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RESUMEN

La a-glucosidasa es una enzima clave en la di-
gestion de carbohidratos, y su inhibicion re-
presenta una estrategia terapéutica para el
control de la diabetes tipo 2. El objetivo del
presente estudio fue desarrollar un modelo
QSAR mediante una red neuronal (RNA) y
acoplamiento molecular para estimar la inhi-
bicion de o-glucosidasa por compuestos fe-
ndlicos encontrados en matrices alimentarias
(CF-MA). La RNA se construyo para estimar
el valor de pIC,_, a partir de CF-MA, utilizan-
do distintas configuraciones de neuronas en
la capa oculta. La mejor estimacion de pIC,,
se logro empleando un diseio de RNA con
7 neuronas en la capa oculta y dos descrip-
tores moleculares (SpMin7_Bhm, AATSC5s).
El acoplamiento molecular se realizo entre la
o-glucosidasa (isomaltasa) y las moleculas de
compuestos fenodlicos que presentaron valo-
res de pIC. iguales o superiores a la acarbosa
(n = 17). 1 modelo estimé que la naringina
(-1.96) y la quercetina 34’-O-diglucdsido di-
glucosido (-1.96) presentaron mayor energia li-
bre de afinidad (-10.6 kcal/mol y -104 kcal/mol,
respectivamente) frente a la a-glucosidasa, su-
perando al control acarbosa (pIC_, = -2.00; y
energia libre de afinidad -9.8 kcal/mol). La com-
binacion de RNA y acoplamiento molecular
permitio desarrollar una herramienta valiosa
para estimar el potencial inhibitorio de los
compuestos fenodlicos frente a la enzima de
a-glucosidasa.

PALABRAS CLAVE: red neuronal, modelo de pre-
diccién, acoplamiento molecular, compuestos
fendlicos, inhibicion enzimatica.

ABSTRACT

o-Glucosidase is a key enzyme in carbohy-
drate digestion, and its inhibition represents
a therapeutic strategy for the management of
type 2 diabetes. The aim of this study was to
develop a QSAR model using an artificial neu-
ral network (ANN) combined with molecular
docking to estimate the inhibitory activity of
a-glucosidase by phenolic compounds found in
food matrices (PC-FM). The ANN was trained
to predict pIC,_, values using different confi-
gurations of hiaden—layer neurons. The best es-
timation of pIC, was achieved using an RNA
design with 7 neurons in the occult layer and
two molecular descriptors (SpMin7_Bhm, AATS
C5s). Molecular docking was performed between
o-glucosidase (isomaltase) and phenolic com-
pounds that showed predicted pIC, values equal
to or higher than acarbose (n = 17). According to
the model, naringin and quercetin 3,4’-O-diglu-
coside exhibited the lowest predicted pIC,  va-
lues (-1.96) and the highest binding affinities
(-10.6 kcal/mol and -104 kcal/mol, respecti-
vely), outperforming the reference compound
acarbose (pIC50 = -2.00; binding affinity =
-9.8 kcal/mol). The integration of ANN-ba-
sed QSAR modeling and molecular docking
provides an efficient tool for screening the in-
hibitory potential of phenolic compounds against
a-glucosidase enzyme.

KEYWORDS: neural network, predictive model,
molecular docking, phenolic compounds, enzyme
inhibition.

*Correspondencia: jesus.rm@culiacan.tecnm.mx/Fecha de recepcion: 6 de julio de 2025/Fecha de aceptacién: 13 de noviembre de 2025/

Fecha de publicacion: 19 de noviembre de 2023.

Tecnoldgico Nacional de México-Instituto Tecnoldgico de Culiacén, Laboratorio de Microbiologia Molecular y Bioactivos, calle Juan de Dios Bétiz 310 pte., colonia

Guadalupe, Culiacan, Sinaloa, México, C. P. 80220.

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041

ISSN 2007-7521. 20(1):163-182 (Jul-Dic 2025)



INTRODUCCION

La diabetes mellitus es un padecimiento que
eleva los niveles de azucar en sangre (hiper-
glucemia) e indice anormalidades en el siste-
ma metabolico, por lo que representa un de-
safio significativo para la salud. Si no se con-
trola, esta condicion puede causar graves da-
fios en diversos oOrganos y tejidos, incluidos
los nervios y vasos sanguineos (Yoshikawa y
col., 2022). La regulacidon de la liberacidon de
glucosa en el tracto intestinal, a partir de los
almidones y otros carbohidratos, para evitar
su posterior absorcidn, puede lograrse median-
te la inhibicion de la o-amilasa pancredtica,
enzima perteneciente al grupo de las a-glu-
cosidasas que hidroliza el enlace glucosidico
a-1 — 4. Este mecanismo es crucial en el con-
trol de la hiperglucemia, lo que lo convierte
no solo en un area clave de investigacion, sino
en una preocupacion de salud urgente que re-
quiere atencién e intervencion (Poovitha y Pa-
rani., 2016)

La Administracion de Alimentos y Medica-
mentos de los Estados Unidos, aprueba los
inhibidores de a-glucosidasas para el trata-
miento de pacientes con diabetes tipo 2. Es-
tos pueden utilizarse solos, para reducir la hi-
perglucemia, o en combinacion con otros far-
macos antidiabéticos convencionales, en pa-
cientes con niveles excesivos de glucosa en
sangre después de consumir dietas altas en
carbohidratos (Hossain y col., 2020). Por lo
tanto, encontrar compuestos bioactivos natu-
rales inhibidores de a-glucosidasas es una al-
ternativa para coadyuvar a atender este proble-
ma de salud.

La enzima isomaltasa es otra enzima perte-
neciente al grupo de las a-glucosidasas, pre-
sente en muchos organismos, incluyendo el
ser humano (isomaltasa intestinal), en el que
es parte esencial del sistema digestivo. Es res-
ponsable de hidrolizar los enlaces glucosi-
dicos a-1 — 6 presentes en la amilopecti-
na, oligosacaridos y dextrinas, ayudando a li-
berar moléculas de glucosa que son absorbi-
das en el intestino delgado (Sim y col., 2010).
En consecuencia, la inhibicién de laisomalta-
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sa puede reducir la tasa de digestion de car-
bohidratos y la absorcion de glucosa, dismi-
nuyendo los niveles de azucar en sangre (Chen
y col, 2020). La inhibiciéon de esta enzima,
de origen microbiano, se usa regularmente en
estudios de inhibicidn por su facilidad de
obtencion y disponibilidad comercial. Adicio-
nalmente, los inhibidores de isomaltasas tie-
nen la capacidad de inhibir a otras enzimas
del grupo de las a-glucosidasas, incluyendo
las enzimas pancreaticas humanas, por su si-
militud estructural (Sim y col., 2010).

Las matrices alimentarias y los residuos agro-
industriales son fuentes potencialmente valio-
sas para incorporarlas en nuevos productos
alimenticios o para extraer de ellas compues-
tos bioactivos. Diversos estudios destacan la
riqueza y diversidad de los compuestos feno-
licos en fuentes vegetales, sus métodos de ex-
traccion, asi como su potencial para aplica-
ciones funcionales y nutracéuticas (Manach y
col., 2004; Wang y col., 2020). Una de las ba-
ses de datos con mayor numero de compues-
tos fendlicos disponibles es Phenol-Explorer,
en esta se reune informacion detallada sobre
los compuestos fendlicos contenidos en ali-
mentos, sus formas quimicas, biodisponibilidad
y metabolismo (Neveu y col., 2010; Rothwell y
col,, 2013). Su uso facilita la identificacién de
perfiles fendlicos en matrices alimentarias, asi
como la seleccion de compuestos individuales,
lo que permite su integracion en analisis in
silico, mediante la integracion de otras bases de
datos moleculares, como ChEMBL, PubChem
y otras plataformas especializadas (Rothwell y
col.,, 2013; Zdrazil y col., 2024).

El potencial de los compuestos fendlicos de
matrices alimentarias (CF-MA) en la inhibi-
cién enzimatica ha sido un tema de interés,
con estudios que atribuyen un efecto antihi-
perglucémico a su actividad inhibidora sobre
la enzima a-glucosidasa (Salazar-Lopez y col,
2020; Alongi y col, 2021; Doungwichitrkul y
col.,, 2024). Sin embargo, debido a la no co-
mercializacién de algunos CF-MA, solo unos
pocos se han probado in wvitro. Por lo tanto,
el uso de alternativas computacionales para

https://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041



evaluar el potencial de dichos compuestos an-
tes del analisis in vitro e in vivo es una di-
reccion prometedora en este campo de inves-
tigacion (Pinzi y col., 2019).

Una estructura quimica se correlaciona cuan-
titativamente con la actividad bioldgica o la
reactividad quimica mediante el uso de des-
criptores moleculares, que capturan propieda-
des fisicoquimicas, topoldgicas y electronicas
de la molécula. Estas relaciones pueden mo-
delarse matematicamente mediante técnicas
como el método de relacion estructura-activi-
dad cuantitativa (QSAR, por sus siglas en in-
glés: Quantitative Structure-Activity Relation-
ship), permitiendo predecir la actividad bio-
légica a partir de la estructura (Patra y Chua
2010; Hung y Gini 2021). Estos modelos per-
miten identificar patrones en grandes volu-
menes de datos quimicos previos al desarro-
llo de ensayos bioldgicos exhaustivos, lo cual
representa una ventaja significativa en térmi-
nos de tiempo, costo y eficiencia (Cherkasov
y col.,, 2014). Sin embargo, la construccion de
modelos QSAR robustos implica un flujo de
trabajo que abarca multiples etapas, las cua-
les incluyen la preparacion y curaciéon de da-
tos, deteccion de valores atipicos, balanceo
de conjuntos de datos, una rigurosa validacion
interna y externa, asi como el establecimien-
to de dominios de aplicacion para asegurar
confiabilidad en las predicciones del modelo al
predecir nuevos compuestos (Tropsha, 2010).

El progreso de la informatica en los ultimos
afos, ha llevado al aumento del uso de téc-
nicas de inteligencia artificial para resolver
problemas relacionados con la estimacién de
variables en procesos de diferentes campos
de estudio (Gupta y col., 2021; Javaid y col,
2022). Una de estas técnicas es el uso de re-
des neuronales artificiales (RNA), que crean
modelos de estimacién a partir de datos ob-
tenidos experimentalmente (Chapman y col.,
2022).

Las RNA se ha convertido en una herramien-

ta valiosa en algunas investigaciones porque
modelan el comportamiento de un proceso fi-
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sico, fisioldgico, quimico y bioldgico, que pue-
de ser complejo de representar utilizando mo-
delos matematicos (Taiwo y col., 2022). Por
esta razon, es posible crear un modelo con
RNA utilizando datos experimentales. Ade-
mas, se han desarrollado modelos QSAR asis-
tidos por RNA para estimar actividad biold-
gica, como la mutagenicidad bacteriana, in-
hibicién enzimatica relacionadas a enferme-
dades mentales y cardiovasculares, entre otras
(Patra y Chua 2010; Hung y Gini, 2021; Xu,
2022; El-fadili y col.,, 2023).

El objetivo de este estudio fue desarrollar un
modelo QSAR asistido por RNA, complemen-
tado con estudios de acoplamiento molecular,
con el fin de estimar la capacidad inhibido-
ra de compuestos fendlicos presentes en ma-
trices alimentarias, frente a una enzima o-glu-
cosidasa isomaltasa microbiana.

MATERIALES Y METODOS

Analisis discriminante sobre descriptores mo-
leculares contra la actividad inhibidora de la
a-glucosidasa

Se optimizo la respuesta del modelo de RNA
mediante un analisis discriminante de los
descriptores moleculares y la actividad inhi-
bitoria de la a-glucosidasa. Para ello, se con-
sideraron 35 compuestos reportados en la ba-
se de datos ChEMBL (identificador de bioac-
tividad de ensayos: CHEMBL1152716) (Zdrazil
y col, 2024; European Bioinformatics Insti-
tute, 2025). Este conjunto de compuestos, con
sus respectivos valores experimentales de IC,
contra o-glucosidasa microbiana (isomaltasa
de Saccharomyces cerevisiae), permitio deter-
minar los descriptores moleculares utiliza-

dos como datos de entrada en el disefio de la
RNA.

Los descriptores moleculares (1D y 2D) se
obtuvieron utilizando el software PaDEL-Des-
criptor, version 2.21, a partir de la Especifica-
cion Simplificada de Entrada Molecular Li-
neal (SMILES, por sus siglas en inglés: Sim-
plified Molecular Input Line Entry System), to-
mando en cuenta aproximadamente 1 444 des-
criptores con distintas caracteristicas, entre
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ellos algunos comunmente usados en QSAR
como LogP y MR (Daoui y col., 2022). Poste-
riormente, se eliminaron todas las columnas
que contenian valores nulos o constantes (co-
lumnas con mas del 50 % de este tipo de da-
tos) para evitar errores potenciales en las
operaciones de matrices. Después de este pro-
ceso de filtrado, se realizd el anadlisis de co-
rrelacion multiple de Pearson y covarianza con
todos los descriptores moleculares restantes,
seleccionando solo aquellos que no tuvieran co-
dependencia estadistica.

El numero optimo de descriptores y su con-
tribucidon a la variabilidad de los datos (consi-
derando aquellos que explicaran al menos el
80 % de la variabilidad total) se obtuvo por
un analisis de componentes principales (ACP).
Se redujo la multicolinealidad en el modelo
por medio de un analisis de conglomerados
permitiendo clasificar los descriptores en fa-
milias segun su similitud. Dentro de cada grupo,
se selecciond el descriptor con la mayor corre-
lacion con la actividad inhibitoria (IC5O, que re-
presenta la concentracion molar -M- que inhi-
be un efecto al 50 %), eliminando aquellos que
fueran altamente correlacionados entre siy pro-
curando la representatividad de las familias de
datos. Todos los analisis estadisticos fueron
realizados utilizando el software estadistico Mi-
nitab® (Minitab Statistical Software), version 21.

Modelo QSAR con RNA

La RNA utilizé Regularizacién Bayesiana pa-
ra predecir el valor de pIC_ (-log IC, ) (Zerroug
y col., 2021) a partir del conjunto de datos de
CF-MA obtenido de la base de datos Phenol-
Explorer (Neveu y col., 2010; Phenol-Explorer,
2025), con un total de 501 fenoles disponibles
en la plataforma.

La RNA se construyd a partir de descripto-
res moleculares mediante el analisis discrimi-
nante, el cual considero la correlacién de Pear-
son (1), el grafico de sedimentacién (que per-
mitié identificar los componentes con mayor
varianza explicada) y el analisis de conglome-
rados; dichos descriptores mostraron una corre-
lacion significativa (P < 0.05) frente a la ac-
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tividad inhibidora de la enzima o-glucosidasa
(pIC,) obtenida de la base de datos ChEMBL.

La RNA se construyd utilizando el 80 % de
los datos para el entrenamiento y el 20 % res-
tante para pruebas y validacion. Se probaron
cinco modelos con un numero diferente de
neuronas en la capa oculta (3, 5, 7, 9 y 15 neu-
ronas). Estos modelos se desarrollaron en la
plataforma MATLAB utilizando la herramien-
ta nftool. El error cuadratico medio (MSE, por
sus siglas en inglés: Mean Squared Error)
se usé para medir la precisiéon de la RNA,
mientras que el valor de R se empled para
cuantificar la relacion entre los valores ex-
perimentales de pIC,_ vy los valores predichos
por la RNA, permitiendo asi evaluar la capa-
cidad predictiva del modelo. El modelo de
RNA seleccionado se utilizd para predecir el
valor de pIC_, de todos los compuestos feno-
licos presentes en la base de datos. Posterior-
mente, se seleccionaron los compuestos con
un pIC_ superior al de la acarbosa (usada co-
mo control positivo) para proceder con el aco-
plamiento molecular.

Acoplamiento molecular

Se realizaron estudios de acoplamiento mo-
lecular entre los ligandos (CF-MA obtenidos
de Phenol-Explorer) e isomaltasa de Saccha-
romyces cerevisiae (PDB 3AJ7), una o-gluco-
sidasa microbiana con un 72 % de homologia
con la isomaltasa humana (Yue y col, 2017)
por lo que su uso como modelo estructural
resulta adecuado para la evaluacion compara-
tiva de potenciales inhibidores de oa-glucosi-
dasas, ya que la inhibicién observada sobre
una o-glucosidasa suele ser compatible con
la inhibicidn potencial de otras enzimas ho-
mologas (Poovitha y Parani, 2016). Para este
analisis, se seleccionaron unicamente aque-
llos CF-MA con valores de pIC, mejores al
control (acarbosa) y que mostraran interac-
cién con al menos uno de los residuos catali-
ticos reportados para o-glucosidasa: Asp215,
Glu277 y Asp352 (Yamamoto y col., 2010).

Las estructuras de los ligandos se obtuvie-
ron de PubChem (National Library of Medi-
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cine, 2025); la estructura proteica de la iso-
maltasa (PDB 3AJ7) se obtuvo del Banco de
Datos de Proteinas RCSB (RCSB Protein Da-
ta Bank, 2025). La preparacion de los archi-
vos para el acoplamiento se realizd median-
te la interfaz de AutodockTools v1.5.6, donde
se afadieron cargas de Gasteiger; también se
definieron los residuos cataliticos y se confi-
guraron las cajas de busqueda (Grid box). Las
energias de afinidad (Vina score) se procesa-
ron usando el software libre AutoDock, version
Vina v1.1.2

Se llevd a cabo el acoplamiento molecular ri-
gido, manteniendo la estructura de la protei-
na completamente fija y utilizando un Grid box
de 27 x 27 x 27 con un espaciado de 0.375 A,
con cada uno de los ligandos preparados. Pos-
teriormente, se realizd el acoplamiento mo-
lecular flexible, seleccionando unicamente los
compuestos con mayores valores de energia
de afinidad que superaron al del control (acar-
bosa). Para este caso se seleccionaron uni-
camente a los residuos cataliticos (Asp215,
Glu277 y Asp352) como flexibles, ajustando
también el tamafio del Grid box para cubrir
de forma precisa la zona activa. Las interac-
ciones resultantes de cada analisis se visuali-
zaron mediante Discovery Studio Visualizer
2021 Client, en formato 2D.

Finalmente, los compuestos con mejor de-
sempeflo en estas etapas fueron sometidos a
un acoplamiento molecular 3D utilizando el
software AIDDISON™ (versidon 24.0.5.0; plata-
forma en linea desarrollada por Sigma-Aldri-
ch) (Rusinko y col, 2024), seleccionando la
caja de busqueda correspondiente al sitio ac-
tivo (Asp215, Glu277 y Asp352), ademas de
incluir moléculas de agua y los iones meta-
licos presentes en la enzima, también se em-
pled a la acarbosa como control.

RESULTADOS Y DISCUSION

Analisis discriminante sobre descriptores mo-
leculares contra la actividad inhibidora de la
a-glucosidasa

La eliminacion de los datos inconsistentes
o duplicados de los 35 compuestos iniciales
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obtenidos de la base de datos de ChEMBL,
permitio obtener 30 compuestos finales para
el entrenamiento. El flujo de trabajo para ca-
da una de las etapas del analisis esta repre-
sentado en la Figura 1, mostrando el numero
de descriptores resultantes y el analisis apli-
cado para cada etapa. Los 1 444 descriptores
moleculares inicialmente obtenidos para cada
compuesto, se redujeron a 932 descriptores
después del proceso de limpieza (eliminacidn
de duplicados y de datos incompletos o cons-
tantes); mediante el anadlisis de correlacion
de Pearson entre los descriptores y el valor
de pIC,, se seleccionaron aquellos descrip-
tores con un coeficiente de correlacion (va-
lor r) menor a -0.7 (para correlaciones negati-
vas) y superior a 0.7 (para correlaciones posi-
tivas), un valor considerado alto para corre-
laciones y/o colinealidades (Simeon y Jongkon,
2019), resultando un total de 184 descriptores
depurados.

El ACP a través del analisis de sedimentacion
(Figura 2) indicé que 2 descriptores permiten
explicar al menos un 90 % de la variabilidad
total, lo que sugiere que es posible utilizarlos
para representar el modelo sin una pérdida
significativa de precision (80 %). Los resulta-
dos preliminares mostraron que el descriptor
SpMin7_Bhm, presenté la mayor correlacion
positiva (r = 0.89) y AATSC5s la mayor co-
rrelacion negativa (r = -0.87) contra la varia-
ble de respuesta (pICsO) con valor significa-
tivo (P < 0.001). Una correlacion positiva in-
dica una relacién directa con el pIC_ (incre-
mento), mientras que una negativa seflala una
relacion inversa (disminucion). Este contraste
es util porque aporta informacién complemen-
taria y mejora la robustez del modelo (Minitab
Support, 2023).

El andlisis de conglomerados (Figura 3) mostro
que los descriptores SpMin7_Bhm y AATSC5s
presentaron una distancia euclidiana de 4.78,
lo que indica una baja covariabilidad y los
vuelve adecuados para la construccion del
modelo, por lo que fueron seleccionados co-
mo las variables de entrada para diseflar el
modelo de RNA.
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Andlisis
Limpieza de datos

Analisis de correlacion
de Pearson

Numero de descriptores

ACP', Sedimentacion
y Conglomerados

Descriptores cribados

184

-
2

SpMin7_Bhm?
AATSCS5s?

B Figura 1. Analisis del cribado de descriptores moleculares para la actividad inhibidora de la a-glu-
cosidasa. Analisis de componentes principales. *Valor propio absoluto de un nivel de la matriz de
Burden modificada, ponderada por la masa relativa de los atomos. *Autocorrelacién de Broto-Mo-
reau ponderada por el indice electrotopoldgico atémico.

Figure 1. Analysis of molecular descriptor screening for a-glucosidase inhibitory activity. 'Principal
component analysis. 2Absolute eigenvalue of the level of the modified Burden matrix, weighted by
the relative atomic mass. *Broto-Moreau autocorrelation weighted by the atom electrotopological

index.

El descriptor SpMin7_Bhm se basa en pro-
piedades topoldgicas y representa la energia
minima estandarizada de Burden en el sépti-
mo orden, capturando cémo la distribucién
de la densidad electrénica y la conectividad
del esqueleto molecular pueden influir en la
afinidad por el sitio activo de la enzima (Bur-
den, 1989; Todeschini y Consonni, 2009). Por
su parte, AATSC5s pertenece a la familia de
descriptores autocorrelativos y refleja la su-
ma de cargas parciales ponderadas por la dis-
tancia topoldgica en la quinta posicidn, pro-
porcionando informacidon sobre como la dis-
tribucion de carga a lo largo de la molécula
puede facilitar o dificultar interacciones elec-
trostaticas con residuos cataliticos (Todeschi-
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ni y Consonni, 2009; Yap, 2011). Diversos es-
tudios mencionan la importancia de los des-
criptores del tipo topologico, ya que se les ha
asociado con actividad bioldgica, debido a la
distribucion de la carga y como dichas carac-
teristicas son cruciales para ensayos de ese
tipo (Galvez y col., 2002; Singh y col., 2009;
Emonts y col., 2023). Por lo tanto, moléculas
con valores especificos de estos descriptores
pueden mostrar mayor o menor afinidad por
la enzima, alterando su capacidad inhibitoria.

Algunos estudios destacan la importancia de
utilizar descriptores como LogP y MR en en-
sayos QSAR (Daoui y col., 2022; El-fadili y
col., 2023), sin embargo, en este ensayo no mos-
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a) Grafica de sedimentacion
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b)

Analisis de los vectores y valores propios de la matriz de correlacién

Valor propio 144.26 23.02 6.11 2.89 2.13 1.67 112 0.73 0.57 0.32 0.25

Proporcién 0.784 0.125 0.033 0.016 0.012 0.009 0.006 0.004 0.003 0.002 0.001

Acumulada 0.784 0.909 0.942 0.958 0.97 0.979 0.985 0.989 0.992 0.994 0.995

B Figura 2. Resultados del analisis de componentes principales (ACP). (a) Grafico de sedimentacion

de los valores propios; (b) Tabla de valores propios y varianza explicada.
Figure 2. Principal component analysis (PCA) results. (a) Scree plot of eigenvalues; (b) Eigenvalues

and explained variance table.

traron una correlacion significativa con la ac-
tividad inhibitoria de la a-glucosidasa, por lo
tanto, no fueron incluidos en el modelo, lo
que resalta la importancia de seleccionar des-
criptores especificos y representativos para ca-
da conjunto de datos.

Modelo QSAR con RNA

Los valores estimados de los cinco modelos
construidos inicialmente con 3, 5 7, 9 y 15
neuronas en la capa oculta para la estimacion
del pIC_, se compararon con los valores de
entrenamiento (Tabla 1). Los valores de MSE
y R fueron calculados para cada modelo, y
los criterios de seleccién del modelo se basa-
ron en el MSE mas bajo y un valor R cerca-
no a 1 (Zerroug y col, 2021). Los modelos con

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041

5 7 y 9 neuronas presentaron un MSE mas
bajo y un valor R mas cercano a 1 durante
la etapa de entrenamiento en comparacion
con los modelos con 3 y 15 neuronas. Sin
embargo, al comparar los valores de MSE y R
del modelo con 7 neuronas con el modelo con
9 neuronas, se presenté una diferencia de
0.001 en el MSE y 0.013 en el valor R en la
etapa de entrenamiento, mostrando un ren-
dimiento ligeramente superior el modelo con
9 neuronas. No obstante, en la fase de prue-
ba, el modelo con 7 neuronas reportdé un me-
jor desempefio, con un MSE mas bajo y un
valor de R mas cercano a 1 (Figura 4).

Los resultados de prueba mostraron una me-
jora en los valores de MSE y R del modelo

Rochin-Medina y col. (2025). Modelos OSAR para inhibidores fendlicos
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B Figura 3. Analisis de conglomerados de los descriptores moleculares.
Figure 3. Cluster analysis of molecular descriptors.

de 7 neuronas en comparacion con los mo-
delos con 3, 5, 9 y 15 neuronas, que no re-
portaron mejora (presentaron valores de MSE
mas altos y valores R mas alejados de 1). El
modelo estimado con 7 neuronas se ajusto a
los valores de entrenamiento (Figura 5a). La
evaluacion de los resultados de prueba (Figu-
ra 5b) mostrd que la linea de regresion se ajus-
ta a los datos, indicando que el modelo puede
predecir datos previamente no observados y
manejar informacidon general desconocida.

El modelo con 7 neuronas en la capa oculta
fue seleccionado para estimar el pIC,_, resul-
tando en un MSE de 0.010 5 y un valor R de
0.942 6 en el entrenamiento (Figura 5a), valo-
res que indican una alta eficiencia predictiva.
Estos valores fueron mayores en la prueba,
obteniéndose un MSE de 0.004 9 y un valor R
de 0.980 3 (Figura 5b). La RNA fue construida
con los dos descriptores moleculares seleccio-
nados como variable de entrada (SpMin7_Bhm,
AATSC5s), una capa oculta de 7 neuronas y
1 salida (pIC,). La estructura de la RNA se-
leccionada se muestra en la Figura 6.

El cribado se realizd con aquellos compuestos
con valores predichos de pIC_  superiores al
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de la acarbosa, lo que sugiere un posible po-
tencial inhibitorio (Tabla 2). Entre esos com-
puestos destacan diversos acidos fendlicos y
flavonoides, lo que concuerda con estudios pre-
vios, que han reportado a dichos compuestos
como posibles inhibidores naturales de o-glu-
cosidasa; por ejemplo, el acido benzoico ha
mostrado una inhibicion significativa in vitro
(45 uM), mientras que flavonoides como el
kaemferol (8.9 uM) y la quercetina (774 uM),
han demostrado potencial inhibitorio in silico
(Guan y col., 2022; Sohretoglu y col.,, 2023).
Los resultados mencionados corresponden a
la etapa de prediccién de actividad (pIC,),
previa a las evaluaciones cualitativas y al ana-
lisis por acoplamiento molecular indicando
una tendencia estructural desde esta fase ini-
cial del andlisis. Lo que indica que el uso
de herramientas de estimacién, como la RNA,
podria ser una herramienta valiosa para pre-
decir la bioactividad rapidamente de com-
puestos no evaluados presentes en los ali-
mentos en la busqueda de inhibidores natura-
les de a-glucosidasa. Sin embargo, es necesa-
rio complementar esa estimacion con analisis
de acoplamiento molecular, que permita ex-
plorar el comportamiento y la afinidad de los
compuestos mas prometedores con la enzima.

https://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041



B Tablal. Estimacion del pIC, utilizando RNA con diferente numero de neuronas en la capa oculta.
Table 1. Estimation of pIC_ using ANN with different numbers of neurons in the hidden layer.

Domigtorss | oreade Neuronas enlacapa oculta
SpMin7_Bhm | AATSC5s PIC,, (M) 3 5 7 9 15
144 -0.05 -2.12 -2.02 -2.02 -2.02 -2.04 -2.01
144 -0.05 -2.01 -2.02 -2.02 -2.02 -2.04 -2.01
144 -0.07 -1.94 -2.00 -2.00 -2.00 -2.02 -1.99
145 -0.08 -2.06 -1.99 -1.99 -1.99 -2.01 -1.98
140 0.00 -2.07 -2.08 -2.10 -2.08 -2.12 -2.08
146 -0.05 -1.83 -2.00 -2.01 -2.01 -2.03 -1.99
144 -0.04 -1.96 -2.03 -2.04 -2.03 -2.06 -2.02
1.53 -0.07 -2.05 -1.94 -1.93 -1.94 -1.96 -1.91
144 -0.03 -1.92 -2.03 -2.04 -2.03 -2.07 -2.02
1.34 -0.07 -1.96 -2.09 -2.10 -2.09 -2.10 -2.10
140 -0.13 -1.86 -2.01 -2.00 -2.01 -2.00 -2.00
144 -0.08 -1.94 -2.00 -2.00 -2.00 -2.02 -1.99
144 -0.09 -1.95 -2.00 -2.00 -2.00 -2.01 -1.99
144 -0.10 -2.16 -1.99 -1.99 -1.99 -2.00 -1.98
144 -0.07 -1.93 -2.01 -2.01 -2.01 -2.03 -2.00
141 -0.06 -1.98 -2.03 -2.04 -2.04 -2.05 -2.03
1.37 -0.06 -2.17 -2.07 -2.08 -2.07 -2.08 -2.07
1.37 -0.13 -2.14 -2.03 -2.03 -2.03 -2.02 -2.03
1.38 -0.12 -1.91 -2.03 -2.03 -2.03 -2.02 -2.03
144 -0.12 -2.06 -1.98 -1.98 -1.99 -1.98 -1.97
1.34 ‘0.03 -2.19 -2.11 -2.13 -2.11 -2.14 -2.12
144 -0.10 -1.99 -1.99 -1.99 -1.99 -2.00 -1.98
144 -0.04 -2.16 -2.02 -2.03 -2.02 -2.05 -2.02
1.50 -0.06 -2.12 -1.97 -1.97 -1.97 -1.99 -1.95
147 -0.03 -2.06 -2.00 -2.01 -2.00 -2.04 -1.99
0.93 049 -3.09 -2.94 -3.04 -3.06 -3.06 -3.02
0.95 045 -3.01 -2.91 -3.00 -3.02 -3.02 -2.98
0.93 0.29 -2.85 -2.83 -2.87 -2.91 -2.85 -2.89
1.30 0.14 -2.27 -2.28 -2.32 -2.29 -2.36 -2.30
1.52 -0.06 -1.79 -1.95 -1.94 -1.95 -1.97 -1.93

Acoplamiento molecular

Se llevaron a cabo distintas técnicas de aco-
plamiento molecular para determinar la ener-
gia de afinidad entre los compuestos fenolicos
(ligandos) cribados de CF-MA y la isomaltasa,
aplicadas de forma secuencial. Se selecciona-
ron los mejores complejos enzima-ligando con
puntuacién (kcal/mol) para los compuestos de
mayor valor estimado de pIC, en comparacion
con el control acarbosa (Tabla 2).

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041

En el acoplamiento molecular rigido, la narin-
gina exhibié la mayor energia libre de union
(-10.6 kcal/mol), seguida por la quercetina
3,4'0-diglucosido (-10.4 kcal/mol), superando al
control acarbosa (-9.8 kcal/mol) (Tabla 3). Am-
bos compuestos interactuaron con los amino-
acidos del sitio activo (Asp215, Glu277, Asp352)
de la a-glucosidasa, indicando una inhibicién
competitiva. Naringina interactué con Asp215
mediante un enlace puente de hidrogeno y con

Rochin-Medina y col. (2025). Modelos QSAR para inhibidores fendlicos
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M Figura4. Esquema del modelo de RNA con 3 a15 neuronas en la capa oculta.
Figure 4. Diagram of the ANN model with 3 to 15 neurons in the hidden layer.

Asp352 mediante una interaccion Pi-Anidn,
mientras que la quercetina 34°0O-diglucésido
interactué con Glu277 y Asp352 mediante
puentes de hidrégeno (Figura 7). Las interac-
ciones especificas enzima-ligando de cada uno
de los acoplamientos efectuados se detallan en
la Tabla 4.

La parte flexible del acoplamiento molecular
demostrd energias libres de unidn, similares a
la parte rigida, teniendo como resultado -10.6
kcal/mol con enlaces tipo pi-Anién con el re-
siduo catalitico Asp352, para naringina, y -10.7
kcal/mol con un enlace tipo puente de hidro-
geno con Asp352 para la quercetina 34°0O-
diglucdsido. No obstante, en ensayo flexible se
favorecieron uniones del tipo puente de hidro-
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geno con otros residuos en la misma cavidad
del sitio catalitico (Tabla 4;Figura 7).

En el acoplamiento 3D, realizado en el soft-
ware AIDDISON, se observaron ligeras diferen-
cias en las energias de afinidad respecto a los
enfoques rigido y flexible, que podria ser atri-
buible a variaciones en el cédlculo de la ener-
gia libre propio del software. Naringina pre-
sentd una afinidad de -7.64 kcal/mol, interac-
tuando con Asp352 mediante puente de hidro-
geno, mientras que la quercetina 34’'0O-diglu-
cosido mostro un valor de -87 kcal/mol, inte-
ractuando de la misma manera con Asp352.
La acarbosa, en este caso, mantuvo una afini-
dad ligeramente superior (-10 kcal/mol), sin
embargo, no formd ningun enlace en el sitio

https://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041



a) Entrenamiento: R = 0.942 b) Prueba: R = 0.980
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B Figura 5. Linea de regresion de (a) entrenamiento y (b) prueba resultantes del modelo de estimacion
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Figure 5. Regression line for (a) training and (b) testing resulting from the estimation model with 7
nheurons.
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Figure 6. Structure of the selected neural network.
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B Tabla 2. Estimacion del pIC, utilizando RNA de diferentes compuestos fendlicos de matrices ali-

mentarias.

Table 2. Estimation of pIC, using ANN for different phenolic compounds from food matrices.

Compuesto fenélico IC,, (uM) pIC_ (uM) aﬁniﬁgglg{l ::1;1:1 ol) *

Acido 2 4-dihidroxibenzoico 67 -1.83 -6
Hesperidina 84 -1.92 -9.3
Tectorigenina 4'-sulfato 85 -1.93 -9.3
Neohesperidina 87 -1.94 -97
Trans-resveratrol 34’-disulfato 89 -1.95 -91
Quercetina 3-O-rutinosido 90 -1.95 -9.8
Oleuropeina 90 -1.96 -8.9
Naringina 91 -1.96 -10.6
Quercetina 34'-0-diglucosido 92 -1.96 -104
Acido 2-hidroxibenzoico 94 -1.97 -6
Trans-resveratrol 3,5-disulfato 94 -1.97 -87
Tigloilgomicina H 96 -1.98 -74
Cianidina 3-O-xilosil-rutindsido 97 -1.99 -10
Schisanhenol 99 -1.99 -84
Schisandrina 100 -2 -7.5
Deoxyschisandrina 101 -2 -7.3
Acarbosa 101 -2 -9.8

*Energias de afinidad correspondientes al Docking rigido.

M Tabla 3. Energias de afinidad obtenidas a partir de distintos métodos de acoplamiento molecular.

Table 3. Affinity energies obtained from different molecular docking methods.

Energias de afinidad (kcal/mol)
Ligandos Acoplamiento molecular (docking)
Rigido* Flexible! 3D?
Naringina -10.6 -10.6 -7.64
Quercetina 34'0-diglucdsido -104 -10.7 -87
Acarbosa -9.8 -10.5 -10

'El valor de energia de afinidad (AG) estd representado como vina score. ?El valor de AG estd representado como tal (delta-G).

activo de la enzima, lo que podria indicar
un mecanismo de inhibicion menos especi-
fico (inhibicién no competitiva) interactuando
solamente en la periferia de la cavidad del
sitio activo. Estos resultados muestran que,
aunque la energia libre de afinidad es util, la
especificidad y la naturaleza de las interaccio-
nes con los residuos cataliticos son determi-
nantes para establecer la actividad inhibitoria
real. Por ello, los acoplamientos 3D comple-

CienciaUAT. 20(1): 163-182 (Jul-Dic 2025). ISSN 2007-7521

mentan y refinan la interpretacion obtenida
en el acoplamiento rigido y flexible, resaltan-
do la importancia de considerar tanto la mag-
nitud de la afinidad como la calidad de las in-
teracciones al evaluar inhibidores potenciales.
Aunque los valores obtenidos para naringina y
quercetina 34’-O-diglucdsido fueron inferio-
res a los registrados con los otros enfoques,
el acoplamiento 3D permite incluir moléculas
de agua, asi como iones metdlicos, ademas de

https://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041



B Tabla 4. Interacciones moleculares entre los mejores ligandos y los residuos aminoacidicos de a-glu-

cosidasa.

Table 4. Molecular interactions between the best ligands and the amino acid residues of a-glucosidase.

Acoplamiento molecular (docking)
Ligandos Rigido Flexible 3D
PH OI PH Ol PH (0)11
Ser240 (1.94)
158 (PH-C
Tyris8 (PH-C) | 156 | Tyriss (PH-C)) /éspggf ((2%)
. | Val216 (n-K) ‘ er Phe314 (3)
. Asp215 , His280 | Val216 (t-K) Pro312 (1.8)
Naringina His280 (D) Pro312 (2.85)
Arg315 .| Asp307 | Asp352(n-A)* | Leudl3(R76) | o o0 0 g0y
Asp3S2(T-A)" o5 | Gludllr-a) | ArE315 (1) peRels
Glu41l (m-A) Asp352 (2.74)*
Arg442 (1.9)
1
Tyris8 (n-m) | YO8 Ser157 (178)
Lys156 Asp242 (D) His280 Ser240 (2.57)
_ Glu277* P Leu313 Asp242 (2.5)
Quercetina Thr310 Ser240 (PH-C) Arasls Lys156 (m-K) | His280(2.5) | Thr310 (2.54)
3,4'0-diglucodsido His280 (PH-C) e Ser311 (PH-C Thr310 (1.8) Tyr158 (3.14)
Asp352* Asp352* Pro312 (2.3)
Ser311 (PH-C) :
Glu411 Glu411 Asp352 (2.89)*
Arg315 (@ -K) 1 a0 Glud11 (2.38
Lys156 TA3{1‘ 158 ((1.99))
Asfz . Asn302 (1.87)
Qerl5? Ser304 (2.14) .
Acarbosa | ASS07 | Glmr@y | O | Glu2rT@) | Thrslo(173)  pefiE0d
Pro312 | Glu4ll(PH-C)| “P°°" Pro312 (PH-C)| Pro312(26) | '\ toiio'os
Arg442 Arg315 (2.33) :
GIn353
Glu332 (2)
Asn4ls Glu411 (1.9)
Argd42 Asn415 (2.93)

*Aminoacidos correspondientes al sitio activo de la enzima; PH: Puente de hidrdgeno convencional; OI: Otras interaccio-
nes; (PH-C): Puente de hidrdgeno-carbono; (it -A): Unidn tipo © -Anidn; (D): Interaccion desfavorable; ( -K): Unidn tipo
n-Alkyl; (1t - 7): Unién tipo n— m; (#): Distancias de interaccién en Angstroms (&).

considerar una mayor flexibilidad de la protei-
na y del ligando, lo que genera un entorno mas
cercano a las condiciones bioldgicas reales.
Por ello, a pesar de que las energias calcula-
das sean ligeramente menores, este enfoque
podria ofrecer predicciones mas representati-
vas de las interacciones enzimaticas efectivas.

El acoplamiento rigido permitid realizar un
analisis mas rapido, lo que lo vuelve un pro-
cedimiento muy eficiente para un primer fil-
tro de compuestos, ya que tanto el ligando co-
mo el sitio activo de la enzima permanecen
en conformaciones fijas, reduciendo el espa-
cio de busqueda y el costo computacional. Por

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041

su parte, el docking flexible permitié evaluar
con mayor precision las conformaciones de
las estructuras mas prometedoras, debido a
que se posibilitan torsiones en la estructura
del ligando y de ciertos residuos del sitio ac-
tivo, lo que mejora la prediccion de la inte-
raccion, aunque implica un mayor tiempo de
calculo y consumo de recursos computacio-
nales. La combinacién de ambos analisis me-
jora la rapidez inicial, mediante predicciéon de
la afinidad de unién y la caracterizacion de
las interacciones moleculares, proporcionando
resultados mas realistas y biolégicamente re-
levantes (Rosenfeld y col.,, 1995; Nirwan y col.,
2022).

Rochin-Medina y col. (2025). Modelos OSAR para inhibidores fendlicos
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M Figura 7. Interacciones entre CF-MA y la enzima o-glucosidasa correspondientes al acoplamiento
rigido. (a) Naringina; (b) Quercetina 3,4'O-diglucdsido; (¢) Acarbosa; (d) Tipo de interaccion.
Figure 7. Interactions between CF-MA and the a-glucosidase enzyme corresponding to rigid docking.
(a) Naringin; (b) Quercetin 3,4’-0O-diglucoside; (¢) Acarbose; (d) Type of interaction.

El software de Sigma-Aldrich, AIDDISON™,
version 24.0.5.0; empleado permitié visualizar
los resultados obtenidos, directamente en la
estructura cristalina de la enzima, mostrando
cémo el ligando se une al sitio activo (Figu-
ra 8). Mediante esta visualizacion 3D no so-
lo es posible confirmar la localizacién de los
ligandos dentro o fuera del sitio activo y sus
distancias, sino también examinar cémo fac-
tores espaciales afectan la estabilidad de la
interaccion, aportando asi un enfoque comple-
mentario y mas realista para la evaluacion de
potenciales inhibidores (Rusinko y col., 2024).
La naringina y la quercetina 34’-O-digluco-
sido fueron los compuestos mas destacados,
mostrando afinidades elevadas y multiples inte-
racciones en todos los analisis de acoplamien-
to realizados. Este tipo de resultados permiten
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establecer posibles comparaciones con resul-
tados experimentales previamente reportados
en la literatura. Por ejemplo, se ha documen-
tado que la naringina presenta una alta inhi-
bicidn contra la enzima o-glucosidasa humana
in vitro (IC_ = 0.55 pM) y un mayor numero
de interacciones del tipo puente de hidroge-
no en el ensayo in silico (11 enlaces), en com-
paracién con la acarbosa (IC,, = 108 uM y 9
enlaces) (Sahnoun y col., 2017). De forma com-
plementaria, otro estudio reportd un IC,, de
0.174 mmol/L para la naringina (174 uM) con
una energia de union de -7.6 kJ/mol, superan-
do a los 0.721 mmol/L de acarbosa (721 uM)
(Xiangju y col., 2022).

Los resultados obtenidos en el presente estu-
dio indicaron que, se estimé un IC,, de 91 uM

https://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i1.2041
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para la naringina y 101 pM para la acarbo-
sa, utilizando datos de o-glucosidasa microbia-
na. Esta diferencia en la inhibiciéon podria de-
berse al tipo de enzima empleada y al carac-
ter estimativo del modelo QSAR, cuyo ob-
jetivo es facilitar la identificacion temprana
de compuestos con potencial terapéutico, ace-
lerando la seleccidn de candidatos antes de
ensayos experimentales. Aun asi, los resulta-
dos reflejan correctamente la tendencia ob-
servada en la literatura y respaldan el poten-
cial de la naringina como inhibidor de la o-glu-
cosidasa.

En el caso de la quercetina 34’-O-diglucésido,
estudios previos reportan una actividad inhi-
bidora menor frente a la a-glucosidasa, con
un valor IC,  de 30.3 pg/mL (484 pM), mien-
tras que la acarbosa mostré una mayor inhi-
bicién con un IC_, de 10.1 ug/mL (15.6 pM) (Ni-
le y col, 2021). En contraste con los resulta-
dos obtenidos en el presente estudio, el valor
de IC,, predicho de la quercetina 3,4’-O-diglu-
cosido (92 uM) fue superior al de acarbosa
(101 uM), lo que contradice los datos experi-
mentales disponibles. Esta discrepancia puede
atribuirse a las diferencias entre los meétodos
in silico e in vitro, ya que los primeros de-
penden del conjunto de datos y la parametri-
zacion del modelo, mientras que los segundos
estan condicionados por la fuente enzimati-
ca, el pH y el medio de reaccion empleados.
Aun asi, la tendencia general de las prediccio-
nes concuerda con los comportamientos re-
lativos observados para otros flavonoides co-
mo el kaemferol (Sohretoglu y col, 2023), lo
que respalda la capacidad del modelo como he-
rramienta estimativa util en el cribado y selec-
cion de inhibidores potenciales.

Los resultados obtenidos mediante la RNA
permitieron predecir los compuestos con ma-
yor probabilidad de inhibir la enzima, mien-
tras que el acoplamiento molecular validd es-
tructuralmente dichas predicciones al mostrar
interacciones estables en el sitio activo. De
este modo, ambos enfoques se complementan,
integrando la prediccion cuantitativa de la RNA
con la confirmacidén estructural del docking.
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Algunos autores reportan una relacion positi-
va entre los ensayos de acoplamiento molecu-
lar y los ensayos in vitro (Tolmie y col.,, 2021;
Mehmood y col, 2022) y han enfatizado la
importancia de los ensayos in silico para esti-
mar la inhibicidn enzimatica, especialmente
para la evaluacién de nuevas moléculas antes
de los ensayos in vitro e in wvivo. Esto respal-
da el enfoque adoptado en el presente trabajo,
donde las predicciones in silico no solo ofre-
cieron resultados coherentes con la literatura,
sino que también permitieron identificar com-
puestos prometedores para futuros estudios
experimentales. Cabe destacar que la combina-
cién de datos de Phenol-Explorer y ChEMBL
constituye un aspecto innovador del estudio,
al integrar informacion estructural y bioacti-
va de compuestos fendlicos, fortaleciendo la
capacidad predictiva del modelo y su aplicabi-
lidad en la identificacion de nuevos inhibido-
res de a-glucosidasa. Aunque los compuestos
identificados ya se habian reportado como in-
hibidores de a-glucosidasa, la aportacion prin-
cipal es la validacion de un enfoque eficiente
y adaptable a otros sistemas enzimaticos, ca-
paz de priorizar compuestos con alto potencial
bioactivo y reducir el tiempo y recursos ne-
cesarios para la evaluacion experimental.

CONCLUSIONES

La RNA desarrollada, configurada con siete
neuronas en la capa oculta e implementando
los descriptores SpMin7_Bhm y AATSC5s co-
mo variables de entrada, demostrd una eleva-
da capacidad predictiva para estimar la ac-
tividad inhibidora frente a la enzima a-gluco-
sidasa (isomaltosa) (R = 0.9803). La seleccién
de estos descriptores constituye una contribu-
cion técnica relevante, al evidenciar su efica-
cia para modelar la inhibicidon en comparacion
con descriptores comunmente empleados co-
mo LogP o MR. Ademas, el uso de analisis de
correlacion de Pearson, componentes principa-
les y conglomerados permitio reducir los 1 444
descriptores iniciales a dos, de manera riguro-
sa y bien justificada, minimizando la multicoli-
nealidad y maximizando la representatividad de
los datos. La combinaciéon del modelado QSAR
mediante RNA y los analisis de acoplamiento
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molecular representa un aporte significativo a
la quimioinformatica aplicada, al proporcionar
un enfoque dual para predecir y validar la acti-
vidad bioldgica de compuestos fenolicos, redu-
ciendo la necesidad de ensayos experimenta-
les preliminares y orientando de manera mas
eficiente la busqueda de nuevos inhibidores na-
turales de oa-glucosidasa. Entre los compuestos
evaluados, la naringina y la quercetina 34'-O-
diglucésido destacaron como los candidatos
mas prometedores, al presentar afinidades su-
periores a las de la acarbosa tanto en las pre-
dicciones del modelo como en los analisis de
docking (rigido, flexible y 3D), lo que refuerza
su potencial como inhibidores de interés far-

macoldgico. El presente diseno metodoldgico
integra herramientas estadisticas y computa-
cionales de forma estructurada, con lo que de-
muestra la capacidad del enfoque QSAR-RNA-
Docking para filtrar compuestos bioactivos de
manera eficiente. Es necesario corroborar ex-
perimentalmente los resultados obtenidos por
este método y ampliar la base de datos con
nuevos compuestos y descriptores, a fin defor-
talecer la robustez y generalizacion del modelo.
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