aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo, empleando un ciclo
de propagacion-adaptacion de dos fases: primero se aplica un patréon de entrada como
estimulo para la primera capa de neuronas de la red, la cual se va propagando a través de
las capas superiores hasta generar una salida, se compara el resultado obtenido con el que
se desea obtener y se calcula un valor del error para cada neurona de salida. Seguidamente
estos errores se transmiten hacia atras partiendo de la capa de salida, hacia las neuronas de
la capa intermedia que contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de
error aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la salida original.

Este proceso se repite capa por capa hasta que todas las neuronas de la red reciban
un error que describa su aportacion relativa al error total. Basandose en el valor del error
recibido, los pesos de conexién de cada neurona se reajustan, de modo que en la siguiente
vez que se presente el mismo patron, la salida sea mas préxima a la deseada, con lo cual el
error disminuye.

Su importancia radica en la capacidad de adaptar los pesos de las neuronas de las
capas intermedias para aprender la relacion existente entre un conjunto de patrones dados
como ejemplos y sus salidas, y lograr asi la capacidad de generalizacion, es decir, la
facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema no ha visto nunca durante la

fase de entrenamiento.
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La red debe encontrar una representacion interna que le permita generar las salidas
deseadas cuando se le dan las entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademas, a
entradas no presentadas durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas segiin las

caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento.

2.2.6. APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales son una tecnologia computacional emergente que puede
utilizarse en un gran numero y variedad de aplicaciones. Se pueden desarrollar redes
neuronales en un periodo de tiempo razonable y pueden realizar tareas concretas mejor que
otras tecnologias convencionales, incluyendo los sistemas expertos. A continuacion

detallamos algunas aplicaciones.

¢ Como clasificacion de patrones:

- Deteccion de fraudes en tarjetas de crédito.

- Reconocimiento de caracteres impresos para fax.

- Reconocimiento de caracteres manuscritos en cheques.

- Reconocimiento del habla y traduccion.

- Control de calidad en la fabricacion.

- Exploracion petrolifera.

- Aplicaciones médicas: deteccion de células cancerigenas, malformaciones,
prevencion de problemas con la anestesia, modelado de la esquizofrenia,

deteccion de los ataques de epilepsia, etc.
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Prediccion:

- Prediccidn financiera.

- Ayuda a la toma de decisiones de préstamos.
- Analisis de mercados.

- Prevision de utilizacion de vuelos.

- Evolucién de los precios de los solares.

- Prediccion de fallos en motores eléctricos.

Procesos de control y automatizacion:

- Control de la posicion de los electrodos en los hornos de arco.
- Control de la concentracion de dopado en semiconductores.

- Control de procesos quimicos.

- Control en la fabricacion de vehiculos.

- Control de fotocopiadoras.

- Refinado petrolifero.

- Fabricacion de acero.
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2.3. TERAPEUTICA ANTIBACTERIANA

2.3.1. EVOLUCION HISTORICA

La utilizacién de sustancias quimicas para tratar procesos infecciosos se conoce
desde hace muchos afios. Sin embargo, hasta entrado el siglo XX los cientificos no se
interesaron con firmeza por la terapéutica antimicrobiana.

Pasteur y sus contemporaneos ya observaron fenémenos de antagonismo
microbiano y la actividad antibacteriana de ciertos productos, como la sublutina y la
piocianasa. Fue Paul Ehrlich (1854-1915), quimico aleman quien se dio cuenta en 1882 de
la selectividad de ciertos colorantes por determinadas células, entre ellas las microbianas,
fue el descubridor del salvarsan, activo contra Treponema pallidum, y el creador del
término quimioterapia, que significa tratamiento de las enfermedades infecciosas internas
por agentes selectivos antiparasitos.

Mas tarde, en 1935, Gerhard Domagk se percaté del valor terapéutico de las
sulfamidas, sintetizadas y patentadas en 1908 por Gelmo, quimico de la Bayer. El producto
con propiedades antimicrobianas habia sido descubierto por Foster en 1923, se llamaba
prontosil rojo y estaba formado por la unién de un colorante con una sulfamida.
Contrariamente a lo que se suponia, el valor de la sustancia no radicaba en el colorante
sino en la sulfamida como Trefonél lo demostré en ese mismo afio.

Afios mas tarde los quimioterapicos fueron perdiendo importancia al ser superados
en eficacia por los primeros antibi6ticos. Los antibi6ticos son sustancias producidas por
microorganismos y activas contra otros microorganismos, este origen bioldgico los
diferencia de los quimioterapicos, que lo tienen quimico. El primer antibiético aislado fue

la actinomicetina, en 1924 por Gratia y Dath, aunque nunca fue utilizado en terapéutica.
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En 1929 el médico escocés Alejandro Fleming descubrié accidentalmente la
inhibicién in vitro de una cepa de Staphylococcus por un hongo que era Penicillum
notatum, pero por problemas de produccion y purificaciéon de la penicilina, le hicieron
desistir de su utilizacion de momento en clinica.

René Dubos, en 1938 observé que el Bacillus brevis producia una sustancia que
inhibia a los neumococos a la que denominé tirotricina. Un afio después descubria dos
subproductos la gramicidina y la triocidina, siendo los primeros antibiéticos utilizados en
clinica, aunque con reservas por su toxicidad.

En 1940 Ermnst Boris Chain y Howard Walter Florey consiguieron extraer y
purificar la penicilina y al iniciarse la Segunda Guerra Mundial trasladaron su equipo a
Norteamérica, donde se desarroll6 la produccion de este antibidtico a escala industrial. A
partir de este momento la biisqueda de antibidticos se generalizd, comenzando lo que
podriamos denominar como la era antibidtica.

Waksman junto con investigadores como Schatz, Woodruff y Bugie, se impuso la
tarea de buscar nuevos antibidticos efectivos contra las cepas de microorganismos
resistentes a la penicilina, aislando a partir de 1939 la actinomicina, la clavacina, la
fumigacina, la cetomina y la micromonosporina, ninguna de las cuales se pudo utilizar, las
dos primeras por su toxicidad y las restantes por ser poco efectivas. En 1944 obtuvieron la
estreptomicina a partir de Streptomyces griseus. Waksman y Lechevalier en 1949 aislaron
la neomicina (aminoglicésido) a partir de Streptomyces fradiae.”

Actualmente existe un grave aumento de resistencias en determinados
microorganismos entre los que cabe destacar los géneros Pseudomonas y Staphylococcus,

como consecuencia de un uso indiscriminado de los antibidticos.



ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS 61

2.3.2. CLASIFICACION DE LOS ANTIBACTERIANOS®

Los antibidticos son sustancias naturales, producidas por hongos y bacterias que
tienen accion antimicrobiana, los agentes quimioterapicos son compuestos artificiales
obtenidos mediante sintesis quimica con actividad antimicrobiana. Sin embargo, existen
antibidticos sintéticos y otros modificados quimicamente que se sitian entre ambos grupos.
Por ello es preferible utilizar el término antimicrobiano que es toda sustancia capaz de
inhibir la proliferacion o matar a un microorganismo infectante a una concentracion no
toxica para el huésped.

La clasificacion de los antimicrobianos se puede realizar atendiendo a diferentes
propiedades como son: estructura quimica, toxicidad, espectro de accion, mecanismo de
accion y uso terapéutico.

En la tabla 2.3 se muestra la clasificacion de los antimicrobianos en funcidon de su
estructura quimica segin la doceava edicion de The Merck Index.®!

Los antimicrobianos de un mismo grupo tienen un espectro de accion similar,
toxicidad semejante y comparten los mismos mecanismos de resistencia, pero debido al
gran numero de modificaciones realizadas sobre las estructuras generales, se ha llegado a
compuestos con propiedades farmacologicas muy variadas.

Dentro de la accion antimicrobiana, la reversibilidad del efecto nos permite
distinguir entre bacteriostaticos, que son aquellos que a las concentraciones alcanzables en
el hombre inhiben el crecimiento, pero el microorganismo sigue viable y cuando se retira
el antimicrobiano reinicia su multiplicacion (p. e€j., fosfomicina, PB-lactamicos,
aminoglicosidos, etc.) y bactericidas los cuales poseen efecto irreversible, es decir, ejercen

accion letal sobre los microorganismos (p. €j., tetraciclinas, macrolidos, etc.).
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Tabla 2.3. Clasificacion de los antimicrobianos.

Antimicrobianos Grupo Subgrupo
Antibidticos Aminoglicésidos
Anfenicoles
Ansamicinas
B-Lactamicos Carbacefemas
Carbapenemas
Cefalosporinas
Cefamicinas
Monobactamicos
Oxacefemas
Penicilinas
Otros
Lincosamidas
Macrélidos
Polipéptidos
Tetraciclinas
Otros
Sintéticos 2,4-Diaminopiridinas
Nitrofuranos
Quinolonas
Sulfonamidas
Sulfonas
Otros
Leprostaticos
Tuberculostaticos

Los antimicrobianos que solo ejercen su accion selectivamente sobre alguna especie

0 género se denominan de corto espectro de accidn, mientras que los que son eficaces

sobre un mayor rango se llaman de amplio espectro de accion.

El tipo de accion ejercida no solo dependera de su estructura, lugar de accion,

concentracion, sino también de la especie microbiana, nimero de bacterias, tiempo de

accion, fase de crecimiento del microorganismo y localizacion intra o extracelular.
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El concepto de actividad antibacteriana exige una normalizacién o cuantificacion
que se consigue mediante los métodos utilizados in vitro para comprobar la susceptibilidad
del microorganismo en relacién con el antibidtico (antibiograma y técnicas de dilucion).
Con estos métodos se define:

— Concentracion Minima Inhibitoria (CMI): es la menor concentracion del
antimicrobiano, capaz de inhibir el crecimiento de 10° bacterias en 1mL de
medio de cultivo, tras 18-24 horas de incubacidn. Se expresa en pg/mL o mg/L.

— Concentracion Minima Bactericida (CMB): es la menor concentracion de
antimicrobiano, capaz de destruir o matar (en 1mL de medio de cultivo) a 10°
bacterias, tras 18-24 horas de incubacion. Se expresa en pg/mL o mg/L.

— Concentracion Minima Antibidtica (CMA): es la menor concentracion del
antimicrobiano capaz de producir in vitro alteraciones morfologicas y/o
estructurales en una bacteria. Son concentraciones inferiores a la CM], y se

expresan de igual forma.

2.3.3. MECANISMOS DE ACCION

Los agentes antimicrobianos también pueden estudiarse atendiendo a su mecanismo
de accion, ya que el conocimiento de dicho mecanismo puede ser de gran importancia en la
correcta seleccion del antimicrobiano o para establecer una combinacidn racional de los
mismos. El conocimiento de los mecanismos de accion posibilita la comprension del
desarrollo y el mecanismo de resistencia bacteriana u otros factores importantes en la
terapéutica antiinfecciosa. Los agentes antimicrobianos pueden ejercer su accién en una de

las siguientes estructuras o funciones:*
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Accion sobre la pared celular: Se han identificado varios lugares especificos para la
inhibicion de las biosintesis de la pared celular, que son las dianas de varios agentes
antimicrobianos.
~ Sintesis de precursores: Fosfomicina inhibe la enzima (transferasa),
bloqueandola por lo que impide la formacion de un precursor de la pared.
— Transporte de membrana: Bacitracina bloquea el transporte de N-
acetilmuramico hacia los lugares de ensamblaje.
— Ensamblaje: Vancomicina bloquea la elongacion del esqueleto del
peptidoglicano.
Accion sobre la membrana citoplasmatica: La membrana es una barrera de
permeabilidad selectiva que mantiene la integridad funcional de la célula; si es
desorganizada, ésta perdera sus componentes como son proteinas, nucleétidos, etc., lo
que llevara a la muerte celular. La polimixina provoca pérdida de solutos y fallos en la
cadena respiratoria.
Sintesis proteica: Los ribosomas son los organulos celulares que realizan la sintesis
proteica y estan formados por muchas y diferentes macromoléculas (ARN, proteinas)
que interaccionan entre si. La union de un antimicrobiano a alguna de ellas podra, por
tanto, interferir con otras y de esta forma afectar varias funciones. Por ejemplo,
tetraciclina, cloranfenicol y lincomicina, actian sobre ribosomas que estan realizando
la elongacion proteica; eritromicina y espectinomicina actuan sélo sobre ribosomas
libres y los aminoglicésidos actian con efectos diferentes sobre ambos tipos de
ribosomas.
Accidn sobre acidos nucleicos: Algunos actuaran como andlogos estructurales de los

nucledtidos (p. €j., citosin-arabindsido). Otros como la actinomicina y la cloroquina
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actian como agentes intercalantes que bloquean posteriores actividades del ADN. La
rifampicina inhibe la accion de las ARN-polimerasas, impidiendo la sintesis de nuevo
ARN. La novobiocina y acido nalidixico actian sobre la ADN-girasa, impidiendo la
replicacion. Los derivados quinoleinicos inducen a la ADN-girasa a producir cortes en
el ADN provocando su rapida destruccion.

Andlogos metabolicos: Sulfamidas, trimetoprim y diaminofenil-sulfona, que por
diversos mecanismos como inhibicion competitiva, incorporaciéon biosintética o
competicion por los sistemas de transporte, consiguen bloquear el metabolismo o

conducen a metabolitos alterados, inttiles para la bacteria.

Replicacion ADN
Novobiocina
Acido nalidixico
Quinolonas

Sintesis de la

pared celular

Fosfomicina /—-“

Bacitracina

Vancomicina

ARN-polimerasa
Rifampicina

Ac. folinico  ADN C.’\
2 ARNm 1

Analegos
metabolicos Ac. folico [ Sintesis proteica
Sulfamidas
Trimetoprim Tetraciclina
Sulfonas
Cloranfenicol
< Lincomicina
PABA

Eritromicina

Membrana celular

mbr: Espectinomicina
Polimixina

Aminoglicosidos

Figura 2.7. Lugares de accion de los diferentes tipos de agentes antibidticos.

(PABA, acido p-aminobenzoico)
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2.3.4. RESISTENCIA BACTERIANA

El concepto de resistencia bacteriana es un concepto relativo, que depende del
microorganismo (su CMI) y del antimicrobiano (concentracion que alcanza en el foco de
infeccion). Definiremos una bacteria como resistente a un determinado antimicrobiano,
cuando puede multiplicarse en presencia de las concentraciones que se alcanzan de éste en
el lugar donde se esta produciendo la infeccion.

Cuando en una bacteria no existe la diana (punto de accidon) de un antimicrobiano,
éste no podra ejercer su accion y entonces hablamos de insensibilidad. En cambio, por
resistencia se entiende cuando, poseyendo la diana, la bacteria ha sufrido alguna
modificacién o adquisicion de nuevas propiedades que impiden la accion del
antibacteriano.

Hay grupos bacterianos que no son afectados por un antibidtico, bien porque
carecen del sitio de accjén del antibiodtico o porque es inaccesible, esta situacion se define
diciendo que la bacteria es insensible o presenta resistencia natural.

Otras especies son susceptibles al antibidtico, pero esto no impide que, por
diferentes razones, se aislen ocasionalmente variantes que no lo son y que crecen
normalmente en presencia del antibidtico, en este caso se habla de resistencia adquirida.

Hablamos de resistencia cruzada cuando aparece resistencia simultanea a varios
antibidticos de un mismo grupo que poseen estructura similar (resistencia cruzada
homologa) o antibi6ticos que tienen un mecanismo de accion parecido (resistencia cruzada
heterologa) o bien comparten el mismo sistema de transporte. La resistencia cruzada entre
dos antibioticos puede ser reciproca, si la resistencia a uno entrafia la resistencia a otro, y

. . < g . . , . 4
viceversa, o bien unidireccional si s6lo se provoca en un sentido.®**
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Hay dos mecanismos basicos de adquisicion de la resistencia:®’

Mutacion cromosomica. Se produce una mutacién espontanea en la informacion

genética de la bacteria. La bacteria resistente (y sus descendientes) sera

seleccionada, si la poblacion donde surgid6 es sometida a tratamiento
antimicrobiano, encontrandonos al final del proceso con una poblacion

uniformemente resistente. Dentro de este tipo de resistencia, podemos encontrar a

su vez dos modelos:

— Resistencia a "un solo escalon”, en la que una mutacién en un solo locus es la
responsable de que el microorganismo resista las concentraciones alcanzables
por el antimicrobiano en el organismo humano (p. €j., estreptomicina,
rifampicina o acido nalidixico).

— Resistencia a "miltiples escalones”, en la que para alcanzar la resistencia a
dichas concentraciones la bacteria requiere mutaciones sucesivas en varios /oci,
cada una de las cuales le confiere resistencia a una concentracion superior a la
anterior (p. €)., eritromicina y gentamicina).

Adquisicion de nueva informacion genética por alguno de los mecanismos de

transferencia genética: transformacion, transduccion, conjugacion mediada por

plasmidos® (material genético extracromosomico) o transposicion, siendo los dos
ultimos los mas frecuentes en la bacterias. Las bacterias donde se han detectado
estos fenomenos de conjugacion y transposicidn son Pseudomonas, Yersinia,

Haemophilus, Streptococcus, Clostridium, etc. También es amplia la lista de

antibiodticos para los que se ha detectado resistencia mediada por plasmidos como

betalactamicos,  tetraciclina, fosfomicina, aminoglicésidos, sulfamidas,

cloranfenicol, trimetoprim, etc.
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En cuanto a la prevencion de la resistencia, el nimero de mutaciones espontaneas
no puede ser reducido por ningin mecanismo, pero si podemos intentar prevenir su
seleccion. Para la resistencia cromosémica a un escaléon lo maés eficaz para prevenirla es
el uso simultaneo de dos firmacos sin resistencia cruzada, siendo especialmente efectivo
para el caso de la tuberculosis. En el caso de una resistencia a miltiples escalones, la
solucidon es mantener concentraciones farmacoldgicas suficientemente elevadas desde el
inicio del tratamiento y de forma constante para inhibir el primer mutante.®’

Aquellos pacientes que presenten infecciones graves deben ser monitorizados, con
objeto de controlar la aparicion de microorganismos resistentes durante el tratamiento. Los
antimicrobianos de amplio espectro que favorecen la seleccion de organismos resistentes
deberian ser usados Unicamente en situaciones muy concretas, a favor de otros que ejerzan
menor presion selectiva. Se ha de evitar el uso inapropiado y masivo de los antibiéticos,
procurando tener el mejor conocimiento de los mecanismos de resistencia y de sus bases
microbioldgicas y genéticas, lo cual debe ser tenido muy en cuenta a la hora de determinar

el uso de los antibidticos mas apropiados en cada caso.

2.3.5. FARMACOCINETICA

Conociendo las propiedades farmacoldgicas de los diferentes antimicrobianos
podremos conseguir unas concentraciones eficaces y no toxicas en el foco de infeccion. El
conocimiento de la farmacocinética permite al clinico establecer la via de administracién y
el esquema de dosificacion. Los antimicrobianos varian extraordinariamente en su
absorcion, concentraciones séricas, distribucién en el organismo, metabolismo,
acumulacion y excrecion. Asimismo, también es importante la forma galénica del

producto, ya que pueden existir diferentes preparaciones de éste.
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Absorcion. Proceso por el que un firmaco pasa a estar disponible en los liquidos
organicos, depende de la via de administracién utilizada y de las propiedades del
antimicrobiano. En la administracion oral, si la absorcién es rapida, se consiguen
concentraciones histicas mas elevadas que si la absorcion es lenta. La forma del preparado
también influye en la velocidad de absorcion, asi, las soluciones lo hacen mas rapidamente
que las formas no disueltas. La absorcién depende del grado de ionizacion de la molécula,
pH y constante de disociacion (pKa). Los alimentos pueden interferir en la absorcion de los
antimicrobianos, en cambio otros la favorecen. La via parenteral consigue una mejor
absorcion y evita los problemas de absorcion del tubo digestivo, pero presenta
inconvenientes técnicos en cuanto a su administracion, que sélo pueden resolverse si el
enfermo esta hospitalizado. La absorcion por via intramuscular y subcutinea depende de la
solubilidad del preparado y la irrigacion del lugar de inyeccion.

Biodisponibilidad. Es la eficacia relativa de la absorcion de una dosis de prueba por
via oral o i.v. en comparacién con un preparado control. Es importante ya que diversos
preparados de un mismo antimicrobiano administrados por la misma via pueden conseguir
concentraciones séricas muy variadas.

Difusion histica. Tras la absorcion, el farmaco se distribuye por los liquidos
organicos y tejidos hasta conseguir un equilibrio de distribucién entre ellos. Esto se
consigue tras un tiempo que varia en funcion de la capacidad de difusiéon del

antimicrobiano.
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Unidn a proteinas plasmaticas. La unidn de antibidticos a proteinas plasmaticas es
un fendmeno reversible. La proporcion en que se unen depende fundamentalmente de la
naturaleza y concentracion de la proteina y de la naturaleza del antibiotico. Los antibioticos
se combinan casi exclusivamente con la albumina sérica, siendo la porcion libre, no unida
a proteinas la que tiene actividad antimicrobiana. El desplazamiento del farmaco por
sustancias que compitan con el sitio de union de la albumina es observable sélo cuando la
concentracion es superior a 100 mg/L. La unién del farmaco depende de la concentracion y
naturaleza de las proteinas. Desde el punto de vista terapéutico, la union del antibidtico a
proteinas tiene dos consecuencias importantes: el antibiético unido no ejerce actividad
antibacteriana y no es difusible, por lo que la actividad antibacteriana en el suero de
antibidticos que tienen una alta afinidad por las proteinas estd considerablemente
disminuida.®®

Metabolismo. Los antimicrobianos pueden metabolizarse en proporciones muy
variables. El tejido en que se suele producir la metabolizacion es el hepatico, aunque a
veces puede existir en rifion e intestino, y en este Gltimo se suele producir por las bacterias.
Los productos resultantes de la oxidacidn, reduccion, hidrdlisis y conjugaciéon suelen
carecer de actividad antimicrobiana, aunque ocasionalmente, los productos metabdlicos
pueden tener una mayor toxicidad, como ocurre con las sulfamidas acetiladas. Los
antimicrobianos se clasifican en tres grupos en funcién de su metabolizacion: los que no
sufren practicamente metabolizacion (p. ej. los aminoglicésidos), los que sufren una
metabolizacion parcial (p. ¢j. los betalactimicos) y los que sufren una intensa
metabolizacion (p. €j. el cloranfenicol).

Eliminacién. La mayoria de los antibacterianos se excretan por via renal mediante

filtracion glomerular y algunos también por secrecion tubular. Unos pocos se excretan por
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la bilis y heces como rifampicina, cefoperazona, cefiriaxona, etc. La reabsorcion intestinal
se puede producir para volver a eliminarse por bilis, constituyendo el llamado circulo
enterohepatico, que permite conseguir niveles mantenidos.

Vida media (Ti,) de un farmaco es el tiempo que transcurre hasta que la
concentracion plasmatica inicial se reduce a la mitad de su valor. Es un indice de tasa de
eliminacion y se utiliza para determinar el grado 6ptimo entre dosis; antimicrobianos con
vida media corta deben administrarse a cortos intervalos, mientras que en los que la tienen
prolongada los intervalos son mayores. La administracion simultanea de otros farmacos

puede alterar la vida media del antimicrobiano.

2.3.6. ELECCION DEL ANTIMICROBIANO

Una correcta eleccion del antimicrobiano determina el éxito de la terapéutica. El
antimicrobiano elegido debe combinar la mayor probabilidad de éxito con la menor
toxicidad de tratamiento.

La eleccion del antimicrobiano no debe basarse solo en el microorganismo causal y
su sensibilidad, sino también en el mecanismo de accion y caracteristicas farmacolégicas
del antimicrobiano, y finalmente en el tipo y localizacion de la infeccidon y en las
caracteristicas del paciente: edad, estado de su funcion hepatica y renal, es decir, para una
correcta eleccion del antimicrobiano debemos basarnos en fundamentos microbiolégicos,
farmacoldgicos y clinicos, tal y como muestra la figura 2.8, en la que se representa la
clasica interaccion bidireccional de tres vias entre un patégeno microbiano, un agente
antimicrobiano y un huésped cuya funcion inmune es un determinante fundamental en la

aparicion o no de la infeccion.
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ANTIBIOTICO

Infeccion ,
MICROBIO — HUESPED

Inmunidad

A

Figura 2.8. Triangulo de Davis.

Los métodos cuantitativos de antibiograma que nos ofrecen las concentraciones
minimas inhibitorias y bactericidas son preferibles a los métodos cualitativos, ya que los
primeros facilitan la eleccion del antimicrobiano mas eficaz y menos toxico. La CMI puede
ser suficiente para el tratamiento de la mayoria de las infecciones mientras que la CMB es
necesaria para el tratamiento de endocarditis, osteomielitis, infecciones sobre protesis e
. L 69
inmunodeprimidos.

Los valores de CMI y CMB son de poca utilidad para el clinico si éste no conoce

los niveles de antimicrobiano que se alcanzan en suero, orina y liquidos orgéanicos, por lo
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que es necesario establecer una correlacion de datos microbiologicos y farmacologicos, la

cual se puede realizar de diferentes maneras y entre ellas destacamos:

— Categoria clinica: es la correlacion entre CMI y niveles alcanzables del
antimicrobiano en el lugar de infeccion y se manifiesta como sensible, intermedia o
resistente.

— Cociente inhibitorio: expresa el nimero de veces que se consigue superar la CMI
del microorganismo, en el lugar en el que se localiza la infeccion, con las dosis
habituales por via parenteral del antimicrobiano.

Como norma general se considera que un antimicrobiano es utilizable cuando los
niveles superan la CMI de 4 a 8 veces, si embargo en ciertas infecciones como endocarditis
! y meningitis por gram-negativos, los niveles en sangre y liquido cefalorraquideo deben ser

al menos 8 veces la CMB del microorganismo.

! Ademéas de su utilizacion profilactica, los antimicrobianos se emplean

preferentemente en tres situaciones clinicas:

; 1. Cuando no se dispone de los resultados del cultivo, o no es posible o necesario el
estudio bacteriologico: el tratamiento debe dirigirse contra la causa bacteriana mas
probable, lo cual es facil cuando el cuadro clinico es tipico y la etiologia bien conocida,
st la etiologia puede ser diversa el tratamiento cubrird los microorganismos mas
frecuentemente aislados.

2. Infecciones con compromiso vital: en estos enfermos graves se debe establecer con
urgencia un tratamiento eficaz, de forma que los antimicrobianos que se administran
inicialmente deben cubrir eficazmente todas las causas mas probables de la infeccion.

3. Si se dispone de resultados microbiolégicos y pruebas de sensibilidad: la mejor

eleccion es el antimicrobiano mas activo con el espectro antibacteriano mas estrecho
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posible, que alcance altas y mantenidas concentraciones en el foco de infeccion y con

los menores efectos toxicos.
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3. MATERIAL Y METODOS

3.1. INDICES TOPOLOGICO-ESTRUCTURALES

El presente trabajo utiliza como expresion de una estructura quimica un conjunto de
indices topologico-estructurales desarrollados en nuestra unidad de investigacion,®’! que
junto a la condicion general de todos los indices topologicos de ser invariantes de grafo,
poseen la ventaja de ser nameros enteros sencillos, los cuales nos permitiran establecer
relaciones entre éstos y la propiedad farmacoldgica objeto de estudio que en nuestro caso
es la actividad antibacteriana.

En este apartado veremos una nueva forma de representar las moléculas y de

calcular sus indices topologico-estructurales.”

3.1.1. OBTENCION DE UNA ESTRUCTURA DE DATOS

La representacion topologica mas habitual de la estructura de una molécula se basa
en la utilizacién de matrices, tanto la de distancia como la de adyacencia, como ya se vio
en el apartado 2.1. La simetria que presentan ambas matrices se puede aprovechar para
condensarlas en una sola matriz. A la matriz resultante se le denomina matriz combinada,
de forma que su triangulo superior presenta la semi-matniz de adyacencia y el triangulo
inferior la semi-matriz de distancias. Como ejemplo veremos la molécula de 2,3-dimetil-

butano, a partir de la cual construiremos la matriz combinada.

Figura 3.1. 2 3-dimetil-butano



MATERIAL Y METODOS 77

(" 01 0 0 O 0\ 4 o1 2 3 2 3 A
1 0 1 0 1 O 1 01 2 1 2
01 0 1 0 1 2 1.0 1 2 1
6 01 0 0 O 321 0 3 2
01 0 0 0 O 2 1 2 3 0 3
0 01 0 0 O 3 21 2 3 0

| ./ . /

Matriz de Adyacencia Matriz de Distancia

e )
[T 1 0 0 0 0
tfolt o0 1t o
2 101 o 1
3 2 110l0 o
2 1 2 3l0]o
L 3 2 1 2 3 _o_|J
Matriz Combinada

El uso de matrices para la representacion de grafos presenta un inconveniente en lo
que a espacio en memoria se refiere, y aunque se intenta evitar mediante una combinacion
de las matrices, seguimos utilizando una gran cantidad de memoria.

Interesa conocer que el uso de memoria es de orden cuadratico con respecto al
namero de atomos, y debemos tener en cuenta que existen numerosas moléculas
farmacolégicamente activas con un nimero de atomos bastante elevado.

El hecho de combinar ambas matrices presenta algunas complicaciones a la hora
de calcular los indices debido a que las filas y columnas ya no contienen la informacion del
atomo que en ellas se encuentran, es decir, la informacion que nos proporciona una fila o

columna ahora depende de la posicion de esa fila o esa columna. Por ejemplo, todos los
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elementos de la primera columna son valores de distancias, mientras que en la ultima
columna encontramos sé6lo valores de adyacencia, y la tercera columna sus tres primeros
valores son de adyacencia mientras que los tres siguientes son de distancias.

Por todo ello podemos afirmar que aunque la representacion matricial de la
molécula es sencilla, cuando se pretenden reducir los costes de memoria utilizando una
matriz combinada, se pierde gran parte de esa sencillez.

Como solucion se disefiara una estructura de datos que se asemeje lo mds posible a
la estructura real de una molécula (representacion bidimensional). En la figura 3.2
observamos una representacion bidimensional de la molécula de 2,3-dimetil-butano, donde
apreciamos que existen una serie de atomos unidos por enlaces. Los enlaces pueden ser de
varios tipos, pero un enlace siempre enlaza dos atomos. Los 4tomos pueden tener cualquier
nimero de enlaces pero dos dtomos no pueden estar enlazados entre si por mas de un

enlace.

Figura 3.2. Grafo de hidrogenos suprimidos de la

molécula de 2,3-dimetil-butano.

La anterior descripcion de la estructura de datos podemos representarla en notacion

UML (Unified Modeling Language)”>” como:

, 2 Enlaza 1
Atomo < Enlace

A

Simbolo atémico Tipo de enlace

1
Figura 3.3. Notacion UML.

Por lo tanto la molécula mostrada en la figura 3.2, quedaria de la forma siguiente:
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tomo
C
Enlace
1
Atomo Atomo
C C
Enlace Enlace Enlace
1 1 1
Atomo Atomo
C C
Enlace
1
Atomo
C

Figura 3.4. Representacion UML de la molécula de 2,3-dimetil-butano.

Como podemos observar en la figura anterior, entre cada par de 4tomos siempre
hay un unico enlace con un valor que indica el tipo de enlace, y cada 4tomo puede tener
varios enlaces asociados a él. Asi la molécula queda almacenada como una estructura de
datos en forma de grafo que tiene un coste de memoria lineal con respecto al niimero de
atomos y enlaces de la molécula, es decir, n + / donde 7 es el nimero de atomos y / el
numero de enlaces.

Hemos pasado de un coste de memoria de orden cuadratico a un coste lineal,
ahorrando asi memoria, lo cual es de vital importancia ya que se van a manejar un namero

elevado de moléculas en memoria.
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3.1.2. CONSTRUCCION DEL GRAFO A PARTIR DEL FORMATO

SMILES

Establecida la estructura de datos que vamos a utilizar para representar las
moléculas, el siguiente paso es disefiar el algoritmo que nos permita obtener esta estructura

a partir de la descripcion de la molécula en formato SMILES.

3.1.2.1. Formato SMILES (Simplified Molecular Input File Entry System).”®

Este formato es un sistema de notacion quimica disefiado para el procesado actual
de informacidn quimica, de modo que basandose en los principios de la teoria de grafos
permite una rigurosa especificacion estructural mediante el uso de un sencillo vocabulario.
El sistema de notacion SMILES es el mas adecuado para conseguir una alta velocidad de
procesamiento.

La notacion SMILES nos permite representar la estructura de una molécula
mediante una cadena de caracteres de acuerdo con las reglas que a continuacion se
detallan:

e Atomos: se representan por su simbolo atdmico utilizando maysculas para
atomos en forma alifatica; si el simbolo atdmico de un atomo se compone de
dos letras, la segunda de ellas serd minuscula; los 4tomos de hidrogeno se
suelen omitir.

¢ Enlaces: los enlaces simple, doble y triple se representan mediante los simbolos
-, =y # respectivamente, pero los simbolos de los enlaces simples normalmente
se omiten.

¢ Ramificaciones: se especifican entre paréntesis, de modo que un paréntesis
abierto significa el comienzo de la ramificacion y el paréntesis cerrado su

finalizacion.
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¢ Estructuras ciclicas: se escoge un enlace en el anillo, se numeran los atomos
que une este enlace y queda una estructura sin ciclos la cual se puede expresar
usando las reglas anteriormente descritas.

e Aromaticidad: los atomos de anillos aromaticos se pueden escribir con
minascula o también con mayuscula e indicando la posicién del enlace
correspondiente.

A continuacion se detallan las moléculas de 2,3-dimetil-butano y de ciprofloxacino

con sus correspondientes descripciones SMILES.

-n

COOH
o)

NICCN(CC1)C2=CC3=C(C=C2F)C(=0)C(=CN3C4CC4)C(=0)0O

Figura 3.5. Descripcion SMILES de la molécula de ciprofloxacino.

CC(C)C(C)C

Figura 3.6. Descripcion SMILES de la molécula de 2,3-dimetil-butano.
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3.1.2.2. Obtencion del grafo

El analisis de la descripcion SMILES es el analisis de una cadena en la que se van
identificando una serie de elementos que definen la estructura de la molécula gracias a una
funcion. Esta funcién recorre la cadena SMILES y nos proporciona informacion relativa a
los 4tomos y enlaces que va encontrando, asi como informacién referente a ramificaciones
y ciclos, ird obteniendo los elementos de la cadena y creando la estructura de grafo que
represente a la molécula.

El proceso de creacion del grafo es similar al de dibujo de la molécula partiendo del
formato SMILES gracias a la similitud de nuestra estructura de datos con la estructura real
de la molécula.

Una vez tenemos creado el grafo estamos en disposicion de realizar el calculo de

indices.

3.1.3. CALCULO DE iNDICES

El conjunto de indices topoldgico-estructurales consta de 62 numeros enteros
sencillos que nos proporcionan informacion referente a niimero y tipo de enlace, niimero y
tipo de atomos, grados de vértice, dobles enlaces conjugados, distancias a cada tipo de
atomos y distancias generales, por lo que quedan divididos en seis grandes bloques como

muestra la tabla 3.1.
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Tabla 3.1. Descripcion de los 62 indices topoldgico-estructurales.

Indice Descripcion Indice Descripcion

Indices de niimero y tipo de atomo 30  Sumatorio de distancias 6 de O (D™)
1 Numero de dtomos de C ( A€) 31  Sumatorio de distancias 7 de O (DY)
2 Namero de dtomos de N ( AY) 32 Sumatorio de distancias 8 de O (D%)
3 Numero de 4tomos de O ( A°) 33 Sumatorio de distancias 1 de S (D)
4 Namero de dtomos de S (A%) 34  Sumatorio de distancias 2 de S ( D%?)
5 Numero de 4tomos de F ( A 35  Sumatorio de distancias 3 de S (D%*)
6  Numero de dtomos de Cl (A') 36  Sumatorio de distancias 4 de S (D%*)
7 Nuamero de dtomos de Br (A™) 37  Sumatorio de distancias 2 de F ( D™)

Indices de niamero y tipo de enlaces 38  Sumatorio de distancias 3 de F (D™)
8  Numero de enlaces simples ( B') 39  Sumatorio de distancias 4 de F ( D™)
9  Nuamero de enlaces dobles ( B) 40  Sumatorio de distancias 5 de F ( D™)
10 Numero de enlaces triples ( B ) 41  Sumatorio de distancias 6 de F (D*)

Indices de grado de vértice 42 Sumatorio de distancias 2 de Cl (D ?)
11 Namero de atomos con grado de vértice 1 (V') 43 Sumatorio de distancias 3 de Cl (D®)
12 Namero de stomos con grado de vértice 2 ( V?) 44  Sumatorio de distancias 4 de C1 (D)
13 Namero de atomos con grado de vértice 3 ( V*) 45  Sumatorio de distancias 5 de C1 (D)
14 Nuamero de atomos con grado de vértice 4 (V*) 46  Sumatorio de distancias 6 de C1 (D)

Indices de dobles enlaces conjugados 47  Sumatorio de distancias 7 de C1 (D)
15  Namero de dobles enlaces a distancia 1 ( B™") 48  Sumatorio de distancias 2 de Br (D7)
16 Nimero de dobles enlaces a distancia 2 (B”?) 49  Sumatorio de distancias 3 de Br (D®?)

Indices de distancias a cada tipo de atomo 50 Sumatorio de distancias 4 de Br ( D®)

17  Sumatorio de distancias 1 de N (D)
18  Sumatorio de distancias 2 de N (D)
19  Sumatorio de distancias 3 de N (D'®)
20  Sumatorio de distancias 4 de N (D™*)
21  Sumatorio de distancias 5 de N (D' )
22 Sumatorio de distancias 6 de N (D™°)
23 Sumatorio de distancias 7 de N (D" )
24  Sumatorio de distancias 8 de N (DNg )
25  Sumatorio de distancias 1 de O (D)
26 Sumatorio de distancias 2 de O (D)
27  Sumatorio de distancias 3 de O (D%)
28  Sumatorio de distancias 4 de O (D)
29  Sumatorio de distancias 5 de O (D)

Indices de distancias generales

51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

Sumatorio de distancias 1 (D')
Sumatorio de distancias 2 ( D*)
Sumatorio de distancias 3 ( D*)
Sumatorio de distancias 4 (D*)
Sumatorio de distancias 5 (D’ )
Sumatorio de distancias 6 ( D®)
Sumatorio de distancias 7 (D’)
Sumatorio de distancias 8 (D%)
Sumatorio de distancias 9 (D’ )
Sumatorio de distancias 10 ( D'°)
Sumatorio de distancias 11 ( D")
Sumatorio de distancias 12 ( D")

Aprovechando que el conjunto de indices queda dividido en seis grupos, vamos a

utilizar funciones de calculo de indices distintas para cada uno de estos grupos.

o Indices de niimero y tipo de dtomos

Los indices de este grupo corresponden al numero de 4tomos de un determinado

tipo que se encuentran en la molécula, por lo que estos indices estan mas relacionados con

la composicidn de la molécula que con su topologia. Para su calculo en lugar de utilizar
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nuestro grafo utilizaremos la cadena SMILES, recorriéndola, buscando un atomo
determinado y contando el numero de veces que aparece en la misma.

Es una sencilla funcién que recorre la descripcion SMILES e incrementa un
contador cada vez que encuentra un elemento que coincide con el 4tomo que busca.

e Indices de nimero Y tipo de enlaces

En este caso se aplica una funcidn que vaya recorriendo el grafo e incremente un
contador cada vez que encuentre un enlace del tipo que estamos buscando. Para realizar un
recorrido completo del grafo se utiliza un algoritmo ampliamente documentado en la
literatura informatica que es el recorrido en profundidad o DFS (Depth First Search).”” Al
llegar a cada atomo se observa si hemos visitado sus enlaces, si no es asi se comprueba el
tipo de enlace, se incrementa el contador y se marca el enlace como visitado.

Para lograr una mayor efectividad en lugar de calcular el nimero de un unico tipo
de enlace se comprueba todos los tipos de enlace al llegar a cada enlace, es decir, llegamos
a un enlace, vemos de qué tipo es e incrementamos la variable que cuenta este tipo de
enlace.

De este modo con un unico recorrido del grafo contamos el ntimero de enlaces de
los tres tipos (simple, doble o triple), en lugar de realizar tres recorridos del grafo. Esto se
consigue utilizando dos funciones, una funcién general que buscara el nimero de enlaces
de un tipo determinado y otra que en una Unica pasada contara los tres tipos de enlaces del
grafo.

o Indices de grado de vértice

De igual forma que en el caso anterior se utiliza un recorrido DFS, pero en este
caso al llegar cada atomo comprobara el numero de enlaces que tiene asociados,

incrementando el contador adecuado.
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Para lograr una mayor eficiencia sin perder generalidad, se opera como en el caso
anterior, es decir, se crea una funcion general que solo contara los 4tomos con un grado de
vertice determinado, y otra funcién que en cada paso comprobara el grado de vértice que
tiene el 4tomo donde se encuentra e incrementara el contador adecuado.

o Indices de dobles enlaces conjugados

Estos indices representan las distancias entre los dobles enlaces de la molécula. Su
calculo se realiza mediante el disefio de una funcidn general a la que se le pasa el tipo de
enlace T'y la distancia D, y esta reconocera cuantos enlaces de tipo 7' se encuentran a
distancia D.

En este caso se utilizan dos tipos de recorrido del grafo, uno que recorra el grafo en
profundidad para encontrar los enlaces de un tipo en concreto y una vez encontrado se
utiliza un recorrido en anchura BFS (Breadth First Search)’’ para reconocer los que se
encuentren a una distancia determinada.

El recorrido en anchura se utiliza porque es un algoritmo que permite llegar de un
nodo a otro por el camino mas corto aunque existan varios caminos alternativos, teniendo
en cuenta siempre el que se encuentre a menor distancia.

o Indices de distancias a cada tipo de atomo

Es una funcion semejante a la anterior pero en este caso nos fijamos en el tipo de
atomo en lugar del de enlace, por lo que tendremos en cuenta dos parametros, el tipo de
atomo y la distancia.

El grafo se recorre primero en profundidad y cuando se llega al tipo de 4tomo que
se desea, comienza un recorrido en anchura.

o Indices de distancias generales

Se utiliza una funcion idéntica a la anterior pero que no se fijard en el tipo de

atomo, sino que calculara las distancias entre ellos, por lo que s6lo tendra en cuenta un
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parametro que serd la distancia. Es un recorrido en anchura lanzado desde todos los

atomos.

El esquema general seguido para el calculo de los indices topolégico-estructurales

queda representado en la figura 3.7.

. .

Descripcion
SMILES

K Depth First Search \

Grafo (DFS)

y
Breadth First Search
(BFS)

\ 4
Nuimero y tipo de atomos
Numero y tipo de enlaces

Grado de vértice
Dobles enlaces conjugados
Distancias a cada tipo de dtomo

Distancias generales j
| \
|

Figura 3.7. Esquema general del calculo de indices topoldgico-estructurales.

indices
Topoldgicos

Estructurales

Como ejemplo del calculo de indices topologico-estructurales a continuacién se
muestra una tabla con los valores de los 62 indices para las moléculas 2,3-dimetil-butano y

ciprofloxacino.
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Tabla 3.2. Valores de los 62 indices topolégico-estructurales de las moléculas 2,3-dimetil-

butano y ciprofloxacino.

N° | indice 2,3-dimetil- Ciprofloxacino | N° | Indice 2,3-dimetil- Ciprofloxacino
- but6ano = 3 o but(;lno Z
1 A
2 AY 0 3 33| D" 0 0
3 A° 0 3 34| D% 0 0
4 AS 0 0 35| D% 0 0
5 AF 0 1 36| D™ 0 0
6 A9 0 0 37| DY 0 2
7 A¥ 0 0 38| D" 0 3
8 B! 5 21 39| D" 0 4
9 B? 0 6 40| D" 0 5
10| B’ 0 0 41| D 0 4
1 v! 4 4 42| D™ 0 0
12| V2 0 10 43| D 0 0
13] V° 2 10 4| p™ 0 0
14 vl;‘l 0 0 45| D 0 0
15| B 0 6 46| D 0 0
16| B™ 0 4 47| DY 0 0
17| DM 0 8 48 | D7 0 0
18| DV 0 11 49| D 0 0
19| D™ 0 9 50| D™ 0 0
20| p™ 0 8 51 D! 5 27
21 DV 0 8 52 D’ 6 37
22| DM 0 9 53 D’ 4 43
23] DV 0 4 54 D* 0 42
24| D™ 0 5 55 D’ 0 39
25| D7 0 3 56 D¢ 0 33
26| D 0 6 57 D’ 0 23
27] D% 0 8 58 D* 0 15
28| D 0 11 59 D’ 0 10
29| DP 0 9 60| DY 0 5
30] D% 0 1 61| DI 0 2
31| DY 0 6 62| D" 0 0
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3.2. TRATAMIENTO INFORMATICO

Una vez obtenidos los indices topologico-estructurales que describen la estructura
de una molécula, el siguiente paso es establecer una relacion entre éstos y la actividad o
propiedades de la molécula.

Tradicionalmente los estudios QSAR se han desarrollado empleando métodos de
regresion lineal®™®. El éxito del analisis por regresion en modelos QSAR radica en la
asuncion de que las relaciones entre la actividad bioldgica y los descriptores son lineales,
pero cuando el niimero de descriptores aumenta surgen problemas como redundancia en la
informacion al correlacionar estos descriptores.” Para solucionar el problema se
introdujeron técnicas como minimos cuadrados parciales (PLS, Partial Least Squares),
regresion multilineal (MLR, Multiple Linear Regression), analisis lineal discriminante o
cuadratico (LDA, QDA), etc., los cuales constituyen una importante herramienta para
reducir variables irrelevantes.

Sin embargo todos ellos s6lo pueden establecer relaciones lineales, mientras que las
redes neuronales artificiales (ANNs, Artificial Neural Networks) son capaces de reconocer
relaciones no lineales, lo cual es de vital importancia teniendo en cuenta la cantidad de
problemas de esta indole relacionados con el campo farmacéutico.®’

El uso de las redes neuronales ha experimentado un considerable incremento®' en el
campo de la quimica desde que se describieron sus primeras aplicaciones en procesos de
control® y prediccion de la estructura secundaria en proteinas,® extendiéndose durante la
década de los 90 a campos como analisis espectral, desarrollo de productos farmacéuticos,
clasificacion de compuestos anticancerigenos, prediccion de reactividad quimica,
propiedades fisicas, potenciales electrostaticos, potenciales de ionizacion asi como analisis

QSAR.84_86
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Un aspecto interesante del presente trabajo es el empleo simultineo de Analisis
Lineal Discriminante (LDA) y Redes Neuronales Artificiales (ANN) como métodos de

discriminacion de la actividad farmacolégica, en nuestro caso la antibacteriana.

3.2.1. RED NEURONAL ARTIFICIAL

En colaboracién con el Departamento de Informética y Electrénica que imparte
docencia en la Licenciatura en Ingenieria Informatica de la Universidad de Valencia se
desarroll6 una interfaz grafica’® en entorno Windows basada en el paquete SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator),*” cuyo objetivo era la creacion de un entorno eficiente y
flexible para el desarrollo y aplicacion de redes neuronales.

El paquete SNNS en el que se basa nuestra interfaz grafica es un simulador de redes
neuronales desarrollado en el Instituto de Alto Desarrollo de Sistemas Distribuidos y
Paralelos de la Universidad de Stuttgart (1989). Consta de cuatro componentes principales
que son el niicleo o kernel del simulador, la interfaz grafica de usuario, un lenguaje batch,
un compilador de redes neuronales y otras herramientas de diversa indole.

La interfaz grafica facilitard el disefio, aprendizaje y test de la red neuronal, nos
permitira realizar distintos disefios de la red neuronal, entrenar la red para que aprenda y
analizar los resultados que ésta proporcione.

Se cre6 un entorno grafico completo que permitia realizar todas las acciones
necesarias para simular un experimento completo, es decir, calculo de indices topolégico-
estructurales (anteriormente mencionado en el apartado 3.1), creacion de redes neuronales
(de discriminacion o de prediccion), y realizacion de experimento con las redes entrenadas.

El lenguaje de programacion utilizado es C++.
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Por lo tanto en nuestra herramienta se pueden distinguir preferentemente tres casos

de uso, que a continuacion enumeramos:

e Cilculo de indices topologico-estructurales: se pueden presentar moléculas de
varias formas (archivos con varias moléculas o archivos con una sola
molécula).

¢ Creacion de red neuronal: es el uso principal de la herramienta, en el que se
deben elegir las caracteristicas de la red, las moléculas participantes,
distribuirlas en sus respectivos patrones, entrenar la red y analizar los
resultados.

¢ Creacion de experimento: mediante redes entrenadas anteriormente se intentara
predecir la actividad farmacologica de las nuevas moléculas, por lo que
debemos elegir las moléculas, las redes neuronales, ejecutar el experimento y

analizar los resultados.

3.2.1.1. Caracteristicas de la red neuronal

En el presente trabajo de tesis doctoral se erhpleé una red neuronal de tipo
perceptron multicapa alimentada hacia delante y completamente conectada.

La red se describe como de propagacion hacia delante o feedforward ya que
ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles
precedentes.

Arquitectura

La arquitectura de la red utilizada es perceptron multicapa. La red se entrena con
distintas unidades en la capa oculta y se analizan los resultados que se obtienen, por lo que
en el apartado de resultados se mostraran las distintas arquitecturas de la red escogidas y

cuales fueron los resultados obtenidos.
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Aprendizaje

En cuanto al aprendizaje cabe decir que el perceptron multicapa se basa en un
aprendizaje supervisado, donde la mision de la red neuronal es proporcionar la salida
deseada para cada entrada. Cuando se introduce la informacidn de entrada (los 62 indices
topoldgico-estructurales de las moléculas) el supervisor conoce cudl es la salida, por lo que
la regla de aprendizaje consistira en adaptar los pesos para conseguir que el error entre la
salida real y la deseada sea minimo.

Para que la red neuronal aprenda se escoge un conjunto de muestras de
entrenamiento donde cada muestra contendra la entrada y salida deseada. Durante la fase
de entrenamiento los pesos sinapticos se adaptan para minimizar el error entre la salida
deseada y la calculada. Esta fase se da por finalizada tras un numero determinado de
iteraciones o bien cuando el error esta por debajo de un limite determinado.

Basandose en los pesos determinados durante la fase de entrenamiento o
aprendizaje, la red sera capaz de encontrar la salida deseada para una muestra de entrada
no utilizada en la fase de aprendizaje, por lo tanto la red tendra capacidad de generalizar el
conocimiento adquirido.

Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje utilizado es el algoritmo de retropropagacion del error
o backpropagation, uno de los mas extendidos en el aprendizaje supervisado.

Se realiza en dos pasos, uno hacia adelante y otro hacia atras. En el paso hacia
adelante se presentan las muestras de entrada a la red, lo que provoca las activaciones de
las neuronas de la primera capa. Las salidas de las neuronas de la primera capa constituyen

las entradas de las neuronas de la segunda capa y asi hasta llegar a la capa de salida.
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Se compara la salida obtenida con la deseada y se calcula el error para las neuronas
de salida, este error sirve para modificar los pesos de las neuronas de salida. Este error se
propagara hacia atras pasando por las capas ocultas hasta llegar a la capa de entrada. El
algoritmo de aprendizaje utilizado es una modificacion del algoritmo de retropropagacion
del error pero con mayor eficiencia y sin cambiar su funcionalidad, es el standard

! backpropagation.
| Funcion de activacion

Determina como va a ser la salida de una neurona y sera la misma para todas las
neuronas de la red multicapa.

Utilizando el algoritmo de retropropagacion del error se debe utilizar una funcién
continua y diferenciable como es la funcion tangente hiperbdlica. Esta funcion proporciona

una salida continua entre -1 y 1.

0.5

-X

ef—e
kb 1 P N . NS U A T S S S = X)) —
-4 -2 2 4 y=/() e*+e™”

-1

Figura 3.8. Funcion tangente hiperbdlica

Elegida la arquitectura de la red, algoritmo de aprendizaje y funcidn de activacion

nos encontramos en disposicion de realizar la experimentacion.
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3.2.2. ANALISIS LINEAL DISCRIMINANTE

El Anélisis Lineal Discriminante fue realizado mediante un programa incluido en
un paquete informatico denominado BMDP (Biomedical Computer Programs) en lenguaje
FORTRAN, que se cred bajo la direccion de W. J. Dixon en la Universidad de California.®®

El primer manual de programas BMDP aparecié en 1961, pero fue en 1968 cuando
se comenzo a utilizar un tipo de lenguaje mas flexible y facil que el que hasta entonces se
habia utilizado, surgiendo asi el paquete informatico BMDP tal cual hoy lo conocemos.

Estos programas BMDP realizan un analisis de los datos que se les suministran, el
cual puede variar desde una simple descripcion de los mismos hasta las mas sofisticadas y
complejas técnicas estadisticas. Primeramente se procede a examinar los datos
proporcionados con objeto de descubrir los posibles valores erroneos y posteriormente se
realiza el andlisis que pueda reflejar otras observaciones erroneas o la necesidad de que se
sometan a un tratamiento posterior.

Los programas BMDP se identifican mediante un cédigo de tres digitos, el primer
digito es la letra P de Programa, el segundo es un numero del 1 al 9 que indica el orden de
creacion del programa y el tercero hace referencia al tipo de programa que puede ser:

* D: descripcion de datos

F: tablas de frecuencia

= R: andlisis de regresion

V: analisis de varianza

M: analisis multivariante

L: tablas de vida y andlisis de supervivencia

S: mezcla de distintos programas

T: series de tiempo
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3.2.2.1. Programa P7TM®

Este programa permite realizar un analisis discriminante entre dos o mas
poblaciones de datos. Las variables empleadas en el céalculo de las funciones de
clasificacion lineal se eligen paso a paso, aunque también es posible realizar una seleccion
previa o posterior a las mismas. En cada etapa se introduce en la funcion discriminante la
variable que mejor diferencia los grupos, o bien se elimina aquella que menos los
diferencia.

El programa evaltia el niimero de casos correctamente clasificados en cada grupo y
permite realizar una validacion de Jackknife para reducir las posibles desviaciones en la
clasificacion de los grupos.

En el resultado final se incluyen pardmetros como la F estadistica para variables
seleccionadas, lambda de Wilks' o U estadistica (con una F estadistica aproximada), D* de
Mabhalanobis para las medias de los grupos; las funciones de clasificacion, matriz de
clasificacion, clasificacion de Jackknife y porcentaje de clasificacién correcto;
probabilidades posteriores y distancias de Mahalanobis para cada caso asignado dentro de
cada grupo.

Dentro de los calculos realizados se incluyen las medias, desviacion estandar y
coeficientes de variacion de todas las variables en cada grupo y para todos los grupos.

La expresion de la desviacion estandar dentro de cada grupo es:

(T, -vst)” -
Sp —'( Z(Nk_l) ( : )
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donde s? es la varianza del grupo K'y N, es el tamafio de muestra del grupo K.

La lambda de Wilks' o U estadistica, es un andlisis multivariable de la varianza
estadistica que comprueba la igualdad de las medias de grupo para la variable o variables
de la funcion discriminante.

La F estadistica aproximada es una transformacion de la lambda de Wilks' que
puede ser comparada con la F de distribucion.

| La matriz F contiene valores de F calculados a partir de la D* de Mahalanobis y
comprueba la igualdad de las medias de grupo para cada par de grupos, solo para las
variables que se encuentran en la funcion discriminante.

Las funciones de clasificacion para cada grupo son la combinacién lineal de
variables que mejor discriminan cada caso dentro de los grupos respectivos.

En la matriz de clasificacién cada caso se incluye dentro de un grupo de acuerdo
con las funciones de clasificacion, nos indica el namero de casos en cada grupo y el
porcentaje de los casos correctamente clasificados.

La matriz de clasificacion de Jackknife, en la cual cada caso se clasifica en su
correspondiente grupo de acuerdo con las funciones de clasificacion calculadas a partir de
todos los datos a excepcion del caso que se quiere clasificar.

Con los parametros anteriormente mencionados se obtiene una tabla que resume
cada etapa, incluyendo la F inicial para cada variable introducida (o la F final para cada
variable eliminada), la lambda de Wilks' y la F estadistica aproximada. Para cada caso se
muestra la D de Mahalanobis de las medias del grupo.

Otra opcién del programa es que calcule las funciones de clasificacion para una
parte de los grupos estudiados de modo que los datos queden clasificados en los grupos
seleccionados. Estos datos pueden ser incluso nuevos, es decir, que no hayan participado

en los calculos de las funciones de clasificacion.
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Esta caracteristica del programa permite realizar estudios de validacion cruzada
pudiendo dividir aleatoriamente los casos en cada grupo dentro de dos subgrupos. El
primero de ellos se utiliza para estimar la funcién de clasificacion, mientras que el segundo
se clasifica de acuerdo con esta funcion. Observando el porcentaje de clasificaciones
correctas para el segundo grupo se tiene una estimacion empirica del éxito de la

discriminacion.

3.2.3. DIAGRAMAS DE DISTRIBUCION FARMACOLOGICA

Los diagramas de distribucion farmacologica fueron introducidos por Galvez et
al®® en 1996 constituyendo una importante herramienta en la validacion de propiedades
limitantes y en la investigacion de nuevos farmacos, siendo aplicados posteriormente en
distintos grupos terapéuticos como hipolipemiantes,’’ hipoglucemiantes,92 antiviricos,”
antihistaminicos,” etc. Denominamos propiedades limitantes a aquellas propiedades que
pueden ser utilizadas como funciones de clasificacion.

| Un diagrama de distribucion farmacoldgica es un diagrama de distribucion de
frecuencias de variable dependiente, en el que la ordenada representa las espectancias de
esta variable para cada intervalo de la funcién discriminante o valores de salida de la red
neuronal.

Las espectancias se definen como la probabilidad de que un compuesto sea activo o
inactivo para un determinado valor de la funcion discriminante o para un valor de salida de
la red neuronal artificial. La espectancia para el grupo de moléculas activas (£,) y para el
grupo de moléculas inactivas (£;) se calculan de acuerdo con las siguientes expresiones:

Porcentaje de moléculas activas

E, = . , —— (3.2)
Porcentaje de moléculas inactivas +100 '
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_ Porcentaje de moléculasinactivas (3.3)
’ Porcentaje de moléculas activas + 100

La principal ventaja de estos diagramas es que permiten determinar de forma visual
aquellos intervalos de la propiedad en los que la probabilidad de encontrar nuevos
compuestos activos sea maxima frente a la probabilidad de dar con un falso positivo.

En el presente trabajo utilizaremos estas representaciones tanto para los valores
obtenidos mediante la funcidon discriminante como para los valores de salida de la red
neuronal artificial, comprobando asi el mayor o menor grado de solapamiento entre el

grupo de compuestos activos y el de inactivos.
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3.3. ENSAYOS MICROBIOLOGICOS

Los productos seleccionados como teéricos antimicrobianos son sometidos a
ensayos microbiologicos con el fin de confirmar su actividad antibacteriana. A

continuacion se detalla el esquema de trabajo.

Glicerinados de PRODUCTOS
Microorganismos l
Crecimiento en Ensayos de ¢ | Disolventes
medio liquido solubilidad
Cultivo de Disoluciones
Microorganismos madre
—p Protocolo de4_______]

dispensacion

l

PLACASDE
MICROTITULACION

Incubacion en
estufa 24h. a 37°C

LECTURA
DE
RESULTADOS

Figura 3.9. Esquema de trabajo.

3.3.1. MATERIAL Y REACTIVOS
a) Empleados en la preparacion de las disoluciones de los productos:
-~ Balanza de precision Mettler H31

- Bafio de ultrasonidos P-Selecta Ultrasons-H
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Viales estériles de 20 mL

Cabina U.V. P-Selecta

Micropipetas Nichiryo Nichipet: 100-1000 pL, 1000-5000 uL
Puntas estériles de 1 y 5 mL.

Agua estéril

Dimetilsulfoxido

Tween 80

Polietilenglicol 400

b) Empleados en la realizacion de los ensayos microbioldgicos:

Medios de cultivo liquidos:

Caldo TSB (Tripticasa-Soja)

Material de microbiologia:

Placa de microtitulacion estéril de 96 pocillos con tapa
Pipetas Pasteur estériles y chupete de goma
Micropipeta Socorex de 10-100 uL

Pipeta multicanal Transferpette-8 Brand

Puntas estériles de 100 pL

Inoculo de los diferentes microorganismos

Estdndar de McFarland

Mechero Bunsen

Agua estéril

Estufa de cultivo

Nevera
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Figura 3.10. Micropipetas.

3.3.2. PREPARACION DE LOS PRODUCTOS

Las disoluciones de los productos se preparan pesando cada uno de ellos en una
balanza de precision y afiadiéndoles un determinado volumen de disolvente para conseguir
la disoluciéon madre de éstos asi como de los productos de referencia. La concentracion de
las disoluciones madre es distinta dependiendo del producto (2000 pg/mL, 1000 pg/mL y
500 pg/mL).

Se utilizaron distintos disolventes con el fin de conseguir una mejor disolucion de
los productos. Dichos disolventes fueron previamente ensayados comprobando que no
inhibian el crecimiento de los microorganismos que posteriormente se utilizarian.

Los disolventes utilizados fueron:

—  agua estéril
- mezcla de dimetilsulféxido y agua estéril en proporcion 1: 4.

—  mezcla de Tween 80, polietilenglicol y agua estéril en proporcion 1:1:8.
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Una vez afiadido el disolvente se agita el vial estéril que contiene el producto y el
disolvente y se lleva a un bafio de ultrasonidos termostatado a 37°C durante 15-30 minutos,

con el propdsito de mejorar la disolucion de los productos.

3.3.3. CEPAS DE MICROORGANISMOS

Los microorganismos seleccionados para realizar los ensayos microbiologicos
pretenden cubrir un amplio espectro bacteriano, incluyendo los microorganismos
habitualmente recomendados para la realizacion de ensayos de susceptibilidad a
antibacterianos.

Las cepas de estos microorganismos fueron proporcionadas por la Coleccion
Espaifiola de Cultivos Tipo (CECT) dependiente del Departamento de Microbiologia de la
Facultad de Ciencias Biologicas de la Universidad de Valencia.

A continuacion realizamos una descripcién de las cepas utilizadas estableciendo

dos grupos, microorganismos gram-positivos y gram-negativos.

e  Gram-positivos

Enterococcus faecalis CECT 795 (ATCC [American Type Culture
Collection] 29212)

Son células ovoideas de menos de 2 pm, no esporulados, inméviles y que aparecen
dispuestas en parejas o en agrupaciones de cadenas cortas. Forman parte de la flora
intestinal humana y de muchos animales de sangre caliente, por lo que son
eliminados con las heces, pudiendo contaminar aguas y alimentos. Debido a su gran
resistencia a la desecacion, este microorganismo es utilizado como indice de

contaminacion fecal en aguas y en alimentos congelados.
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Su principal consecuencia patégena son las infecciones del tracto urinario y

endocarditis agudas.

Figura 3.11. E. faecalis

Sthaphylococcus aureus  CECT 240 (ATCC 6538P)

Son cocos de 0.5 a 1 pm de diametro, no esporulados ni capsulados, inméviles y
anaerobios facultativos. Aparecen agrupados en masa 0 en racimos, aunque en
ocasiones también se presentan como elementos unicos, en pares, en tétradas o en
cortas cadenas de tres o cuatro células. Esta especie se considera patogena o
potencialmente patégena para el ser humano produciendo principalmente
infecciones de la piel y mucosas, infecciones metastasicas, sindrome de la piel
escaldada, sindrome del shock toxico, toxiinfecciones alimentarias y enterocolitis

estafilococica.

Figura 3.12. S. aureus
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¢  Gram-negativos

Escherichia coli CECT 405 (ATCC 10536)

Dentro de este género encontramos bacilos no esporulantes, no moviles o mdviles
por flagelos peritricos, aerobios facultativos, oxidasa negativos con requerimientos
de nutricion relativamente simples. Son habitantes casi universales de las vias
intestinales de los humanos y de los animales de sangre caliente. Las cepas
enteropatogénicas de E. coli se han vuelto mas frecuentes en relacion a las
infecciones disentéricas y las fiebres generalizadas. Estas cepas forman el antigeno
K, que permite ataque y colonizacién del intestino delgado, y la enterotoxina
responsable de los sintomas de la diarrea. También pueden ser causantes de

infecciones urinarias, septicemias, colecistitis y peritonitis.

Figura 3.13. E. coli

Pseudomonas aeruginosa CECT 108 (ATCC 27853)

Bacilos rectos o ligeramente curvos; tamafio de 0.5 - 1.0 pym por 1.5 - 4.0 um;
moviles por uno o multiples flagelos polares; sin esporas; metabolismo respiratorio,
nunca fermentativo, aunque puede producir pequefias cantidades de acido a partir
de glucosa aeroébicamente. Esta especie es la mas difundida del género. Habita en el

suelo y en las aguas, apareciendo en el 10% de muestras de heces humanas. Es un
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patdgeno oportunista capaz de infectar cualquier drgano o tejido del cuerpo humano
produciendo otitis, sinusitis, queratitis, neumonias, enterocolitis, endocarditis,
infecciones del tracto urinario, meningitis, etc. ya que se encuentra en el ambiente
hospitalario y puede infectar con facilidad a pacientes que reciben tratamientos por
otras enfermedades, asi como en pacientes que reciben tratamiento de quemaduras

graves. Presenta resistencia a numerosos antibidticos.

Figura 3.14. P. aeruginosa

3.3.3.1. Apertura de liéfilos

Las cepas se suministraron en forma de liofilos, los cuales deben de ser
rehidratados y comprobar su viabilidad antes de ser empleados en los ensayos.

El procedimiento comienza quitando la etiqueta identificativa del liofilo la cual
debe conservarse para una correcta identificacion de las cepas durante todo el proceso. A
continuacion se deben etiquetar tubos, placas, etc. Seguidamente se toma agua estéril con
la pipeta Pasteur, se calienta la parte media del liofilo en la llama del mechero hasta que
empiece a oscurecerse el algodon, se echa agua sobre esta zona (de la mitad del algodon
hacia la parte estrecha del liéfilo), con lo que el cristal se cuartea. Se devuelve la pipeta
Pasteur a su envoltorio estéril. Con unas pinzas, previamente mojadas en alcohol y

flameadas, se rompe con cuidado el liéfilo de la mitad del algodon hacia la parte estrecha
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intentando evitar la entrada brusca de aire al interior (que empujaria el algodon hacia el
interior), y el liofilo asi roto puede manejarse como un tubo cualquiera.
Por 1ltimo se deben hidratar las células con agua o con el medio donde vayan a crecer y

poner los cultivos a la temperatura, agitacidn, etc., adecuadas para la cepa.

3.3.3.2. Viabilidad de los liéfilos

Una vez tenemos hidratados los liofilos, el siguiente paso es comprobar la
viabilidad de los mismos, realizando el cultivo de los microorganismos mediante una
siembra en medio liquido (caldo TSB) y en medio sélido (TSA).

Tras realizar la siembra en ambos medios partiendo de los liofilos rehidratados, se
procede a su incubacion en condiciones adecuadas de temperatura durante 24 horas, al
cabo de las cuales, se observa la presencia de crecimiento en ambos medios y la
uniformidad de colonias aisladas en el medio solido. Si el crecimiento es adecuado, a partir
de cualquiera de los dos medios, se puede tomar una muestra para obtener el inéculo

necesario para el ensayo de susceptibilidad a antimicrobianos.

3.3.3.3. Glicerinado de microorganismos

El proceso de glicerinado es una técnica de conservacion de cultivos que los
mantiene viables durante largos periodos de tiempo y que ademas permite una rapida y
cOdmoda accesibilidad a los mismos para resiembras posteriores.

En primer lugar se deben de etiquetar dos viales eppendorf por cada una de las
cepas, de forma que quede perfectamente identificado el nombre del microorganismo, su
numero de coleccion, la fecha del glicerinado y la letra A o B. A partir de los cultivos

puros de los microorganismos en medio liquido se dispensa a cada vial 0.8 mL junto a 0.2
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mL de glicerol, agitando para obtener una mezcla homogénea. Posteriormente los viales se
almacenan a -70°C para su conservacion.

Para revivir los microorganismos se descongela uno de los dos eppendorf el A o el
B, se toma una alicuota del mismo y se siembra en medio liquido (TSB) o en medio sélido

(TSA) y después de 24 h. de incubacion se comprueba el crecimiento.

33.4. PROTOCOLO DE DISPENSACION EN PLACAS DE
MICROTITULACION
El principio de la valoracién microbiologica de los antimicrobianos se basa en la
determinacidn de su actividad o potencia por comparacion de la concentracion a la cual se
inhibe el crecimiento de un microorganismo susceptible y adecuado con la concentracion
de una preparacion patron del antimicrobiano que produce la misma inhibicion.
Para cada uno de los microorganismos objeto de estudio se prepara una placa de
microtitulacion, asi determinamos la sensibilidad frente a los distintos productos y

medimos la CMI correspondiente a cada uno de ellos.
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Figura 3.15. Placa de microtitulacion.
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La placa presenta 96 pocillos de 200 puL de capacidad cada uno dispuestos en 12
columnas y 8 filas, de modo que en las columnas de la 1 a la 9 se sittan los productos que
se van a ensayar, en las columnas 10 y 11 se sitian productos de referencia como la
cefalosporina C y el acido nalidixico y las filas de la A a la G contienen diluciones dobles
de cada producto hasta alcanzar siete concentraciones diferentes por cada fila.

La mayoria de los productos comienzan en la fila A con una concentracion de 1000
ug/mL hasta llegar a una concentracion de 15.7 ug/mL mientras que otros comienzan con
concentraciones de 500 ug/mL y 250 pg/mL y alcanzan a concentraciones en la fila G de
7.85 pg/mL y 3.9 ug/mL respectivamente.

En cuanto a los productos de referencia, para la cefalosporina C se cubren
concentraciones de 500 a 7.85 pug/mL, mientras que para el acido nalidixico lo son de 250
a3.9 ug/mL.

Los pocillos del H1 al H11 se utilizan como control negativo, que nos permiten
determinar si durante el proceso de dispensacion se ha producido algin tipo de
contaminacion por microorganismos. Estos pocillos contienen diluciones muy bajas de los
productos que se estdn ensayando asi como de los productos de referencia y caldo estéril.
Si las disoluciones, €l agua estéril o las placas hubieran sufrido algun tipo de
contaminacion microbiana se observaria crecimiento en el pocillo o pocillos
correspondientes.

La columna 12 es utilizada para albergar los controles positivos de crecimiento, ya
que solo contienen agua estéril e inoculo de microorganismo.

El proceso de dispensacion se realiza de la siguiente forma:

1. Se afiaden 50 puL de agua estéril en los pocillos B1 a H12.

2. Se afiaden 50 pL de disolucion madre (2000, 1000 6 500 pg/mL) de cada

producto a probar en el pocillo correspondiente, del Al al B9.



TESIS DOCTORAL 108

3. Seafiaden 50 puL de disolucion de los productos de referencia, 1000 pg/mL para
la cefalosporina C y 500 pg/mL para el acido nalidixico en los pocillos A10,
All, B10y B11.

4. Se mezcla el contenido de los pocillos de la fila B (B1 a B11), mediante la
micropipeta multicanal y se pasan 50 pL a los pocillos de la fila C (C1 a C11).
Esta operacidn se repite de la misma forma para las siguientes filas, de la C a la
D,delaDalaE,...,delaGalaHyde la fila H una vez mezclado el contenido
de los pocillos se toman 50 pL y se desechan.

5. Se afiaden 50 pL de indculo en los pocillos Al a G12.

6. Se afiaden 50 pL de caldo estéril a los pocillos H1 a H11.

Una vez se ha completado la dispensacion se procede a la incubacion de la placa en
estufa de cultivo a 37°C y durante 24 horas. Transcurrido este tiempo se procede a la
lectura de los resultados, obteniendo asi los valores de Concentracion Minima Inhibitoria
(CMI) de cada producto frente al microorganismo utilizado.

A continuacion la figura 3.16 muestra un ejemplo de las distintas concentraciones

resultantes tras la realizacion del proceso de diluciones seriadas antes mencionado.
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Disoluciones madre

2000 1000 500
pgmL  pg/mL  pg/ml

A 1000 500 250

pg/mL pg/mL | \ pg/mL
B 500

pg/mL
C 250

pg/mL
D ‘
E 62.5

ug/mL
F 7.85

pg/mL
G 7.85
pg/mL

Figura 3.16. Concentraciones resultantes.
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3.4. ENSAYOS DE TOXICIDAD

Con objeto de comprobar la toxicidad de los productos que muestren actividad
antibacteriana tras los correspondientes ensayos microbiolégicos se realizara la
determinacion de la Dosis Letal 50.

La determinacion de la Dosis Letal 50 refleja la toxicidad aguda de un producto, al
indicar la dosis que mataria al 50 % de la poblacién en estudio cuando se administra por
una via especifica. Por lo tanto, siempre se refiere a un animal de experimentacion y a una
via de administracion determinada.”

El método seguido para la realizacion de los ensayos es el propuesto por Miller y
Tainter.” Consiste en administrar dosis crecientes de los productos en estudio, partiendo de

una dosis que no mata a ningiin animal hasta la que los mata a todos.

3.4.1. MATERIAL Y REACTIVOS
—  Balanza de precision Mettler H31
—  Bafio de ultrasonidos P-Selecta Ultrasons-H
- Viales estériles de 20 mL
- Cabina U.V. P-Selecta
- Micropipeta Nichiryo Nichipet: 1000-5000 pL
—  Puntas estériles de 5 mL
—  Aguaestéril
- Etanol absoluto
- Tween 80

- Jeringas estériles de ImL PLASTIPAK



MATERIAL Y METODOS 111

—  Mortero de ceramica
—  Ratones de laboratorio raza Swiss

—  Jaulas para ratones de laboratorio

3.4.2. PREPARACION DE LOS PRODUCTOS

Los productos se deben preparar de la forma adecuada para ser administrados a los
animales de experimentacion. Inicialmente los productos se pesan en una balanza de
precision para posteriormente pulverizarlos en mortero y afiadirles el excipiente. El
excipiente utilizado es Etanol / Tween 80 / Agua estéril (2 : 2 : 35 ). Se agita el vial y se

lleva a un bafio de ultrasonidos durante 15 minutos.

3.4.3. PROTOCOLO DE ENSAYO

Se emplearon ratones de laboratorio no consanguineos de la raza Swiss de pesos
comprendidos entre 26 y 30g, elegidos aleatoriamente y distribuidos en lotes de 10
animales.

La administracion de los productos se realiza siguiendo un orden aleatorio, de
modo que cada raton recibe un volumen igual de 0.25 mL por via intraperitoneal. Las dosis
administradas han seguido una progresion aritmética en la mayoria de los casos. Al lote
testigo se le inyecta el excipiente utilizado para suspender los productos, comprobandose
asi la inocuidad del mismo.

La figura 3.17 refleja el proceso de administracion por via intraperitoneal de los

productos:
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Figura 3.17. Administracion de producto.

Los animales se observan a distintos tiempos de 1, 2, 4, 8 y 24 h. anotando el
numero de animales muertos transcurridas las 24 h. Posteriormente se calcula el porcentaje
de muertes para cada una de las dosis, realizando una transformacion de este valor en su
probit (probabilidad de que haya respuesta para distintos niveles o dosis aplicados)97
correspondiente.

Con respecto al porcentaje de muertes debemos realizar una correccion adicional ya
que en ocasiones se da la circunstancia de que existe una dosis suficientemente alta o baja
para que mueran o sobrevivan respectivamente todos los animales de experimentacion, por
tanto encontramos que no existe un valor finito del probit para estos datos, por lo que
debemos calcular sus valores aproximados mediante la transformacion propuesta por €l

método de Miller y Tainter:
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— caso de 0 % de muertes: 100(%%2) pasando a ser 2.5 %

— caso de 100 % de muertes: 100{&]—\(]—)'—2—3] pasando a ser 97.5 %

donde N es el numero de animales del lote experimental. A estos nuevos
porcentajes se les calcula su probit, sefialado en tablas™ que relacionan % de mortalidad
con probits. Se representa graficamente probit en ordenadas frente a logaritmo de dosis en
abcisas.

La dosis correspondiente al 50 % de muertes o probit 5 representa la DLs;. Como

error de la DLs, se toma la desviacion estandar V, definida por la siguiente expresion:

V= (3.4)

AD
JanN

donde AD es la diferencia de las dosis correspondientes a los probits 6 y 4, y N es

el numero de ratones de un lote.
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3.5. ESQUEMA DE TRABAJO

1. Seleccion del grupo farmacologico

En primer lugar se eligid el grupo farmacoldgico sobre el que trabajaremos que en
nuestro caso fueron los antibacterianos. El interés por dicho grupo terapéutico se basa
fundamentalmente en su gran importancia clinica, unido a la creciente aparicion de
resistencias a los antibidticos habitualmente empleados, lo que hace necesaria la bisqueda
de nuevas estructuras quimicas que posean dicha propiedad farmacolégica. Por otra parte
la posibilidad de realizar en nuestra unidad de investigacion ensayos microbioldgicos “ in

vitro”, permite comprobar la fiabilidad del método de disefio y/o seleccion propuesto.

2. Distribucion de moléculas

Una vez elegido el grupo terapéutico el siguiente paso es seleccionar las moléculas
que van a constituir los grupos de discriminacion, es decir, activos e inactivos. Las
moléculas pertenecientes a ambos grupos fueron obtenidas de la base de datos de la
doceava edicion en CD-Rom del Merck Index.

El grupo de activos esta compuesto por 217 antibacterianos pertenecientes a
distintos grupos quimicos como son aminoglicésidos, anfenicoles, ansamicinas, PB-
lactamicos, lincosamidas, macrélidos, polipéptidos, tetraciclinas, nitrofuranos, quinolonas,
sulfonamidas, sulfonas y otros.

El grupo de inactivos estd compuesto por 216 moléculas pertenecientes a distintas
categorias terapéuticas como son analgésicos narcoticos, analgésicos no-narcoticos,
antidepresivos, antihistaminicos, hipolipemiantes, antihipertensivos, hipoglucemiantes y

sedantes e hipnoéticos.
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Tanto en el grupo de activos como en el de inactivos se realiza una division
estableciendo grupos de aprendizaje o entrenamiento y de test compuestos por el 70 % y el

30 % de moléculas respectivamente.

3. Cdlculo de indices topolégico-estructurales

A continuacion se procede a realizar el calculo de los 62 indices topologico-
estructurales de cada una de las moléculas que participan en el estudio mediante
herramientas informaticas desarrolladas en colaboracién con el Departamento de
Informatica y Electrdnica de la Licenciatura en Ingenieria Informatica de la Universidad de

Valencia.”>”

4. Proceso de discriminacion y busqueda guiada de estructuras

El siguiente paso es el procesado de datos mediante la red neuronal artificial, que
tras un proceso de entrenamiento determinaremos cuales seran las caracteristicas mas
idéneas de la misma para realizar un adecuado proceso de discriminacion.

De forma paralela al procesado de datos mediante la red neuronal artificial, se
realiza un analisis lineal discriminante mediante el programa BMDP 7M, tras el cual
obtendremos una funcién discriminante, que permita realizar la clasificacion de los
compuestos en activos € inactivos.

Posteriormente mediante la funcion discriminante obtenida realizaremos una
busqueda guiada de estructuras con tedrica actividad antibacteriana, que cumplan los
requisitos topoldgicos marcados por dicha funcién, de entre los compuestos de la base de
datos del médulo CS ChemFinder 5.1,' perteneciente al paquete CS ChemOffice, una de

las herramientas mas utiles en el sector de la quimica computacional. La base de datos
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contiene catalogos de moléculas de distintos laboratorios como son Sigma-Aldrich, Fluka,
Fisher, Avocado, etc.

Una vez seleccionados distintos compuestos mediante la busqueda guiada
anteriormente citada, debemos calcular los indices topoldgico-estructurales de los mismos
y posteriormente se procede a procesar estas moléculas, introduciéndolas en la red
neuronal artificial entrenada, obteniendo una clasificacion de estos compuestos en activos e

inactivos.

5. Ensayos farmacoldgicos: microbioldgicos y de toxicidad

Los compuestos que la red neuronal clasifica tedéricamente como activos y que
ademads presentan mejores valores para la funcion discriminante son sometidos a ensayos
microbioldgicos con objeto de determinar la Concentracion Minima Inhibitoria de dichos
compuestos frente a diferentes cepas de microorganismos.

Aquellas moléculas que tras realizarse los ensayos microbiologicos muestren
actividad antibacteriana seran sometidas a ensayos de toxicidad con el proposito de

determinar la Dosis Letal 50 de las mismas.
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4. RESULTADOS

4.1. CALCULO DE INDICES TOPOLOGICO-ESTRUCTURALES

En primer lugar debemos proceder a realizar el calculo de los 62 indices
topologico-estructurales de todas y cada una de las moléculas que forman parte de nuestro
estudio. Para ello se han aplicado herramientas informaticas desarrolladas en colaboracion
con el Departamento de Informatica y Electronica de la Licenciatura en Ingenieria
Informatica de 1a Universidad de Valencia.

El célculo de dichos indices se realiza a partir de la descripcion SMILES de las
moléculas.

Como ya se ha comentado anteriormente el conjunto de moléculas objeto de estudio
(217 con actividad antibacteriana y 216 inactivas) se dividieron en dos grupos, uno de
aprendizaje o entrenamiento (70 %) y otro de test (30 %). Una vez calculados los indices
se utilizaran como datos de entrada para el desarrollo del proceso de discriminacion tanto
para el caso de la red neuronal artificial como para el analisis lineal discriminante.

A continuacion se muestra la figura 4.1 en la que se representa el valor promedio de
cada uno de los 62 indices topoldgico-estructurales para las moléculas de los grupos de
aprendizaje tanto de activas como de inactivas, 1o que denominamos espectro molecular

del grupo correspondiente.
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4.2. DISCRIMINACION
El proceso de discriminacion se realiz6 empleando simultincamente redes
neuronales artificiales y andlisis lineal discriminante. A continuacién pasamos a detallar

los resultados obtenidos por ambos métodos.

4.2.1. DISCRIMINACION MEDIANTE RED NEURONAL ARTIFICIAL

Para establecer las caracteristicas de la red que mejor resultados nos proporcionasen
partimos de una red neuronal artificial de tipo perceptrén multicapa alimentada hacia
delante (feedforward) y completamente conectada.

El algoritmo de aprendizaje utilizado es una modificacion del algoritmo de
retropropagacion del error péro con mayor eficiencia y sin cambiar su funcionalidad, es el
algoritmo standard backpropagation. A este algoritmo le debe acompafiar como funcién
de activacion una funcién continua y diferenciable como es el caso de la funcion tangente
hiperbolica que nos proporciona un valor de salida entre 1 y -1.

Para entrenar la red debemos partir de un nimero concreto de unidades de entrada
que en nuestro caso seran 62, correspondientes a cada uno de los indices topoldgico-
estructurales, una unidad de salida que determinara si la molécula es activa, inactiva o
indeterminada y distintas unidades en la capa oculta (2, 4, 6, 8, 10, 16 y 32).

Los datos de entrada a la red vendran almacenados en ficheros de texto, donde cada
fila del fichero representa una molécula. Una molécula estard compuesta de 65 datos
separados por comas, el primer dato es el nombre o codigo de la molécula, el segundo dato
es la descripcion SMILES de la molécula, a continuacién sus 62 indices topologico-
estructurales y por ultimo un valor que es el indice de actividad farmacolégica de la

molécula, el cual toma valor 1 para una molécula antibacteriana y valor -1 para una
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molécula no antibacteriana. A continuacion se muestra como ejemplo un fragmento del

fichero de entrada de la red que contiene tres moléculas:

1056, C3 (NC (=0) C (0C1=CC=CC=C1) C2=CC=CC=C2) C (=0) N4C3SC (C) {C) C4C (=0)0,22,2,5
,1,0,0,0,24,9,0,6,13,10,1,6,1,5,9,10,6,9,7,4,4,6,12,16,23,20,12,11,13,2,5
,3,4,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,33,47,48,49,45,42,42,39,33,27,19,9,1
1057, N1 (C)CCN (CC1) C2=C (F) C3=C (C=C2F) C (=0) C (=CN3CCF) C (=0)0,17,3,3,0,3,0,0,
22,6,0,7,8,11,0,6,4,9,10,12,9,8,9,5,6,3,6,8,11,10,8,11,4,0,0,0,0,5,8,14, 1
3,12,0,0,0,0,0,0,0,0,0,28,41,48,49,44,37,31,18,14,9,4,2,1

1058, CS (=0) (=0) C1=CC=C (C=C1) C (0)C (CF)NC (=0)C(cl)Cc1,12,1,4,1,1,2,0,15,6,0,
8,6,6,1,5,2,2,4,5,2,2,1,1,3,4,10,11,10,8,7,9,5,4,2,2,1,1,2,3,4,4,4,4,2,4,
6,4,0,0,0,21,30,31,27,24,21,18,14,10,8,6,0,1

Figura 4.2. Fragmento de entrada para 3 moléculas

Estos datos de entrada se normalizan con el fin de facilitar el aprendizaje de la red
neuronal. Si suponemos que X es el valor del indice topologico, el nuevo valor de éste sera
su correspondiente valor normalizado X,ormaiizado, d€ modo que la normalizacion realizada

es la siguiente:

X-X

mdxima

normalizado
“ X .. -X

maxima minima
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Se ha establecido un criterio de clasificacion para el analisis de resultados para
saber cuando una molécula ha sido correctamente clasificada y evitar, en la medida de lo
posible, la aparicién de casos falsos positivos y/o falsos negativos. Por este motivo, en
lugar de asignar valores positivos para las moléculas activas y negativos para las inactivas,
hemos incluido un intervalo de valores a ambos lados del 0 (de 0 a 0.5 y de 0 a -0.5) en que
consideramos las moléculas como indeterminadas, tratando asi de evitar la aparicion de
moléculas falsamente activas o inactivas.

. para una molécula con actividad antibacteriana:

Valor de salida de la red Clasificacion
Entre 1y 0.5 Activa (correctamente clasificada)
Entre Oy -1 Inactiva (incorrectamente clasificada)
Entre 0.5y 0 Indeterminada
o para una molécula sin actividad antibacteriana:
Valor de salida de la red Clasificacion
Entre -1y -0.5 Inactiva (correctamente clasificada)
Entre Oy 1 Activa (incorrectamente clasificada)
Entre -0.5y 0 Indeterminada

Dentro de los grupos de antibacterianos y no antibacterianos la distribucién entre
los grupos de aprendizaje y test fue aleatoria. De este modo un porcentaje de la poblacion
se va a reservar para el aprendizaje o entrenamiento de la red y otro porcentaje de la

poblacién se utilizara para comprobar el grado de acierto de la discriminacién.
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La siguiente tabla muestra la distribucion de las moléculas en cada uno de
grupos:
Tabla 4.1. Distribucion de moléculas en los grupos de aprendizaje y test.
Muestras Totales | Muestras de Aprendizaje | Muestras de Test
Activas | Inactivas | Activas Inactivas Activas | Inactivas
nlimero 217 216 153 152 64 64
% 50.1 499 70.5 70.4 295 29.6

A continuaciéon se muestran los resultados (en porcentaje) obtenidos en distintas

pruebas, cada una de ellas con una topologia de red neuronal distinta. Manteniendo el

numero de unidades de entrada (62) y unidades de salida (1), vamos variando el nimero de

unidades en la capa oculta (2, 4, 6, 8, 10, 16 y 32), luego las posibles arquitecturas son 62-

2-1, 62-4-1, 62-6-1, 62-8-1 ,62-10-1, 62-16-1 y 62-32-1. Las prucbas se realizaron

utilizando el nimero de ciclos como método de parada de la red siendo este valor de

10.000.

Tabla 4.2. Porcentajes de acierto obtenidos con diferentes arquitecturas de red.

N° de neuronas en Grupo APRENDIZAJE Grupo TEST
capa oculta Aciertos| Errores| Indeter.| Aciertos| Errores| Indeter.

2 98.69 1.31 0 91.41 8.59 0

4 98.03 1.97 0 92.19 7.03 0.78

6 98.03 1.97 0 91.41 7.81 0.78

8 98.03 1.97 0 91.41 7.81 0.78
10 98.69 1.31 0 91.41 7.81 0.78
16 98.69 1.31 0 92.29 7.03 0.78
32 50.16 49.84 0 50 50 0




TESIS DOCTORAL 124

En funcidn de los resultados obtenidos mostrados en la tabla anterior se seleccioné
la red neuronal con 2 neuronas en su capa oculta, ya que el porcentaje acierto en el proceso
de aprendizaje fue de 98.69 % siendo igualado unicamente por modelos de 10 y 16
neuronas en la capa oculta. A pesar de que algunos modelos con mas de 2 neuronas en su
capa oculta producian un ligero aumento en el porcentaje de aciertos para el grupo test,
esto llevaba un aumento en la complejidad de calculo no compensable con la mejora en los
resultados obtenidos (inferior al 1 %).

En la figura siguiente se muestra la arquitectura definitiva de la red neuronal.

ACTIVO / INDETERMINADO / INACTIVO

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

X Xz X3 ), ¥ Xe2
\— M/
—~

62 INDICES TOPOLOGICO-ESTRUCTURALES

Figura 4.3. Arquitectura de la red neuronal seleccionada



RESULTADOS

Seguidamente analizaremos los resultados obtenidos mediante la red de
arquitectura 62-2-1 de forma que se expresa para cada grupo de moléculas el porcentaje de
aciertos obtenidos a partir del valor de salida de la red, con los criterios de clasificacion

antes expuestos y el porcentaje de acierto ajustado, entendiendo como tal aquellos valores

en los que han sido excluidos los casos indeterminados, si los hubiera.

Tabla 4.3. Resultados obtenidos para el grupo de aprendizaje.

APRENDIZAJE
Grupo Activo
Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto ajustado (%)
Activos 151 98.69 98.69
Indeterminados 0 0
Inactivos 2 1.31 1.31
Total activos 153
Grupo Inactivo
Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto ajustado (%)
Inactivos 150 98.68 98.68
Indeterminados 0 0
Activos 2 1.32 1.32
Total inactivos 152
Tabla 4.4. Resultados obtenidos para el grupo test.
TEST
Grupo Activo
Clasificacion N°moléculas Acierto Acierto ajustado (%)
Activos 61 95.31 95.31
Indeterminados 0 0
Inactivos 3 4.69 4.69
Total activos 64
Grupo Inactivo
Clasificacion N°moléculas Acierto Acierto ajustado (%)
Inactivos 56 87.50 87.50
Indeterminados 0 0
Activos 8 12.50 12.50
Total inactivos 64
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A continuacion se disponen las tablas 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 en las que aparecen
reflejados los valores individuales de salida de la red obtenidos para cada molécula en su
grupo correspondiente, la clasificacion de la misma con arreglo a dicho valor (signo "+"

" on

para las moléculas activas y signo para las moléculas inactivas), asi como la

probabilidad de pertenencia a cada grupo de clasificacion.
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Tabla 4.5. Resultados obtenidos para los 153 compuestos antibacterianos del grupo de

entrenamiento.
Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
1.  Acediasulfone 1.000 + 100
2. Amdinocillin Pivoxil 1.000 + 100
3.  Amikacin 1.000 + 100
4. Ampicillin 1.000 + 100
5.  Apalcillin 1.000 + 100
6. Apramycin 1.000 + 100
7. Aspoxicillin 1.000 + 100
8. Azidamfenicol 1.000 + 100
9. Azlocillin 1.000 + 100
10. Bacampicillin 1.000 + 100
11. Benzylsulfamide 0.976 + 98.80
12. Biapenem 1.000 + 100
13. Brodimoprim 1.000 + 100
14. Butirosin 1.000 + 100
15. Carbenicillin 1.000 + 100
16. Carbomycin 0.999 + 99.97
17. Carindacillin 1.000 + 100
18. Cefaclor 1.000 + 100
19. Cefatrizine 1.000 + 100
20, Cefazedone 1.000 + 100
21. Cefcapene Pivoxil 1.000 + 100
22. Cefdinir 1.000 + 100
23. Cefetamet 1.000 + 100
24. Cefixime 1.000 + 100
25. Cefodizime 1.000 + 100
26. Cefonicid 1.000 + 100
27. Ceforanide 1.000 + 100
28. Cefpiramide 1.000 + 100
29. Cefpodoxime Proxetil 1.000 + 100
30. Cefroxadine 1.000 + 100
31. Cefteram 1.000 + 100
32. Ceftibuten 1.000 + 100
33. Ceftizoxime 1.000 + 100
34, Cefuroxime 1.000 + 100
35. Cefuzonam 1.000 + 100
36. Cephalexin 1.000 + 100
37. Cephalothin 1.000 + 100
38. Cephapirin Sodium 0.984 + 99.21
39. Cephradine 1.000 + 100
40. Chloramphenicol 1.000 + 100
41. Chlortetracycline 1.000 + 100
42, Ciprofloxacin 1.000 + 100
43. Clarithromycin 1.000 + 99.98
44. Clinafloxacin 0.995 + 99.76
45. Clindamycin 0.976 + 98.78
46. Clomocycline 0.991 + 99.53
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Tabla 4.5. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
47. Cloxacillin 1.000 + 100
48. Cyclacillin 1.000 + 100
49. Dapsone 1.000 + 100
50. Demeclocycline 1.000 + 100
51. Dibekacin 1.000 + 100
52. Dichloramine T 0.983 + 99.14
53. Difloxacin 1.000 + 100
54. Dihydrostreptomycin 1.000 + 100
55. Erythromycin 1.000 + 99.98
56. Fenbenicillin 1.000 + 100
57. Fleroxacin 1.000 + 100
58. Florfenicol 1.000 + 100
59. Floxacillin 1.000 + 100
60. Flumequine 1.000 + 100
61. Fortimicin B 1.000 + 100
62. Furaltadone 1.000 + 100
63. Gentamicin 1.000 + 100
64. Hexedine -1.000 - 0.00
65. Imipenem 1.000 + 100
66. Isepamicin 1.000 + 100
67. Lenampicillin 1.000 + 100
68. Leucomycins 0.968 + 98.39
69. Lomefloxacin 1.000 + 100
70. Lymecycline 0.999 + 99.96
71. Mafenide 0.942 + 97.08
72. Meclocycline 1.000 + 100
73.  4'-(Methylsulfamoyl)sulfanilanilide 1.000 + 100
74. Mezlocillin 1.000 + 100
75. Midecamycins 0.999 + 99.96
76. Miloxacin 0.995 + 99.74
77. Minocycline 1.000 + 100
78. Miokamycin 0.999 + 99.97
79. Nadifloxacin 1.000 + 100
80. Nafcillin Sodium 1.000 + 100
81. Neomycin 1.000 + 100
82. Nifuradene 1.000 + 100
83. Nifurfoline 1.000 + 100
84. Nifurpirinol 1.000 + 100
85. Nifurprazine 1.000 + 100
86. Nitrofurantoin 1.000 + 100
87. Norfloxacin 1.000 + 100
88. Ofloxacin 1.000 + 100
89. Oxacillin 1.000 + 100
90. Oxytetracycline 1.000 + 100
91. Paromomycin 1.000 + 100
92. Pazufloxacin 0.973 + 98.63
93. Pefloxacin 1.000 + 100
94. Penicillin G 1.000 + 100
95. Penicillin N 1.000 + 100
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Tabla 4.5. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
96. Penicillin V 1.000 + 99.99
97. Phenethicillin Potassium 1.000 + 100
98. Phthalylsulfacetamide 1.000 + 100
99. Pipacycline 1.000 + 100
100. Piromidic Acid 0.969 + 98.46
101. Pivcefalexin 1.000 + 100
102. Propicillin 1.000 + 100
103. Quinacillin 1.000 + 100
104. Rifamide 1.000 + 99.98
105. Rifamycin SV 0.999 + 99.96
106. Rifapentine 0.998 + 99.90
107. Rosaranicin 0.963 + 98.17
108. Rosoxacin 0.993 + 99.63
109. Salazosulfadimidine 1.000 + 100
110. Sancycline 1.000 + 100
111. Sisomicin 1.000 + 100
112. Solasulfone 0.974 + 98.71
113. Spectinomycin 1.000 + 100
114. Spiramycin 0.989 + 99.47
115. Streptomycin 1.000 + 100
116. Succinylsulfathiazole 1.000 + 100
117. Succisulfone 1.000 + 100
118. Sulfachlorpyridazine 1.000 + 100
119. Sulfachrysoidine 1.000 + 100
120. Sulfadiazine 1.000 + 100
121. Sulfadicramide 1.000 + 100
122. Sulfadoxine 1.000 + 100
123. Sulfaethidole 1.000 + 100
124. Sulfaguanidine 1.000 + 100
125. Sulfalene 1.000 + 100
126. Sulfaloxic Acid 1.000 + 100
127. Sulfamethazine 1.000 + 100
128. Sulfamethizole 1.000 + 100
129. Sulfamethoxazole 1.000 + 100
130. Sulfamethoxypyridazine 1.000 + 100
131. Sulfamidochrysoidine 1.000 + 100
132. Sulfamoxole 1.000 + 100
133. Sulfanilamide 1.000 + 100
134. SulfanilicAcid 1.000 + 100
135. N4-Sulfanilylsulfanilamide 1.000 + 100
136. Sulfanitran 1.000 + 100
137. Sulfaperine 1.000 + 100
138. Sulfaphenazole 0.959 + 97.95
139. Sulfapyrazine 1.000 + 100
140. Sulfapyridine 1.000 + 100
141. Sulfasymazine 1.000 + 100
142. Sulfathiazole 1.000 + 100
143. Sulfathiourea 1.000 + 100
144. Sulfisoxazole 1.000 + 100
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Tabla 4.5. Continuacién.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
145. Talampicillin 1.000 + 100
146. Taurolidine 1.000 + 100
147. Temafloxacin 1.000 + 100
148. Tetracycline 1.000 + 100
149. Thiazolsulfone 1.000 + 100
150. Tigemonam 1.000 + 100
151. Tosufloxacin 1.000 + 100
152. Trimethoprim 1.000 + 100
153. Xibomol -1.000 - 0.00
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Tabla 4.6. Resultados obtenidos para los 152 compuestos no antibacterianos del grupo de

entrenamiento.
Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
1.  Acecarbromal -1.000 - 0
2. Acetaminophen -1.000 - 0
3. Acetohexamide -1.000 - 0.01
4. Adinazolam -1.000 - 0
5.  Ahistan -1.000 - 0
6.  Alfentanil -1.000 - 0
7.  Althiazide -1.000 - 0
8.  Aminochlorthenoxazin -1.000 - 0
9. Amlodipine -1.000 - 0
10. Amobarbital -1.000 - 0
11. Ampiroxicam 1.000 + 100
12. Amtolmetin Guacil -1.000 - 0
13. Antipyrine -0.971 - 1.44
14. Atorvastatin -1.000 - 0
15. Azacosterol -1.000 - 0
16. Azosemide -1.000 - 0
17. Benactyzine -0.995 - 027
18. Benazepril -1.000 - 0
19. Benorylate -1.000 - 0
20. Benzylmorphine -1.000 - 0
21. Bevantolol -1.000 - 0
22. Binifibrate -0.959 - 2.03
23. Brallobarbital -1.000 - 0
24. Bromfenac -0.999 - 0.05
25. Bucetin -1.000 - 0
26. Bunitrolol -1.000 - 0
27. Butacetin -1.000 - 0
28. Butethal -1.000 - 0
29. Buthiazide -1.000 - 0
30. Butriptyline -1.000 - 0
31. Captopril -0.976 - 1.18
32. Carbinoxamine -1.000 - 0
33. Carteolol -1.000 - 0
34. Carvedilol -1.000 - 0
35. Chlorhexadol -1.000 - 0
36. Chlorpheniramine -1.000 - 0
37. Chlorthenoxazin -1.000 - 0
38. Clocinizine -1.000 - 0
39. Clofenamide -1.000 - 0
40. Clomestrone -1.000 - 0
41. Crotethamide -1.000 - 0
42. Cyclothiazide -1.000 - 0
43. Cyproheptadine -1.000 - 0
44. Delapril -1.000 - 0
45. Desipramine -1.000 - 0
46. Desomorphine -1.000 - 0
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Tabla 4.6. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
47. Dihydrocodeinone Enol Acetate -1.000 - 0
48. Dioxadrol -1.000 - 0
49. Diphenylpyraline -1.000 - 0
50. Dipipanone -1.000 - 0
51. Disulfamide -1.000 - 0
52. Dothiepin -1.000 - 0
53. Doxylamine -1.000 - 0
54. Enalapril -1.000 - 0
55. Enfenamic Acid -1.000 - 0
56. Eptazocine -1.000 - 0
57. Etaqualone -1.000 - 0
58. Etodolac -1.000 - 0
59. Etonitazene -0.996 - 0.20
60. Etymemazine -1.000 - 0
61. Febarbamate -1.000 - 0
62. Felodipine -1.000 - 0
63. Femoxetine -1.000 - 0
64. Fenbufen -1.000 - 0
65. Feprazone -1.000 - 0
66. Flufenamic Acid -1.000 - 0
67. Flunitrazepam -0.976 - 1.19
68. Fluoresone -0.967 - 1.64
69. Flurbiprofen -1.000 - 0
70. Furazabol -1.000 - 0
71. Glibornuride -0.998 - 0.12
72. Gliquidone -1.000 - 0
73. Glybuzole -0.949 - 255
74. Glymidine -1.000 - 0
75. Glypinamide -1.000 - 0
76. Guanadrel -1.000 - 0
77. Guanoxan -1.000 - 0
78. Haloxazolam -1.000 - 0
79. Hexethal -1.000 - 0
80. Hydrochlorothiazide -1.000 - 0
81. Hydroxyzine -1.000 - 0
82. TIbufenac -1.000 - 0
83. Indeloxazine Hydrochloride -1.000 - 0
84. Indoramin -1.000 - 0
85. Isomethadone -1.000 - 0
86. Isoxicam 1.000 + 100
87. Ketoprofen -1.000 - 0
88. Levcromakalim -1.000 - 0
89. Levophacetoperane -1.000 - 0
90. Lisinopril -1.000 - 0
91. Lofentanil -1.000 - 0
92. Loxoprofen -1.000 - 0
93. Mebhydroline -1.000 - 0
94. Mecloxamine -1.000 - 0
95. Metazocine -1.000 - 0
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Tabla 4.6. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
96. Methyclothiazide -0.968 - 1.62
97. Methyl-4-Pyridyl Ketone -0.943 - 2.85
Thiosemicarbazone
98. Methyl-4-thiazoleethanol-5 -1.000 - 0
99. Metopon -1.000 - 0
100. Metralindole -1.000 - 0
101. Mofebutazone -1.000 - 0
102. Moveltipril -1.000 - 0
103. Moxastine -1.000 - 0
104. Muzolimine -1.000 - 0
105. Nalbuphine -1.000 - 0
106. Nefazodone -1.000 - 0
107. Nicardipine -1.000 - 0
108. Nicoclonate -1.000 - 0
109. Nitrazepam -1.000 - 0
110. Nitrendipine -1.000 - 0
111. Norpipanone -1.000 - 0
112. Opipramol -1.000 - 0
113. Oxaflozane -1.000 - 0
114. Oxametacine -1.000 - 0
115. Parsalmide -1.000 - 0
116. Phenobarbital -1.000 - 0
117. Phenoperidine -1.000 - 0
118. Phenopyrazone -1.000 - 0
119. Phentolamine -1.000 - 0
120. Phenylbutazone -1.000 - 0
121. Phenylbutyramide -1.000 - 0
122. Pizotyline -1.000 - 0
123. Polythiazide -1.000 - 0
124. Prazosin -1.000 - 0.01
125. Propacetamol -1.000 - 0
126. Propoxyphene -1.000 - 0
127. Protizinic Acid -1.000 - 0
128. Pyrisuccideanol -0.999 - 0.05
129. Pyrrobutamine -1.000 - 0
130. Rescimetol -1.000 - 0
131. Reserpine -1.000 - 0
132. Ritanserin -1.000 - 0
133. Ronifibrate -1.000 - 0
134. Salacetamide -0.999 - 0.06
135. Salicylsulfuric Acid -0.972 - 1.41
136. Secobarbital -1.000 - 0
137. Sulfinalol -1.000 - 0
138. Suprofen -0.999 - 0.05
139. Talniflumate -1.000 - 0.02
140. Tandospirone -1.000 - 0
141. Thenyldiamine -1.000 - 0
142. Timolol -0.999 - 0.07
143. Tolbutamide -1.000 - 0



TESIS DOCTORAL

134

Tabla 4.6. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
144. Tolfenamic Acid -1.000 - 0
145. Tolmetin -0.999 - 0.05
146. Toloxatone -1.000 - 0
147. Tolpropamine -1.000 - 0
148. Triamterene -0.989 - 0.54
149. Triazolam -1.000 - 0
150. Trimazosin -1.000 - 0.01
151. Tritoqualine -0.958 - 2.11
152. Vinbarbital -1.000 - 0
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Tabla 4.7. Resultados obtenidos para los 64 compuestos antibacterianos del grupo test.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %

1.  Amdinocillin 1.000 + 100
2. Amoxicillin 0.998 + 99.92
3. Apicycline 1.000 + 100
4.  Arbekacin 1.000 + 100
5. Azidocillin 1.000 + 100
6.  Azithromycin 1.000 + 100
7. Benzylpenicillinic Acid 0.999 + 99.97
8. Carumonam 1.000 + 100
9. Cefamandole 1.000 + 100
10. Cefditoren 1.000 + 100
11. Cefmenoxime 1.000 + 100
12. Cefoperazone 1.000 + 100
13. Cefotiam 1.000 + 100
14. Cefprozil 1.000 + 100
15. Ceftezole 1.000 + 100
16. Cefiriaxone 1.000 + 100
17. Cephacetrile Sodium 1.000 + 100
18. Cephalosporin C 1.000 + 100
19. Clometocillin 1.000 + 100
20. Diathymosulfone 0.989 + 99.43
21. Dicloxacillin 0.944 + 97.18
22. Doxycycline 1.000 + 100
23. Enoxacin 1.000 + 100
24. N2-Formylsulfisomidine 1.000 + 100
25. Fortimicin A 1.000 + 100
26. Grepafloxacin 1.000 + 100
27. Hetacillin -0.409 - 29.55
28. Lincomycin 1.000 + 100
29. Meropenem 1.000 + 100
30. Methacycline 1.000 + 100
31. Methenamine 1.000 + 100
32. Methicillin Sodium 1.000 + 100
33. Micronomicin 1.000 + 100
34. Nalidixic Acid 1.000 + 100
35. Nifuratel 1.000 + 100
36. Nifurtoinot 1.000 + 100
37. Oxolinic Acid -1.000 - 0

38. Penamecillin -1.000 - 0

39. Penicillin O 0.996 + 99.82
40. Phthatylsulfathiazole 1.000 + 100
41. Pipemidic Acid 0.992 + 99.61
42. Pivampicillin 1.000 + 100
43. Ribostamycin 1.000 + 100
44. Rifampin 1.000 + 99.98
45. Rokitamycin 0.997 + 99.84
46. Roxithromycin 0.999 + 99.96
47. Sparfloxacin 1.000 + 100
48. Sulbenicillin 1.000 + 100
49. Sulfabenzamide 1.000 + 100
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Tabla 4.7. Continuacion.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %
50. Sulfacytine 1.000 + 100
51. Sulfadimethoxine 1.000 + 100
52. Sulfaguanole 0.999 + 99.97
53. Sulfamerazine 1.000 + 100
54. Sulfamethomidine 1.000 + 100
55. 4-Sulfanilamidosalicylic Acid 1.000 + 100
56. p-Sulfanilylbenzylamine 1.000 + 100
57. N-Sulfanilyl-3,4-xylamide 1.000 + 100
58. Sulfaproxyline 1.000 + 100
59. Sulfasomizole 1.000 + 100
60. Sulfisomidine 1.000 + 100
61. Tetroxoprim 0.943 + 97.16
62. Thiamphenicol 1.000 + 100
63. Ticarcillin 1.000 + 100
64. Trovafloxacin 1.000 + 100
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Tabla 4.8. Resultados obtenidos para los 64 compuestos no antibacterianos del grupo test.

Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %

1. Aminopyrine 0.042 + 52.09
2. Aprobarbital -1.000 - 0
3. Aranidipine -1.000 - 0
4. Arbutin 1.000 + 100
5. Bamipine -1.000 - 0
6. Bunazosin -1.000 - 0
7. Bupropion -1.000 - 0
8.  Chloralose-alfa -0.999 - 0.04
9. Chlorpropamide -0.997 - 0.14
10. Chlortalidone -1.000 - 0
11. Cicletanine -1.000 - 0.01
12. Clemastine -1.000 - 0
13. Clinofibrate -1.000 - 0
14. Clobenzepam -1.000 - 0
15. Clometacin -1.000 - 0
16. Dezocine -1.000 - 0
17. Dimetacrine -1.000 - 0
18. Droxicam 1.000 + 100
19. Ebastine -1.000 - 0
20. Enalaprilat -1.000 - 0
21. Ethchlorvynol -1.0600 - 0
22. Ethylmethylthiambutene -1.000 - 0
23. Etozolin -1.000 - 0
24. Gemfibrozil -1.000 - 0
25. Glafenine 0.959 + 97.97
26. Glimepiride -1.000 - 0.01
27. Guanazodine -1.000 - 0
28. Heptabarbital -1.000 - 0
29. Isothipendyl -1.000 - 0
30. Isoxepac -1.000 - 0
31. Lofepramine -1.000 - 0
32. Lofexidine -1.000 - 0
33. Lormetazepam -1.000 - 0
34. L-Tryptophan -1.000 - 0
35. Mefenamic Acid -0.997 - 0.17
36. Mepindolol 0252 + 62.61
37. Meptazinol -1.000 - 0
38. Methotrimeprazine -1.000 - 0
39. Methyldiphenhydramine-p -1.000 - 0
40. Methyprylon -1.000 - 0
41. Moclobemide -1.000 - 0
42. Nilvadipine -1.000 - 0
43. Noxiptilin -1.000 - 0
44. p-Bromoacetanilide -1.000 - 0
45. PhenazopyridineHydrochloride 1.000 + 100
46. Phenyltoloxamine -1.000 - 0

Tabla 4.8. Continuacion.
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Molécula Valor salida red Clasif. Probabilidad %

47. Pildralazine 1.000 + 100
48. Pirazolac -1.000 - 0
49. Propaliylonal -1.000 - 0
50. Propizepine -0.998 - 0.09
51. Quinethazone -1.000 - 0
52. Rescinnamine -1.000 - 0
53. Salicylamide-Acetic Acid -1.000 - 0
54. Simfibrate -1.000 - 0
55.  Sufentanil -1.000 - 0
56. Syrosingopine -1.000 - 0.01
57. Thonzylamine -1.000 - 0
58. Tilisolol 1.000 + 100
59. Tofenacin -1.000 - 0
60. Tolazamide -0.999 - 0.05
61. Tramadol -1.000 - 0
62. Tripamide -0.683 - 15.86
63. Vinylbital -1.000 - 0
64. Ximoprofen -1.000 - 0

La tabla 4.9 representa la espectancia de activos de los grupos de aprendizaje (£,) y
test (E£,), asi como la espectancia de inactivos para los mismos grupos (£;, F;) para los

intervalos de los valores de salida de la red.
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Tabla 4.9. Valores de espectancia de actividad e inactividad obtenidos para los grupos de

entrenamiento y test.

Intervalos
de valores
de salida

Moléculas Grupo
Aprendizaje

Moléculas Grupo
Test

Valores deEspectancia

Activos | Inactivos

Activos | Inactivos

Ea

Ei Eat

Eit

-1a-0.9
-0.9a-0.8
-0.8a-0.7
-0.7 a -0.6
-0.6 a -0.5
-0.5a-0.4
-0.4a-0.3
-0.32-0.2
-0.2a-0.1

-01a0

0a0.1
0.1a02
0.2a03
0.3a04

0.420.5

0.5a 0.6

0.620.7

0.720.8

0.820.9

09al

150

S OO OO O OO0 0 OO O O O o o o o o
N O O O O © O O O O O O O o o o o o o

151

o O O O N
N
h

[

©C O O O O O O O ©o o ©o o o
QA O OO OO0 O = O = 0O O O O O © = O O

N
—

Total
moléculas

153 152

(=
LN
N
=

0.0066

O O O O O © O O O O O O o o 0o o o <o

0.9741

0.9741 0.0168
0
0
0
0
0.0156

O O O O O O O O O O O o o o o o o <o

O O © O O O O O O o o o o

0.0066 0.8714

0.8333

0.0156

o O O O O O

0.0156

0.0156

O O O O O O

0.0480

La figura 4.4 muestra el diagrama de distribucién farmacoldgica obtenido para los

valores de salida de la red neuronal entrenada.
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Figura 4.4. Diagrama de distribucion farmacoldgica para los valores de salida de la red
neuronal entrenada
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422. DISCRIMINACION  MEDIANTE  ANALISIS  LINEAL

DISCRIMINANTE

En este apartado se detalla el proceso de obtencién de la funcion discriminante, la
cual nos permitird clasificar correctamente las moléculas que posean la actividad
farmacologica deseada, en nuestro caso la antibacteriana, evitando al mismo tiempo la
aparicion de moléculas inactivas.

Se procedio a realizar un analisis lineal discriminante con la ayuda del programa
BMDP 7M descrito anteriormente en el apartado 3.2.2.1 con el propdsito de seleccionar
aquellos indices topologico-estructurales capaces de distinguir moléculas con actividad
antibacteriana de moléculas que no posean dicha actividad, por lo que estos indices se
utilizaron como variables independientes.

Fl analisis discriminante se lleva a cabo con dos grandes grupos de moléculas, uno
de antibacterianos de reconocida actividad antibacteriana formado por 217 moléculas y
otro con 216 moléculas sin dicha actividad terapéutica.

El estudio se realiz6 empleando como grupo discriminante un total de 153
moléculas con actividad antibacteriana y 152 moléculas sin dicha actividad, el resto de
muestras de cada uno de los grupos (64 del grupo de activos y 64 del grupo de inactivos) se
emplearon para realizar el correspondiente test de validacion cruzada de la funcion
discriminante obtenida.

La figura 4.5 muestra la distribucion de moléculas en los grupos de entrenamiento y
test. Para los grupos activo e inactivo, el 70% de las muestras se emplean en el proceso de

discriminacion mientras que el 30% restante se reserva para la validacion cruzada.
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Muestras Totales
433 moléculas
|

I -1
Muestras de Entrenamiento Muestras de Test
305 moléculas (70 %) 128 moléculas (30 %)
T

| - =1 I
Grupo Activo Grupo Inactivo Grupo Activo Grupo Inactlvo
153 moléculas 152 moléculas 64 moléculas 64 moléculas

Figura 4.5. Distribucion de moléculas en los grupos de entrenamiento y test.

El criterio para la seleccion de la mejor funcion discriminante se realizd basandonos

en los siguientes aspectos:

- comparacion de los valores de F y U estadisticas,

- determinacion del porcentaje de moléculas correctamente clasificadas durante el
proceso de entrenamiento (grupo de entrenamiento activo y grupo de
entrenamiento inactivo),

- prediccion de la clasificacion de moléculas no incluidas en el proceso de
entrenamiento (grupo test activo y grupo test inactivo), a lo que se denomina

validacidn cruzada.
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En primer lugar se ejecuta el programa BMDP 7M utilizando como variables
independientes los 62 indices topoldgico-estructurales, cuyo célculo se ha descrito en
capitulos anteriores: AS, AN, A°, AS A, A% AP B! B2 B, V!, V2 V3, V' BPL B
DN! DN2 DN DN NS N6 N7 N8 101 102 03 04 05 )06 [y07 08 St pys2
D% D™ D2 DP, D™ D, D D2 pCB p DO pCs PV pBi2 Bt B pl p2.
D3, D4, DS, D6, D7, DS, D9’ DlO’ D”, D12.

El programa BMDP 7M realizard4 numerosas correlaciones pero solo
seleccionaremos aquella correlacion que presente los mejores resultados para los tres

criterios anteriormente mencionados.

La funcion discriminante seleccionada clasificard las moléculas como activas para
valores de la misma superiores a 0.5 (AP > 0.5), como inactivas para valores inferiores a 0
(AP < 0) y el resto seran clasificadas como indeterminadas. Estas condiciones de
discriminacion intentan minimizar el porcentaje de error, es decir, obtener el menor

numero posible de falsos positivos, aunque se vean sacrificadas algunas moléculas activas.

Tabla 4.10. Clasificacion de moléculas en funcién del valor de AP.

Valor de la funcion discriminante Clasificacion
AP >0.5 Activa
AP <0 Inactiva

05>AP>0 Indeterminada
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La mejor funcién discriminante fue obtenida con las variables V2, D™ D% D%
DFS y DM

A continuacion se muestra la funcion discriminante, obtenida como diferencia entre
las variables de los grupos de moléculas activas e inactivas, asi como los valores para la F

estadistica y U estadistica, y los coeficientes de cada una de las variables.

Tabla 4.11. Parametros de la funcion discriminante.

v -0.3680 422422 0.6605
D™ 0.2602 99.4499 0.7529
D% 0.1057 38.4833 0.5234
D> 0.5739 35.6434 0.5906
D" 0.4680 19.5497 0.4617
D™ -0.6088 19.1343 0.4919

constante 0.0742 - -

Funcion discriminante

AP =-0.3680 V>+ 0.2602 D™ + 0.1057 D°° + 0.5739 D% + 0.4680 D" -
-0.6088 D + 0.0742

En la siguiente tabla se analizan los resultados obtenidos para los grupos activo e
inactivo del proceso de entrenamiento (moléculas que participan en la seleccion de la
funcion discriminante) como porcentaje de aciertos obtenidos a partir del valor de la
funcion discriminante, con los criterios de clasificacion anteriormente nombrados, asi
como el porcentaje de acierto ajustado, entendiendo como tal aquellos valores en los que

han sido excluidos los casos indeterminados.
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Tabla 4.12. Resultados obtenidos en la clasificacion de los grupos activos e inactivos

en el proceso de entrenamiento.

Grupo Entrenamiento Activo

Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto ajustado (%)
Activos 119 77.78 81.51
Indeterminados 7 4.58
Inactivos 27 17.65 18.49
Total activos 153

Grupo Entrenamiento Inactivo

Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto ajustado (%)
Inactivos 132 86.84 89.90
Indeterminados 5 3.29
Activos 15 9.87 10.20
Total inactivos 152

La validacion de la funcion discriminante se realizd mediante un conjunto de

moléculas no utilizadas en la seleccion de dicha funcién y divididas en grupo test activo y

grupo test inactivo. Los resultados se indican en la tabla siguiente.

Tabla 4.13. Resultados obtenidos en la clasificacion de los grupos activos € inactivos

en el proceso de test.

Grupo Test Activo

Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto gjustado (%)
Activos 48 75.00 81.36
Indeterminados 5 7.81
Inactivos 11 17.19 18.64
Total activos 64

Grupo Test Inactivo

Clasificacion N°moléculas | Acierto (%) | Acierto ajustado (%)
Inactivos 58 90.63 93.55
Indeterminados 2 3.13
Activos 4 6.25 6.45
Total inactivos 64
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A continuacion detallamos las tablas 4.14, 4.15, 4.16 y 4.17 en las que figuran los
valores de la funcién discriminante (AP) obtenidos para cada una de las moléculas en su
grupo correspondiente, la clasificacion de las mismas con arreglo a dicho valor (signo "+"

"nn

ara las moléculas activas, signo ara las inactivas, "I" para las indeterminaciones), asi
?

como la probabilidad de pertenencia a cada grupo de clasificacion.
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Tabla 4.14. Resultados obtenidos para las 153 moléculas del grupo entrenamiento de

activos.
Molécula AP Clasif. Probabilidad %
1. Acediasulfone 0.576 + 53.05
2. Amdinocillin Pivoxil 2.301 + 62.16
3. Amikacin 6.298 + 83.29
4. Ampicillin 3.254 + 67.20
5. Apalcillin 4.598 + 74.30
6.  Apramycin 4,991 + 76.38
7. Aspoxicillin 6.543 + 84.59
8.  Azidamfenicol 0.999 + 55.28
9.  Azlocillin 4.604 + 74.33
10. Bacampicillin 3.197 + 66.90
11. Benzylsulfamide -2.354 - 37.56
12. Biapenem 4.089 + 71.61
13.  Brodimoprim 0.415 1 52.19
14. Butirosin 5.615 + 79.68
15. Carbenicillin 3.108 + 66.43
16. Carbomycin 2.411 + 62.74
17.  Carindacillin 1.841 + 59.73
18. Cefaclor -0.745 - 46.06
19. Cefatrizine 4751 + 75.11
20. Cefazedone 3.349 + 67.70
21. Cefcapene Pivoxil 6.125 + 82.37
22. Cefdinir 4981 + 76.33
23.  Cefetamet 5.135 + 77.14
24. Cefixime 5.082 + 76.86
25. Cefodizime 9.459 + 100.00
26. Cefonicid 6.380 + 83.72
27. Ceforanide 5.690 + 80.07
28. Cefpiramide 6.574 + 84.75
29. Cefpodoxime Proxetil 5.605 + 79.62
30. Cefroxadine 1.745 + 59.22
31. Cefteram 5.696 + 80.11
32. Ceftibuten 4.767 + 75.20
33. Ceftizoxime 4.662 + 74.64
34. Cefuroxime 3.106 + 66.42
35. Cefuzonam 8.924 + 97.17
36. Cephalexin 1.690 + 58.93
37. Cephalothin 3.261 + 67.24
38. Cephapirin Sodium 2.785 + 64.72
39. Cephradine 1.690 + 58.93
40. Chloramphenicol -1.042 - 44.49
41. Chlortetracycline 2.032 + 60.74
42. Ciprofloxacin 0.987 + 55.21
43. Clarithromycin 3.726 + 69.70
44. Clinafloxacin -2.065 - 39.08
45. Clindamycin -0.814 - 45.70
46. Clomocycline 1.719 + 59.09
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Tabla 4.14. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
47. Cloxacillin 1.223 + 56.46
48. Cyclacillin 2.888 + 65.27
49. Dapsone 0.890 + 54.70
50. Demeclocycline 2.324 + 62.29
51. Dibekacin 3.934 + 70.79
52. Dichloramine T -1.326 - 42.99
53. Difloxacin 1.607 + 58.49
54. Dihydrostreptomycin 8.080 + 92.71
55. Erythromycin 3.834 + 70.27
56. Fenbenicillin 1.315 + 56.95
57. Fleroxacin 5.832 + 80.83
58. Florfenicol 1.295 + 56.84
59. Floxacillin 2.491 + 63.17
60. Flumequine 1.163 + 56.15
61. Fortimicin B 2.159 + 6141
62. Furaltadone -2.091 - 38.95
63. Gentamicin 3.980 + 71.04
64. Hexedine -3.238 - 32.89
65. Imipenem 2312 + 62.22
66. Isepamicin 6.501 + 84.36
67. Lenampicillin 3.043 + 66.08
68. Leucomycins 1.142 + 56.04
69. Lomefloxacin 4.536 + 73.98
70. Lymecycline 4.482 + 73.69
71. Mafenide -0.406 - 4785
72. Meclocycline 3.432 + 68.14
73.  4-(Methylsulfamoyl)sulfanilanilide 1.984 + 60.49
74. Mezlocillin 6.697 + 85.40
75. Midecamycins 1.252 + 56.62
76. Miloxacin -0.388 - 47.95
77. Minocycline 4.481 + 73.68
78. Miokamycin 1.833 + 59.69
79. Nadifloxacin 1.882 + 59.95
80. Naftillin Sodium 2419 + 62.79
81. Neomycin 5.456 + 78.84
82. Nifuradene -1.300 - 43.13
83. Nifurfoline -1.358 - 42.82
84. Nifurpirinol -1.931 - 39.80
85. Nifurprazine -0.994 - 44.75
86. Nitrofurantoin -0.827 - 45.63
87. Norfloxacin 1.355 + 57.16
88. Ofloxacin 2.979 + 65.75
89. Oxacillin 2.575 + 63.61
90. Oxytetracycline 5.979 + 81.60
91. Paromomycin 5.785 + 80.58
92. Pazufloxacin 1.267 + 56.70
93. Pefloxacin 1.983 + 60.48
94. Penicillin G 2.106 + 61.13
95. Penicillin N 3.576 + 68.90
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Tabla 4.14. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
96. Penicillin V 1.949 + 60.30
97. Phenethicillin Potassium 2317 + 62.25
98. Phthalylsulfacetamide 0.742 + 53.92
99. Pipacycline 4.529 + 73.94
100. Piromidic Acid -1.872 - 40.11
101. Pivcefalexin 2.366 + 62.51
102. Propicillin 1.949 + 60.30
103. Quinacillin 4984 + 76.34
104. Rifamide 4.596 + 74.29
105. Rifamycin SV 3.304 + 67.46
106. Rifapentine 4.472 + 73.64
107. Rosaranicin 0.927 + 54.90
108. Rosoxacin -1.979 - 39.54
109. Salazosulfadimidine -0.264 - 48.60
110. Sancycline 2.601 + 63.75
111. Sisomicin 3614 + 69.11
112. Solasulfone 5.403 + 78.56
113. Spectinomycin 0915 + 54 84
114. Spiramycin 0.658 + 53.48
115. Streptomycin 8.080 + 92.71
116. Succinylsulfathiazole 1.883 + 59.95
117. Succisulfone 0.631 + 53.34
118. Sulfachlorpyridazine -0.450 - 47.62
119. Sulfachrysoidine 0.376 I 51.99
120. Sulfadiazine -0.209 - 48.90
121. Sulfadicramide 0.743 + 53.93
122. Sulfadoxine 0.686 + 53.62
123. Sulfaethidole 2.455 + 62.98
124. Sulfaguanidine 1.208 + 56.39
125. Sulfalene 0.320 I 51.69
126. Sulfaloxic Acid 0.584 + 53.09
127. Sulfamethazine 0.527 + 52.79
128. Sulfamethizole 2.823 + 64.92
129. Sulfamethoxazole 0.584 + 53.09
130. Sulfamethoxypyridazine -0.103 - 49 .45
131. Sulfamidochrysoidine -0.838 - 45.57
132, Sulfamoxole 0.846 + 54.47
133. Sulfanilamide -0.038 - 49.80
134, Sulfanilic Acid 0.067 I 50.36
135. N4-Sulfanilylsulfanilamide 1.779 + 59.40
136. Sulfanitran 0.734 + 53.88
137. Sulfaperine 0.159 I 50.84
138. Sulfaphenazole -1.101 - 44.18
139. Sulfapyrazine -0.209 - 48.90
140. Sulfapyridine -0.469 - 47.52
141. Sulfasymazine 0311 I 51.65
142, Sulfathiazole 1.621 + 58.57
143. Sulfathiourea 2.096 + 61.08
144. Sulfisoxazole 1.058 + 55.59
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Tabla 4.14. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
145. Talampicillin 2.673 + 64.13
146. Taurolidine 0.522 + 52.76
147. Temafloxacin 3.119 + 66.48
148. Tetracycline 4237 + 72.40
149. Thiazolsulfone 3.553 + 68.78
150. Tigemonam 4.679 + 74.73
151. Tosufloxacin 3.487 + 68.43
152. Trimethoprim 0.153 I 50.81
153. Xibornol -1.237 - 43.46
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Tabla 4.15. Resultados obtenidos para las 152 moléculas del grupo entrenamiento de

inactivos.
Molécula AP Clasif. Probabilidad %
1. Acecarbromal -0.869 - 4541
2. Acetaminophen -1.449 - 42.34
3. Acetohexamide -1.040 - 4450
4.  Adinazolam -4.366 - 26.92
5. Ahistan -0.781 - 45.87
6.  Alfentanil -2.417 - 37.23
7. Althiazide -0.579 - 46.94
8.  Aminochlorthenoxazin -3.036 - 33.95
9. Amlodipine -2.436 - 37.12
10. Amobarbital -1.343 - 42.90
11.  Ampiroxicam 1.788 + 59.45
12.  Amtolmetin Guacil -2.974 - 34.28
13. Antipyrine -1.922 - 39.84
14. Atorvastatin -3.408 - 31.98
15. Azacosterol -2.984 - 34.23
16. Azosemide -1.751 - 40.74
17. Benactyzine -1.506 - 42.04
18. Benazepril -3.287 - 32.63
19. Benorylate -2.079 - 39.01
20. Benzylmorphine -4.023 - 28.74
21. Bevantolol -4.031 - 28.69
22. Binifibrate -3.999 - 28.86
23. Brallobarbital -0.920 - 45.14
24. Bromfenac -1.658 - 41.24
25. Bucetin -2.447 - 37.07
26. Bunitrolol -1.823 - 40.36
27. Butacetin -1.817 - 40.40
28. Butethal -1.711 - 40.96
29. Buthiazide -0.623 - 46.71
30. Butriptyline -3.821 - 29.80
31. Captopril -0.190 I 49.00
32. Carbinoxamine -4219 - 27.70
33. Carteolol -1.614 - 41.47
34. Carvedilol -5.139 - 22.84
35. Chlorhexadol -2.277 - 37.97
36. Chlorpheniramine -4.322 - 27.15
37. Chlorthenoxazin -3.876 - 29.51
38. Clocinizine -7.221 - 11.83
39. Clofenamide -0.324 1 48.29
40. Clomestrone -4.641 - 25.47
41. Crotethamide -0.764 - 45.96
42. Cyclothiazide -1.515 - 41.99
43. Cyproheptadine -4.557 - 25.91
44. Delapril -2.766 - 35.38
45. Desipramine -4.557 - 2591
46. Desomorphine -2.709 - 35.68
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Tabla 4.15. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
47. Dihydrocodeinone Enol Acetate -1.345 - 42.89
48. Dioxadrol -5.289 - 22.04
49. Diphenylpyraline -4.088 - 28.39
50. Dipipanone -5.547 - 20.68
51. Disulfamide -0.564 - 47.02
52. Dothiepin -2.467 - 36.96
53. Doxylamine -3.978 - 28.97
54. Enalapril -2.449 - 37.05
55. Enfenamic Acid -3.919 - 29.29
56. Eptazocine -2.447 - 37.07
57. Etaqualone -3.183 - 33.18
58. Etodolac -2.549 - 36.53
59. Etonitazene -2.835 - 35.01
60. Etymemazine -0.897 - 45.26
61. Febarbamate -1.191 - 43.70
62. Felodipine -3.854 - 29.63
63. Femoxetine -4.551 - 25.94
64. Fenbufen -3.234 - 3291
65. Feprazone -3.284 - 32.64
66. Flufenamic Acid -0.007 I 49.96
67. Flunitrazepam -0.834 - 45.59
68. Fluoresone 0.635 + 53.36
69. Flurbiprofen -0.575 - 46.96
70. Furazabol -2.144 - 38.67
71. Glibornuride 0.381 + 52.01
72. Gliquidone v -1.150 - 43.92
73. Glybuzole 1.674 + 58.85
74. Glymidine -2.144 - 38.67
75. Glypinamide -1.863 - 40.15
76. Guanadrel -2.248 - 38.12
77. Guanoxan -1.880 - 40.06
78. Haloxazolam -1.050 - 44.45
79. Hexethal -1.926 - 39.82
80. Hydrochlorothiazide -1.094 - 4421
81. Hydroxyzine -6.060 - 17.97
82. Ibufenac -1.711 - 40.96
83. Indeloxazine Hydrochloride -3.612 - 30.91
84. Indoramin -4.931 - 2393
85. Isomethadone -3.813 - 29.85
86. Isoxicam 2.060 + 60.89
87. Ketoprofen -2.498 - 36.80
88. Levcromakalim -0.300 I 48.41
89. Levophacetoperane -3.339 - 32358
90. Lisinopril -2.299 - 37.85
91. Lofentanil -3.604 - 30.95
92. Loxoprofen -2.235 - 38.18
93. Mebhydroline -4.189 - 27.86
94. Mecloxamine -3.851 - 29.65

95. Metazocine -1.711 - 40.96
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Tabla 4.15. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
96. Methyclothiazide -1.507 - 42.03
97. Methyl-4-Pyridyl Ketone -0.573 - 46.97
98. Methyl-4-thiazoleethanol-5 0.273 + 51.44
99. Metopon -1.813 - 40.42
100. Metralindole -2.400 - 3731
101. Mofebutazone -2.603 - 36.24
102. Moveltipril 0.009 + 50.05
103. Moxastine -3.978 - 2897
104. Muzolimine -2.860 - 34.88
105. Nalbuphine -2.862 - 34.87
106. Nefazodone -5.009 - 23.52
107. Nicardipine -0.518 - 47.26
108. Nicoclonate -2.954 - 34.39
109. Nitrazepam -2.973 - 3428
110. Nitrendipine 0.285 + 51.51
111. Norpipanone -6.021 - 18.18
112. Opipramol -5.405 - 21.43
113. Oxaflozane 0.361 + 51.91
114. Oxametacine -2.060 - 39.11
115. Parsalmide -2.451 - 37.04
116. Phenobarbital -2.235 - 38.18
117. Phenoperidine -5.598 - 20.41
118. Phenopyrazone -3.128 - 33.47
119. Phentolamine -3.978 - 28.97
120. Phenylbutazone -3.652 - 30.69
121. Phenylbutyramide -1.922 - 39.84
122. Pizotyline -2.728 - 35.58
123. Polythiazide 2.135 + 61.28
124. Prazosin -2.150 - 38.63
125. Propacetamol -1.766 - 40.67
126. Propoxyphene -3.760 - 30.12
127. Protizinic Acid 0.060 + 50.32
128. Pyrisuccideanol -0.922 - 45.12
129. Pyrrobutamine -6.162 - 17.43
130. Rescimetol -2.445 - 37.07
131. Reserpine -1.077 - 44 31
132. Ritanserin -2.745 - 35.49
133. Ronifibrate -4.526 - 26.08
134. Salacetamide -1.343 - 42.90
135. Salicylsulfuric Acid 0.182 + 50.96
136. Secobarbital -1.499 - 42.07
137. Sulfinalol -2.088 - 3896
138. Suprofen -0.619 - 46.73
139. Talniflumate 0.192 + 51.01
140. Tandospirone -3.829 - 29.76
141. Thenyldiamine -3.194 - 33.12
142. Timolol -0.315 I 48.33
143. Tolbutamide -0.516 - 4727
144. Tolfenamic Acid -3.664 - 30.63
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Tabla 4.15. Continuacion.

Molécula AP Clasif. Probabilidad %
145. Tolmetin -1.656 - 41.25
146. Toloxatone -1.762 - 40.69
147. Tolpropamine -3.713 - 30.37
148. Triamterene -1.937 - 39.76
149. Triazolam -5.977 - 18.41
150. Trimazosin 0.057 + 50.30
151. Tritoqualine 0.500 + 52.64
152. Vinbarbital -1.343 - 42,90
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Tabla 4.16. Resultados obtenidos para las 64 moléculas del grupo test de activos.

Molécula 4P Clasif. Probabilidad %
1. Amdinocillin 1.624 + 58.58
2. Amoxicillin 3.728 + 69.71
3. Apicycline 6.474 + 84.22
4. Arbekacin 5.082 + 76.86
5. Azidocillin 4.185 + 72.12
6. Azithromycin 3.661 + 69.35
7. Benzylpenicillinic Acid 2.106 + 61.13
8. Carumonam 6.128 + 82.39
9. Cefamandole 4.962 + 76.23
10. Cefditoren 6.529 + 8451
11. Cefmenoxime 8.611 + 95.52
12. Cefoperazone 8.558 + 95.23
13. Cefotiam 7.820 + 91.34
14. Cefprozil 1.899 + 60.04
15. Ceftezole 7.040 + 87.21
16. Cefiriaxone 8.776 + 96.39
17. Cephacetrile Sodium 2432 + 62.85
18. Cephalosporin C 2.641 + 63.96
19. Clometocillin 1.438 + 57.60
20. Diathymosulfone -0.802 - 45.76
21. Dicloxacillin -1.348 - 42 .88
22. Doxycycline 5.028 + 76.58
23. Enoxacin 1.355 + 57.16
24. N2-Formylsulfisomidine 0.523 + 52.76
25. Fortimicin A 4257 + 72.50
26. Grepafloxacin 1.722 + 59.10
27. Hetacillin 3.311 + 67.50
28. Lincomycin 1.541 + 58.14
29. Meropenem 4.671 + 74.69
30. Methacycline 5.028 + 76.58
31. Methenamine -2.134 - 38.72
32. Methicillin Sodium 3.263 + 67.24
33. Micronomicin 3.247 + 67.16
34. Nalidixic Acid -0.920 - 45.14
35. Nifuratel -1.143 - 43.96
36. Nifurtoinol -0.721 - 46.19
37. Oxolinic Acid -0.916 - 45.16
38. Penamecillin 1.685 + 58.91
39. Penicillin O 3.624 + 69.15
40. Phthatylsulfathiazole 1.464 + 57.74
41. Pipemidic Acid -1.459 - 4229
42. Pivampicillin 3.931 + 70.78
43. Ribostamycin 4727 + 74.98
44, Rifampin 5.944 + 81.42
45. Rokitamycin 1.039 + 55.49
46. Roxithromycin 2.771 + 64.64
47. Sparfloxacin 5.840 + 80.87
48. Sulbenicillin 4.573 + 74.17

49. Sulfabenzamide -0.412 4782
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Tabla 4.16. Continuacion.

Molécula 4P Clasif. Probabilidad %
50. Sulfacytine 0.525 + 52.77
51. Sulfadimethoxine 0.474 I 52.51
52. Sulfaguanole 0.942 + 54.98
53. Sulfamerazine 0.159 I 50.84
54. Sutfamethomidine 0.525 + 52.77
55. 4-Sulfanilamidosalicylic Acid 0.324 1 5171
56. p-Sulfanilylbenzylamine 0.522 + 52.76
57. N-Sulfanilyl-3,4-xylamide 0.430 I 52.27
58. Sulfaproxyline 0214 I 51.13
59. Sulfasomizole 1.989 + 60.51
60. Sulfisomidine 0.787 + 54.16
61. Tetroxoprim -0.528 - 47.21
62. Thiamphenicol -0.154 - 49.18
63. Ticarcillin 4.624 + 74.44

64. Trovafloxacin 3.855 + 70.37
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Tabla 4.17. Resultados obtenidos para las 64 moléculas del grupo test de inactivos.

Molécula 4P Clasif. Probabilidad %
1. Aminopyrine -1.554 - 41.78
2. Aprobarbital -0.975 - 4485
3. Aranidipine 0.139 + 50.73
4. Arbutin -0.916 - 45.16
S. Bamipine -4.665 - 25.34
6. Bunazosin -2.408 - 37.27
7. Bupropion -2.455 - 37.02
8. Chloralose-alfa -3.571 - 31.13
9. Chlorpropamide -0.757 - 46.00
10. Chlortalidone -2.319 - 37.74
11. Cicletanine -2.901 - 34.67
12. Clemastine -4.485 - 26.29
13. Clinofibrate -5.124 - 2291
14. Clobenzepam -3.880 - 29.49
15. Clometacin -2.001 - 39.42
16. Dezocine -2.815 - 3512
17. Dimetacrine -2.933 - 34.50
18. Droxicam 1.747 + 59.24
19. Ebastine -6.192 - 17.27
20. Enalaprilat -1.973 - 39.57
21. Ethchlorvynol -3.224 - 32.96
22. Ethylmethylthiambutene -0.162 I 49.14
23. Etozolin 0.270 + 51.42
24. Gemfibrozil -1.973 - 39.57
25. Glafenine -4.303 - 27.26
26. Glimepiride -0.894 - 4527
27. Guanazodine -2.717 - 35.64
28. Heptabarbital -2.603 - 36.24
29. Isothipendyl -1.310 - 43.08
30. Isoxepac -2.654 - 35.97
31. Lofepramine -5.906 - 18.78
32. Lofexidine -6.522 - 15.52
33. Lormetazepam -5.174 - 22.65
34. L-Tryptophan -2.079 - 39.01
35. Mefenamic Acid -2.447 - 37.07
36. Mepindolol -1.563 - 41.74
37. Meptazinol -3.288 - 32.62
38. Methotrimeprazine -0.580 - 46.93
39. Methyldiphenhydramine-p -3.610 - 30.92
40. Methyprylon -1.292 - 43.17
41. Moclobemide -4373 - 26.89
42. Nilvadipine 1.537 + 58.13
43. Noxiptilin -2.882 - 34.77
44, p-Bromoacetanilide -1.554 - 41.78
45. Phenazopyridine Hydrochloride -2.565 - 36.44
46. Phenyltoloxamine -3.978 - 28.97
47. Pildralazine -1.142 - 43.97
48. Pirazolac -3.480 - 31.60

49. Propallylonal -0.396 I 47.91
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Tabla 4.17. Continuacion.

Molécula 4P Clasif. Probabilidad %
50. Propizepine -2.297 - 37.86
51. Quinethazone -2.662 - 35.93
52. Rescinnamine -2.496 - 36.81
53. Salicylamide-Acetic Acid -1.499 - 42,07
54. Simfibrate -4.972 - 23.72
55. Sufentanil -2.990 - 34.20
56. Syrosingopine -0.545 - 47.12
57. Thonzylamine -3.823 - 29.79
58. Tilisolol -0.880 - 4535
59. Tofenacin -3.978 - 28.97
60. Tolazamide -1.254 - 43.37
61. Tramadol -2.605 - 36.23
62. Tripamide -3.159 - 33.30
63. Vinylbital -1.343 - 42,90
64. Ximoprofen -2.343 - 37.61

La tabla 4.18 representa la espectancia de activos para los grupos de entrenamiento

(Ea) y test (Ea), asi como la espectancia de inactivos para los mismos grupos (£, Ej).
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Tabla 4.18. Valores de espectancia de actividad e inactividad obtenidos para los grupos de

entrenamiento y test.

Intervalos M(:i?;l:ji:;:po MOIéc‘,lIl,::tGmpo Valores de Espectancia

de valores
de AP | Activos | Inactivos | Activos | Inactivos Ea Ei Eat Eit
-8a-7 0 1 0 0 0 0.0066 0 0
-7a-6 0 3 0 2 0 0.0197 0 0.0313
-6 a-5 0 7 0 3 0 0.0461 0 0.0469
Sa4 0 13 0 5 0 0.0855 0 0.0781
-4a-3 1 26 0 10 0.0056 0.1699 0 0.1563
-3a-2 3 34 1 20 0.0160 0.2194 0.0119 0.3078
-2a-1 9 33 3 11 0.0483 0.2050 0.0040 0.1642
-1a0 14 20 7 9 0.0809 0.1205 0.0959 0.1268
0a1l 24 11 11 2 0.1463 0.0626 0.1667 0.0267
1a2 25 2 10 2 0.1613 0.0113 0.1515 0.0270
2a3 20 2 4 0 0.1290 0.0116 0.0625 0
3a4 18 0 8 0 0.1176 0 0.1250 0
4as 17 0 7 0 0.1111 0 0.1094 0
Saé6 11 0 5 0 0.0719 0 0.0781 0
6a7 7 0 3 0 0.0458 0 0.0469 0
7a8 0 0 2 0 0.0000 0 0.0313 0
8a9 3 0 3 0 0.0196 0 0.0469 0
9alo 1 0 0 0 0.0065 0 0 0

moi;,’z’lias 153 | 152 64 64

La figura 4.6 refleja el correspondiente diagrama de distribucion farmacoldgica

para los intervalos de valores de AP.
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Figura 4.6. Diagrama de distribucion farmacoldgica para los valores de la funcion
discriminante.
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4.3. BUSQUEDA GUIADA Y SELECCION DE ESTRUCTURAS

Una vez obtenida la funcién discriminante y la arquitectura de la red neuronal
artificial mas eficaz para llevar a cabo el proceso de discriminacion, el siguiente paso es
realizar una bisqueda guiada de estructuras con teorica actividad antibacteriana.

En primer lugar hacemos uso de la informacién topolégica que contiene la funcion
discriminante, de modo que utilizamos como parametros de blsqueda aquellos indices

topologico-estructurales que contribuyen de forma positiva en dicha funcion.

Funcion discriminante

AP =-0.3680 V> + 0.2602 D™ + 0.1057 D?° + 0.5739 D%* + 0.4680 D" -
- 0.6088 D™ + 0.0742

Como podemos observar cuatro de los seis indices de la funcién discriminante
contribuyen de forma positiva a la misma, estos indices son:

D™ : sumatorio de distancias 8 del atomo de N

- D% : sumatorio de distancias 5 del 4tomo de O
- D : sumatorio de distancias 2 del 4tomo de S
- D" : sumatorio de distancias 5 del atomo de F
mientras que la presencia de atomos de Cl influiria de manera negativa.
En la figura 4.7 se muestran los fragmentos estructurales derivados de los cuatro
indices que contribuyen de forma positiva a la funcién discriminante que utilizamos como

parametros de busqueda de nuevas estructuras con tedrica actividad antibacteriana.
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Figura 4.7. Parametros de busqueda.

Para realizar la busqueda disponemos del modulo CS ChemFinder 5.1 del paquete
CS ChemOffice, el cual nos permite establecer parametros de bisqueda constituidos por
los fragmentos de estructuras antes expuestos. Con dichos fragmentos la herramienta
realiza una seleccion de estructuras entre bases de datos de amplia utilizacion en quimica,
como son Sigma-Aldrich, Fluka, Fisher, Avocado, etc., de forma que nos permite obtener
un listado de moléculas que contienen estos fragmentos (uno o varios) proporcionandonos
su correspondiente descripcion SMILES, numero C.A.S., peso molecular y algunas
propiedades fisicas de las mismas.

Como resultado de la busqueda se obtuvieron numerosas moléculas, de las que
fueron excluidas aquellas en cuya composicion formaban parte atomos que por si mismos
pudieran presentar un efecto toxico (Hg, Pb, As, Sb, Bi, Ni, etc.). Asimismo se excluyeron
las moléculas constituidas por grandes polimeros agregados de macromoléculas. A partir
de la informaéién de dichas moléculas existentes en los catdlogos comerciales, también

excluimos aquellas estructuras de las que se habia descrito efecto teratogeno, mutagénico,
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cancerigeno o citotoxico, asi como aquellas de las que se hubiese descrito algun tipo de
actividad farmacoldgica.

A cada una de las moléculas restantes se les calcul6 los correspondientes indices
topologico-estructurales a partir del formato SMILES. Posteriormente se les aplico la
funcién discriminante con el proposito de seleccionar aquellas moléculas que mejores
valores de AP presentasen para dicha funcion. El resultado final fueron las siguientes

moléculas.

Tabla 4.19. Valores de AP para las moléculas seleccionadas.

Nombre molécula Numero CAS | Valor de AP

1. Methylthymol blue, sodium salt 1945-77-3 35.657
2. Glycine, N,N'-[3H-2,1-benzoxathiol-3- 3618-43-7 28.230

ylidenebis[(6-hydroxy-5-methyl-3,1-

phenylene)methylene]]bis[N-

(carboxymethyl)-, S,S-dioxide, tetrasodium

salt
3. 0-Cresolphthalein complexone 2411-89-4 17.953
4. 5-Notroorotic acid potasium, salt 60779-49-9 14.517

monohydrate
5. Tetrazolium violet 1719-71-7 11.159
6. 1,1'-(Methylenedi-4,1-phenylene) 13676-54-5 9.726

bismaleimide
7. NN'-(1,3-phenylene)dimaleimide 3006-93-7 8.654
8. Ellagic acid 476-66-4 6.189
9. 2'3-Di-O-benzoyluridine 50408-20-3 6.170
10. Quinoline Yellow 8004-92-0 6.138
11. 2,3 4-Trifluoroaniline 3862-73-5 4.948
12. Ethylenediaminetetraacetic dianhydride 23911-25-3 3.798
13. Direct Yellow 27 10190-68-8 2.343
14. 5-Phenyl-2-(2-((5-phenyl-3-(4-sulfobutyl)- 35501-76-9 1.672

2(3H)-benzoxazolylidene)methyl)-1-

butenyl)-3-(4-sulfobutyl)benzoxazolium

hydroxide, inner salt, sodium salt
15. N-[4-(2-Benzoxazolyl)phenylJmaleimide 16707-41-8 1.438
16. 2-Benzofurancarboxylic acid 496-41-3 1.071
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Estas 16 moléculas se procesaron posteriormente mediante la red neuronal

entrenada, obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 4.20. Valores de salida de la red neuronal para las moléculas seleccionadas.

Nombre molécula Nimero CAS Valor de
salida

1. Direct Yellow 27 10190-68-8 1
2. N-[4-(2-Benzoxazolyl)phenyl]maleimide 16707-41-8 1
3. L1U'-(Methylenedi-4,1-phenylene) 13676-54-5

bismaleimide
4. 2'3-Di-O-benzoyluridine 50408-20-3 1
5. Ellagic acid 476-66-4 1
6. 5-Notroorotic acid potasium, salt 60779-49-9

monohydrate
7. Quinoline Yellow 8004-92-0 0.99999
8. Methylthymol blue, sodium salt 1945-77-3 0.99960
9. o0-Cresolphthalein complexone 2411-89-4 0.99936
10. Glycine, N,N'-[3H-2,1-benzoxathiol-3- 3618-43-7 0.99925

ylidenebis[(6-hydroxy-5-methyl-3,1-

phenylene)methylene] Jbis[N-

(carboxymethyl)-, S,S-dioxide, tetrasodium

salt
11. Ethylenediaminetetraacetic dianhydride 23911-25-3 0.99568
12. 5-Phenyl-2-(2-((5-phenyl-3-(4-sulfobutyl)- 35501-76-9 -1

2(3H)-benzoxazolylidene)methyl)-1-

butenyl)-3-(4-sulfobutyl)benzoxazolium

hydroxide, inner salt, sodium salt
13. Tetrazolium violet 1719-71-7 -1
14. 2-Benzofurancarboxylic acid 496-41-3 -0.9887
15. 2,3,4-Trifluoroaniline 3862-73-5 -0.96101
16. N.N'-(1,3-phenylene)dimaleimide 3006-93-7 -0.99996

El criterio de clasificacion de estas moléculas fue el mismo que el establecido para

llevar a cabo el proceso de entrenamiento de la red neuronal descrito en el apartado 4.2.1.
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Valor de salida de la red Clasificacion
Entre 1y 0.5 Activa (correctamente clasificada)
Entre Oy -1 Inactiva (incorrectamente clasificada)
Entre 0.5y 0 Indeterminada

Teniendo en cuenta este criterio de clasificacion puede observarse que de las 16 moléculas
11 de ellas son clasificadas como teéricos antibacterianos, cuyas estructuras se detallan a

continuacion.
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Figura 4.8. N° C.A.S. 8004-92-0.
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Figura 4.9. N° C.A.S. 10190-68-8.

Figura 4.10. N° C.A.S.16707-41-8.
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Figura 4.11. N° C.A.S. 1945-77-3.
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Figura 4.12. N° C.A.S. 13676-54-5.
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Figura 4.13. N° C.A.S. 3618-43-7.
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Figura 4.14. N° C.A.S. 50408-20-3.
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Figura 4.15. N° C.A.S. 2411-89-4.

Figura 4.16. N° C.A.S. 23911-25-3.
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Figura 4.17. N° C.AS. 476-66-4.
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Figura 4.18. N° C.A.S.60779-49-9.
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4.4. ENSAYOS MICROBIOLOGICOS

Las 11 moléculas seleccionadas como teéricos antibacterianos fueron sometidas a
ensayos microbiologicos con el fin de confirmar su actividad antibacteriana.

Previo al ensayo microbiolégico las moléculas fueron sometidas a ensayos de
solubilidad con objeto de determinar cual era el disolvente mas idéneo para cada una de
ellas. De igual forma se comprobo la solubilidad de los dos productos de referencia que
fueron el 4cido nalidixico(C.A.S.: 3374-05-8) y la cefalosporina C (C.A.S.:12567-06-5).

Con objeto de comprobar que los disolventes no inhibiesen el crecimiento
bacteriano se relizaron ensayos microbiologicos de combinaciones de estos frente a cepas
de E. coliy S. aureus, con los resultados que se muestran en la tabla 4.21.

La tabla 4.22 muestra los disolventes utilizados para cada una de las moléculas a
excepcion de la molécula Ellagic Acid (476-66-4) la cual se mostr6 insoluble, por lo que
las moléculas que definitivamente se sometieron a ensayos microbiologicos fueron las 10
restantes.

Como ya se nombro en el apartado de material y métodos se utilizaron cuatro cepas

de microorganismos para llevar a cabo los ensayos de susceptibilidad antibacteriana:

e FEnterococcus faecalis CECT 795 [ATCC 29212]
e Sthaphylococcus aureus CECT 240 [ATCC 6538P]
e Escherichia coli CECT 405 [ATCC 10536]

® Pseudomonas aeruginosa CECT 108 [ATCC 27853]
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Tabla 4.21. Resultados de susceptibilidad de E. coli y S. aureus frente a distintas

combinaciones de disolventes.

Agu(a:n ei)téril Pol:gtoil(e;il;col T\:::E)SO oﬁlcllv[ Ij)agil D(ll\;[IS‘;) CRECIMIENTO
(mL) | (mL)
1 10 - - - - +
2 - 10 - - - -
3 - - 10 -
4 7.5 2.5 - - - +
5 5 5 - - - -
6 2.5 7.5 - - - -
7 7.5 - - - 25 -
8 5 - - - 5 -
9 2.5 - - - 7.5 -
10 - 7.5 - - 2.5 -
11 - 5 - - 5 -
12 - 2.5 - - 7.5 -
13 9.5 - - - 0.5 +
14 9 - - - 1 +
15 9 0.5 - - 0.5 +
16 8 - - - 2 +
17 8 1.5 - - 0.5 +
18 8 1 - - 1 +
19 8 0.5 - - 1.5 +
20 7.5 2 - - 0.5 +
21 7 2 - - 1 -
22 7 1 - - 2 -
23 8 - 2 - - +
24 8 - - - - +
25 8 - - 2 - +
26 8 - - - +
27 8 1 1 - - +

Tabla 4.22. Disolventes de las 10 moléculas sometidas a ensayos microbioldgicos.

Molécula (C.A.S.) Disolvente Proporcion de disolvente
1. 8004-92-0 Agua 10

2. 10190-68-8 Agua 10

3. 16707-41-8 Agua / Tween 80 / PEG 8§:1:1
4. 1945-77-3 Agua 10
5. 13676-54-5 Agua / Tween 80 / PEG 8§:1:1
6. 3618-43-7 Agua 10

7. 50408-20-3 Agua / Tween 80 / PEG 8§:1:1
8. 2411-89-4 Agua / DMSO 8§:2
9. 23911-25-3 Agua / Tween 80 8:2
10. 60779-49-9 Agua 10
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La tabla 4.23 refleja los valores de Concentraciéon Minima Inhibitoria (CMI) para

los 10 productos ensayados, frente a las cuatro cepas de microorganismos:

Tabla 4.23. Valores de Concentracion Minima Inhibitoria para los productos ensayados y

los de referencia.

Molécula C.ML.L (pg/mL)

(C.AS) S. aureus | E. faecalis E. coli P. aeruginosa
1. 8004-92-0 > 1000 > 1000 > 1000 > 1000
2. 10190-68-8 ~ 1000 > 1000 > 1000 > 1000
3. 16707-41-8 15.7 313 500 > 1000
4. 1945-77-3 > 1000 > 1000 > 1000 > 1000
5. 13676-54-5 125 250 > 500 > 500
6. 3618-43-7 > 1000 > 1000 > 1000 > 1000
7. 50408-20-3 > 1000 > 1000 > 1000 > 1000
8. 2411-89-4 > 1000 >1000 1000 1000
9. 23911-25-3 > 1000 1000 500 > 1000
10. 60779-49-9 > 1000 > 1000 > 1000 > 1000
Cefalosporina C 313 > 1000 313 > 3500
Acido Nalidixico 62.5 1000 15.7 500
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En las figuras 4.19, 4.20, 4.21 y 4.22 se muestran las placas de microtitulacion para
cada una de las cepas de microorganismos donde se detalla la CMI de los productos
activos.

Las columnas de la 1 a la 9 corresponden a productos, la 10 y la 11 para las
referencias cefalosporina C y 4cido nalidixico respectivamente y la columna 12 alberga el
control positivo de crecimiento.

Las filas de la A a la G contienen diluciones dobles de cada producto hasta alcanzar
siete concentraciones diferentes por cada fila. Los pocillos del H1 al H11 se utilizan como
control negativo.

Las concentraciones de partida en la fila A son distintas para cada uno de los
productos.

En cuanto a los productos de referencia para la cefalosporina C se parte siempre de

una concentracion de 500 pg/mL, mientras que para el acido nalidixico partimos de una

concentracion de 250 ug/mL salvo en la placa de E. faecalis que se parte de 1000 pg/mL.
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Figura 4.19. Placa de microtitulacion para Sthaphylococcus aureus CECT 240.

Para esta cepa de microorganismo resultaron activos los siguientes productos:

- 13676-54-5: Columna 7; partimos del pocillo A7 con una concentracion de 500
pg/mL; su CMI se encuentra en el pocillo C7 y corresponde a 125 ug/mL.

- 16707-41-8: Columna 8; partimos del pocillo A8 con una concentracion de 250

ug/mL; su CMI se encuentra en el pocillo E8 y corresponde a 15.7 pug/mL.
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Figura 4.20. Placa de microtitulacion para Escherichia coli CECT 405.

Para esta cepa de microorganismo resultaron activos los siguientes productos:

- 2411-89-4: Columna 3; partimos del pocillo A3 con una concentracion de 1000
ug/mL; su CMI corresponde a este mismo pocillo, luego es 1000 pg/mL.

- 23911-25-3: Columna 6; partimos del pocillo A6 con una concentracion de 1000
ng/mL; su CMI se encuentra en el pocillo B6 y corresponde a 500 ug/mL.

- 16707-41-8: Columna 8; partimos del pocillo A8 con una concentraciéon de 1000

ng/mL; su CMI se encuentra en el pocillo B8 y corresponde a 500 pg/mL.
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Figura 4.21. Placa de microtitulacion para Enterococcus faecalis CECT 795.

Para esta cepa de microorganismo resultaron activos los siguientes productos:

- 23911-25-3: Columna 6; partimos del pocillo A6 con una concentracion de 1000
ug/mL; su CMI corresponde a este mismo pocillo, luego es 1000 pg/mL.

- 13676-54-5: Columna 7; partimos del pocillo A7 con una concentracion de 500
pg/mL; su CMI se encuentra en el pocillo B7 y corresponde a 250 pg/mL.

- 16707-41-8: Columna 8; partimos del pocillo A8 con una concentracion de 250

pg/mL; su CMI se encuentra en el pocillo D8 y corresponde a 31.3 pg/mL.
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Figura 4.22. Placa de microtitulacion para Pseudomonas aeruginosa CECT 108.

Para esta cepa de microorganismo resultd activo el siguiente producto:
- 2411-89-4: Columna 3; partimos del pocillo A3 con una concentracion de 1000

pg/mL; su CMI corresponde a este mismo pocillo, luego es 1000 pg/mL.
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4.5. ENSAYOS DE TOXICIDAD

Aquellos productos que mostraron actividad antibacteriana fueron sometidos a
ensayos de toxicidad aguda, en ratones, por via intraperitoneal.

La Dosis Letal 50, DLso, se define como la dosis que mata al 50 % de los animales
tratados por via de administracion intraperitoneal.

Hemos comenzado por probar una dosis aproximadamente igual o ligeramente
superior a la CMI y en funcidn de los resultados obtenidos para esta dosis, se continua el
estudio con dosis inferiores o superiores.

Se deben tabular de forma adecuada los valores correspondientes a cada dosis (D),
indicando el log D, el porcentaje de muertes y los probits correspondientes a este
porcentaje de muertes. A continuacion se procede a su representacion grafica y al final se
determina la dosis correspondiente al probit 5 o la DLs, con su correspondiente desviacion
estandar V, segiin indica el método.*®

En las tablas 4.24, 4.25, 426 y 4.27 se expresan los resultados obtenidos para los

productos 2411-89-4, 23911-25-3, 16707-41-8 y 13676-54-5 respectivamente.
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Tabla 4.24. Toxicidad aguda intraperitoneal para el producto 2411-89-4.

Dosis (mg/Kg) | N° Muertes | % Muertes
375 0 0
750 0 0
1125 0 0
1500 4 40

DLso > 1500 Il‘lg/Kg

La DLs para este producto result6 ser mayor de 1500 mg/Kg, ya que con una dosis
de 1500 mg/Kg el porcentaje de muertes es inferior al 50 %, y una mayor dosis dificulta la

suspensidn de producto y la administracion del mismo.

Tabla 4.25. Toxicidad aguda intraperitoneal para el producto 23911-25-3.

Dosis (mg/Kg) | N° Muertes | % Muertes

1000 10 100

1500 10 100

DLsy < 1000 mg/Kg
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Tabla 4.26. Toxicidad aguda intraperitoneal para el producto 16707-41-8.

Dosis (mg/Kg) log D N° Muertes | % Muertes Probit
125 2.097 0 25 3.040
250 2.398 4 40 4.747
500 2.699 8 80 5.842

La figura 4.23 muestra la recta de regresion para la toxicidad aguda i.p. del

producto 16707-41-8, asi como la ecuacion de la misma y la DLsy con su desviacion

estandar.

Figura 4.23. Recta de regresion para la toxicidad aguda i.p. del producto 16707-41-8.
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Ecuacion de la recta y DLso:

Probit =- 6.6171 + 4.654 log D r=0.992

DLs; =313 %51 mg/Kg

Tabla 4.27. Toxicidad aguda intraperitoneal para el producto 13676-54-5.

Dosis (mg/Kg) log D N° Muertes | % Muertes Probit

250 2.398 2 20 4.158
500 2.699 4 40 4.747
1000 3.000 6 60 5.253

La figura 4.24 muestra la recta de regresion para la toxicidad aguda i.p. del
producto 13676-54-5, asi como la ecuacion de la misma y la DLsy con su desviacion

estandar.
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Figura 4.25. Recta de regresion para la toxicidad aguda i.p. del producto 13676-54-5.
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5. DISCUSION

Para realizar la discusion hemos seguido con el esquema secuencial de las
secciones anteriores, dividiéndolo en varios apartados para facilitar su seguimiento y
concordancia con los apartados correspondientes del capitulo de resultados. Lo hemos
estructurado de la siguiente manera:

1. Obtencidén de indices topologico-estructurales.
2. Discriminacion y seleccion de nuevas estructuras con teodrica actividad
antibacteriana.

3. Ensayos farmacologicos.

5.1. OBTENCION DE INDICES TOPOLOGICO-ESTRUCTURALES

El célculo de los 62 indices topologico-estructurales para todas las moléculas
empleadas en el estudio, ha puesto de manifiesto, por una parte la robustez y fiabilidad del
programa desarrollado a tal efecto y por otra la comodidad y rapidez de su manejo, lo que
siempre es interesante cuando, como es nuestro caso, se manejan gran numero de datos y
ademas con diferente grado de complejidad.

Un primer analisis de los datos obtenidos, no por sencillo menos interesante, nos lo
puede proporcionar la vision del espectro molecular obtenido (figura 4.1) para los grupos
de moléculas con y sin actividad antibacteriana, donde podemos apreciar como
determinados grupos de indices poseen valores promedio marcadamente superiores en el
espectro molecular para las estructuras activas, como es el caso de los grupos de indices de
distancias referidas a los atomos de N, O y S (indices 17 a 36), asi como de los de

distancias generales (indices 51 a 62), lo que parece sugerir una contribucion positiva de
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dichos indices a la actividad antibacteriana, que las diferencia de las que no poseen dicha

actividad.

5.2. DISCRIMINACION Y SELECCION DE NUEVAS ESTRUCTURAS

CON TEORICA ACTIVIDAD ANTIBACTERIANA

La utilizacion simultdnea de redes neuronales artificiales y de analisis lineal
discriminante, obedece a varias razones. Una de ellas conseguir la validacion del nuevo
procedimiento de discriminacion propuesto con el empleo de una red neuronal artificial,
comparandolo con otro como el analisis lineal discriminante, ampliamente empleado en
analisis QSAR y con resultados altamente satisfactorios. Ademas, si los resultados son
aceptables por ambos métodos, dispondriamos de un doble criterio de discriminacion de la
actividad farmacolégica buscada, con lo que el posterior proceso de seleccion de
estructuras con teodrica actividad antibacteriana seria mucho mas restrictivo y
presumiblemente con mayores garantias de éxito.

A la vista de los resultados y como iremos analizando en este capitulo, ambas

premisas se han logrado plenamente.

5.2.1. DISCRIMINACION MEDIANTE RED NEURONAL ARTIFICIAL

El programa desarrollado a tal efecto esta basado en el paquete informatico SNNS y
permite un gran nimero de posibilidades de uso y configuraciones diferentes del mismo,
de ahi la importancia de realizar una adecuada eleccion de la arquitectura de la red que
permita obtener los resultados mas satisfactorios.

A tal efecto se ha repetido el proceso de entrenamiento de la red con el mismo

grupo de moléculas de aprendizaje y test, variando unicamente el niimero de neuronas de
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la capa oculta (2, 4, 6, 8, 10, 16 y 32), empleando en todos los casos como método de
parada el nimero de ciclos (10.000). Los resultados obtenidos aparecen en la tabla 4.2 en
que puede apreciarse que el mayor porcentaje de aciertos obtenidos en el grupo de
aprendizaje se consigue con 2, 10 y 16 neuronas en la capa oculta (98.69 %), mientras que
el mayor rendimiento del grupo de moléculas test se obtiene para la red con 16 neuronas en
la capa oculta (92.29 %). Sin embargo, dado que el porcentaje de aciertos en el grupo test
para la red con dos neuronas en la capa oculta es tan sélo un 0.88 % inferior, razon por la
que hemos elegido como arquitectura de la red la de mayor simplicidad (2 neuronas en la
capa oculta), ya que las de mayor complejidad no mejoran significativamente los
resultados obtenidos, mientras que si se ve sensiblemente afectado el tiempo de calculo.

Tanto para las moléculas activas como inactivas que componen los grupos de
aprendizaje y test, los resultados obtenidos con esta red neuronal son altamente
satisfactorios.

Teniendo en cuenta que se clasifican como activas las moléculas cuyo valor de
salida de la red esta comprendido entre +0.5 y +1 e inactivas las de valor de salida entre -
0.5 y -1, siendo indeterminadas o de clasificacion incierta el resto de moléculas, se han
alcanzado porcentajes de acierto del orden del 98 % para las moléculas del grupo de
aprendizaje (tanto activas como inactivas) y del 95.31 % y 87.50 % respectivamente, para
las activas e inactivas del grupo test, no obteniéndose ninguna que pudiera ser
indeterminada.

Una vision mas detallada de estos resultados nos la proporciona el diagrama de
distribucion farmacoldgica para los valores de salida de la red neuronal entrenada (figura
4.4), obtenido a partir de los valores de espectancia para cada uno de los intervalos en que

hemos dividido los posibles valores de salida de la red (-1 a +1). Es conveniente destacar
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que la mayor parte de moléculas activas presentan valores de salida de la red préximos a 1,
repitiéndose idéntica situacion para las inactivas, con valores cercanos a —1, no existiendo
practicamente moléculas de ningun grupo con valores alrededor de 0, por lo que no existe

ninguna zona de solapamiento entre el grupo de moléculas activas € inactivas.

5.2.2. DISCRIMINACION MEDIANTE ANALISIS LINEAL

DISCRIMINANTE

Con las mismas moléculas y grupos en que se distribuyeron para realizar la
discriminacion con redes neuronales artificiales, se procedié a realizar el andlisis lineal
discriminante empleando ¢l programa 7M del paquete informatico BMDP y empleando
como variables independientes los 62 indices topologico-estructurales calculados para
todas las moléculas.

Como criterio de clasificacion de las moléculas se tomé para el valor de la funcion
discriminante (AP) la misma restriccion que para la red neuronal, es decir, moléculas
activas las que obtengan valores superiores a +0.5 e inactivas las de valor inferior a 0.5,
siendo el resto indeterminadas o de clasificacion incierta. Este criterio puede en algtin caso
hacer disminuir el porcentaje de acierto dentro de cada grupo, pero presenta la ventaja de
evitar la inclusién de moléculas falsamente activas con valores bajos de AP (proximos a 0).

La funcion discriminante obtenida permite, con tan soélo seis variables, realizar una
adecuada discriminacion tanto en el grupo de entrenamiento como en el grupo test,
alcanzando porcentajes de acierto del 81.51 % para las moléculas activas del grupo de
entrenamiento y del 89.90 % para las inactivas, mientras que se obtienen aciertos del 81.36
% para las moléculas activas del grupo test y del 93.55 % para las inactivas, quedando el

porcentaje de moléculas indeterminadas alrededor del 5 %.
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El diagrama de distribucion farmacologica obtenido al representar los valores de
espectancia para los distintos intervalos de valores de la funcion discriminante (figura 4.6)
pone de manifiesto una clara separacion entre las moléculas clasificadas como activas y las
inactivas, obteniéndose dos maximos a ambos lados del valor 0 de AP. Existe una pequefia
zona de solapamiento de los dos grupos de compuestos que corresponderia al 5 % de
moléculas clasificadas como indeterminadas (-0.5 a +0.5). Se observa ademais un
agrupamiento mas homogéneo en la zona de valores negativos de AP (moléculas
inactivas), que corrobora el porcentaje de acierto (en los grupos de entrenamiento y test)
ligeramente superior para el grupo de compuestos inactivos.

Aunque en el grupo de valores positivos de AP (moléculas activas) existe algo mas
de dispersion en los datos, podemos afirmar a la vista del diagrama que para valores de AP
superiores a 0.5 tan sdélo aparecen moléculas activas, con lo que el intervalo de
indeterminacion (0 a +0.5) permite asegurar la no existencia de compuestos falsamente
activos por encima de 0.5, aunque en contrapartida, se vea ligeramente disminuido el
porcentaje global de aciertos conseguido.

Por otra parte, la funcion discriminante nos proporciona informacion topologica de
gran utilidad al conocer qué indices contribuyen positiva o negativamente a la actividad
farmacolégica buscada. Podemos asi observar como los indices D™, D®°, D% y D™
contribuyen positivamente a la actividad antibacteriana, informacion coincidente con la
aparecida en el espectro molecular del grupo de compuestos con actividad antibacteriana,
en el que los valores promedio de los indices de distancias de N, O y S estan por encima de
los correspondientes para compuestos inactivos. Algo similar ocurre con los indices V2
(indice n° 12) y D (indice n° 44) que contribuyen negativamente a la funcién

discriminante y cuya tendencia también puede apreciarse en el espectro molecular en
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idéntico sentido, siendo los valores promedio de dichos indices ligeramente superiores para

las moléculas sin actividad antibacteriana.

5.2.3. SELECCION DE NUEVAS ESTRUCTURAS

Con la red neuronal y la funcidon discriminante obtenidas, disponemos de dos
herramientas altamente eficaces en la discriminacion de la actividad antibacteriana, como
asi lo demuestran los resultados obtenidos por ambas.

Este hecho permite la validacion conjunta de los indices topoldgico-estructurales
propuestos, asi como de su posterior procesamiento mediante redes neuronales artificiales,
contando como valor de referencia con la discriminacion realizada con un método clasico
del analisis QSAR como es el andlisis lineal discriminante.

Asi, por una parte, podemos afirmar que los resultados obtenidos mediante analisis
lineal discriminante empleando los indices topologico-estructurales propuestos, son
similares a los obtenidos con otros indices topologicos, pero con la ventaja afiadida de que
estos son numeros enteros sencillos y por tanto hacen referencia a requisitos topologicos de
interpretacion mas inmediata.

Ademas, si procesamos estos mismos indices mediante una red neuronal artificial,
los resultados mejoran ostensiblemente respecto del analisis lineal discriminante, no sélo
por el porcentaje de acierto obtenido en cada grupo sino por la ausencia de zonas de
solapamiento que puedan conducir a una clasificacion errénea o a la inclusion de
compuestos falsamente activos.

De todo ello se deduce la validez y utilidad, tanto de los indices como de los
métodos de discriminacién empleados, lo que permitiria su uso en la seleccion de nuevas

estructuras que posean la actividad antibacteriana buscada.
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Para realizar la blisqueda o seleccion de nuevas estructuras partimos de la
informacidn topologica que nos proporciona la funcion discriminante, empleando para ello
las subestructuras que contengan los indices que presentan contribucion positiva a dicha
funcion (D™®, D%, D%?, D),

Las estructuras asi seleccionadas a partir de bases de datos fueron sometidas al
mismo proceso de célculo de indices que las empleadas en los procesos de discriminacion,
calculandose para ellas el valor correspondiente de AP, siendo clasificadas como activas
con valores altos de la funcion discriminante las 16 moléculas que aparecen en la tabla
4.19.

Puesto que los resultados del proceso de discriminacion realizado mediante la red
neuronal artificial se mostraron mas eficaces que los obtenidos por andlisis lineal
discriminante, tanto en el porcentaje de aciertos como en la ausencia de zonas de
solapamiento entre los grupos de moléculas activas e inactivas, decidimos emplear dicha
red entrenada como segundo criterio de discriminacién para estas moléculas, mostrandose,
como era previsible, mas restrictivo que el primer criterio, pues de las 16 moléculas
seleccionadas en el primer paso, tan sélo fueron 11 las que superaron el segundo paso
(figuras 4.8 a 4.18), siendo estas por tanto las que posteriormente seran sometidas a
ensayos microbiolégicos que permitan realizar la comprobacion de su actividad

antibacteriana.
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5.3. ENSAYOS FARMACOLOGICOS

Resulta evidente que la forma mas eficaz de ratificar la validez de un método de
prediccion tedrico, es comprobar si dicha prediccion se ve respaldada con resultados
satisfactorios en los analisis in vitro. Con ese objetivo se sometieron a estas 11 moléculas a
ensayos de actividad antibacteriana y posteriormente a ensayos de toxicidad aguda en
animales de experimentacion.

Tras realizar la pruebas de solubilidad para cada producto y encontrar en todos los
casos el disolvente o mezcla de disolventes que permitiesen la correcta disolucion del
mismo sin afectar el crecimiento del microorganismo en el medio de cultivo, se procedio a
realizar la determinacion de la Concentracion Minima Inhibitoria de cada producto frente a
diferentes cepas de Enterococcus faecalis, Sthaphylococcus aureus, Escherichia coli y
Pseudomonas aeruginosa, microorganismos habitualmente empleados como referencia en
estos ensayos.

La determinacion de la CMI fue llevada a cabo en medio liquido en placas de
microtitulacion empleando diluciones seriadas de cada producto comparandolas con las
obtenidas para la cefalosporina C y acido nalidixico, empleados como fiarmacos de
referencia, dié como resultado en el caso de Sthaphylococcus aureus CECT 240, dos
productos activos siendo la CMI para el compuesto de nimero C.A.S. 13676-54-5 de 125
pg/mL y para el 16707-41-8 de 15.7 pg/mL, mientras que para la cefalosporina C y acido
nalidixico fueron de 31.3 pg/mL y 62.5 ug/mL respectivamente. Por tanto de los dos
compuestos activos, uno consigue duplicar la potencia (mitad CMI) del farmaco que

mostré mas eficacia (cefalosporina C).
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Frente al otro microorganismo gram-positivo ensayado, Enterococcus faecalis
CECT 795, se obtuvieron tres productos activos, dos de ellos coincidentes con los
anteriormente citados, como son los compuestos de nimero C.A.S. 13676-54-5 y 16707-
41-8, con valores de CMI de 250 y 31.3 pg/mL respectivamente, siendo de 1000 pg/mL
para el tercer producto activo (numero C.A.S. 23911-25-3). En esta ocasién dos de los
compuestos activos, concretamente los que coinciden con el otro microorganismo gram-
positivo (Sthaphylococcus aureus) poseen valores de CMI muy inferiores a los que
presentan los firmacos de referencia (>1000 pg/ml. para la cefalosporina C y 1000 pg/mL
para acido nalidixico).

Los resultados obtenidos frente a los dos microorganismos gram-positivos son por
tanto claramente satisfactorios, pues en ambos casos encontramos al menos un compuesto
que supera la eficacia mostrada por dos farmacos de referencia de tan amplia utilizacion en
clinica.

En el caso de los microorganismos gram-negativos los resultados no son tan
uniformes como en el caso anterior, pues si bien frente a Escherichia coli CECT 405
hemos obtenido tres productos activos, s6lo encontramos uno frente a Pseudomonas
aeruginosa CECT 108, el del compuesto con numero C.A.S. 2411-89-4, cuya CMI es de
1000 pg/mL, siendo 500 pg/mL la correspondiente a ambos farmacos de referencia.

Frente a Escherichia coli, el producto de nimero C.A.S. 2411-89-4 presenta una
CMI de 1000 pg/mL, siendo de 500 pug/mL para los compuestos 23911-25-3 y 16707-41-8.

Es de destacar que algunos de los compuestos con actividad antes citados, lo son
simultdneamente y con buenos valores de CMI frente a microorganismos gram-positivos y
gram-negativos, pues aparecen como activos frente a Sthaphylococcus aureus ylo

Enterococcus faecalis y ademas frente a Escherichia coli.
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Con los productos que mostraron actividad en los ensayos antes citados decidimos
realizar pruebas de toxicidad aguda en animales de experimentacién, dato que nos
permitira disponer del posible margen terapéutico de estos compuestos, de los que no
existe referencia bibliografica alguna que describa su posible efecto antibacteriano.

Los resultados de este ensayo muestran caracteristicas bien distintas para los
productos analizados, pues nos encontramos con un compuesto (C.A.S. 23911-25-3) que
aunque mostrd actividad frente a los microorganismos Enferococcus faecalis 'y
Escherichia coli, su DLsy es igual o menor que su CMI, con lo que no existe margen
terapéutico alguno pues su actividad puede ser debida a su propia toxicidad.

En otro caso nos encontramos con un producto (C.A.S. 2411-89-4) que mostro
actividad frente a Escherichia coli y Pseudomonas aeruginosa, aunque con una CMI
elevada, y que posee una DL, ligeramente superior a dicho valor y por tanto con escaso
margen de utilizacion.

No es asi el caso de los dos productos restantes, pues nos encontramos con el
producto con nimero C.A.S. 16707-41-8 que presenta una DLsy de 313 mg/Kg que es
entre diez y veinte veces superior al valor de CMI obtenido para este compuesto frente a
Enterococcus faecalis (31.3 ug/mL) o frente a Sthaphylococcus aureus (15.7 pg/mL), lo
que le confiere un amplio margen terapéutico de utilizacion del producto frente a

miCroorganismos gram-positivos.

En situacion similar nos encontramos con el compuesto con numero C.A.S. 13676-
54-5, para el que hemos obtenido un valor de DLsy de 713 mg/Kg, valor entre 3 y 6 veces
mayor que la CMI que presenta dicho producto frente a microorganismos gram-positivos

como Enterococcus faecalis (250 ug/mL) y Sthaphylococcus aureus (125 ng/ml), por lo
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que, al igual que en el caso anterior, disponemos de un notable margen terapéutico que
permitiria ratificar la eficacia antibacteriana de estos compuestos.

Estos resultados poseen en si mismos un notable interés, ya que se han obtenido
antibacterianos que pueden considerarse como buenas "cabezas de serie", es decir, no
derivados de ninguna estructura con actividad antibacteriana conocida, lo que respalda la
eficacia del método, mas aun si tenemos en cuenta la sencillez conceptual y de calculo que
presentan los métodos topoldgicos, a los que, incorporando nuevas metodologias basadas
en conceptos de inteligencia artificial, como son las redes neuronales, se ha conseguido
mejorar notablemente la capacidad predictiva y/o de seleccion de estructuras con la

actividad farmacologica buscada.
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6. CONCLUSIONES

Se ha aplicado un paquete informatico especificamente desarrollado para el calculo
de 62 indices topoldgico-estructurales de una serie de moléculas con y sin actividad
antibacteriana, mostrandose altamente eficaz, tanto por la sencillez de manejo y
rapidez de calculo como por el ahorro de memoria conseguido en el
almacenamiento de datos.

El espectro molecular obtenido para los grupos de moléculas con y sin actividad
antibacteriana, pone de manifiesto la existencia de grupos de indices que presentan
valores superiores para las estructuras con actividad antibacteriana, siendo asi el
caso de los indices de distancias referidos a los atomos de N, Oy S.

Se ha empleado una red neuronal artificial de tipo perceptron multicapa Apara la
discriminacion de la actividad antibacteriana, utilizando como algoritmo de
aprendizaje una modificacion del algoritmo de retropropagacion del error y la
tangente hiperbolica como funcion de activacion. La arquitectura de la red que
obtiene mejores resultados en los grupos de aprendizaje y test es la que emplea una
capa de entrada, una de salida y una capa oculta con s6lo dos neuronas.

La discriminacion de actividad antibacteriana conseguida empleando los 62 indices
topoldgico-estructurales, como vectores de entrada de la red neuronal artificial,
alcanz6 porcentajes de acierto del 98.69 % y 98.68 % para las poblaciones activa e
inactiva del grupo de aprendizaje y del 95.31 % y 87.50 % para las mismas
poblaciones del grupo test. Mientras que el analisis lineal discriminante realizado

empleando las mismas variables y grupos de moléculas, alcanz6 porcentajes de
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acierto del 81.51 % y 89.90 % para las poblaciones activa e inactiva del grupo de
entrenamiento y del 81.36 % y 93.55 % para las mismas poblaciones del grupo test.
Los diagramas de distribucion farmacologica obtenidos con ambos métodos de
discriminacién, ponen de manifiesto que tanto con los valores de salida de la red,
como con la funcién discriminante se consigue una completa separacion para las
poblaciones de moléculas activas e inactivas, sin embargo, la red neuronal artificial
se mostro mas eficaz al no existir en su diagrama zonas de solapamiento entre
ambos grupos de moléculas.
Se ha realizado una busqueda guiada de estructuras empleando la informacion
topolégica de los indices que aparecen en la funcion discriminante, encontrando un
total de diez compuestos con tedrica actividad antibacteriana, al conseguir
resultados positivos tanto en dicha funcién como en la red neuronal entrenada,
empleando ambos métodos como filtros sucesivos en el proceso de seleccion
molecular.
Los diez compuestos seleccionados fueron sometidos a ensayos de actividad
antimicrobiana frente a cepas de microorganismos gram-positivos, como
Enterococcus faecalis (CECT 795) y Sthaphylococcus aureus (CECT 240) y gram-
negativos, como Escherichia coli (CECT 405) y Pseudomonas aeruginosa (CECT
108), mostrando actividad cuatro de ellos:

e  N-[4-(2-Benzoxazolil)fenil]maleimida (n°. C.A.S.16707-41-8).

J 1,1'-(Metilene-di-4,1-fenilen)bismaleimida (n°. C.A.S. 13676-54-5).

J o-Cresolftaleina complexona (n°. C.A.S. 2411-89-4).

J Dianhidrido etilendiaminotetraacético (n°. C.A.S. 23911-25-3).
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8.

10.

El  compuesto  N-[4-(2-Benzoxazolil)feniljmaleimida  mostr6  actividad
simultdneamente frente a Escherichia coli, Sthaphylococcus aureus y Enterococcus
Jfaecalis, obteniendo valores de CMI que mejoran claramente los que presentan
Cefalosporina C y Acido nalidixico, empleados como farmacos de referencia; el
compuesto  1,1'-(Metilene-di-4,1-fenilen)bismaleimida lo hizo frente a
Sthaphylococcus aureus y Enterococcus faecalis, el producto o-Cresolftaleina
complexona se mostr6 activo frente a Escherichia coliy Pseudomonas aeruginosa,
mientras que el compuesto Dianhidrido etilendiaminotetraacético presento
actividad frente a Escherichia coli 'y Enterococcus faecalis.

La determinacion de la DL, intraperitoneal en ratén para los cuatro productos que
mostraron actividad antibacteriana, ha puesto de manifiesto la escasa toxicidad de
los mismos, obteniéndose margenes terapéuticos de considerable amplitud para dos
de ellos, pues el compuesto N-[4-(2-Benzoxazolil)fenil]maleimida presenta valores
de DLy entre diez y veinte veces superior a los de CMI obtenidos frente a
Enterococcus faecalis y Sthaphylococcus aureus;, mientras que el compuesto 1,1'-
(Metilene-di-4,1-fenilen)bismaleimida posee valores de DLs entre tres y seis veces
superiores a sus valores de CMI frente a Enterococcus faecalis y Sthaphylococcus
aureus.

Los resultados obtenidos confirman plenamente la validez del método topolégico
empleado, en la busqueda y seleccion de nuevas estructuras con actividad
antibacteriana, tanto por la idoneidad de los indices topologico-estructurales como
por la utilizacion combinada de andlisis lineal discriminante y redes neuronales

artificiales.
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ANTIBACTERIANOS

Antibacterial (Antibiotics)

Aminoglycosides
Amikacin
Apramycin
Arbekacin
Butirosin
Dibekacin
Dihydrostreptomycin
Fortimicin A
Fortimicin B
Gentamicin
Isepamicin
Micronomicin
Neomycin
Paromomycin
Ribostamycin
Sisomicin
Spectinomycin
Streptomycin

Amphenicols
Azidamfenicol
Chloramphenicol
Florfenicol
Thiamphenicol

Ansamycins
Rifamide
Rifampin
Rifamycin SV
Rifapentine

B-lactams
Carbapenems
Biapenem
Imipenem
Meropenem

B-lactams (Cont.)
Cephalosporins
Cefaclor
Cefamandole
Cefatrizine
Cefazedone
Cefcapene Pivoxil
Cefdinir
Cefditoren
Cefetamet
Cefixime
Cefmenoxime
Cefodizime
Cefonicid
Cefoperazone
Ceforanide
Cefotiam
Cefpiramide
Cefpodoxime Proxetil
Cefprozil
Cefroxadine
Cefteram
Ceftezole
Ceftibuten
Ceftizoxime
Ceftriaxone
Cefuroxime
Cefuzonam
Cephacetrile Sodium
Cephalexin
Cephalosporin C
Cephalothin
Cephapirin Sodium
Cephradine
Pivcefalexin
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B-lactams (Cont.)
Monobactams
Carumonam
Tigemonam
Penicillins
Amdinocillin
Amdinocillin Pivoxil
Amoxicillin
Ampicillin
Apalcillin
Aspoxicillin
Azidocillin
Azlocillin
Bacampicillin
Benzylpenicillinic Acid
Carbenicillin
Carindacillin
Clometocillin
Cloxacillin
Cyclacillin
Dicloxacillin
Fenbenicillin
Floxacillin
Hetacillin
Lenampicillin
Methicillin Sodium
Mezlocillin
Nafcillin Sodium
Oxacillin
Penamecillin
Penicillin G
Penicillin N
Penicillin O
Penicillin V
Phenethicillin Potassium
Pivampicillin
Propicillin
Quinacillin
Sulbenicillin
Talampicillin
Ticarcillin

Lincosamides
Clindamycin
Lincomycin

Macrolides
Azithromycin
Carbomycin
Clarithromycin
Erythromycin
Leucomycins
Midecamycins
Miokamycin
Rokitamycin
Rosaramicin
Roxithromycin
Spiramycin

Tetracyclines
Apicycline

Chlortetracycline

Clomocycline
Demeclocycline
Doxycycline
Lymecycline
Meclocycline
Methacycline
Minocycline
Oxytetracycline
Pipacycline
Sancycline
Tetracycline
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Antibacterial (Synthetic)

2,4-Diaminopyrimidines
Brodimoprim
Tetroxoprim
Trimethoprim

Nitrofurans
Furaltadone
Nifuradene
Nifuratel
Nifurfoline
Nifurpirinol
Nifurprazine
Nifurtoinol
Nitrofurantoin

Quinolones
Ciprofloxacin
Clinafloxacin
Difloxacin
Enoxacin
Fleroxacin
Flumequine
Grepafloxacin
Lomefloxacin
Miloxacin
Nadifloxacin
Nalidixic Acid
Norfloxacin
Ofloxacin
Oxolinic Acid
Pazufloxacin
Pefloxacin
Pipemidic Acid
Piromidic Acid
Rosoxacin
Sparfloxacin
Temafloxacin
Tosufloxacin
Trovafloxacin

Sulfonamides
4'-(Methylsulfamoy!)sulfanilanilide
4-Sulfanilamidosalicylic Acid
Benzylsulfamide

Sulfonamides (Cont.)
Dichloramine T
Mafenide
N2-Formylsulfisomidine
N4-Sulfanilylsulfanilamide
N-Sulfanilyl-3,4-xylamide
Phthalylsuifacetamide
Phthatylsulfathiazole
Salazosulfadimidine
Succinylsulfathiazole
Sulfabenzamide
Sulfachlorpyridazine
Sulfachrysoidine
Sulfacytine
Sulfadiazine
Sulfadicramide
Sulfadimethoxine
Sulfadoxine
Sulfaethidole
Sulfaguanidine
Sulfaguanole
Sulfalene

Sulfaloxic Acid
Sulfamerazine
Sulfamethazine
Sulfamethizole
Sulfamethomidine
Sulfamethoxazole
Sulfamethoxypyridazine
Sulfamidochrysoidine
Sulfamoxole
Sulfanilamide
Sulfanitran
Sulfaperine
Sulfaphenazole
Sulfaproxyline
Sulfapyrazine
Sulfapyridine
Sulfasomizole
Sulfasymazine
Sulfathiazole
Sulfathiourea
Sulfisomidine
Sulfisoxazole
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Sulfones

Acediasulfone

Dapsone
Diathymosulfone
p-Sulfanilylbenzylamine
Solasulfone
Succisulfone
SulfanilicAcid
Thiazolsulfone

Others
Hexedine
Methenamine
Taurolidine
Xibornol
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NO-ANTIBACTERIANOS

Analgesic Narcotic
Alfentanil
Benzylmorphine
Desomorphine
Dezocine
Dihydrocodeinone Enol Acetate
Dipipanone

Eptazocine
Ethylmethylthiambutene
Etonitazene
Isomethadone
Lofentanil

Meptazinol

Metazocine

Metopon

Nalbuphine
Norpipanone
Phenoperidine
Propoxyphene
Sufentanil

Analgesic Non-Narcotic
Acetaminophen
Aminochlorthenoxazin
Aminopyrine
Amtolmetin Guacil
Antipyrine
Benorylate
Bromfenac
Bucetin

Butacetin
Chlorthenoxazin(e)
Clometacin
Crotethamide
Enfenamic Acid
Etodolac
Flufenamic Acid
Fluoresone
Flurbiprofen
Glafenine

Ibufenac
Ketoprofen
Loxoprofen

Analgesic Non-Narcotic (Cont.)
Methotrimeprazine

Parsalmide

p-Bromoacetanilide
Phenazopyridine Hydrochloride
Phenopyrazone

Propacetamol

Salacetamide
Salicylamide-AceticAcid
Salicylsulfuric Acid

Suprofen

Talniflumate

Tolfenamic Acid

Tramadol

Antihistaminic
Ahistan

Bamipine
Carbinoxamine
Chlorpheniramine
Clemastine
Clobenzepam
Clocinizine
Cyproheptadine
Diphenylpyraline
Doxylamine
Ebastine
Etymemazine
Hydroxyzine
Isothipendyl
Mebhydroline
Methyldiphenhydramine-p
Moxastine
Phenyltoloxamine
Pyrrobutamine
Thenyldiamine
Thonzylamine
Tolpropamine
Tritoqualine
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Antihyperlipoproteinemic
Atorvastatin
Azacosterol
Binifibrate
Clinofibrate
Clomestrone
Furazabol
Gemfibrozil
Nicoclonate
Phenylbutyramide
Ronifibrate
Simfibrate

Antihypertensive
Amlodipine
Aranidipine
Benazepril
Bevantolol
Bunazosin
Bunitrolol
Captopril
Carteolol
Carvedilol
Chlortalidone
Cicletanine
Delapril
Enalapril
Enalaprilat
Felodipine
Guanadrel
Guanazodine
Guanoxan
Indoramin
Levcromakalim
Lisinopril
Lofexidine
Mepindolol

Methyl-4-Pyridyl Ketone Thiosemicarbazone

Moveltipril
Muzolimine
Nicardipine
Nilvadipine
Nitrendipine
Phentolamine
Pildralazine
Prazosin

Antihypertensive (Cont.)
Rescimetol

Rescinnamine

Reserpine

Sulfinalol

Syrosingopine

Tilisolol

Timolol

Trimazosin

AINE
Ampiroxicam
Droxicam
Fenbufen
Feprazone
Isoxepac
Isoxicam
Mefenamic Acid
Mofebutazone
Oxametacine
Phenylbutazone
Pirazolac
Protizinic Acid
Tolmetin
Ximoprofen

Diuretic
Althiazide
Arbutin
Azosemide
Buthiazide
Clofenamide
Cyclothiazide
Disulfamide
Etozolin
Hydrochlorothiazide
Methyclothiazide
Polythiazide
Quinethazone
Triamterene
Tripamide
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Sedative/Hypnotic
Acecarbromal
Amobarbital
Aprobarbital
Brallobarbital
Butethal
Chloralose-alfa
Chlorhexadol
Etaqualone
Ethchlorvynol
Flunitrazepam
Haloxazolam
Heptabarbital
Hexethal
Lormetazepam
Mecloxamine
Methyl-4-thiazoleethanol-5
Methyprylon
Nitrazepam
Phenobarbital
Propallylonal
Secobarbital
Triazolam
Vinbarbital
Vinylbital

Antidiabetic
Acetohexamide
Chlorpropamide
Glibornuride
Glimepiride
Gliquidone
Glybuzole
Glymidine
Glypinamide
Tolazamide
Tolbutamide

Antidepressant
Adinazolam
Benactyzine
Bupropion
Butriptyline
Desipramine
Dimetacrine
Dioxadrol
Dothiepin
Febarbamate
Femoxetine
Indeloxazine Hydrochloride
Levophacetoperane
Lofepramine
L-Tryptophan
Metralindole
Moclobemide
Nefazodone
Noxiptilin
Opipramol
Oxaflozane
Pizotyline
Propizepine
Pyrisuccideanol
Ritanserin
Tandospirone
Tofenacin
Toloxatone
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