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Resumen
Las patologias periodontales de mayor relevancia a nivel mundial son la caries y la
gingivitis siendo Streptococcus Sobrinus y Porphyromonas Gingivalis, los microorganismos de
mayor patogenicidad. Estas se encuentran en el puesto 11 de enfermedades de prevalencia humana,
y tiene serias consecuencias para los afectados, incluyendo problemas de masticacion y del habla,
deteriorando el bienestar y la calidad de vida. Mediante QSAR se establecen modelos que predicen
bioactividades de monofenoles con Q® de 0,96, y 0,94 y valores de R?> de 0,89 y 0,94 para P.

Gingivalys y S. Sobrinus respectivamente.

Palabras Clave: QSAR, S. Sobrinus, P. Gingivalis, monofenol, periodontal, Validacion

cruzada.
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Abstract

The most relevant periodontal pathologies worldwide are caries and gingivitis,
Streptococcus  Sobrinus and Porphyromonas Gingivalis being the most pathogenic
microorganisms. These are ranked 11th in human prevalence diseases, and have serious
consequences for those affected, including chewing and speech problems, deteriorating well-being
and quality of life. Using QSAR, models are established that predict bioactivities of monophenols
with Q2 of 0.96, and 0.94 and R2 values of 0.89 and 0.94 for P. Gingivalys and S. Sobrinus
respectively.

Keywords: QSAR, S. Sobrinus, P. Gingivalis, monophenol, periodontal, Cross validation.
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Glosario

Bio —film: Estructura de bacterias constituida poliméricamente de proteinas, en la que los
microrganismos se organizan en comunidades que comparten nutrientes, metabolitos y elementos
genéticos (Zhu et al, 2019).

Descriptor molecular: Numero que describe la estructura quimica o una propiedad de la
molécula o fragmento de esta (Carrasco, 2003)

Distribucion de fisher-snedecor: Define la relacion entre la varianza explicada (R?) e
inexplicada (1-R?) para un determinado niimero de grados de libertad (Gujarati y Porter, 2009, pag
136).

Error estandar de prediccion: Medida de las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos que se obtienen por medio de una ecuacion de regresion (Gujarati y Porter, 2009

pag 127, 136).
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Introduccion

Modelamiento de la relacion cuantitativa estructura -actividad QSAR por sus siglas en
inglés, es ampliamente utilizado por la academia, industria e instituciones gubernamentales a nivel
mundial, enfocados a determinar los impactos de compuestos quimicos, materiales y nano
materiales sobre la salud humana y el medioambiente, pero tal vez el mayor enfoque se encuentra
en la quimica médica, en la que los quimicos computacionales afirman que la principal aplicacion
es el estudio y/o disefio de compuestos con bioactividad, permitiendo al investigador enfocarse en
un grupo de moléculas especificas evitando el gasto de recursos y reduciendo el nimero de
experimentaciones, (Cherkasov and coworker, 2014).

La estrategia basica es valorar la actividad biolégica como variable dependiente del
conjunto de descriptores moleculares que constituyen las variables independientes, mediante una
ecuacion matematica tratada estadisticamente por minimos cuadrados, métodos multivariados y
analisis por componente que pueda ser usada para la prediccion de propiedades de las moléculas,
incluyendo aquellas que todavia no han sido sintetizadas, (Cherkasov and coworker, 2014). Las
relaciones se fundamentan en la hipotesis de la existencia de una dependencia continua entre las
propiedades experimentales y algunos factores estructurales intrinsecos de la molécula.

En este trabajo se obtienen relaciones cuantitativas estructura actividad para algunos
monofenoles mediante el estudio de una serie de moléculas que presentan bioactividad contra los
patdgenos orales Streptococcus Sobrinus, y Porphyromonas Gingivalis,. La propiedad en estudio
es la concentracion inhibitoria minima, MIC, cuyos datos son recolectados de la literatura. Dentro
de los aspectos importantes esta que los modelos locales nos permiten descubrir qué tipo de

propiedades moleculares tienen mayor influencia en el comportamiento germicida de las
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moléculas estudiadas, lo cual es de suma importancia para la aproximacion al tratamiento de

afectaciones periodontales.

1. Construccion de Modelos Relacion Cuantitativa Estructura-Actividad para Predecir la
Concentracion Inhibitoria Minima de Mono Fenoles frente a Streptococcus Sobrinus y

Porphyromonas Gingivalis.

1.1 Planteamiento del Problema

Las dos patologias orales que representan el mayor indice de consultas odontoldgicas a
nivel mundial y son el principal causal de la perdida de dientes, son las afecciones periodontales:
caries y gingivitis, ubicdndole en el puesto 11 de enfermedades de prevalencia humana, (\Vos et al,
2017).

La caries dental es una enfermedad cronica, compleja y multifactorial que resulta de un
proceso dinamico de desmineralizacion y remineralizacion del esmalte dental en funcion a las
variaciones del pH en la cavidad oral en contacto con los depdsitos microbianos y que a lo largo
del tiempo puede o no generar pérdida del diente en concomitancia con procesos inflamatorios de
las encias, (Nufiez y Garcia, 2010). El patdgeno oral se adhiere a las estructuras solidas de la
cavidad oral, mediante el bio film, que consiste una estructura de bacterias constituida
poliméricamente de proteinas, en la que los microrganismos se organizan en comunidades que
comparten nutrientes, metabolitos y elementos genéticos, adquiriendo resistencia a los cambios
medioambientales y procesos de erradicacion, (Araujo et al, 2017), considerando a Streptococcus

Sobrinus, como el de mayor patogenicidad, (Ojeda, et al., 2013).
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La Organizacion Mundial de la Salud, OMS, (2016), asegura que la mitad de la poblacion
mundial padece de caries y a causa de ello en algunos paises asiaticos y del pacifico es alta la
incidencia de céncer oral. En nuestro territorio el Estudio Nacional de Salud Bucal, ENSAB
(2014), muestra que en Colombia el 33% de los nifios de 1, 3 y 5 afios han presentado antecedentes
de la enfermedad, y el 92% de las personas entre 12 y 79 afios ha tenido caries dental en algun
momento de su vida, y en algunas regiones del pais la situacion es ain mas critica, por ejemplo,
en la Region Atlantica y Oriental la prevalencia se encuentra por encima del valor promedio
Nacional.

Por su lado gingivitis, es la inflamacién de los tejidos de soporte del diente, con pérdida de
hueso y ligamento periodontal, desde la encia, con Porphyromonas gingivalis su principal
representante (Melendes et al, 2016).

El Estudio Internacional sobre la carga de las Enfermedades realizado en 291 paises, arrojo
que los tratamientos para las afecciones periodontales no estan disponibles de manera
generalizada; y tampoco son asequibles para mucha gente y esta tiene serias consecuencias para
los afectados, incluyendo problemas de masticacion y del habla, deteriorando el bienestar y la
calidad de vida. Representa una carga global en las enfermedades bucodentales con impacto

significativo a nivel social, econémico y en los sistemas sanitarios, (FDI, 2015).

1.2 Justificacion
La forma ideal de contrarrestar la accion de la patogenia oral es deteniendo su desarrollo
(Araujo et al, 2017), y en este sentido la investigacion de nuevos productos que interfieran con la

adhesion, comunicacion o el establecimiento de la matriz polisacarida, es relevante.
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Los modelos QSAR mediante descriptores moleculares pueden ser utilizados para entender la
relacion entre la estructura y la actividad biologica de la molécula estudio, y predecir el
comportamiento del compuesto mediante un algoritmo, lo cual es de suma importancia en la
racionalizacion del mecanismo de accion (Todeschini and Consonni, 2000), y la identificacion de
la presencia o ausencia de propiedades peligrosas de las sustancias el cual en ciertos casos evita la
experimentacién con animales (Gramatica, 2007).

El algoritmo en general es de la forma:

Actividad bioldgica = f (descriptor molecular)

Donde la actividad es expresada como Log (1/concentracion minima), y representa el valor
minimo de una molécula para generar una respuesta especifica sobre un patdgeno seleccionado.

En este trabajo se muestran relaciones cuantitativas estructura propiedad para algunos
monofenoles que presentan bioactividad contra los patdgenos orales Streptococcus Sobrinus y
Porphyromonas gingivalis. La estrategia basica es valorar la actividad biolégica como variable
dependiente del conjunto de descriptores moleculares que constituyen las variables
independientes, mediante una ecuacion matematica tratada estadisticamente por minimos
cuadrados, (Cherkasov and coworker, 2014). La propiedad en estudio es la Concentracion
inhibitoria minima, MIC, cuyos datos son recolectados de Shapiro y Guggenheim (1998), y Joshi
y colaboradores (2012). Dentro de los aspectos importantes esta que los modelos permiten la

prediccion de la bioactividad frente a S. sobrinus y Porphyromonas gingivalis.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Desarrollar modelos de relacion cuantitativa actividad de monofenoles que predigan la

Concentracion inhibitoria minima frente a Streptococcus Sobrinus y Porphyromonas Gingivalis.

1.3.2 Objetivos Especificos

Construir modelos QSAR de monofenoles que predigan la Concentracion inhibitoria minima
frente a Streptococcus Sobrinus y Porphyromonas Gingivalis empleando la metodologia
estadistica de la regresion lineal maltiple (MLR).

Validar el modelo QSAR por medio del método de validacion cruzada de tipo leave-one-out o
interna y externa.

Predecir la Concentracion inhibitoria minima frente a Streptococcus Sobrinus y
Porphyromonas Gingivalis empleando compuestos no incluidos en la construccion del modelo

QSAR.

2. Marco Referencial
2.1 Marco Tedrico
Las enfermedades orales son el mayor problema de salud publica en el mundo. Al rededor
del planeta se cuenta con una prevalencia aproximada con un 12% a 27% en nifios de 2 a 3 afios
de edad, del 27% al 48% en nifios entre los 4 y 6 afios, con mas del 76% en el Oriente Medio, y
para las comunidades indigenas de Australia, Estados Unidos y Canada, del 60% a mas del 90%,

(Seow, 2018). Se estima que un tercio de la poblacion geriatrica mundial padece de caries y
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gingivitis, un 62% en china, 10% en Canada y 71 % en Estados Unidos, (Zhang et al., 2019). En
el departamento de Santander el 51,5% y 39,8% de diagnésticos de atenciones en los servicios de
consulta externa y de urgencias, respectivamente, corresponden a estas patologias. Mediante la
adicion de indicadores relacionados con una mejor caracterizacion del estado de salud oral,
incluyendo el indice de placa bacteriana (IPB) como factor de riesgo de caries dental se determind

que el 2,7% de los nifios de 12 afios prevalecio la enfermedad, (Otero et al., 2014).

2.1.1 S. Sobrinus

Es una bacteria gran positiva anaerobia, segiin Zhang y sus colaboradores (2019) y Seow
(2018), S. sobrinus pertenece a los grupos bacterianos acido génicos y aciduricos, conocidos como
mutans streptococci asociados a la caries. Estudios mediante la técnica de polimerasa reactiva,
PCR, muestran su presencia en la placa dental entre un 50% a 80% (lgarashi et al, 2000),
produciendo desmineralizacion por su capacidad de disminuir el pH y resistencia a los medios
acidos, utilizando la sucrosa para producir grandes cantidades de polisacaridos extracelulares que
le permiten una fuerte adhesion (Pepperney y Chikindas, 2011). Es el principal indicador de la
presencia de raices dentales cariosas y se le atribuye una gran proporcion de la perdida de los

mismos, (Lundgren et al, 1997).

2.1.2 Inflacion de las Encias en la Raiz del Diente

La especie bacteriana S. Sobrinus, es el principal causal de las rices cariosas en los dientes, por
tener una mayor capacidad de resistir a medios acidos y la habilidad de sintetizar a partir de la
sucrosa a-glucanos insolubles, que le permiten la adherencia en la formacion de la placa. Al estar

cerca de la encia, el a-glucano genera una respuesta pro inflamatoria lo que se asocia con el
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desarrollo de enfermedad periodontal, (Okamoto et al, 2007). De igual modo Berlutti y
colaboradores (2010), demostraron la capacidad de S. sobrinus, de invadir las encias y evadir los
procesos inmunitarios de las mismas lo que le permite vivir en ausencia de regiones duras en la

boca.

2.1.3 Porphyromonas Gingivalis

Gran negativa y anaerobia bacteria, principal causante de periodontitis. Puede realizar simbiosis
con las especies streptococci, para colonizar las cavidades orales cercanas a la raiz de los dientes,
(Amorin et al, 2008). Se adhiere a los tejidos blandos y adquiere cationes hierro de la hemoglobina
de la sangre, mediante procesos anabdlicos o catabdlicos lo que le permite la co agregacién con
otras bacterias como T. denticola y A. actinomycetemcomitans, en la formacién del bio film, (Zhu
et al, 2019) y (Gerits et al, 2019). Su principal fuente de energia bajo condiciones anaerobias esta

en la fermentacion de aminoacidos que le proporciona los tejidos gingivales, (Khalaf et al, 2017).

2.1.4 Uso de Herramientas Computacionales en el Estudio de las Bio actividades

Dentro de los procedimientos para contrarrestar la formacién de la placa esta el uso de
antisepticos y/o antibioticos, pero recientemente se ha demostrado que entre un 71,4% y un 74,2%
de los patdgenos orales son resistente, (Gerits et al, 2019).

Los monofenoles presentan bio actividad frente a los patégenos bucales y su uso a nivel global
ha demostrado ser efectivo en este campo, (Chinsembu, 2015), (Almeida et al, 2015) y (Seow,
2018). Estudios realizados muestran el gran potencial que tienen frente a los antibioticos clasicos,
actuando como preventivo en la adherencia y formacion de bio film, inhibicion de enzimas

glicoliticas, pH y efecto buffer, (Abachi et al , 2016) y (Wang et al, 2016).
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Segun Nantasenamat y colaboradores (2010, 2015), las herramientas computacionales permiten
el manejo adecuado de la gran informacion que se da a conocer en torno al tratamiento de
enfermedades, para el disefio de nuevos farmacos y la seleccion de compuestos candidatos en
nuevos tratamientos, y en este campo la relacion estructura quimica —actividad, QSAR, por sus
siglas en inglés, provee un camino rapido y seguro en la seleccion de moléculas, y el entendimiento
de las propiedades de los compuestos que prevalecen en funcién de seleccionar posibles candidatos
y, predecir su capacidad y efectividad en el tratamiento de enfermedades, a bajo costo.

Mediante QSAR se ha clarificado las caracteristicas estructurales de eugenol, magnolol,
honokiol, y xanthorrhizol en su accién frente a patdgenos orales causantes de halitosis, (Maguna
et al, 2017) siendo muy atractivo el uso de esta alternativa en concomitancia con los enjuagues y
pastas dentales, tal como sucede en el mercado con los compuestos mentol, metilsilicato, eucaliptol
y thymol, (Chinsembu, 2015). Cherkasov (2013), afirma que este tipo de modelamiento junto con
la actividad experimental guia a futuros estudios para la prediccion del comportamiento de nuevos
farmacos y tratamientos abriendo la posibilidad del estudio de uso de algunos monofenoles como

antibacterianos frentes a S. sobrinus y P. Gingivalis.

2.1.5 Modelamiento QSAR

El modelamiento QSAR comprende esencialmente 5 pasos: i) seleccion de moléculas con
actividades bioldgicas conocidas y/o estudiadas, ii) calculo de los descriptores moleculares y
seleccion de los mas relevantes, iii) conformacion de los subconjuntos de entrenamiento, pruebay
comprobacion, iv) establecimiento de la relacion estructura actividad, y v) validacién

(Nantasenamat, et al, 2010).
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2.1.5.1 Seleccion de Moléculas con Actividades Bioldgicas. Las propiedades bioldgicas
pueden ser obtenidas experimentalmente o de la literatura, (Nantasenamat, et al, 2010). Para
efectos de la presente investigacion son recolectados de Shapiro y Guggenheim (1998), y Joshi y

colaboradores (2011).

2.1.5.2 Célculo de los Descriptores Moleculares y Seleccion de los mas Relevantes.
Existen una gran variedad de paquetes computacionales que permiten el célculo de los diferentes
descriptores moleculares previa optimizacion de los compuestos. La importancia de estos es la de
expresar las propiedades constitucionales, electronicas, geométricas, hidrofébicas, lipofilicas,
solubilidad, esterificidad, mecano cuanticas y topoldgicas en forma numeérica. Se clasifican segin
la dimensidn de la propiedad, 1D, propiedades globales como la masa; 2D, consideran la presencia
0 ausencia de atomos, grupos funcionales y fragmentos moleculares y 3D, basados en la
conformacion espacial de la molécula global (por ejemplo orbital molecular ocupado de mayor
energia, HOMO,; orbital molecular desocupado de menor energia, LUMO y momento dipolar), y
parametros locales, (Nantasenamat, et al, 2010). Para su seleccion se realiza generalmente el uso

de las técnicas de normalizacion y/o estandarizacion.

2.1.5.3 Conformacion de los Subconjuntos de Entrenamiento, Prueba vy
Comprobacion. A partir de los compuestos seleccionados se crean 2 subconjuntos con el 80% del
total para la construccion del modelo, y un 20% del total para la comprobacion o validacion externa

del mismo (Rodriguez, et al, 2019).
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2.1.5.4 Establecimiento de la Relacion Estructura Actividad. El subconjunto de
construccion se aborda bajo dos lineas principalmente, la primera aplicando la técnica dejando uno
afuera, LOO, por sus siglas en inglés, en donde se construye el modelo mediante regresion lineal
maltiple, MLR, dejando a cada iteracion una Gnica molécula afuera que sirve para la validacion
interna y seguimiento del error de prediccion, lo que permite los ajustes y posterior adecuacion del
modelo para ser comprobado; la segunda, conocida como validacion cruzada, en el que al 80% se
le subdivide en un 60% de entrenamiento y un 20% de prueba, y al igual que en LOO, ese 20 %
permite los ajustes para ser sometido a validacion externa. Es de aclarar que los subconjuntos
internos se forman mediante la seleccion aleatoria simple y se realizan tantas iteraciones de
entrenamiento hasta que el error de prediccion interno se sostenga en el minimo valor, antes de

realizar la prueba de validacion, (Rodriguez, et al, 2019)

2.1.5.5 Validacion. La OECD (2004), establece la necesidad de realizar una validacion
interna con los compuestos que se tuvieron en cuenta para construir el modelo, y una externa con
aquellas moléculas que no hicieron parte del establecimiento de la relacion estructura actividad.
La capacidad predictiva interna se evalla a través de parametros estadisticos como lo son:
coeficiente de determinacion, R%> 0,6; y el coeficiente de validacion cruzada, g% > 0,5 y el error
cuadratico medio, RMS (Nantasenamat, et al, 2010). En la prueba externa se acepta lo propuesto
por Tropsha y colaboradores (2007), (R?-R0?)/R?< 0,1 siendo R?, coeficiente de determinacion que
pasa por el origen observado vs calculado y, Ro?, coeficiente de determinacion que pasa por el

origen calculado vs observado; 0,85< k < 1,15 con k la pendiente de la regresion lineal que pasa
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por el origen de los datos observados vs calculados, y un coeficiente de validacion externa, Q%>

0,6.

2.2 Marco de Antecedentes

Utilizando combinaciones de palabras claves: Phenol, Porphyromonas, Gingivalys, QSAR,
Streptococcus, Sobrinus, oral care y computational chemistry, se encuentran una gran variedad de
articulos en los que se relaciona el uso de polifenoles de origen vegetal en la prevencion de la
formacion del bio film en la superficie del diente, asi como el uso de QSAR para predecir
bioactividades de flavonas y flavoniodes frente a P. Gingivalys, sin embargo, es escasa o nula la
informacion en lo referente a S. Sobrinus, y el uso de la relacion cuantitativa actividad de
monofenoles frente a S. sobrinus y P. Gingivalys, en los ultimos 20 afios siendo muy atractivo

esta linea de investigacion en pro de aportar al conocimiento.

De los articulos encontrados que referencian el uso de poli fenoles para el control de patégenos
orales humanos solo Joshi y colaboradores, (2011), aplican la metodologia QSAR para predecir la
actividad biologica de fenoles simples frente a los microorganismos mencionados en la presente

investigacion.

2.2.1 Estudio QSAR Sobre Crecimiento Bacteriano Utilizando Indices Topoldgicos Tipo
Conectividad.

Joshi y colaboradores, (2011), utilizando algunos fenoles simples que inhiben el
crecimiento de S. sobrinus y P. Gingivalis, mediante QSAR, generaron un modelo que predice la

Concentracion inhibitoria minima, -LogMIC(hm), de las moléculas estudio. Los MIC son
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obtenidos de la literatura y los calculos de los indices mediante el software DRAGON, que para el
caso son del tipo conectividad extendida. El algoritmo es hallado mediante minimos cuadrados y
soportado estadisticamente con el error estdndar menor a 0,25, coeficiente de correlacion y
coeficiente de correlacion ajustable mayor a 0,8, y Fisher.
Para P. Gingivalis, el -LogMIC(nm), puedes ser estimado con un modelo mono parametro
usando el indice Harary, Har, mostrado a continuacion:
-LogMIC= -3,9818 + 0,2478 Ha
SE=0,209; R? = 0,9114; R?A = 0,9068; F = 195,5103
Donde, SE, error estandar; R?, coeficiente de correlacion; R2A, coeficiente de correlacion
ajustable y F, Fisher.
Y en el caso S. sobrinus, es necesario el uso de multiparametros asi:
-LogMIC=-10,5513 — 0,4185Pol + 0,7151Ha + 171,7819Jhet, — 170,5441Jhet.
SE =0,2487; R?>=0,8777; R?A = 0,8471; F = 28.7080
Donde Pol, nimero de polaridad; Jhet;, indice Balaban via numero atdmico y Jhete, indice

Balaban via electronegatividad.

3. Disefio Metodologico
En esta investigacion se construyeron modelos QSAR para predecir la Concentracion
inhibitoria minima de monofenoles frente a S. sobrinus y P. gingivalis. El disefio de este modelo
consistio en calcular descriptores moleculares y aplicar un tratamiento estadistico con el fin de
encontrar la relacion cuantitativa de la estructura quimica de compuestos con bio actividad frente

a S. sobrinus y P. gingivalis. A continuacién se describe la metodologia.
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3.1 Seleccion de Compuestos con Bioactividad frente a Streptococcus Sobrinus vy
Porphyromonas Gingivalis

Se realiz6 una busqueda en la literatura de compuestos con bioactividad frente a S. sobrinus
y P. gingivalis, expresada en términos de la Concentracion inhibitoria minima, MIC. Los
compuestos seleccionados corresponden a mono fenoles reportados y estudiados frente a los
patdgenos estudiados por Shapiro y Guggenheim (1998) y Joshi y colaboradores (2012).

Los compuestos seleccionados se dibujaron sus estructuras quimicas moleculares mediante
el visualizador Avogadro 1.2, y las optimizaciones se hicieron con el método de los funcionales
de la densidad (DFT), utilizando el funcional hibrido de intercambio y correlacion B3LYP con la

funcion base cc-pVDZ mediante Gaussian 0.9.

3.2 Construccién del Modelo Matematico para la Prediccion de la Concentracion Inhibitoria

Minima Frente a Streptococcus Sobrinus Y Porphyromonas Gingivalis

3.2.1 Célculo de los Descriptores Moleculares

Se calcul6 un total de 4885 descriptores moleculares de tipo electronicos, geomeétricos,
mecanocuanticos, topologicos, electrotopoldgicos, entre otros, a partir de la geometria molecular
optimizada de los compuestos mediante el programa DRAGON 6. A continuacion describimos

algunos de ellos.



MODELOS QSAR FRENTE A S. SOBRINUS Y P. GINGIVALIS 23

3.2.1.1 Descriptor de Anillo. El andlisis de las formas fruncidas de un anillo de N
miembros se lleva a cabo de forma Unica calculando el plano medio y los pardmetros de fruncido

del anillo junto a los angulos internos de este (Cremer, 1984).

3.2.1.2 Topologicos o de Conectividad. Se basa en la informacion que puede obtenerse

de la conectividad mutua entre todos los pares de &tomos en una molécula (Carrasco, 2007).

3.2.1.3 Molecular. Los indices de conectividad molecular se identifican como
componentes de la accesibilidad molecular. Se calcula a partir de los radios de van der Waals y
enlaces covalentes de los &tomos y angulo de superposicion entre las circunferencias de van der
Waals de los atomos enlazados (Estrada, 2002).

También obtuvieron las energias en estado neutro, En; con carga +1, E+1 y con carga -1,
E.1 para obtener el potencial de ionizacion, I; la afinidad electrénica, A; carga maxima de
almacenamiento, Nmax; electrofugalidad, AEe, y nucleofugalidad, AEn, en procura de seleccionar

un subconjunto, mediante la grafica: Nmax Vs (AEe - AEp)?.

3.2.1.4 Potencial de lonizacion, I. Es definido como la energia que se requiere para que
la molécula libere un electron y se convierta en un sistema molecular de carga +1 (Vidhya et al,
2020) y (Sandoval y Martinez, 2018). Se calcula mediante la ecuacion:

I =E_;—Ey (Sanoval y Martinez,2018)
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3.2.1.5 Afinidad Electrdnica, A. Energia para convertir una molécula neutra en una
molécula cargada negativamente por la adicion de un electron. (Vidhya et al, 2020) y (Sandoval y
Martinez, 2018). Se calcula mediante la ecuacion:

A=Ey—E,; (Sanoval y Martinez,2018)

3.2.1.6 Carga Maxima de Almacenamiento, Nmax. Carga méxima que un sistema

electrofilo puede aceptar (Meenakshi, 2017). Se calcula mediante la ecuacion:

—1—-A
Npax = T4 (Meenakshi, 2017)

3.2.1.7 Electrofugalidad, AEe. Capacidad electrofilica, (Meenakshi, 2017). Se obtiene
mediante la expresion:

2
T I—-A

AE, (Meenakshi,2017)

3.2.1.8 Nucleofugalidad, AEn. Para Meenakshi (2017), es la capacidad nucleofilica, y se
puede hallar mediante la expresion matematica:

24

AE, =
R

(Meenakshi,2017)

3.2.2 Construccion y Validacion del Modelo Matematico
Se realizo el tratamiento estadistico aplicando el Método de Regresion Multilineal, MLR,
para construir el modelo QSAR, a partir de las moléculas seleccionadas mediante las técnica

dejando uno afuera y validacion cruzada, teniendo en cuenta los pardmetros estadisticos de los
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coeficientes de determinacion, R?; coeficiente de determinacion ajustado, R2aj; la significancia
estadistica, p; la distribucion de Fisher-Snedecor, F; estadisticamente por ANOVA. Como
variables experimentales se tomaron los valores de la Concentracion inhibitoria minima en mili

moles tomados de Shapiro y Guggenheim (1998), y Joshi y colaboradores (2012).

El modelo de prediccion se validé empleando validacién interna, CV-LOO, mediante el
coeficiente de prediccion, g, para evaluar su capacidad predictiva y robustez y por validacion
externa, CV-Ext, junto con pardmetros de tropsha (2007), para la cual se utilizé un conjunto de
compuestos de prueba o test set con bio actividad reportada en la literatura, no incluidos en el

modelo con el objetivo de predecirles su actividad.

4. Resultados y Analisis

La construccion del modelo QSAR de la Concentracion inhibitoria minima frente a S.
sobrinus y P. gingivalis, se realizo en tres etapas: en la primera optimizacion y seleccion de
compuestos con bio actividad reportada en la literatura; en la segunda se realizé el tratamiento
estadistico para obtener el modelo y la tercera etapa es la validacion cruzada interna y externa del
modelo.

A continuacion se discutira el trabajo de investigacion y los resultados obtenidos.

4.1 Optimizacion y Seleccion de Compuestos con Bioactividad Frente a Streptococcus

Sobrinus y Porphyromonas Gingivalis para la Construccion del Modelo QSAR
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4.1.1 Optimizacion
Los monofenoles son derivados del fenol sustituido en la posiciones orto, meta o para, que
presentan una importante actividad bilégica como antibidticos, anti parasitarios y citotoxicos
(Pefarrieta et all, 2014), de solubilidad moderada en agua. Rastija y colaboradores (2013),
mediante QSAR identifican que los fenoles simples se inclinan hacia la lipofilicidad en el balance
hidrofilicidad- lipofilicidad, con una mayor tendencia en comparacion a los polifenoles con mas
de un anillo aromatico, y esto les permite atravesar con mayor facilidad la membrana celular por
medio de la difusion, siendo uno de los factores mas importante en la bioactividad de los
compuestos, colocandoles como moléculas de excelentes cualidades para el presente estudio.
Con este panorama se optimizan 100 monofenoles que presentan bioactividad frente a S.
Sobrinus y P Gingivalis, anexo 1, estudiadas por Shapiro y Guggenheim (1998), con el método
DFT, la funcion de base cc-pVDZ, y el funcional B3LYP, con el paquete computacional Gaussian

09.

4.1.2 Seleccion

Campododnico y colaboradores (2007), ilustran que una molécula simple  R-GS,
sistematicamente se divide en el agua en dos fragmentos R* y GS’, con el fragmento R*, el anillo,
y GS, grupo saliente, y aseguran que la electrofugalidad es la medida de la estabilizacion de la
carga positiva en el agua y que esta directamente relacionada con la electrofilicidad, W, que en
concepto de Vijayaraj y su grupo de trabajo (2009), es una medida de la reactividad global. De
igual manera electrofugalidad y nucleofugalidad son dos conceptos cinéticos que indican la

habilidad de atomos o grupos moleculares de abandonar el anillo aromatico (Meenakshi, 2017) y
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son base en los procesos de activacion y desactivacion, inmersos con la aceptacion o donacion de
un electron en los medios acuosos.

Rastijay su grupo de trabajo (2013), resalta la importancia de la electronegatividad atbmica
para la lipofilia de los compuestos y este punto asociado a lo expuesto en el parrafo anterior son la
base para desarrollar una curva de seleccion, donde a partir de descriptores electronicos se tome
un grupo de moléculas que interaccionen de la misma manera. Al paquete de 100 compuestos
optimizados se les calculan los descriptores electronicos enunciados en el titulo 5.2, y se desarrolla
la curva de las parejas Nmax Vs (AEe - AEn)?, con linea de tendencia polindmica de orden 2.

Los puntos que estan dentro de la curva hacen referencia a 75 compuestos, y tal como se
esperaria muestran valores de los descriptores electronicos cercanos pudiendo decir tal como lo
afirman Karelson y colaboradores (1996), que interaccionan molecularmente de la misma manera,

lo que nos permite interpretar que la homogeneidad electronica es suficiente para la seleccion.

Figura 1. Nmax Vs (4Ee - AEn)?
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En el apéndice 2 se aprecian de 1 a 75 los compuestos ubicados al interior de la curva de

seleccion, y de 76 a 100 los que estan afuera de la misma. De los datos rechazados para la
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construccion del modelo apreciamos que, el 76 es radicalmente diferente a los demés y, de 77 a
100 su electrofugalidad es negativa o cero. 57 a 75, son monofenoles que estan sobre la curva o

muy cerca de la misma por lo que se descartan seleccionando finalmente los primeros 56.

4.1.3 Seleccion de los Descriptores Moleculares

Una vez calculados los 4885 descriptores moleculares a partir del total de 100 moléculas
optimizadas, se gener6 una matriz de variables dependientes dejando de lado aquellos cuyos
valores sean iguales a 0, y se correlaciona con la variable independiente LOG(1/MIC). Los datos
se comparan con los generados realizando el mismo procedimiento con los 56 monofenoles
seleccionados, y el conjunto de los excluidos. Para la eleccion se tienen en cuenta los valores de
correlacion de Pearson de mayor cuantia superior a 0,7.

Para mejor comprension se muestra como ejemplo a continuacion los resultados
correlacionales de la matriz generada con los descriptores de anillo frente a Porphyromonas

gingivalis.

Tabla 1. Correlacion de Descriptores Vs LOG(1/MIC) del Total de Monofenoles.
Valores de correlacion de Pearson, R.

-LOG(MIC) -
mmol 056 044 057 060 -008 022 047 -023 043 077 057 0,07
-LOG(MIC) -

Hg/mL 054 042 054 057 -008 021 046 -021 039 074 055 0,05

nCIC nCIR TRS Rperim MCD RClI NRS NNRS ARR D/Dtr06 nR06 nBnz
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Para las condiciones dadas de R > 0,7, en la tabla 1, solo el descriptor D/Dtr06 aplica y se

prefiere como variable independiente LOG(1/MIC) en mili moles.

Tabla 2. Correlacion de Descriptores Vs LOG(1/MIC) de Monofenoles Seleccionados.
Valores de correlacion de Pearson, R.

-LOG(MIC)
mmol 071 060 071 073 029 042 057 -045 -058 082 067 0,00
-LOG(MIC)
pg/mL 071 060 071 073 030 042 057 -044 -058 08l 067 -001

nCIC nCIR TRS Rperim MCD RClI NRS NNRS ARR D/Dtr06 nR06 nBnz

Se observa en la tabla 2 una mejora en las dependencias lineales en comparacion a latabla 1, y

este comportamiento al igual que en este ejemplo se repite en los 4885 descriptores calculados.

Tabla 3. Correlacion de Descriptores Vs LOG(1/MIC) de Monofenoles Excluidos.
Valores de correlacion de Pearson, R.

-LOG(MIC)
mmol 055 046 000 022 043 -021 -044 054 054 053 026 0,64
-LOG(MIC)
pHg/mL 049 043 -006 022 036 -020 -042 047 048 047 012 058

nCIC nCIR TRS Rperim MCD RCI NRS NNRS ARR D/Dtr06 nR06 nBnz

Es de resaltar la pobre correlacion, y al igual que en las tablas 1 y 2 el valor méas alto esta
para LOG(1/MIC) en mili moles y D/Dtr06 sin que R supere los 0,7, siendo muy prometedor la

exclusién de las moléculas.
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Como se menciona en el titulo 6.1.2, y se puede ver en el anexo 2, los primeros 56 monofenoles
guardan homogeneidad en sus descriptores electronicos, lo que les capacita para interactuar con
otras moléculas de la misma forma, mejorando el valor de correlacién en comparacion con las 100
moléculas agrupadas y los monofenoles excluidos.

El procedimiento permite al final la seleccion de 14 descriptores con los valores més altos de
R, como variables dependientes frente a LOG(1/MIC) en mmol como variable independiente, las

cuales se muestran a continuacion.

Tabla 4. Descriptores Seleccionados y su Valor de R.
P. GINGIVALIS S. SOBRINUS

Descriptor Tipo R R
G2 Geométrico 0,9 0,9
G1 Geométrico 0,9 0,89
AMR Molecular 0,92 0,93
ALOGP Molecular 0,9 0,92
VX Molecular 0,92 0,93
VvdwMG Molecular 0,92 0,93
VvdwZAZ Molecular 0,92 0,93
X0v Conectividad 0,91 0,91
X1Mad Conectividad 0,92 0,93
X1MulPer Conectividad 0,93 0,94
X1Per Conectividad 0,93 0,94
D/Dtr06 Anillo 0,82 0,83
Psi i 0 Pseudoconectividad 0,93 0,93
P VSA v 1 P_VSA 0,9 0,9

La tabla 4 no indica que no existieran otro conjunto que cumplieran con el parametro R >
0,7, sino que de cada paquete se tomaron solo los valores mas altos, es decir, para P. Gingivalis en
geométricos 7 cumplen con el requisito pero G1 y G2 son los valores cumbre; en molecular 9
superan el 0,7 pero los mostrados en la tabla 4 son los mas altos; conectividad, de un conjunto de

25 se seleccionaron los sefialados; en anillo se toma D/Dtr06 de 4 candidatos, etc., y a su vez, estos
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paquetes de descriptores son los que contienen los valores R mas altos. De igual forma para S.

Sobrinus, el comportamiento es similar.

4.2 Construccion del Modelo Relacion Cuantitativa Estructura Actividad para la Prediccion
de Concentracion Inhibitoria Minima de Monofenoles Frente a Streptococcus Sobrinus y

Porphyromonas Gingivalis.

Bésicamente consistio en el tratamiento estadistico de regresion lineal multiple MLR, una vez
seleccionando los descriptores con correlaciones R > 0,8 respecto a la variable dependiente MIC.
La validacion del modelo es del tipo cruzada interna y externa.

El modelo fue evaluado por los parametros coeficiente de determinacion R?, coeficiente de
determinacion ajustado, R?j, el F de Fisher, prueba F para varianzas de dos muestras, prueba z
para medias de dos muestras y el error de estimacion, RMS. El coeficiente de determinacion
representa el grado de ganancia que podemos obtener al predecir una variable basandonos en el
conocimiento que tenemos de otra u otras variables y se considera valido si el coeficiente es mayor
a 0,50; cuanto mas cercana a uno, mejor sera el ajuste de los datos al modelo, en otras palabras
expresa la proporcion de varianza de la variable dependiente que estd explicada por la variable
independiente; El F de Fischer determina la significancia estadistica, correlacionando la varianza
explicada R?, y el nimero de grados de libertad con la varianza no explicada, 1- R?, y el niimero
de variables del modelo; cuanto mas alto sea el valor de la varianza explicada el valor F sera mayor,
mientras que la existencia de variables que tienen bajo aporte a la varianza explicada, tendera a
disminuir el valor F; las pruebas de hipdtesis nulas determina si existen diferencias

estadisticamente entre los datos experimentales y los calculados y por dltimo RMS, que es la
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medida de cuanto se aleja los valores predichos del modelo, cuya la tendencia a cero supone mayor

calidad en la prediccion.

4.2.1 Modelo QSAR para Predecir la MIC de Monofenoles de Porphyromonas Gingivalis

A continuacion se muestran los modelos que obtuvieron los mejores parametros:

Tabla 5. Modelos QSAR para Porphyromonas Gingivalis.

Modelo 1
LOG(1/MIC) = -2,35 + 0,092 XIMAD + 0,49X1MulPer
Estadistica
RM2  RM2aj RMS F Estadistico F
0,87 0,87 0,17 238 3,3E-17
Modelo 2
LOG(1/MIC)= -2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER
Estadistica
RA2  R"23j RMS F Estadistico F
0,87 0,87 0,5 244 2,3E-17

En la tabla 5 se muestran dos modelos de regresion lineal. Los descriptores vinculados al
modelo 1 son de tipo conectividad y el modelo 2, ALOGP molecular, y X1PER conectividad,
juntos muestran una buena correlacion R? aj = 0,87. En cuanto a los errores de prediccion el
primero tiende a ser mas confiable por su valor menor al segundo modelo, sin embargo los dos
presentan buenos parametros estadisticos.

Con el fin de asegurar la confiabilidad de los modelos se plantea la hipodtesis nula: “Ho =Los
valores experimental y calculado no presentan diferencias estadisticamente significativas” y la
hipétesis alternativa, “H1 = Existen diferencias estadisticamente significativas entre los valores

experimentales y calculados ”. A continuacion podemos ver los resultados de aplicar la prueba F
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para varianzas de dos muestras y la prueba z para medias de dos muestras, con un nivel de
significancia del 0,05.
Tabla 6. Hipotesis Nula y Alternativa, Prueba F y Z. P. Gingivalis.

Ho =Los valores experimental y calculado no presentan diferencias estadisticamente significativas
H1 = Existen diferencias estadisticamente significativas entre los valores experimentales y calculados
Modelo 1 Porphyromonas Gingivalis
LOG(1/MIC) = -2,35 + 0,092 XIMAD + 0,49X1MulPer

Varianzas Medias
F 1,14 z -0,24
P(F<=f) 0,35 P(Z<=2) 0,40
V. Critico 1,74 V. Critico 1,96

Modelo 2 Porphyromonas Gingivalis
LOG(1/MIC)=-2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER

Varianzas Medias
F 1,06 z -1,12
P(F<=f) 0,43 P(Z<=2) 0,13
V. Critico 1,74 V. Critico 1,96

El conjunto de datos se sometieron a las pruebas pertinentes para definir comportamiento
normal previo a las pruebas de las hipdtesis y de esta manera garantizar su valides. Para que pueda
ser aceptada Ho, los valores de F y |Z| han de ser menores que el valor critico y el nivel de
significancia p > 0,05.

La comparacion de los resultados evidencian que ese mayor error de prediccion para la
propuesta 2 se focaliza principalmente en la comparacion de las medias, y este no es una condicion
suficiente pero si necesaria en la toma de la decision en la aprobacion de la ecuacion. Tanto para
el modelo 1 como el 2, se acepta la hip6tesis nula, es decir, no existen diferencia estadisticamente
significativas entre los valores experimentales y calculados.

Para una mejor comprension en la figura 3 podemos apreciar las graficas con un ajuste
aceptable de los valores calculados versus los valores experimentales para los modelos, de las

moléculas utilizadas junto a su porcentaje de error individual, apreciando de manera grafica la
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idea de parrafo anterior, en el que un valor de 0,5 es bueno si se cumplen con las demés condiciones
y parametros.

Figura 2. Correlacién Valores Calculados Vs Valores Experimentales. P Gingivalis

LOG(1/MIC) =-2.35 + LOG(1/MIC) =-23 +

0.092X1Mad + 0.49X1MulPer 0.02ALOGP + 0.7X1Per
r— (] "‘
= \ & 2 - &
£ - 5 »
2 hu? ad E o.® o

S wap e = 1
> o w & o ©
z w oy ° I ® 030 e
S w%e A os 300 ©
. . Iy 1
- L]

4.2.2 Modelo QSAR para Predecir la MIC de Monofenoles de S. Sobrinus.

A continuacion se muestran los modelos que obtuvieron los mejores parametros:

Tabla 7. .Modelo QSAR para S. Sobrinus.
Modelo 1 S. Sobrinus
LOG(1/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP

Estadistica
RM"2  RM2aj RMS F Estadistico F
0,89 0,88 0,88 306 3,5E-19

Modelo 2 S. Sobrinus
LOG(1/MIC) = -3,5 + 0,38X1Mad + 0,16Psi_i_0

Estadistica
RA2 R"2aj RMS F Estadistico F
0,88 0,88 1,58 260 4,5E-18

Los errores de prediccion sugieren al igual que el tratamiento efectuado para P. Gingivalis,

realizar la prueba de la hipdtesis nula para tomar la decision de aceptar o rechazar.
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Tabla 8. Hipotesis Nula y Alternativa, Prueba F y Z S. Sobrinus.
Ho =Los valores experimental y calculado no presentan diferencias estadisticamente significativas
H1 = Existen diferencias estadisticamente significativas entre los valores experimentales y calculados

Varianzas
F 1,12
P(F<=f) 0,37
V. Critico 1,73
Varianzas
F 1,07
P(F<=f) 0,42
V. Critico 1,72

Modelo 1 S. Sobrinus

LOG(L/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP

Medias
z -1,55
P(Z<=z) 0,06
V. Critico 1,96

Modelo 2 S. Sobrinus
LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad + 0,16Psi_i 0

Medias
z -1,05
P(Z<=z) 0,14
V. Critico 1,95

De la tabla podemos concluir que no existen diferencias estadisticamente significativas entre

los valores calculados y experimentales de las ecuaciones predictoras, y al igual que en P.

Gingivalis, como las propuestas cumplen con las condiciones dadas, el RMS que es una medida

de la dispersién es

aceptable.

Figura 3. Correlacion Valores Calculados Vs Valores Experimentales. S. Sobrinus
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El comportamiento de los datos observado en la figura 3 para las dos ecuaciones de prediccion,
muestra una buena tendencia hacia la correlacién y esto sumado a que se soporta en pruebas

estadisticas, infieren una buena calidad.

4.3 Validacion de los Modelos Relacién Cuantitativa Estructura Actividad para la Prediccion
de Concentracion Inhibitoria Minima de Monofenoles Frente a Streptococcus Sobrinus y

Porphyromonas Gingivalis.

La OCDE (2004), establece que la validacion de los modelos deben contener un procedimiento
interno para los datos obtenidos en la construccion del modelo llamado validacidon interna y uno
con datos que no se tuvieron en cuenta 0 que son nuevos Yy se desean ingresar para ser testeados, a

lo que Ilama validacion externa.

4.3.1 Validacion Interna

Las ecuaciones predictoras propuestas luego de asegurar su confiabilidad tal como se indicd
en el desarrollo del titulo 6.2, se las calcula el coeficiente de prediccion interna g2cv - Loo indicativo

de la robustez, obteniendo los siguientes resultados.

Tabla 9. Validacién Interna.

Patdgeno Modelo g%cv-Loo
P. Gingivalis LOG(1/MIC) = -2,35 + 0,092 X1Mad + 0,49X1MulPer 0,83
P. Gingivalis LOG(1/MIC)= -2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER 0,51
S. Sobrinus LOG(1/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP 0,94

S. Sobrinus LOG(L/MIC) = -3,5 + 0,38X1Mad + 0,16Psi_i_0 0,88
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Una buena robustez y factor de predictibilidad se presenta cuando gcv - Loo > 0,7, sin embargo,
esto no necesariamente es asi porque solo representa la capacidad predictiva frente a los valores
utilizados para la construccion del modelo, (Gramatica, et al, 2007). Para Tropsha y colaboradores
(2007), la validacion interna es aceptable cuando su valor supera el 0,5 pero que no es suficiente
para determinar su poder en la prediccion. Por su parte Roy y Kar (2012), exponen la necesidad
de un nuevo indicador en funcion de gque en algunos casos la validacién cruzada presenta valores
altos en contraposicién de la baja correlacién y, los tres autores mencionados en el presente parrafo
concuerdan que un R? > 0,7 y un RMS bajo es indispensable para determinar si el valor de g2cv -
Loo es aceptable o no, siempre y cuando supere el 0,5.

En funcion a lo discutido con anterioridad el 0,51 de la segunda fila de la tabla 9 se toma como
aceptable en relacion a que el R? es superior a 0,8 y su RMS calculado es de 0,5. De igual manera
las g%cv - Loo de las demas filas cumplen con las condiciones entendiéndose que los cuatro modelos

tienen la condiciones internas de robustez.

4.3.1.1 Validacion datos limite de la curva de seleccidn. Es importante el identificar el
comportamiento predictivo con los compuestos que se dejaron de lado por estar sobre o muy cerca

al limite de seleccion. En la siguiente tabla se pueden apreciar los resultados:

Tabla 10. Residuales Compuestos Limite. P. Gingivalis.

Experimental Mo_del_o 1_ que!o 2_ Residual  Residual
P. Gingivalis P. Gingivalis Modelol Modelo 2
1,289 -0,829 -0,816 2,118 2,105
0,342 -0,211 -0,165 0,554 0,507
0,124 0,068 0,133 0,055 -0,009
0,364 -1,001 -0,991 1,365 1,355
0,342 -0,183 -0,117 0,525 0,459

0,292 -0,218 -0,168 0,510 0,460
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Experimental Mo_del_o 1_ que!o 2. Residual  Residual

P. Gingivalis P. Gingivalis Modelol Modelo 2
1,251 -0,960 -1,002 2,211 2,253
0,435 -0,317 -0,267 0,751 0,702
0,612 -0,497 -0,473 1,108 1,085
0,691 -0,503 -0,477 1,194 1,168
1,289 -0,830 -0,816 2,119 2,105
1,178 -0,823 -0,813 2,001 1,991
1,377 -0,953 -0,996 2,330 2,372
0,342 -0,310 -0,263 0,653 0,606
1,274 -0,746 -0,777 2,020 2,051
0,778 -0,615 -0,585 1,393 1,363
0,702 -0,992 -0,985 1,694 1,686
1,251 -0,960 -1,003 2,211 2,254
1,312 -0,876 -0,949 2,187 2,261

Los residuales tabla 10, indican la poca capacidad predictiva de los modelos de P. Gingivalis.,
frente a los compuestos que se ubican muy cerca o sobre la linea de seleccion. Los coeficientes
calculados para las dos ecuaciones con valores de R? < 0,55; Q2 cv extena < -1, Y RMS mayor de

4 corroboran esta afirmacion.

Tabla 11. Residuales Compuestos Limite. S. Sobrinus.

Modelo 1 Modelo 2 Residual Residual

Experimental S. Sobrinus  S. Sobrinus Modelo 1 Modelo 2

-1,333 -0,935 -1,209 -0,399 -0,124
-0,729 -0,368 -0,545 -0,361 -0,184
-0,493 -0,082 -0,233 -0,411 -0,260
-0,517 -0,791 -1,443 0,274 0,926
-0,124 -0,337 -0,379 0,213 0,255
-0,711 -0,368 -0,553 -0,343 -0,158
-1,251 -1,089 -1,311 -0,162 0,059
-0,785 -0,482 -0,611 -0,303 -0,173
-0,867 -0,652 -0,866 -0,215 -0,001
-0,867 -0,652 -0,874 -0,215 0,007
-1,170 -0,935 -1,209 -0,235 0,039
-1,333 -0,935 -1,201 -0,399 -0,132

-0,590 -0,482 -0,603 -0,108 0,013
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Modelo 1 Modelo 2 Residual Residual

Experimental  g'cihrinus S, Sobrinus  Modelol  Modelo 2

-1,428 -1,180 -0,979 -0,249 -0,450
-1,281 -0,638 -0,919 -0,643 -0,362
-1,063 -0,791 -1,421 -0,272 0,358
-1,251 -1,089 -1,311 -0,162 0,059
-1,488 -0,947 -1,117 -0,541 -0,371

Los residuales de la tabla 11 indican una buena correlacion de los datos experimentales y
calculados. En principio se puede decir que al ser méas robustos los modelos de S. Sobrinus, su
capacidad predictiva es mayor, pero solo podemos estar seguros hasta la verificacion de los

parametros.

Tabla 12. Parametros Compuestos Limite. S. Sobrinus.
LOG(L/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP
Q%cvexema  (R2-Ro™2)/R"2<0,1  085<K<1,15 R*2 RMS
0,95 0,19 0,72 068 1,14
LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad + 0,16Psi_i_0
Q%*cvexena  (R2-Ro™2)/R"2<0,1  085<K<1,15 R*2 RMS
0,99 0,14 0,91 045 0,17

No existe una correlacion manifiesta entre el bajo valor de R? y el elevado de Q? cv externa de la
tabla 12. En la literatura ampliamente se ha discutido este fenémeno por diferentes grupos de
investigacion Gramatica y colaboradores (2007), Tropsa y colaboradores (2007) y Roy (2010,
2012), y para ello Roy (2010), propone el uso del coeficiente de determinacion métrico rm, que no
considera diferencias individuales entre los valores predichos y la media del entrenamiento y asi
evita la sobre estimacion, permitiendo aclarar en casos como este, el por qué a pesar de que Q?cv
Externa tiene un valor elevado, los indicadores de Tropsha (2007), no se cumplen en la segunda

columna, y el valor de R? solo es aceptable en la ecuacion 1.
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Para que rm sea valido su valor calculado ha de ser rm > 0,5, asi los valores para la ecuacion 1
y 2 son 0,45 y 0,19 respectivamente. Esto indica que hay una sobre estimacién y explica al igual
la disparidad de los parametros establecidos para la validacién externa en S. Sobrinus.

En resumen la falla de los 4 modelos para la prediccion del Log (1/MIC) de los compuestos
limite, permite afirmar que la zona de més alta eficiencia en la prediccion se encuentra en la region
alejada del limite de la curva y que es factible utilizarlas en la determinacion de las bioactividades

para compuestos que cumplan con los parametros electronicos.

4.3.1.2 Validacion datos periféricos a la curva de seleccion. Con respecto a los valores
perifericos a la curva Nmax Vs (4Ee - AEq)?, se calculan los datos mediante los modelos obteniendo
los siguientes resultados:

Tabla 13. Parametros Validacion Datos Periféricos a la Curva.
Q2 CV Externa RZ RMS

Modelo 1 P Gingivalis -13 0,41 6,19
Modelo 2 P. Gingivalis -1,19 04 242
Modelo 1 S. Sobrinus 0,32 0,17 2,39
Modelo2 S. Sobrinus 0,95 0,42 0,65

Segun los resultados obtenidos los modelos no aplican para los compuestos ubicados fuera de
la curva de seleccién. En el caso de la ultima fila de la tabla 13 se realiza el calculo de rm para

confirmar lo antes afirmado obteniendo un valor de rm =0,082, menor al limite de 0,5.

4.3.2 Validacion Externa
Para la validacion se utilizaron 20 moléculas tomadas de Shapiro y Guggenheim (1998), y Joshi
y colaboradores (2012), no incluidas en la construccion de los modelos las cuales se les somete a

igual tratamiento de seleccion que el conjunto interno.
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Tabla 14. Seleccion de Moléculas Validacién Externa.

Molécula A | W AEe AEn Nmax
o-metilfenol -0,299 0,074 -0,034 0,040 -0,333 0,302
m-metilfenol -0,301 0,069 -0,036 0,033 -0,337 0,313
p-metilfenol -0,294 0,595 -0,025 0,569 -0,319 -0,169
o-propilfenol -0,295 0,073 -0,034 0,039 -0,329 0,302
m-proplifenol -0,298 0,068 -0,036 0,032 -0,334 0,314
p-propilfenol -0,291 0,069 -0,034 0,034 -0,325 0,309

o-isobutilfenol -0,294 0,070 -0,035 0,035 -0,329 0,309
o-sechutilfenol -0,295 0,072 -0,034 0,039 -0,329 0,303
p-butilfenol -0,290 0,069 -0,034 0,035 -0,324 0,308
o-n-amilfenol -0,294 0,073 -0,033 0,039 -0,327 0,302
p-n-amilfenol -0,289 0,068 -0,034 0,033 -0,323 0,310
p-tetrapentilfenol -0,305 0,066 -0,038 0,028 -0,344 0,322
p-n-heptilfenol -0,289 0,069 -0,034 0,035 -0,323 0,308
o-terbutilfenol 0,113 0,072 -0,034 0,038 -0,330 0,305
p-ter-octilfenol -0,286 0,064 -0,035 0,029 -0,321 0,316
m-cilcohexilfenol -0,294 0,069 -0,035 0,034 -0,329 0,311
m-ciclohexilmetilfenol -0,295 0,066 -0,036 0,029 -0,331 0,318
p-ciclohexilmetilfenol -0,287 0,064 -0,035 0,029 -0,323 0,317
(+) ferruginol -0,271 0,062 -0,033 0,029 -0,304 0,314
p-n-butoxifenol -0,273 0,068 -0,031 0,037 -0,304 0,301

19 de las 20 moléculas cumplen con las condiciones necesarias para estar dentro de la curva
de seleccion. El p-metilfenol tiene un valor de Nmax, atipico y (AEe - AEn)?, equivale a 0,79

dejandole en la periferia de la curva.

Con los monofenoles seleccionados se validan los modelos mediante lo propuesto por Tropsha
y colaboradores (2007), (R>-Ro?)/R?< 0,1 siendo R? > 0,6, coeficiente de determinacion de los
datos observados vs calculados y, Ro?, coeficiente de determinacion que pasa por el origen de las
observaciones calculadas vs observadas; 0,85< k < 1,15, con k la pendiente de la regresion lineal
que pasa por el origen de los valores observados vs calculados, y un coeficiente de validacion

externa, Q? cv extema Mayor a 0,6.
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Los resultados obtenidos se pueden apreciar en la tabla 15.

Tabla 15. Resultados Validacion Externa.

QZ CV Externa
0,79

Q2 CV Externa
0,96

Q2 CV Externa
0,93

QZ CV Externa
0,82

LOG(1/MIC) =-2,35 + 0,092 X1Mad + 0,49X1MulPer

(R*2-Ro"2)/R™2 < 0,1 0,85<K<115 R?
-0,007 1,156 0,84
LOG(1/MIC)=-2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER
(R*2-Ro"2)/R™2 < 0,1 0,85<K<115 R?
-0,016 1,12 0,86
LOG(1/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP
(R*2-Ro"2)/R™2 < 0,1 0,85<K<115 R?
0,009 1,28 0,94
LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad + 0,16Psi_i_0
(R"2-Ro”2)/R"2 < 0,1 085<K<115 R?
0,04 0,97 0,89

RMS
0,37

RMS
0,32

RMS
0,27

RMS
0,28

En general las ecuaciones se validan de manera externa satisfactoriamente. Sus RMS, que son
una medida del error se mantienen por debajo de 0,37 siendo un buen indicador de la precision,
sus Q? cv externa SON Mayores de 0,78 enmarcandoles en buen caracter predictivo. En cuanto a lo
que propone Tropsha (2007), solo dos presentan valores de k por encima de 1,15, sin embargo, no

son una gran diferencia como para no tenerlos en cuenta en relacion a los buenos valores en los

demas parametros estadisticos.

En las figuras 4 y 5 que se muestran a continuacion se aprecia el buen ajuste de los modelos

frente a compuestos externos.
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Figura 4. Correlacion Validacion Externa P Gingivalis.

LOG(1/MIC) =-2,35 + 0,092 X1IMAD + LOG(1/MIC)=-2,3 + 0,02ALOGP +
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Figura 5. Correlacion Validacion Externa S. Sobrinus.
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Un factor importante a tener en cuenta son los residuales. EI RMS nos permite ver de manera

general la dispersion de los datos, y el error absoluto nos clarifica sobre la capacidad de prediccion.
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En la tabla 16 la validacion externa para la concentracion inhibitoria minima de monofenoles para
P. Gingivalis el modelo 1, presenta 8 moléculas por debajo del 50% error, mientras que el modelo

2 tiene 12 compuestos siendo este el de mayor capacidad a la hora del calculo de bioactividades.

Tabla 16. Error Modelos P.Gingivalis.

Modelo 1 Modelo 2
LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad + LOG(1/MIC)=-2,3 + 0,02ALOGP +
0,16Psi_i_0 0,7X1PER
Experimental  Calculado % Experimental  Calculado %

-Log(mmol) -Log(mmol) Error -Log(mmol)  -Log(mmol) Error
o-metilfenol -1,18 -1,20 0,02 -1,18 -0,81 0,31
m-metilfenol -1,27 -1,21 0,05 -1,27 -0,82 0,36
o-propilfenol -0,34 -0,55 0,59 -0,34 -0,17 0,52
m-proplifenol -0,29 -0,55 0,89 -0,29 -0,17 0,42
p-propilfenol -0,30 -0,55 0,86 -0,30 -0,17 0,43
o-isobutilfenol 0,33 -0,29 1,88 0,33 0,03 0,92
o-secbutilfenol -0,12 -0,27 1,16 -0,12 0,06 151
p-butilfenol -0,12 -0,23 0,88 -0,12 0,13 2,06
o-n-amilfenol 0,75 0,10 0,87 0,75 0,44 0,41
p-n-amilfenol 0,85 0,09 0,90 0,85 0,43 0,49
p-tetrapentilfenol 0,52 -0,07 1,13 0,52 0,16 0,69
p-n-heptilfenol 1,00 0,73 0,27 1,00 1,04 0,04
o-terbutilfenol 0,28 -0,37 2,35 0,28 -0,11 1,41
p-ter-octilfenol 1,52 0,77 0,49 1,52 0,85 0,44
m-cilcohexilfenol 0,82 0,45 0,46 0,82 0,71 0,14
m-ciclohexilmetilfenol 1,10 0,76 0,31 1,10 0,99 0,10
p-ciclohexilmetilfenol 1,40 0,76 0,46 1,40 0,99 0,29
Positivoferruginol 2,16 2,50 0,16 2,16 2,41 0,12
p-n-butoxifenol -0,35 -0,01 0,97 -0,35 0,18 1,53

El RMS establece en modelo 2 que alrededor del 32 % de los casos no es satisfactorio el calculo
de la concentracion minima inhibitoria, es decir, que la bioactividad de 6 compuestos presenten
diferencias considerables en funcion de la media de error. La ecuacion planteada muestra que 7
moléculas no se ajustan al modelo tal como lo establece el error cuadratico medio de prediccion,
hecho que confirma que el segundo modelo es el mas robusto y confiable en la prediccion de la

MIC.
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De lo anterior junto a los parametros calculados se puede afirmar que los modelos 1 y 2 para
P. Gingivalis, estadisticamente son consistentes, pero el nimero 2 tiene un mejor carécter
predictivo.

LOG(1/MIC)= -2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER de P. Gingivalis, muestra la dependencia
positiva con la hidrofilicidad, ALOGP, factor preponderante en la bioactividad como lo expone
Rastija y colaboradores (2013), y con la contribucion del monofenol a las interacciones
bimoleculares que surgen de encuentros de enlaces entre dos moléculas X1PER, (Estrada, 2002),
algo esperado en cuanto a que la seleccion de los compuestos parte del célculo de la
electrofugalidad y nucleofugalidad y su relacién con la Carga maxima de almacenamiento.

Para S. Sobrinus, tabla 17, el modelo 1 contienen 15 predicciones por debajo del 50% de error
y el modelo 2 un total de 12, siendo el primero el mas consistente y el Unico que se ajusta al valor
calculado del RMS.

La ecuacion LOG(1/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP, modelo 1 para S. Sobrinus,
se selecciona como la de mejor carécter predictivo y en virtud de su calidad estadistica y cuenta
con una relacion positiva con el descriptor de anillo D/DTr06, que indica las deformaciones del
anillo en virtud de las elevaciones sobre el plano que sufre cada atomo (Sega, et all., 2010) y, una
gran dependencia con la capacidad la relacion hidrofilicidad — lipofilicidad ALOGP, calculada por

las contribuciones de todos los &tomos que conforman la molécula, (Guziatlowska, 2017).

Tabla 17. Error Modelos S. Sobrinus.

Modelo 1 Modelo 2
LOG(1/MIC) =-2,23 +0,0076D/DTr06 LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad +
+ 0,55ALOGP 0,16Psi_i_0
Experimental  Calculado % Experimental Calculado %
-Log(mmol)  -Log(mmol)  Error -Log(mmol) -Log(mmol) Error
o-metilfenol -1,33 -0,94 0,30 -1,33 -1,20 0,10

m-metilfenol -1,17 -0,94 0,20 -1,17 -1,21 0,03
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Modelo 1 Modelo 2
LOG(1/MIC) =-2,23 +0,0076D/DTr06 LOG(1/MIC) =-3,5 + 0,38X1Mad +
+ 0,55ALOGP 0,16Psi_i_0

Experimental  Calculado % Experimental Calculado %

-Log(mmol)  -Log(mmol)  Error -Log(mmol) -Log(mmol) Error
p-propilfenol -0,57 -0,37 0,35 -0,57 -0,55 0,02
o-propi|fen0| -0,73 -0,37 0,50 -0,73 -0,55 0,25
m-prop|ifeno| -0,71 -0,37 0,48 -0,71 -0,55 0,23
o-isobutilfenol -0,19 -0,20 0,03 -0,19 -0,29 0,53
o-sechutilfenol -0,52 -0,20 0,62 -0,52 -0,27 0,48
p-butilfenol -0,12 -0,08 0,34 -0,12 -0,23 0,92
o-n-amilfenol 0,36 0,21 0,42 0,36 0,10 0,72
p-n-amilfenol 0,52 0,21 0,61 0,52 0,09 0,83
p-tetrapentilfenol 0,26 -0,05 1,19 0,26 -0,07 1,27
p-n-heptilfenol 1,22 0,78 0,36 1,22 0,73 0,40
o-terbutilfenol -0,12 -0,34 1,72 -0,12 -0,37 2,08
p-ter-octilfenol 1,00 0,56 0,44 1,00 0,77 0,23
m-cilcohexilfenol 0,52 0,41 0,22 0,52 0,45 0,15
m-ciclohexilmetilfenol 0,85 0,75 0,13 0,85 0,76 0,11
p-ciclohexilmetilfenol 0,92 0,75 0,18 0,92 0,76 0,17
(+) ferruginol 1,96 1,76 0,10 1,96 2,50 0,28
p-n-butoxifeno| -0,41 -0,34 0,17 -0,41 -0,01 0,98

Después de evaluar los modelos propuestos con los diferentes grupos de compuestos: centrales,
limites y periféricos a la curva de seleccidn, y realizar la validacion externa podemos afirmar que
en general muestran una buena calidad, que las capacidades predictivas se ajustan solo para los
monofenoles que se ubican en las zonas al interior de Nmax Vs (4Ee - 4En)?, y que el modelo 2 de
P. Gingivalis, y modelo 1 para S. Sobrinus, son los de mejor calidad estadistica en funcién de los

valores de sus parametros calculados.

5. Conclusiones
Se seleccionaron una serie de 100 monofenoles con bioactividad frente a S. Sobrinus y P.
Gingivalis, para la construccion del modelo QSAR de Shapiro y Guggenheim (1998), y Joshi y

colaboradores (2011).
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Los descriptores electronicos tratados estadisticamente no mostraron una buena correlacién con
la concentracion inhibitoria minima contra S. Sobrinus y P. Gingivalis, no obstante, los
descriptores electrofugalidad, nucleofugalidad y carga maxima se utilizaron para seleccionar 56
monofenoles de los 100 iniciales y asi obtener mejores resultados en los modelos QSAR

empleando la curva Nimax Vs (4Ee - AEn)?.

Para P. Gingivalis se obtuvo que el modelo 2 presenta el mejor caracter predictivo para la
concentracion inhibitoria minima:
LOG(1/MIC)= -2,3 + 0,02ALOGP + 0,7X1PER
con parametros estadisticos g%cv - Loo = 0,51; Q? cv externa = 0,96; R%xema = 0,89 y

RMSexterna =0,32.

La validacion externa del modelo 2 de P. Gingivalis evidencid un carécter predictivo del 63%
de las actividades inhibitorias de las 19 moléculas de prueba. Este conjunto de compuestos
corresponde a monofenoles que estabilizan el anillo por medio del efecto inductivo mediante
cadenas alifaticas y ciclicas, sin presentar un gran impedimento estérico, dadas las posiciones meta

y para principalmente, frente al Hidrégeno hidroxilico.

El 37% de las moléculas de la validacion externa del modelo 2 de P. Gingivalis que presentaron
errores sobre el 50%, hacen referencia a monofenoles sustituidos con cadenas alifaticas en la
posicion orto principalmente que cuentan con carbonos secundarios y terciarios lo que disminuye

la capacidad de solubilizacién en medio acuoso.
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Para S. sobrinus se obtuvo que el modelo 1 presenta el mejor caracter predictivo para la

concentracion inhibitoria minima:
LOG(1/MIC) = -2,23 +0,0076D/DTr06 + 0,55ALOGP

con parametros estadisticos gcv - Loo =0,94; Q2 cv externa = 0,93; R2%externa= 0,94 Y RMS Extera
=0,27

La validacién externa del modelo 1 para S. sobrinus evidencid un caracter predictivo del 79%
de las actividades inhibitorias de las 19 moléculas de prueba. Este conjunto de compuestos
corresponde a monofenoles con cadenas alifaticas ciclicas y aliciclicas de carbonos primarios que
estabilizan el anillo por medio del efecto inductivo.

El 21% de los compuestos de la validacion externa del modelo 1 para S. sobrinus que no
presentaron una buena prediccion de la concentracion minima inhibitoria, hacen referencias a
fenoles simples mono sustituidos con cadenas alifaticas que presentan carbonos secundarios y

terciarios de baja hidrofilicidad.
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Apeéndices

Apéndice A. Monofenoles optimizados

No Molécula

1 p-n-octilfenol

) 2-teroctil-5-
ciclohexilfenol

3 (+)-totarol
2-terocti-4-

4

ciclohexilfenol
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No Molécula
HO
. 2-ciclohexil-4- HsC
teroctilfenol
HO
6 2-ciclohexil-4- H3C
teroctilfenolsilla
HO q
7 (+) ferruginol HyC
CHj3
CHj3
8 2,1-adamantil-p- @
cresol
HO
OH
. CH
9 2-terbutil-4- 3
ciclohexilfenol CHs
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No Molécula

11 1-adamantilfenol

2-terbutil-5-
12
ciclohexilfenol

13 p-n-heptilfenol

14 p-ter-octilfenol

p_
15 ciclohexilmetilfen
ol
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No Molécula

m_
16 ciclohexilmetilfen
olsilla
3,5-diter
17
butilfenol
18 o-n-hexilfenol

p_
19 ciclohexilmetiloxi

fenol silla

20 p-ciclohexilfenol
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No Molécula

HO\Q

(o]

21 p-n-hexiloxifenol \/\,\'
CHg

22 2,4-diterbutilfenol

H,C
H;C

O

H
O

2-terbutil-4-

o
24 p-n-amiloxifenol /\/\/
HaC
OH
CH,
H5C
CH,
3C

H

25
metilfenol
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No Molécula

26 p-teramilfenol

27 m-benziloxifenol

CHg
28 p-isobutilfenol CH,
HO
OH
29 o-isobutilfenol
H;C

CHy
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No Molécula

30 m-isobutilfenol

31 o-terbutilfenol

m_
32 ciclohexilmetilfen

ol

33 eugenol N
CHj,
H,C=
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No Molécula

HO

34 m-n-butoxifenol

35 | p-bencilfenol OH

36 o-n-butilfenol

37 p-n-butilfenol

38 p-secbutilfenol
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No Molécula

39 o-secbutilfenol

2,6 -
w0 |0 s
diisopropilfenol
H3C CH3

CH3HO

41 p-n-propoxifenol

42 carvocrol

43 p-n-butoxifenol
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No Molécula
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HO CHy
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etoxifenol ~/ OH
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47 o-metoxifenol
H H
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No Molécula
2-terbutil-6-

48 )
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etilfenol
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51 o-alilfenol

52 p-terbutilfenol
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No Molécula

53 o-etoxifenol ch\/ OH

54 p-n-propilanisol

p_

55 HO )
acetoamidofenol \Q\NH o

m_
56 )
acetoamidofenol

57 2,6-dibromofenol
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No Molécula

58 p-cresol

59 o-n-propilfenol

60 m-n-butilfenol

61 m-bromofenol

62 m-terbutilfenol
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No Molécula

63 m-n-proplifenol Q_—\__CHs
HO

64 m-fluorfenol

65 m-isopropilfenol

66 o-etilfenol

67 m-etilfenol
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No Molécula
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OH
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No Molécula

78 p-fenoxifenol

79 p-fenilfenol

80 p-benziloxifenol

81 o-benzoiloxifenol

82 o-fenilfenol
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No Molécula

4-nitro-4-
83

bifenilfenol
H H

84 o-acetamidofenol

85 2,6-dibromofenol
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fenilfenol
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87 4-nitro-m-cresol
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No Molécula

88 o-benzoilfenol

2-nitro-4-
89

bifenilfenol
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91 p-benzoilfenol

92 3-nitro-p-cresol
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No Molécula
+O
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HO o}
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H 0
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No Molécula
98 p-cianofenol
m_
99 )
cianofenol
100 | p-acetilfenol
101 o-acetilfenol
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Apeéndice B. Descriptores moleculares

Molécula

p-n-octilfenol
2-teroctil-5-
ciclohexilfenol

(+)-totarol
2-terocti-14-
ciclohexilfenol
2-ciclohexil-4-
teroctilfenol
2-ciclohexil-4-
teroctilfenolsilla
(+) ferruginol
2,1-adamantil-p-cresol
2-terbutil-4-
ciclohexilfenol
2-terbutil-5-
ciclohexilfenol
p-n-heptilfenol
p-ter-octilfenol

p-ciclohexilmetilfenol
m-
ciclohexilmetilfenolsilla
3,5-diter butilfenol

o-n-hexilfenol

ciclohexilmetiloxifenol
p-ciclohexilfenol
p-n-hexiloxifenol
2,4-diterbutilfenol
o-bencilfenol
p-n-amiloxifenol
2-terbutil-4-metilfenol
p-teramilfenol
m-benziloxifenol
p-isobutilfenol
o-isobutilfenol
m-isobutilfenol
o-terbutilfenol
m-ciclohexilmetilfenol
eugenol
p-bencilfenol
o-n-butilfenol

AEe
0,031

0,032
0,027

0,032
0,028

0,028
0,029
0,03

0,028

0,032
0,035
0,031
0,029

0,037
0,027
0,038

0,033
0,032
0,037
0,029
0,005
0,037
0,033
0,03
0
0,031
0,035
0,031
0,038
0,029
0,021
0,006
0,038

AEn
-0,324

-0,315
-0,309

-0,31
-0,314

-0,314
-0,304
-0,314

-0,313

-0,317
-0,323
-0,317
-0,323

-0,32
-0,321
-0,328

-0,304
-0,321
-0,304
-0,316
-0,33
-0,304
-0,319
-0,324
-0,332
-0,325
-0,329
-0,333
-0,33
-0,331
-0,321
-0,324
-0,328

Nmax
0,314

0,311
0,318

0,311
0,318

0,318
0,314
0,313

0,318

0,311
0,308
0,313
0,317

0,303
0,319
0,304

0,307
0,313
0,301
0,317
0,358
0,301
0,311
0,316
0,365
0,314
0,309
0,315
0,305
0,318
0,33
0,355
0,302

ALOGP
5,242

6,979
5,772

6,979
7,229

6,979
5,772
4,458

5,154

4,948
4,786
4,333
4,21

4,124
4,363
4,33

4,124
3,754
3,787
4,363
3,537
3,331
3,449
3,419
3,13
3,213
3,213
3,213
2,963
4,21
2,554
3,537
3,417

X1PER
5,044

7,099
5,772

7,099
7,331

7,1
6,566
4,458

5,479

5,27
4,627
4,382
4,581

5,08
4,314
4,217

5,079
4,192
4,297
4,32
3,796
3,881
3,348
3,416
3,886
3,225
3,232
3,226
3,041
4,582
3,018
3,79
3,383

76

D/DTRO06
55,013

151,941
103,837

145,738
143,985

143,587
107,16
196,854

107,712

101,906
49,961
52,967
87,796

109,477
51,143
44,992

110,39
76,36
49,961
51,143
85,829
44,992
38,571
39,61
98,132
35,181
35,181
35,181
34,705
86,711
38,81
87,796
35,363
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Molécula AEe AEn Nmax ALOGP X1PER D/DTRO06

o-n-butilfenol 0,038 -0,328 0,302 3,417 3,383 35,363
p-n-butilfenol 0,034 -0,324 0,309 3,417 3,377 35,363
p-secbutilfenol 0,033 -0,324 0,312 3,213 3,277 34,943
o0-secbutilfenol 0,039 -0,329 0,303 3,213 3,284 34,943
2,6 -diisopropilfenol 0,031 -0,322 0,314 3,951 3,909 42,762
p-n-propoxifenol 0,037 -0,305 0,301 2,419 3,047 35,363
carvocrol 0,035 -0,324 0,308 3,243 3,136 34,381
p-n-butoxifenol 0,037 -0,304 0,301 2,875 3,464 40,119

2,4-xilenol 0,041 -0,319 0,297 2,535 2,373 26

p-etoxifenol 0,037 -0,306 0,301 1,895 2,611 30,752

p- metoxifenol 0,037 -0,308 0,301 1,546 2,13 26,324
0-metoxifenol 0,052 -0,314 0,279 1,546 2,139 26,324
2-terbutil-6-metilfenol 0,036 -0,323 0,307 2,505 3,353 38,571

p-etilfenol 0,035 -0,327 0,309 2,311 2,532 26,324
p-bromofenol 0,011 -0,344 0,348 2,571 1,803 22,133

o-alilfenol 0,02 -0,336 0,333 2,963 2,638 30,752
p-terbutilfenol 0,032 -0,325 0,312 1,895 3,032 34,705

o-etoxifenol 0,046 -0,312 0,288 2,961 2,62 30,752
p-acetoamidofenol 0,007 -0,332 0,353 0,683 2,612 26,324
2,6-dibromofenol -0,013 -0,363 0,387 3,059 1,873 26

p-cresol 0,037 -0,328 0,306 2,049 2,061 22,133
o-n-propilfenol 0,031 -0,332 0,315 2,961 2,966 30,752
m-n-butilfenol 0,031 -0,333 0,316 3,417 3,378 35,363
m-bromofenol 0,009 -0,355 0,352 2,311 1,804 22,133
m-terbutilfenol 0,029 -0,334 0,318 2,963 3,034 34,705
m-n-proplifenol 0,032 -0,334 0,314 2,961 2,961 30,752
m-fluorfenol 0,03 -0,354 0,32 1,768 1,804 22,133
m-isopropilfenol 0,031 -0,335 0,316 2,757 2,825 30,514
o-etilfenol 0,034 -0,333 0,31 2,505 2,538 26,324
m-etilfenol 0,032 -0,336 0,315 2,505 2,533 26,324
m-cresol 0,038 -0,335 0,306 2,049 2,062 22,133
o-cresol 0,041 -0,332 0,3 2,049 2,066 22,133
o-fluorfrenol 0,033 -0,352 0,315 1,768 1,813 22,133
o-isopropilfenol 0,033 -0,332 0,311 2,757 2,831 30,514
m-metoxifenol 0,05 -0,319 0,284 1,546 2,131 26,324

2,6-xilenol 0,044 -0,323 0,293 2,535 2,378 26

p-fluorfenol 0,02 -0,347 0,334 1,768 1,803 22,133
2,6-difluorfenol 0,031 -0,36 0,319 1,974 1,873 26
m-etoxifenol 0,13 0,172 -2,454 1,895 2,612 30,752

p-fenoxifenol -0,002 -0,316 0,369 3,123 3,543 87,796
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Molécula AEe AEn Nmax ALOGP X1PER D/DTRO06
p-fenoxifenol -0,002 -0,316 0,369 3,123 3,543 87,796
p-fenilfenol -0,009 -0,322 0,383 3,081 3,425 76,36
p-benziloxifenol -0,001 -0,316 0,367 3,13 3,885 99,124
0-benzoiloxifenol -0,002 -0,323 0,37 3,13 3,894 97,31
o-fenilfenol -0,015 -0,33 0,393 3,081 3,433 74,208
o-acetamidofenol 0 -0,355 0,366 0,683 2,62 35,181
2,6-dibromofenol -0,013 -0,363 0,388 3,059 1,873 26
2-terbutil-5-fenilfenol -0,026 -0,328 0,414 4,713 110,969
4-nitro-m-cresol -0,085 -0,412 0,505 1,943 2,442 34,381
0-benzoilfenol -0,1 -0,387 0,548 2,967 3,789 94,21
m-benzoilfenol -0,088 -0,384 0,524 2,967 3,781 95,091
p-benzoilfenol -0,075 -0,376 0,499 2,967 3,78 96,177
3-nitro-p-cresol -0,1 -0,409 0,537 1,943 2,442 34,381
3-nitro-o-cresol -0,089 -0,405 0,515 1,943 2,447 34,381
2,6-diclorofenol -0,008 -0,367 0,378 2,891 1,873 26
6-nitro-m-cresol -0,116 -0,422 0,562 1,943 2,447 34,381
p-propionilfenol -0,043 -0,39 0,435 1,969 2,881 34,943
o-propionilfenol -0,051 -0,383 0,451 1,969 2,889 34,943
p-cianofenol -0,029 -0,381 0,413 1,442 2,053 26,324
p-acetilfenol -0,053 -0,409 0,448 1,322 2,086 26,324

o-acetilfenol -0,076 -0,395 0,494 1,322 2,094 26,324



