Prefacio

La mayoría de las aplicaciones de los análisis de datos involucran intentos de ajustar un modelo, usualmente de tipo cuantitativo, a un conjunto de medidas experimentales u observaciones. Las razones para realizar dichos ajustes son variadas. Por ejemplo, el modelo puede ser puramente empírico y ser requerido a los efectos de hacer predicciones para realizar nuevos experimentos. Por otra parte, el mismo puede estar basado en alguna teoría o ley, y una evaluación del ajuste de los datos al modelo puede ser usada para ganar una perspectiva del proceso que subyace en las observaciones efectuadas. 

En algunos casos, la habilidad para ajustar satisfactoriamente un modelo a un conjunto de datos puede ofrecer elementos útiles para formular nuevas hipótesis. El tipo de modelo que puede ser ajustado a algún conjunto de datos depende no solamente de la naturaleza de los datos sino que también del uso que se le dará al modelo. En muchas aplicaciones se supone que un modelo será utilizado predictivamente, pero las predicciones no tienen que ser necesariamente cuantitativas.

Cuando se pretende estudiar las distintas propiedades de interés que presentan diversos sistemas fisicoquímicos, biológicos o farmacológicos, que dependen tanto de la reactividad química como de la estructura molecular, sin duda alguna deberán abordarse los métodos teóricos derivados de la Mecánica Cuántica con el fin de representar adecuadamente el fenómeno. Esto se traduce en la necesidad de tomar en consideración todas las interacciones posibles presentes en el sistema físico de partículas. Por otro lado, se puede afirmar en este contexto que el desafío principal a superar en los años venideros será la descripción de sistemas constituídos por miles de átomos interactuando entre sí. Esto es así porque los cálculos mecanocuánticos actuales sólo pueden resolverse con buena aproximación usando un nivel de teoría adecuado, siempre y cuando involucren moléculas de unos pocos átomos y se hallen libres de interacciones intermoleculares. Es razonable suponer que si bien pueden postularse métodos con severas aproximaciones para resolver el problema de partículas interrelacionadas entre sí, su naturaleza incierta hará que no siempre se haga posible explicar satisfactoriamente y de manera comprensible la calidad de los resultados finales obtenidos. Lo anteriormente expuesto plantea la siguiente pregunta: ¿cómo predecir las propiedades que exhibe una colección de moléculas? Una posible respuesta está enmarcada en el campo de la Teoría QSPR-QSAR.

La presente obra se destina a una audiencia general y pretende presentar la metodología empleada habitualmente en los estudios QSPR-QSAR, junto con diferentes aplicaciones fisicoquímicas y biológicas de interés práctico. Esperamos que la misma sea capaz de incentivar a nuevos investigadores en este fascinante campo de la Química Teórica y Computacional.
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Capítulo 1. Introducción a la Teoría QSPR-QSAR

1.1. Fundamentos de QSPR-QSAR

El estudio de las Relaciones Cuantitativas Estructura-Propiedad (QSPR) y las Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad (QSAR), continúa atrayendo la atención de forma considerable en la literatura química corriente, y aún en terrenos tales como la Física, la Farmacología y Química Analítica, incluyendo particularmente a la Fisicoquímica, la Química Medicinal, la Quimiometría, la Teoría de Grafos Químicos, la Química Matemática, la Química Computacional, el Modelado Matemático, la Manipulación de Estructuras Asistida por Computadora, la Inteligencia Artificial, y otras más. Los estudios pioneros en QSPR-QSAR los hicieron Hansch y Fujita1 en 1964, y desde entonces los avances en esta materia no han cesado y las aportaciones significativas se suceden continuamente.

Cuando se observa un conjunto de estructuras moleculares junto a sus propiedades experimentales medidas, es dable preguntarse si existe algún tipo de regularidad en los datos. Suponiendo que sea así, ¿se podrá cuantificar, es decir, transformar en números y sistematizar la relación existente entre la estructura y la propiedad de las sustancias? La teoría QSPR-QSAR es una hipótesis matemática que tiene su fundamento en el hecho de que la estructura de una molécula es responsable de sus propiedades químicas, fisicoquímicas, biológicas o farmacológicas2-4. Esta idea fue utilizada hace más de un siglo por Davy para racionalizar la diferencia entre el diamante y el grafito5. Aunque muchas propiedades dependen del conjunto de moléculas y están abiertas al estudio detallado y la suposición de que las propiedades reflejan a las moléculas individuales, la teoría QSPR-QSAR será aplicable siempre que la estructura molecular explique a la propiedad medida. 

El hecho de que distintos compuestos químicos tienen diferentes efectos biológicos se conoce desde hace muchísimo tiempo. Uno de los primeros ejemplos de un compuesto con efectos medicinales fue el uso de Ma Huang, que contiene Efedrina, para tratar el asma y la fiebre del heno. Los ejemplos de substancias bioactivas derivadas de distintas plantas son harto variados. Sin embargo, hasta el momento que la ciencia química no estuvo suficientemente desarrollada para asignar estructuras a los compuestos no fue posible empezar a especular acerca de las causas de las propiedades biológicas. La habilidad para determinar estructuras permitió a los investigadores establecer relaciones estructura-actividad (SAR), que son simplemente las observaciones de que un cierto cambio en la estructura química de un determinado compuesto produce un cierto efecto  sobre la actividad biológica6,7.


Los estudios QSPR-QSAR combinan métodos de la Mecánica Estadística con la Química Computacional, con el objeto de establecer modelos matemáticos que cuantifiquen las relaciones SAR. La importancia vital de las aplicaciones de esta teoría aparece cuando se dispone del conocimiento de la estructura química, lo que permite predecir el valor de la propiedad experimental de una determinada sustancia si ésta permanece desconocida por resultar difícil de analizar, ya sea por tratarse de sustancias inestables o tóxicas o por ser poco accesibles económicamente o demandar mucho tiempo de síntesis. 

Un ejemplo sobre la importancia que adquiere este tipo de estudios es el siguiente: el potencial de la química orgánica para la producción de nuevos compuestos es realmente enorme, ya sea que ellos estén destinados a usos farmacéuticos o agroquímicos, sean para generar fragancias, saborizantes o alimentos. En 1994, el Chemical Abstracts presentó más de 13 millones de compuestos, pero sólo una pequeña proporción de ellos se pudo llegar a sintetizar. ¿Cómo seleccionar aquellos compuestos que vale la pena sintetizar? Si la cuestión se resolviera por el mero procedimiento de síntesis y testeo sin otra guía que la posterior prueba y error, ello constituiría una metodología puramente empírica, extremadamente laboriosa, costosa y nada científica8,9. 

La teoría QSPR-QSAR también puede emplearse para describir a la propiedad en términos estructurales sugiriendo así paralelismos, para el descubrimiento, diseño y optimización molecular de nuevas drogas10,11 y hasta para suministrar alguna información en cuanto a los mecanismos de las reacciones químicas. Una de las ventajas de poseer mejores descripciones de la estructura molecular es que resulta posible transferir información de una serie de moléculas a otra serie distinta12,13.

1.2. Etapas del Estudio

Con objeto de establecer la relación QSPR-QSAR es requisito imprescindible calibrar el modelo con un conjunto de moléculas para las cuales se conocen los valores experimentales de la propiedad, denominado conjunto molecular de calibración. Esto nos lleva a entender que se trata de una teoría inductiva y semiempírica. La función matemática estructural (lineal/no-lineal) con la que se construye el modelo se escoge arbitrariamente y el criterio práctico es apelar a aquella que brinde los mejores resultados. 

La conexión estructura-propiedad se puede establecer con varios métodos estadísticos que se consideran herramientas útiles como técnicas de reducción de datos, tales como: el Análisis de Regresión Multivariable (MRA)14, el Análisis de Componentes Principales (PCA)15, el Reconocimiento de Patrones (PR)16, el Método de Cuadrados Mínimos Parciales (PLS)17, y las Redes Neuronales Artificiales (ANN)18. Inclusive, varios procedimientos se han empleado de manera combinada, como por ejemplo una combinación de las ANN y PCA19. Aún más, no es necesario contar con un método estadístico para establecer el modelo, como en el caso del Método de Ordenamiento Parcial (POR). El análisis de regresión multivariable es el método estadístico multidisciplinario que más ampliamente se viene usando desde hace ya muchos años en el campo de la teoría QSPR-QSAR. Los restantes métodos constituyen propuestas de mejoras respecto de este último y han sido introducidos en los últimos 30 años. Dependiendo de cual sea la técnica que se utilice en el análisis hará que los modelos QSPR-QSAR difieran en su complejidad, precisión, estabilidad y capacidad predictiva. La aproximación QSPR-QSAR ha evolucionado a lo largo de los años desde un modelo de regresión simple con pocas variables1 hasta transformarse en una herramienta importante aplicable a un amplio rango de problemas químicos, biológicos, medicinales y farmacológicos19-21.

En el campo de QSPR-QSAR debe comprenderse bien a lo que se denomina estructura. La estructura molecular se define como la disposición tridimensional de los átomos en una molécula; constituye un modelo para adivinar “qué hay allí” y que da origen a las propiedades experimentales observadas. En general, el problema a resolver en QSPR-QSAR se halla presentado de manera esquemática en la Fig. 1. La flecha que representa la relación directa entre la estructura y la propiedad aparece punteada para indicar que no existen métodos disponibles a priori para las predicciones directas. Se debe recurrir por lo tanto al método indirecto de utilizar descriptores moleculares22, es decir, variables numéricas que reflejan la estructura molecular y que pueden tratarse tanto de cantidades teóricas calculadas así como de cantidades experimentales. Ellos generalmente son construidos usando aproximaciones Químico Cuánticas, de la Teoría de la Información, de la Teoría de Grafos, o mediante Aproximaciones Geométricas23-26. El ejemplo más sencillo de descriptor es el número de átomos o de tipos de enlaces diferentes que hay en una estructura. 

Una descripción reduccionista es considerar la estructura molecular compuesta de una contribución electrónica y otra estérica, estando ésta última formada de una estructura geométrica y una topológica. Asimismo cabe señalar que las propiedades pueden describirse empleando una aproximación molecular, o sea, utilizando descriptores globales que describan a la molécula como un todo, y también pueden ser descriptas no en términos globalizados sino más bien empleando una aproximación de subestructura o atómica, es decir, por medio de descriptores atómicos que describan los fragmentos presentes en una estructura. 

Fig. 1. Fundamento de la Teoría QSPR-QSAR


Ejemplos de descriptores moleculares globales son el volumen, el área molecular, la energía electrónica total, etc., y descriptores atómicos son el número de átomos y enlaces. Existen ya miles de descriptores difundidos en la literatura, y su multiplicación oscurece sus roles en los estudios estructura-propiedad y estructura-actividad. Sin embargo, Randic22 propone un conjunto de propiedades deseables para estos índices que constituyen restricciones a tener en cuenta durante su diseño.

Existen dos clasificaciones de los estudios QSPR-QSAR necesarias definir: tradicional o semiempírico. El trabajo fundamental de Hansch y Fujita1 se basó en hacer QSPR-QSAR tradicional, donde presenta interés establecer relaciones empíricas propiedad-propiedad. Por ejemplo, se pueden explicar propiedades “complicadas” como las actividades biológicas en términos de propiedades fisicoquímicas más simples de entender, como es el caso de la solubilidad acuosa, el coeficiente de partición entre las fases n-octanol/agua 
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, la refracción molar, los puntos de ebullición, los volúmenes molares, los calores de vaporización, etc.; todas estas propiedades dependen de la estructura, si bien en un modo indirecto, y se pueden medir más fácil experimentalmente que las propiedades a modelarse.

Aparte de establecer predicciones, cuando se analiza una propiedad también es de suma importancia saber qué factores estructurales son más relevantes y en que medida la determinan, algo que un modelo de descriptores empíricos no permite. Los modelos con descriptores teóricos surgieron de la Teoría de Orbitales Moleculares27. Estas relaciones también deben poseer interpretación química de alguna clase, caso contrario sería fácil generar una combinación de descriptores teóricos que describiesen la propiedad experimental de manera exacta, pero a los que no se les podría asignar ninguna interpretación estructural. 

Debido a la complejidad de la estructura molecular hasta el presente no se ha conseguido un descriptor novel, o sea, aquel que englobe toda la información estructural de la molécula en una única variable y que a su vez sea aplicable a cualquier propiedad-actividad bajo estudio28. A pesar que distintos tipos de descriptores moleculares se han propuesto hasta el momento, tanto en el modelado QSPR-QSAR como en el análisis de similitud/diversidad, aún existe la necesidad de nuevos descriptores ya que cada familia de variables refleja alguna característica estructural específica y por lo cual es útil poseer una descripción exhaustiva de la estructura. Diferentes descriptores empleados habitualmente en el trabajo QSPR-QSAR aparecen descritos en el siguiente capítulo de la presente obra. 

En general, la experiencia enseña que cuando se pretende trabajar con un modelo que posee más de un descriptor la información estructural que cada uno representa puede superponerse y solaparse con la de otros descriptores, o sea, existe una intercorrelación entre las variables que hace que las mismas no puedan interpretarse cuando se trata de explicar a la propiedad. Para superar este inconveniente se ha introducido la noción de descriptores ortogonales, que son descriptores en los cuales la información no se repite. Debe señalarse que la intercorrelación no se presenta si se emplea un único descriptor novel, y de ahí que la búsqueda de descriptores noveles sea un campo de investigación activo en el dominio de QSAR-QSPR.

Hoy día se cuenta con más de mil descriptores asequibles29,30 y uno debe enfrentarse con el problema de la adecuada selección de las mejores variables estructurales a partir del conjunto enorme31, es decir, con cuáles y cuántas se diseña el modelo32,33. Se desea que la relación cuantitativa posea pocos descriptores ya que de esta manera resultará fácil establecer un paralelismo simple entre la propiedad investigada y la estructura, observando las regularidades generales de los datos experimentales en unos pocos parámetros explicativos y representativos que permitan entenderla. Si el modelo contiene muchos descriptores entonces puede conducir a confusiones y controversias al tratar de analizarlo. Es una regla aceptada en la práctica que al establecer un modelo matemático debe comenzarse desde lo más simple, y si se hace necesario, proceder a un nivel más complejo en su formulación matemática. No tiene sentido armar un modelo complicado si otro que sea mucho más simple logra resultados semejantes en las predicciones. Si el modelo simple falla en las predicciones, entonces recién ahí se puede diseñar uno más avanzado introduciendo funciones no-lineales en la ecuación y recurriendo a varios parámetros en vez de unos pocos, aunque sin duda alguna esto oscurecerá el rol de las variables que dan origen a las predicciones del modelo. Al proceso de selección de los mejores descriptores moleculares se lo denomina “selección de estructura” y se trata en el Capítulo 3.

Una vez seleccionado el conjunto de moléculas que exhibe cierta propiedad a estudiar, la función estructural (lineal/no-lineal), y los descriptores óptimos, se pueden establecer las relaciones QSPR-QSAR calibrando el modelo. Un siguiente paso del estudio, y que es el más importante de todos, consiste en analizar el poder predictivo del modelo encontrado efectuando una validación del mismo. De esta forma, el modelo no solo se limitará a reproducir los datos de la propiedad con los que se lo calibró, sino que también efectuará predicciones para un conjunto de moléculas estructuralmente relacionadas pero distintas a las empleadas durante la calibración, que representan el conjunto de validación. En el conjunto de validación las moléculas pueden o no poseer valores conocidos de la propiedad experimental. Una forma simple de saber que una relación QSPR-QSAR es lícita es la siguiente: al calibrar el modelo, en realidad lo que se esta haciendo es entregarle información sobre los datos. Se debe controlar que este suministro de información no sea excesivo, ya que de forma contraria el modelo tenderá a memorizar al conjunto de calibración y no resultará aplicable para la validación.

En la Fig. 2 se expone un esquema de los componentes principales de un estudio QSPR-QSAR que ya han sido detallados.

Fig. 2. Etapas de un estudio QSPR-QSAR.

1.3. Estado Actual de la Teoría QSPR-QSAR

En la actualidad muchos autores del campo QSPR-QSAR tratan en general de sugerir mejoras en la teoría, tales como 

(i)  proponer descriptores moleculares noveles y más poderosos, 

(ii) indicar estrategias noveles para derivar los modelos matemáticos QSPR-QSAR34-36. 

El resultado de lo primero es la ya mencionada sobreabundancia de descriptores. Lo segundo conduce a un continuo mejoramiento en la metodología de modelado.31,37-46
La teoría QSPR-QSAR se encuentra desarrollada y en un estado avanzado, de manera que sus resultados se vuelven cada vez más dependientes de los recursos computacionales disponibles al presente. 
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2.1. Introducción 

Uno de los problemas centrales en la teoría QSPR-QSAR es traducir las estructuras moleculares en descriptores matemáticos que sean relevantes y expliquen a la propiedad fisicoquímica o mecanismo de la actividad biológica en cuestión. Se ha demostrado que en los estudios QSPR los índices topológicos están entre los mejores descriptores1, pero en el caso de QSAR estas variables deben ser complementados con descriptores relacionados con la hidrofobicidad de un compuesto2-10. La hidrofobicidad se halla involucrada con el transporte molecular de una droga a través de membranas biológicas, y es indicadora de la forma en que el mismo se distribuye en el organismo. 


Hay que destacar que si se cuantifica la estructura de manera complicada, ya sea por el uso de una definición sofisticada del descriptor o debido a una forma funcional compleja de la relación matemática propuesta, esto impide establecer un paralelismo simple y directo entre la estructura y la propiedad analizada. Consecuencia de ello será el no permitir proporcionarle cierta interpretación estructural ni explicación al modelo encontrado. Se habla de sugerir paralelismos y nunca relaciones tipo causa-efecto, ya que estas últimas se diferencian de los primeros en que son relaciones únicas, que obedecen leyes experimentales universales, y se hallan completamente definidas. El mero hecho de que un modelo QSPR-QSAR se derive de un juego de datos es sólo un paso inicial en la búsqueda de la ley verdadera que los regula, y la relación deberá continuar siendo explorada con datos relacionados habidos y por haber a los que se usaron para diseñarlo.

Debe señalarse que en ocasiones también se usan los modelos QSPR-QSAR sólo para predecir numéricamente las propiedades, y no para asignar interpretaciones estructurales. Esto es permitido y razonable, ya que uno tampoco esperaría que modelos basados en un conjunto finito y reducido de descriptores, como los que habitualmente se generan en la teoría, sean capaces de reproducir en forma exacta a la estructura molecular. Cuando se traduce la estructura en términos de descriptores moleculares, en realidad lo que se está haciendo es caracterizar alguna propiedad estructural y no al conjunto total de aspectos estructurales de la molécula, por lo que esta representación implica una pérdida considerable de información molecular. Dicho motivo hace que un descriptor no permita la reconstrucción de la estructura a partir de su valor, y por lo tanto, que se diferencie de un código numérico que consista en una representación molecular única. A este problema se lo denomina problema QSPR-QSAR inverso y no ha sido resuelto hasta hoy día. 


La búsqueda de interpretación de un descriptor no debería confundirse con su definición estructural ya que un descriptor, al ser una entidad matemática, se encuentra bien definida como regla. Usualmente, cuando se habla de interpretar algo siempre debe hacerse en términos estructurales que resulten más familiares y que sean elementales, a pesar de que la noción de elementalidad varíe a lo largo del tiempo11. El primer concepto que habitualmente se define en cualquier libro de texto y en la Teoría de Grafos es el de distancia, y diferentes conceptos estructurales se relacionan de manera directa o indirecta usando combinaciones de distancias en la molécula. Por ejemplo, sería de esperar que los átomos terminales de la estructura estén más expuestos a interacciones con otros átomos y resulten por tanto más importantes para determinar propiedades que dependan de la superficie molecular, como los puntos de ebullición; esta intuición química se puede modelar si se asignan pesos a dichos enlaces terminales.


Parece extraño afirmar que si bien existe un auge explosivo de descriptores moleculares, y un continuo interés en seguir desarrollando nuevas variables estructurales, aparentemente poco esfuerzo se ha llevado a cabo para iluminar su interpretación estructural. Esto se deduce del simple hecho de que aún la interpretación estructural del índice topológico más antiguo, el índice de Wiener (
[image: image2.wmf]W

), aún no se ha elucidado. Platt12 fue el primero en reconocer la importancia del descriptor 
[image: image3.wmf]W

 y en darle una cierta interpretación, proponiendo que se trata de una cantidad que refleja en cierta extensión el volumen molecular. Aproximadamente cincuenta años más tarde no se ha conseguido una interpretación más clara y precisa de su significado.


El propósito de este capítulo es presentar con cierto grado de detalle la procedencia de las diferentes familias de descriptores moleculares existentes en la literatura. Se pretende dar una visión sobre la manera en que se refleja la estructura molecular en variables numéricas. Empezaremos hablando de descriptores topológicos, que son los más numerosos y ampliamente difundidos en la literatura desde los inicios de la Teoría QSPR-QSAR.

2.2. Descriptores de la Teoría de Grafos Química

Todos los descriptores que se basan en la Teoría de Grafos se obtienen a partir de la representación de la molécula por un grafo, su imagen en el plano. Este dibujo proporciona sólo información de la constitución y conectividad de la estructura y nada acerca de los aspectos tridimensionales conformacionales o estereoquímicos de la misma.

2.2.1. Elementos de Teoría de Grafos


 En un grafo molecular 
[image: image4.wmf]G

 los 
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 átomos se representan por una colección de puntos o vértices 
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 enlaces covalentes mediante líneas o aristas 
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 que conectan a dichos puntos y resaltan interacciones entre los mismos, 
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 se puede considerar explícitamente a los átomos de hidrógeno, nombrándose al grafo entonces como LHFG, caso contrario se lo hace como LHSG. 
[image: image11.wmf]0

n

 indica el número de átomos no-hidrogénicos. La Fig. 1 entrega algunos ejemplos de grafos LHSG.

Fig.1. Ejemplos de LHSG.

               benceno 1          2-isoxazolina 2 
        2,4-dimetilpentano 3 
            metil- 

                              ciclopropano 4
Se define el trayecto de grafo, 
[image: image12.wmf]()
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, a la secuencia de aristas adyacentes, cuya longitud u orden 
[image: image13.wmf]L

 es el número de aristas que lo componen. Por ejemplo, un trayecto de longitud 4 para el grafo del 2,4-dimetilpentano 3 es 
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. Un trayecto se dice que es cerrado o de auto-retorno si los vértices iniciales y terminales del mismo coinciden; en cambio, es abierto o auto-excluyente si dichos vértices son diferentes. Para 4 el trayecto 
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 es abierto, mientras que 
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 es cerrado. Un camino es un trayecto en donde las aristas que lo componen no se repiten. En el ejemplo anterior, un camino entre 
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 y 
[image: image18.wmf]4

v

 de orden 
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 y como se aprecia, no hay caminos con orden superior a 4. 

La excentricidad de un vértice, 
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, es la longitud del camino más largo en 
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 que comienza en 
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. El valor de 
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es 3. El diámetro de grafo 
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 es la máxima excentricidad que posee.

Con el objeto de definir en 
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 el orden de enlace y considerar diferentes tipos de heteroátomos, se debe pesar al grafo, dando origen a la Teoría de Grafos Pesada15,16. El orden de enlace topológico 
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 para la arista 
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 en enlaces simples, 
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 para los dobles, 
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 para triples y 
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 para los enlaces aromáticos. El peso 
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 asignado a los vértices y a las aristas se indica en la forma 
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. Existen diferentes esquemas de pesaje, y un ejemplo es pesar los vértices y aristas con alguna propiedad atómica 
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donde 
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 es una propiedad del átomo de carbono. De lo anterior se concluye que 
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. En las tablas 1 y 2 se muestran algunos esquemas de pesaje para el cálculo de 
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Tabla 1. Vértices pesados con diferentes esquemas: 
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=número atómico, 
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=número másico, 
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=polarizabilidad, 
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=radio atómico en 
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, 
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=electronegatividad 
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	B
	-0.200
	-0.111
	0.419
	0.166
	-0.262

	C
	0.000
	0.000
	0.000
	0.000
	0.000

	N
	0.143
	0.143
	-0.600
	-0.175
	0.183

	O
	0.250
	0.249
	-1.195
	-0.301
	0.296


Tabla 2. Aristas pesadas con 
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	simple
	doble
	triple
	aromática

	C
	C
	1.000
	0.500
	0.333
	0.667

	C
	N
	0.857
	0.429
	0.286
	0.572

	C
	O
	0.751
	0.375
	
	

	C
	F
	0.632
	
	
	


2.2.2. Matrices de la Estructura

A pesar de que los grafos son gráficos de la estructura molecular, esta descripción no es numérica, y se recurre entonces a su representación algebraica con matrices. 

Una matriz similar a la de Hückel en Química Cuántica y tan vieja como la Teoría de Grafos misma es la matriz de adyacencia o conectividad (
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), que revela la constitución y conectividad de 
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. Las entradas 
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 para esta matriz son: 1 para 
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 y 
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 conectados por un enlace simple, y 0 si no están conectados. El resultado es una matriz simétrica de dimensión 
[image: image65.wmf]0

n

 y cada fila/columna representa un átomo. 

A continuación se muestra la matriz 
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 de 4:
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En el caso de grafos pesados 
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 se define como:
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por ejemplo, para 5 se tiene:

5
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La suma a lo largo de la fila/columna de 
[image: image71.wmf]A

 es el grado del vértice (
[image: image72.wmf]deg
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) y representa el número de vértices adyacentes al vértice 
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. Por ejemplo, un átomo C cuaternario tiene 
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; similarmente un C secundario posee 
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. Se dice que 
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 es un punto extremo si 
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. Un grafo lineal (
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 vértices con 
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 y dos vértices con 
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. En cambio, un grafo de 
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 vértices en el que todos ellos tienen 
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 define un anillo (
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).  

Una información topológica más detallada la provee la matriz distancia 
[image: image85.wmf]D

, introducida en la Teoría de Grafos por Harary17, cuyas entradas 
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 representan las distancias topológicas (o distancias de grafo) entre 
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 y 
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, o sea, las longitudes de los caminos más cortos entre dichos vértices; la distancia topológica de un enlace covalente es 1. La matriz 
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 puede deducirse de 
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 y viceversa. La suma de entradas a lo largo de la fila 
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 o columna 
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 en 
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 se la llama comúnmente sumas-distancia, 
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. La matriz 
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 para la molécula 4 es:
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Otras matrices distancia relacionadas a 
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 para definir descriptores moleculares son: 

(i) la matriz “detour” 
[image: image98.wmf]D

, cuyos componentes son los caminos más largos entre 
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 y 
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, y que es idéntica a 
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 para grafos acíclicos pero diferente para gráficos cíclicos y policíclicos18-25.

(ii)  la matriz Wiener reversa, cuyas entradas son las diferencias entre 
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 y la distancia topológica entre 
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 es más costoso en tiempo de máquina. 

(iii)  la matriz distancia geométrica 
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, cuyos elementos 
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 son las distancias geométricas entre todos los pares de vértices de 
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.

A continuación se muestra 
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 para la molécula 4:
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2.2.3. Espectros del Grafo

Los polinomios y los espectros que se derivan de los grafos moleculares y las matrices de la estructura poseen aplicaciones importantes en Química, en conexión con la Teoría de Orbitales Moleculares de  compuestos insaturados27-30. Los polinomios característicos y acíclicos de moléculas insaturadas se han usado para definir varios tipos de descriptores moleculares.

Un ejemplo de polinomio característico de 
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donde 
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 es la matriz unitaria de orden 
[image: image116.wmf]n

 y 
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 es el n-ésimo coeficiente del polinomio característico. Un autovalor de 
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para 
[image: image121.wmf]1,...,
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. El conjunto completo de autovalores de 
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 conforma su espectro 
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. A continuación se presenta 
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 y 
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 para varios grafos lineales (
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L

) y cíclicos (
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):
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El momento espectral de orden 
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Se conjeturó en un principio que 
[image: image141.wmf](,x)

ChG

 y 
[image: image142.wmf](A,)

SpG

 podrían ser empleados como descriptores únicos de 
[image: image143.wmf]G

; sin embargo, se encontraron grafos no-isomórficos con idénticos 
[image: image144.wmf](,x)

ChG

, 
[image: image145.wmf](A,)

SpG

, y 
[image: image146.wmf]k

SM

, y se los denominó grafos isospectrales.
Debe notarse que se puede emplear cualquier matriz molecular simétrica para derivar el correspondiente polinomio característico y espectro.

El polinomio acíclico de 
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donde 
[image: image150.wmf](,)

mGk

 denota el número de 
[image: image151.wmf]k

 aristas independientes de 
[image: image152.wmf]G

 (no adyacentes). Este polinomio juega un papel importante en el diseño de nuevos descriptores.

2.2.4. Indices Topológicos

Las cantidades 
[image: image153.wmf]deg

i

 y 
[image: image154.wmf]i

s

 se denominan invariantes locales del vértice 
[image: image155.wmf]i

v

 (LIs). Un invariante de 
[image: image156.wmf]G

 es una característica escalar numérica que tiene el mismo valor para cualquier grafo isomorfo con 
[image: image157.wmf]G

 (que sea igual a 
[image: image158.wmf]G

). 
[image: image159.wmf]deg

i

 en moléculas orgánicas puede ser un entero en el intervalo 1-4, pero para 
[image: image160.wmf]i

s

 no hay límite. A partir de éstos o de LIs relacionados se pueden construir los descriptores moleculares globales, tales como los índices topológicos (TIs), por medio de diferentes operaciones matemáticas como la suma, producto, etc.

En la Fig. 1 se muestran tres isómeros del pentano: n-pentano 6, isopentano 7, y neopentano 8, e isómeros del heptano: n-heptano 9, y 2,2,3-tetrametilbutano 10. También se representan los valores de los invariantes 
[image: image161.wmf]deg

i

 y 
[image: image162.wmf]i

s

 calculados para cada 
[image: image163.wmf]i

v

. Se aprecia que los vértices no-equivalentes tienen iguales grados, 
[image: image164.wmf]deg2

i

=

 en los grafos 6 y 9, y lo mismo sucede para los puntos extremos de 7 y 10. Sin embargo, los 
[image: image165.wmf]i

s

 sí son capaces de discriminar entre dichos vértices no-equivalentes, y por lo tanto los TIs que se construyan en base a este invariante resultarán más discriminantes.

Fig. 2. Cálculo de 
[image: image166.wmf]deg

i

 y 
[image: image167.wmf]i

s

 en algunas estructuras.
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Se dice que dos descriptores moleculares son degenerados si poseen el mismo valor numérico, aún cuando correspondan a dos grafos que no sean isomorfos (iguales). Ningún TI propuesto hasta el momento se halla libre de cierto grado de degeneración, aunque algunos son más degenerados que otros. La probabilidad de que se manifieste la degeneración en los descriptores disminuye cuando se emplean LIs reales y TIs reales, por el simple hecho de que el campo de los números reales contiene al campo de los enteros. No obstante, si un descriptor global es degenerado, se lo puede usar en un estudio de similitud/diversidad, ya que será útil para identificar moléculas con todos sus átomos equivalentes y que por lo tanto resultan simétricas.

Una propiedad importante que deben reunir los TIs para revelar su verdadera utilidad y características en las aplicaciones QSPR-QSAR, y cualquier otro tipo de descriptor molecular en general, es que deben ser ensayados en un número grande y diverso de estructuras moleculares. Claramente, esto requiere una enorme cantidad de cálculos, lo cual es posible únicamente si el algoritmo que define al TI es simple. También se desea que el algoritmo consista en una expresión analítica que permita calcular al descriptor directamente a partir de las características estructurales (como el número de vértices, aristas, caminos, grados de vértices, etc.). 

A continuación se detallan los atributos que por lo general debe reunir un descriptor molecular, junto a las razones para ello31,32.

· buena capacidad de correlación con al menos una propiedad, para representar bien a la estructura molecular.

· baja degeneración, capaz de discriminar isómeros, y variar con la ramificación molecular, para que simbolice a cada estructura en forma diferente. 

· fácil cómputo, para poder experimentar con él en diferentes conjuntos moleculares y caracterizar sus propiedades.

· ser ajustable a insaturaciones y heteroátomos, para ser aplicable a conjuntos moleculares con diversos tipos de grupos funcionales.

· poseer interpretación estructural directa, para sugerir posibles paralelismos entre las estructuras y las propiedades.

· ser independiente linealmente de otros descriptores, para no contener la misma información que otras variables.

· ser simple y basarse en conceptos estructurales familiares, para hacer más fácil su interpretación.

· mostrar dependencia con el tamaño molecular, ya que muchas propiedades moleculares varían con el tamaño, tales como los puntos de ebullición, calores de formación, refracciones molares, densidades, etc.

2.2.5. Definiciones Comunes de Descriptores Topológicos 


Los TIs más simples son números enteros33, propuestos inicialmente por Wiener y Platt12,34. El más famoso de ellos es el índice de Wiener (
[image: image168.wmf]W

)35, calculado como la semisuma de todas las entradas en 
[image: image169.wmf]D
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Para los tres isómeros del pentano 6-8 de la figura 1, los valores de 
[image: image171.wmf]W

 son 20, 18, y 16, respectivamente. El índice 
[image: image172.wmf]W

 tiene un grado de degeneración alto, que comienza en los isómeros del heptano.


Como consecuencia del éxito de 
[image: image173.wmf]W

 para explicar la variación en las propiedades de hidrocarburos saturados acíclicos36, existen varias extensiones propuestas del índice, tales como el índice detour (
[image: image174.wmf]w

)21-24,37, el índice hiper-Wiener (
[image: image175.wmf]HyW

)38, el índice Szeged (
[image: image176.wmf]Sz

)39,40, y el índice de Wiener tridimensional (
[image: image177.wmf]3

WD

)41. La matriz de Wiener continúa siendo la fuente de nuevos invariantes de grafos 38. Inclusive, se han descrito métodos computacionales para obtener 
[image: image178.wmf]W

 para grafos bencenoides42 o cadenas poliméricas infinitas43.


El índice 
[image: image179.wmf]w

 logra distinguir entre grafos cíclicos y acíclicos si se lo compara con 
[image: image180.wmf]W

; esto se debe a que la distancia topológica entre un par 
[image: image181.wmf]i
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 y 
[image: image182.wmf]j

v

 es única. Si 
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 es la longitud del camino más largo entre 
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El índice de Wiener “para todos los caminos” (
[image: image187.wmf]ap

W

)44 se calcula como
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donde 
[image: image189.wmf]ij

L

 es el orden de cada camino existente entre 
[image: image190.wmf]i

v

 y 
[image: image191.wmf]j

v

. En el ejemplo 11, entre un par de vértices determinado existen siempre dos caminos de longitud total 4; como hay 6 pares de vértices en el grafo se tiene 
[image: image192.wmf](11)24
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El índice de primera-vecindad de Platt (
[image: image193.wmf]f

)12 se lo obtiene sumando para cada arista el número de aristas adyacentes. 
[image: image194.wmf]f

 se relaciona con el índice de Gordon y Scantlebury 
[image: image195.wmf]NGS
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[image: image197.wmf]NGS

 indica cuantas maneras posibles existen para superponer en un grafo sin hidrógenos un camino de longitud 2, es decir, un subgrafo de propano C-C-C. Este índice presenta también una alta degeneración que comienza en los isómeros constitucionales del heptano.


El índice de Hosoya (
[image: image198.wmf]Hos

)35 es la suma del número de formas 
[image: image199.wmf]()

numk

 en que se pueden elegir 
[image: image200.wmf]k

 aristas del grafo de manera que nunca dos de ellas sean adyacentes:
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y la suma se extiende hasta el número total de aristas de 
[image: image202.wmf]G

.


El grupo Zagreb46 introdujo los siguientes descriptores basados en productos de 
[image: image203.wmf]deg

i

, calculados ya sea en un mismo vértice o en vértices adyacentes:
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Schultz definió el índice de topología molecular (
[image: image206.wmf]SMTI

)47 que se basa en la suma matricial por fila 
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Su degeneración comienza en los isómeros del octano: 
[image: image209.wmf]242

SMTI

=

 para 2,2,4-trimetilpentano y 3-etil-2-metilpentano. También se encontró que 
[image: image210.wmf]W

 y 
[image: image211.wmf]SMTI

son casi colineales48.


Un TI relacionado es el índice Hyper-Wiener (
[image: image212.wmf]HyW

) introducido por Randic. Para grafos acíclicos, cualquier par de vértices da lugar a dos subgrafos desconectados cuando el único camino que los conecta se borra. La suma de los productos del número de vértices en estos dos subgrafos, a lo largo de todos los distintos pares, es 
[image: image213.wmf]HyW

. El significado físico de 
[image: image214.wmf]HyW

 es la “expansión” del grafo, y también se hicieron generalizaciones del descriptor para grafos acíclicos. 


El índice Rücker se basa en la cuenta de todos los trayectos posibles desde 
[image: image215.wmf]i

v

 a 
[image: image216.wmf]j

v

, ya que las aristas de un trayecto pueden ocurrir más de una vez49.


Otros tipo de TI que es un número real es el exitoso índice de conectividad molecular (
[image: image217.wmf]c

), propuesto por Milan Randic en 1975 y definido como50 
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El índice 
[image: image219.wmf]c

 tiene una menor degeneración que los índices de primera generación descritos anteriormente, comenzando esta en los isómeros constitucionales del octano: 
[image: image220.wmf]3.8081

c

=

 para 3-metilheptano y 4-metilheptano.


Kier, Hall, Randic y colaboradores generalizaron luego la idea para caminos más largos que aristas51, dando origen a los índices de conectividad de orden 
[image: image221.wmf]L

 (
[image: image222.wmf]L

c

); 
[image: image223.wmf]c

 corresponde al caso de primer orden.
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En dos monografías de Kier y Hall52,53 se presentaron muchos estudios QSAR exitosos empleando estas conectividades extendidas. Con la idea de tomar en cuenta la naturaleza de los átomos simbolizados por vértices, Kier y Hall propusieron el uso de los índices de conectividad de valencia54. Estos se calculan con fórmulas similares a la fórmula de Randic, pero el producto de los invariantes 
[image: image225.wmf]deg

i

 a lo largo del camino se lo sustituye por el producto de valores delta de valencia (
[image: image226.wmf]v

i

d
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donde 
[image: image228.wmf]v

i

Ζ

 indica el número de electrones de valencia en el átomo 
[image: image229.wmf]i

v

, 
[image: image230.wmf]i

Ζ

 es su número atómico, 
[image: image231.wmf]i

s

 es el número de electrones sigma, 
[image: image232.wmf]i

p

 el número de electrones 
[image: image233.wmf]p

, 
[image: image234.wmf]´

i

n

 el número de electrones en pares libres, y 
[image: image235.wmf]i

H

 el número de átomos H unidos a 
[image: image236.wmf]i

v

. Entonces se tiene
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Los índices Kappa (
[image: image238.wmf]L

k

) desarrollados por Kier55 son índices de forma molecular que se calculan como cocientes relativos a estructuras que corresponden a la molécula menos ramificada (
[image: image239.wmf]min

G

) y a la más ramificada (
[image: image240.wmf]max

G

), que contienen el mismo número 
[image: image241.wmf]0

n

 de átomos. Por ejemplo, 
[image: image242.wmf]min

Gbutano

=

 (grafo lineal) y 
[image: image243.wmf]max
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 (grafo estrella) si se elige 
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La naturaleza de los átomos se introduce por medio de un factor correctivo 
[image: image247.wmf]a

 que se deriva del radio covalente de un átomo relativo al de carbono con hibridización sp3. Como ejemplo cuando 
[image: image248.wmf]2
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La raíz cuadrática media de la distancia derivada a partir de todas las distancias topológicas 
[image: image250.wmf]ij

d

 se define como56:
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Si 
[image: image252.wmf]ij

d

 denota sólo las distancias entre puntos extremos, la formula anterior define un índice relacionado 
[image: image253.wmf]1

rmsD

 que correlaciona con los números de octanos de alcanos aún mejor que 
[image: image254.wmf]rmsD

. No hay degeneración de 
[image: image255.wmf]rmsD

 en octanos, salvo para un par de isómeros que tienen el mismo valor para 
[image: image256.wmf]1

rmsD

.

Todos los TIs presentados hasta aquí dependen simultáneamente del tamaño y la ramificación molecular. Con el objeto de reducir la degeneración de los índices anteriores, Balaban propuso un TI basado en 
[image: image257.wmf]i

s

 llamado índice de conectividad de distancia promedio (
[image: image258.wmf]J

)57. Se suman distancias topológicas promedio pesadas para todas las aristas:
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donde 
[image: image260.wmf]m

 es el número de ciclos, y junto a 
[image: image261.wmf]B

 se introducen en la fórmula anterior con el fin de evitar un aumento automático de 
[image: image262.wmf]J

 con el tamaño molecular y la ciclicidad. De hecho, se demostró58 que para una cadena infinita de átomos de carbono 
[image: image263.wmf]3.14159...

J
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 La primera degeneración de 
[image: image264.wmf]J

 en la serie de alcanos aparece entre los 355 isómeros constitucionales del dodecano. La naturaleza de los átomos también puede introducirse mediante parámetros basados en sus números atómicos relativos, electronegatividades, o radios covalentes, con respecto a los de átomos de carbono59.


Las matriz distancia resistencia (
[image: image265.wmf]R

) tiene como entradas números que corresponden a resistencias eléctricas 
[image: image266.wmf]ij

r

, si cada arista del grafo es un resistor de un ohm60. Para grafos acíclicos 
[image: image267.wmf]R

 es idéntica a 
[image: image268.wmf]D

, pero para cíclicos sus entradas son números racionales en lugar de enteros. Basado en esta matriz se definió un TI con baja degeneración, llamado número de Kirchhoff (
[image: image269.wmf]Kir

)61:
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Otra matriz simétrica es la matriz distancia recíproca: sus entradas son los recíprocos de las distancias topológicas; el TI obtenido a partir de ella se lo llama índice de Harary (
[image: image271.wmf]Har

)62 y su degeneración es ligeramente menor que la de 
[image: image272.wmf]W
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Un artículo reciente describe el índice superpendiente (
[image: image274.wmf]SPI

)63, que correlaciona satisfactoriamente cuando se estudia la bioactividad anti-úlcera de diferentes compuestos químicos sobre la enzima gástrica H+,K+-ATPasa. Se basa en la matriz pendiente, una submatriz de 
[image: image275.wmf]D

 obtenida reteniendo sólo las columnas correspondientes a vértices extremos:
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En la tabla a continuación se muestran los valores numéricos de algunos TIs para los alcanos presentados en la Fig. 2.

Tabla 3. Valores numéricos de TIs para los alcanos de la Fig. 2. 

	alcano
	6
	7
	8
	9
	10

	
[image: image277.wmf]W


	20
	18
	16
	56
	42

	
[image: image278.wmf]rmsD


	2.236
	1.949
	1.673
	3.055
	2.035

	
[image: image279.wmf]1

rmsD


	4
	2.708
	2
	6
	2.646

	
[image: image280.wmf]J


	2.191
	2.54
	3.024
	2.447
	3.541

	
[image: image281.wmf]c


	2.414
	2.27
	2
	3.414
	2.943


2.2.6. Aplicaciones de los Descriptores Topológicos


 A pesar de que los descriptores topológicos no tienen un significado físico preciso64,65 son medida de la “forma topológica” de la molécula, representando su grado de ramificación, flexibilidad, forma geométrica, ciclicidad, y centricidad. Correlacionan bien con una determinada propiedad cuando los aspectos geométricos y electrónicos tienen menor influencia sobre ella; este es el caso del volumen molar, calor de vaporización, presión crítica, tensión superficial, punto de fusión, capacidad calorífica, energía de Gibbs, entalpía de formación, índice de refracción, o densidad66-68. Katritzky y colaboradores publicaron correlaciones impresionantes para escalas de polaridad del solvente69, y para temperaturas de transición vítrea de polímeros70. La solubilidad acuosa de compuestos orgánicos71,72, valores de desplazamiento químico C13-NMR73, y puntos de fusión de derivados bencénicos sustituidos74 también pueden predecirse con QSPR. Esta última propiedad depende mucho de la geometría y las fuerzas intermoleculares, por lo que puede correlacionarse con la estructura sólo en conjuntos de moléculas homogéneas.


La gran ventaja de los TIs es su facilidad de cómputo para cualquier estructura imaginable con un relativamente bajo tiempo de cpu. Son aplicables a muchos estudios fisicoquímicos y sólo en algunos casos específicos se recurre a los descriptores más elaborados que suministra la Química Cuántica. Varios programas comerciales están disponibles para facilitar el cálculo de los TIs; los más conocidos son CODESSA75,76, POLLY77, MOLCONN78, TOSS-MODE79 o Dragon80.


Entre las propiedades fisicoquímicas analizadas hasta el presente con QSPR, los puntos de ebullición a presión normal (P.E., a 1 atm) de moléculas relativamente pequeñas fueron objeto de múltiples modelados, ya que poseen una dependencia regular con la estructura: en ausencia de puentes de hidrógeno, los P.E. aumentan con el peso molecular y para iguales pesos decrecen con el aumento de la ramificación. Numerosas publicaciones sobre alcanos (que incluyen hasta decanos y que usaron TIs) predicen desviaciones estándares de unos pocos grados66-68, y con los descriptores flexibles de Randic de apenas 1-2 ºC81. Inclusive en moléculas con varios heteroátomos los P.E. son bien descritos siempre y cuando se empleen los TIs apropiados82-87.  


Una aproximación más general a la anterior88-91 radica en correlaciones entre la estructura de alcanos y datos críticos o presiones de vapor, ya que si se emplean estos datos para calcular los parámetros de la ecuación de Antoine, entonces se puede predecir P.E. a cualquier otra presión92.



Algunos de los primeros estudios biológicos con QSAR empleando TIs fueron revisados de manera extensiva en los dos libros de Kier y Hall12,34, usando principalmente sus índices de conectividad generalizados. Otras revisiones publicadas recientemente describen estudios QSAR biomédicos93-96. 

La presencia de “regiones de bahía”, un término que se usa habitualmente para describir las formas de hidrocarburos policíclicos aromáticos tal como el benzo[a]pirano, es una condición necesaria pero no suficiente para la actividad carcinogénica de un compuesto. El libro “Modelado del desarrollo del Cáncer y prevención”97 y varios estudios QSAR sobre retinoides y aratinoides son ejemplos del uso del índice pesado 
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 para correlacionar estructuras con sus actividades anticancerígenas98,99.


Otros estudios en QSAR usando TIs incluyen: estudio de compuestos antileucémicos100,101, solubilidad acuosa de drogas y su absorción intestinal102,103, la actividad biológica de benzamidinas104, y la actividad antimicrobial de una serie de compuestos químicos105. La ciencia ambiental está estrechamente relacionada a los estudios de bioactividad, y por lo tanto hay una enorme cantidad de revisiones106,107 y varios libros al respecto108-111. 


Recientemente ha tenido lugar una revolución en el diseño experimental de drogas gracias al surgimiento de librerías combinatoriales virtuales, pudiéndose sintetizar miles de compuestos por día por medio de robótica los que luego son testeados por técnicas fluorescentes, inmunoquímicas o radiactivas. Este método es altamente eficiente una vez que el compuesto líder ha sido identificado, y uno debe optimizar su estructura variando en forma sistemática los sustituyentes unidos a la base molecular. La optimización apunta a maximizar la relación terapéutica, es decir, incrementar su actividad benéfica y decrecer la toxicidad u otros efectos secundarios no deseados. 


Un ejemplo de la utilidad de los TIs en el diseño de drogas lo provee una publicación reciente de Lahana y colaboradores112, en la cual la bioactividad del compuesto líder (un péptido inmunosupresivo para la sobrevivencia de la piel de ratones) se incrementó en alrededor de cien veces mediante un diseño asistido por computadora que usó 13 descriptores moleculares. Cuatro de estos descriptores eran TIs: tres índices de Hall (
[image: image283.wmf]f

, 
[image: image284.wmf]2

a

k

, y 
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) y el índice 
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 de Balaban. Otros parámetros eran la lipofilicidad calculada (
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), el volumen elipsoidal y molar, la refracción molar, y el momento dipolar. Los restantes cuatro descriptores eran simplemente el número de átomos (oxígeno, nitrógeno) o de grupos (etil, hidroxil). A partir de 35 aminoácidos naturales y no-naturales, en los que se podrían llegar a ocupar siete posiciones de la porción relevante de cadena decapeptídica del inmunosupresivo, la librería combinatorial virtual hubiera enumerado 64 billones de estructuras. Sin embargo, un primer filtro basado en los valores de lipofilicidad redujo el número de aminoácidos a seis. Las restantes 67 estructuras se calcularon con el fin de predecir si sus 13 descriptores se ajustaban en los dominios favorables previamente determinados a partir de un conjunto de calibración estudiado conteniendo 20 compuestos activos e inactivos, es decir, se conservaron aquellas estructuras cuyas predicciones de la propiedad con un modelo generado con este conjunto eran satisfactorias. Sólo 26 péptidos pasaron esta prueba, y posteriormente fueron analizados con simulaciones de dinámica molecular con el fin de comparar la similitud entre sus espacios conformacionales y los correspondientes a aquellos péptidos activos. Los 5 péptidos finales que superaron este último filtro se sintetizaron y probaron in vivo; uno de estos fue 100 veces más activo que el péptido más activo conocido hasta ese momento.


La conclusión que se deriva del estudio comentado confirma la presunción de Katritzky y Gordeeva en forma favorable, avalando la utilización de los TIs junto con otros descriptores en los estudios QSPR-QSAR1, y contradice a sus opositores. Si los TIs probaron su utilidad en el diseño de péptidos que poseen una estereoquímica tan importante, luego también deberían funcionar a fortiori si se los complementara adecuadamente con otros descriptores moleculares.

2.2.7. Indices de la Teoría de la Información


Una forma alternativa de disminuir el grado de degeneración de los descriptores topológicos fue recurrir a la Teoría de la Información de Shannon, introducida en el mundo de la Química hace ya más de 30 años. Una molécula es poseedora de cierto contenido de información debido a su complejidad molecular, que se mide como la diversidad de elementos estructurales que posee, tales como tipo de átomos, enlaces, conexiones, ciclos, etc. Los primeros pasos para cuantificar la complejidad se basaron en la composición elemental de la molécula; más tarde se consideraron en forma jerárquica otras características como la simetría de 
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, ramificación, ciclicidad, y centricidad molecular, y posteriormente el uso de distancias geométricas y la simetría espacial113-116. 


Un descriptor con “contenido de información” ve al grafo como una fuente de cierta distribución de probabilidad, por lo cual la teoría estadística de la información puede aplicarse. A partir de la estructura molecular, se particionan elementos derivados de ella en clases de elementos que son en cierta medida equivalentes. La noción de equivalencia depende de la definición del descriptor.


Si se considera una partición (
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) de 
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 elementos en 
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 clases de equivalencia cada una con 
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 elementos, se denota como:
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A la partición se le puede asociar una distribución de probabilidad 
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prob

, que representa la probabilidad de que un elemento escogido al azar pertenezca a la clase 
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Este grado de incerteza también se lo puede representar con la entropía de la clase 
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La cantidad media de información obtenida de cada elemento de estructura se la expresa con 
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, la entropía media de la distribución:
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La partición 
[image: image302.wmf]P

, la probabilidad 
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prob

, y la entropía media 
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, son la base para el cálculo de cualquier descriptor de la teoría de la información.

El índice de información medio sobre la composición atómica (
[image: image305.wmf]AAC

) se lo obtiene particionando los átomos de la molécula en clases de equivalencias de acuerdo a sus números atómicos. 

El descriptor 
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 representa el contenido de información total sobre la composición atómica, y se calcula como
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Los índices de la información que se basan en la matriz 
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 particionan sus elementos en dos modos:

- modo de igualdad: se declaran equivalentes los 
[image: image309.wmf]ij

a

 que poseen valores idénticos.

- modo de magnitud: trata cada 
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a

 como una clase de equivalencia en sí, cuyo número de elementos coincide con la magnitud de 
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El 
[image: image312.wmf]IVDE

 es el índice de contenido de información medio para la igualdad del grado de vértice. Para calcularlo se usa la siguiente partición con dos clases de equivalencia, ya que 
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 contiene sólo unos y ceros: 
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donde 
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 es el número de aristas de 
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; 
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 es el número de unos, y 
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El 
[image: image320.wmf]IVDM

corresponde al índice de contenido de información medio para la magnitud del grado de vértice. Para obtenerlo cada 
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 es ahora una clase de equivalencia, por lo que las clases serán unos y ceros. Omitiendo las clases cero que no tienen valor por no poseer elementos, se tiene la siguiente partición,
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donde el número de clases uno es 
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. En consecuencia, 
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Los índices de la información medios basados en la matriz 
[image: image325.wmf]D

 se definen en forma análoga a los anteriores, y consisten ya sea en el modo de igualdad (como es el caso del descriptor 
[image: image326.wmf]IDE

), o en la magnitud (
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).  


Aparte de los índices anteriores, también se han definido descriptores informacionales a partir de la simetría de las cercanías a un determinado vértice de 
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. Para ello, cada 
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 tiene asignado la siguiente secuencia no-ordenada de pares ordenados llamada coordenada,
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en la cual 
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. Una vez asignadas las coordenadas a los vértices, la partición 
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 de los mismos se construye de la manera usual, considerando como vértices equivalentes aquellos que tengan igual valor de la coordenada. De esta manera, se deriva el índice de contenido informacional de orden 
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 para la simetría de la cercanía (
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). Los siguientes índices son normalizaciones de 
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: el contenido de información de enlace  (
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El contenido de información complementario (
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) mide el apartamiento de 
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 de su máximo valor correspondiente a la partición en clases que contienen un elemento cada una, 
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2.3. Descriptores Para Interacciones Químicas

Las interacciones químicas en que participan las moléculas pueden ser de muy diferente naturaleza. Una clasificación artificial que caracterice la reactividad de un compuesto se hace en términos de reactividades químicas locales y globales. Se llama reactividad local al proceso en el que dos o más especies químicas interaccionan a través de un centro químico bien localizado, por ejemplo, un átomo o enlace químico, como son las reacciones de adición, eliminación, sustitución, y similares. Por otro lado, la reactividad química global se refiere a especies químicas interaccionando como un todo, tal como ocurre durante una solvatación y partición entre dos fases diferentes. 

Cambios topológicos, geométricos, y electrónicos aparecen durante la reactividad a nivel local, si se rompen y forman nuevos enlaces, cuando ocurren cambios conformacionales resultado de la acción de calor o radiación en un centro localizado, entre otros. Por el contrario, la reactividad global no influencia la estructura topológica, modificando sólo las características geométricas y electrónicas de las moléculas.


Lo anteriormente expuesto señala que la reactividad global puede describirse bien con descriptores topológicos convencionales, que reúnen características globales de las moléculas. La reactividad local se describe tradicionalmente a través de descriptores de la Química Cuántica, y el empleo de constantes estéricas y electrónicas de los sustituyentes en diferentes posiciones de la estructura es también una alternativa importante. 

La manipulación del grafo también permite modelar la reactividad química local, haciendo posible la inclusión de aspectos tridimensionales de la estructura por medio de descriptores topográficos, variables que usan diferentes “pesos” para los vértices y/o aristas del grafo. Por ejemplo, el índice topológico de Randic 
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 se lo puede transformar en topográfico pesando las aristas con órdenes de enlace calculados a través de Métodos Semiempíricos117. Otro ejemplo es el índice de conectividad pesado con la densidad electrónica, que se calcula igual que el anterior pero esta vez pesando los vértices con densidades electrónicas atómicas a partir del cálculo mecano-cuántico.

2.3.1. Descriptores Electrotopológicos


Un índice bastante ingenioso propuesto por Kier y Hall para modelar la reactividad química a nivel local es el llamado índice electrotopológico de estado atómico (
[image: image345.wmf]i
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)118,119, y que ha sido aplicado en forma exitosa en una gran variedad de estudios QSPR-QSAR120-123. Este descriptor engloba tanto aspectos electrónicos como topológicos. Su forma de construcción es bastante sencilla y simple de entender, y considera un estado ficticio del átomo diferente a su estado cuántico.


Un átomo o grupo tiene asociado un estado intrínseco 
[image: image346.wmf]I

 que le es propio de su naturaleza y que define su ambiente local en la molécula. Los tres atributos principales de 
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 son: (i) identidad del átomo o grupo, (ii) organización electrónica, representada por su estado híbrido o de valencia, y (iii) grado de accesibilidad de la entidad para las interacciones inter/intra-moleculares. El estado intrínseco para el átomo se calcula como
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donde 
[image: image351.wmf]n

 es el número cuántico principal de 
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 los valores de delta simple y de valencia en 
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, respectivamente. Se aprecia que la definición de 
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 coincide a la dada en la Ec. 

Con la idea de tener presente el campo molecular ejercido por los restantes átomos de la molécula sobre 
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 a través de los enlaces que los conecta, se adiciona un término perturbativo que tiene en cuenta los estados intrínsecos de dichos átomos, dando origen a 
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donde el exponente en la distancia interatómica (
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) es en general 
[image: image362.wmf]2

m

=

. 

2.4. Descriptores Moleculares de Dragon

El programa Dragon 3.0 de Todeschini y colaboradores ofrecido gratuitamente en la Web permite el cálculo de un conjunto interesante de 1497 descriptores diferentes. Estos han sido ampliamente utilizados en trabajos QSPR-QSAR desde hace ya varios años, por lo que la mayoría de los estudios llevados a cabo en el presente trabajo de investigación se realizaron empleando esta herramienta. 

Los descriptores que suministra Dragon pueden describir la estructura de moléculas que contengan alguno de los siguientes tipos de átomos:

C, H, O, N, S, P, F, Cl, Br, I, B, Si, Ni, Fe, Co, Al, Cu, Zn, Sn, Cd 

A continuación se describen las familias de descriptores proporcionadas por el programa, omitiendo las variables topológicas de las cuales ya se ha hablado; entre paréntesis figura el número de variables que se calculan.

1.  descriptores constitucionales (47)

2.  descriptores topológicos (266)

3.  número de trayectos moleculares (21)

4.  descriptores BCUT (64)

5.  índices de carga topológica de Galvez (21)

6.  descriptores de autocorrelación 2D (96)

7.  descriptores de carga (14)

8.  índices de aromaticidad (4)

9.  perfiles moleculares de Randic (41)

10. descriptores geométricos (70)

11. descriptores RDF  (150)

12. descriptores 3D-MoRSE (160)

13. descriptores WHIM (99)

14. descriptores GETAWAY (197)

15. número de grupos funcionales (121)

16. fragmentos centrados en el átomo (120)

17. descriptores empíricos (3)

18. propiedades (3)

La lista anterior de familias de descriptores puede clasificarse a su vez como cero-dimensionales (0D), uni-dimensionales (1D), bi-dimensionales (2D), y tri-dimensionales (3D).

2.4.1. Descriptores 0D 

Los descriptores 0D describen la constitución de la molécula y no dependen de su conectividad ni conformación molecular; los más sencillos son el número de átomos y enlaces de un determinado tipo, peso molecular, suma de volúmenes de Van der Waals, número de enlaces rotables, etc. Con esta familia de descriptores no se puede diferenciar a los isómeros más populares, por ejemplo m-nitrofenol y p-nitrofenol.
La utilidad de estos descriptores se aprecia, por ejemplo, en que el número de carbonos terciarios refleja en cierta medida la forma molecular. El número de átomos H indicaría su capacidad de participar en puentes de hidrógeno, cuyo efecto sobre varias propiedades es notorio. Por otro lado, el número de dobles enlaces C=C se asocia a un posible isomerismo cis-trans, y a la hidrofobicidad y reactividad de un compuesto dado. 

2.4.2. Descriptores 1D

El número de grupos funcionales y los llamados “fragmentos centrados en el átomo” son descriptores que involucran fracciones de la molécula en un subconjunto de átomos, y se los considera descriptores 1D. 


Los descriptores empíricos y las propiedades no se consideran en la presente obra por tratarse de descriptores “medidos” y no teóricos; para generarlos debe conocerse algún dato experimental de la estructura, algo no siempre posible para cualquier molécula. Los descriptores medidos consisten en índices empíricos, mientras que los descriptores propiedades abarcan propiedades moleculares calculadas con modelos de regresión. Un ejemplo muy conocido de descriptor medido es 
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2.4.3. Descriptores 2D

2.4.3.1. Descriptores de Autocorrelación-2D124,125
Una función de autocorrelación bidimensional puede usarse para contener la topología de 
[image: image364.wmf]G

 y representar la distribución de una determinada propiedad atómica a lo largo de la estructura. La propiedad con la que se ajusta o pesa al descriptor considera los tipos de átomos presentes a través de la electronegatividad, masa atómica, polarizabilidad atómica, estado electrotopológico o volumen de Van der Waals, y de esta manera se puede seleccionar a partir de los átomos que componen la molécula, aquellos que dan más peso a la variable. Se debe notar que con esta definición se pueden tomar en cuenta las interacciones intra/inter-moleculares entre dichos átomos. 

Los descriptores de autocorrelación espacial promedio se caracterizan por excluir cualquier dependencia con el tamaño molecular y existen varias definiciones propuestas.

2.4.3.1.1 Autocorrelación Broto Moreau

También se la conoce como autocorrelación espacial promedio de una estructura topológica. Si se elige como orden a la distancia 
[image: image365.wmf]L

 (denominada lag) y se pesa la variable con la propiedad atómica 
[image: image366.wmf]w

, se define al descriptor como
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donde 
[image: image368.wmf]i

w

 representa la propiedad del átomo 
[image: image369.wmf]i

v

, 
[image: image370.wmf]n

 es el número total de átomos, 
[image: image371.wmf](,)

ij

Ld

d

 el delta de krönecker entre 
[image: image372.wmf]L

 y 
[image: image373.wmf]ij

d

, y 
[image: image374.wmf]K

 representa el número total de pares de átomos a la distancia topológica 
[image: image375.wmf]L

. Típicamente, se considera 
[image: image376.wmf]1,...,8

L

=

. 

2.4.3.1.2. Autocorrelación Moran

Se define como: 
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donde 
[image: image378.wmf]w

 es el promedio de la propiedad atómica a lo largo de toda la molécula.

2.4.3.1.3. Autocorrelación Geary 

Se define:
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y se trata de una función tipo distancia con rango 
[image: image380.wmf][

]

0,

¥

.

2.4.3.2 Descriptores BCUT126-128
Son los autovalores más bajos y altos de la matriz de Burden 
[image: image381.wmf]B

, 
[image: image382.wmf]BELpa

 y 
[image: image383.wmf]BEHpa

, respectivamente, y han demostrado ser bastante discriminantes. La matriz 
[image: image384.wmf]B

 es una matriz 
[image: image385.wmf]A

 modificada, con los elementos diagonales pesados por alguna propiedad atómica 
[image: image386.wmf]p

. En general, se toman los primeros autovalores 
[image: image387.wmf]1,...,8

a

=

.

Se ha indicado que estos descriptores reflejan aspectos relevantes de la estructura molecular, y se los utiliza en estudios de similitud/diversidad de grandes bases de datos129. 

2.4.3.3. Índices de Carga Topológica de Galvez130-132

Estos índices describen la transferencia de carga entre pares de átomos en la molécula y entonces a la transferencia de carga global que en ella ocurre. La matriz de Galvez (
[image: image388.wmf]GAL

) es una matriz cuadrada simétrica 
[image: image389.wmf]nn

´

 que se obtiene como


[image: image390.wmf]2
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y genera la siguiente matriz asimétrica de transferencia de carga:
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donde 
[image: image392.wmf]ij

gal

 son los elementos de matriz de 
[image: image393.wmf]GAL

. Las entradas diagonales de 
[image: image394.wmf]CT

 representan los grados de los vértices, mientras que los restantes elementos 
[image: image395.wmf]ij

ct

 indican la cantidad de carga transferida desde el átomo 
[image: image396.wmf]j

v

 al 
[image: image397.wmf]i

v

. Si se consideran heteroátomos, las entradas diagonales de 
[image: image398.wmf]A

 pueden sustituirse por las electronegatividades atómicas de Pauling o por los deltas de valencia (2.47)

.

Se puede ahora definir un índice de carga topológica de orden 
[image: image399.wmf]L

, 
[image: image400.wmf]GGIL

, que representa la transferencia total de carga entre átomos ubicados a una distancia 
[image: image401.wmf]L

 en el grafo.


[image: image402.wmf]11

1

(,)

2

nn

ijij

ij

GGILctLd

d

==

=

åå





 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (2.54)


El índice de carga topológica promedio de orden 
[image: image403.wmf]L

, 
[image: image404.wmf]JGIL

, se define:
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y el índice de carga topológica global 
[image: image406.wmf]JGT

 es:
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Estos descriptores suelen correlacionar bien con la distribución de cargas en moléculas, y por lo tanto también con los momentos dipolares de hidrocarburos aromáticos e insaturados.

2.4.3.4. Número de Trayectos Moleculares

El número de trayectos de distinto orden 
[image: image408.wmf]L

 en el grafo molecular tiene ya una larga tradición en Química Teórica cuando se modela la energía 
[image: image409.wmf]p

 electrónica total de un sistema orgánico133-135, también permite caracterizar el ambiente de un determinado vértice 
[image: image410.wmf]i

v

 y por ende la simetría del grafo. El número de trayectos abiertos se simboliza con 
[image: image411.wmf]()

MWCL

, mientras que para trayectos cerrados mediante 
[image: image412.wmf]()

SRWL

. El total de tales trayectos en 
[image: image413.wmf]G

, 
[image: image414.wmf]TWC

, está dado por:
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2.4.4. Descriptores 3D

Los descriptores tridimensionales toman en consideración la conformación molecular de la estructura: distancias de enlaces, ángulos de enlaces, ángulos diedros, etc., pudiendo describir entonces las propiedades estereoquímicas de las moléculas. La matriz molecular (
[image: image416.wmf]ˆ

M

) está formada por las coordenadas cartesianas 
[image: image417.wmf],,

xyz

 de cada átomo en la geometría molecular optimizada, que se calculan respecto del centro geométrico de la molécula para obtener invarianza traslacional. Por lo general, los descriptores 3D se calculan en base a 
[image: image418.wmf]ˆ

M

 o 
[image: image419.wmf]G

.
Un capítulo entero de un libro publicado recientemente se dedicó al modelado molecular 3D136, describiendo como incluir las características 3D en los TIs. Este tipo de tratamiento está en desarrollo y sólo ha alcanzado un éxito limitado para diastereómeros y enantiómeros137-139. Simplemente recurriendo a la matriz 
[image: image420.wmf]G

 en vez de 
[image: image421.wmf]D

 se puede alcanzar este objetivo, y esta aproximación fue usada por Randic y Razinger137, por Pogliani (quien describió un descriptor de conectividad cis/trans 
[image: image422.wmf]ct

X

)138, y por Xu y colaboradores140. 

Para el cálculo de cualquier tipo de descriptor 3D se debe optimizar primero la geometría molecular con algún método apropiado. Habitualmente, esto se realiza con los métodos de Campo de Fuerza de la Mecánica Molecular, MM+, en combinación con métodos derivados de la Mecánica Cuántica, como por ejemplo Hartree-Fock, Métodos Semiempíricos, u otros. Por otro lado, la mejora en la descripción de la estructura trae aparejada un aumento en la demanda computacional y de tiempo de cálculo. 

En general, la optimización de geometría se hace con un algoritmo de optimización local, lo cual significa que puede converger a mínimos locales diferentes dependiendo de la geometría inicial de partida. Una aproximación es desarrollar optimizaciones comenzando con un número de conformaciones iniciales diferentes y elegir entre ellas la estructura 3D con la menor energía. Se puede recurrir al conocimiento químico para comenzar con conformaciones razonables, que hace que la probabilidad de alcanzar el mínimo global de energía aumente, pero aún así no hay garantía de lograrlo efectivamente, especialmente para moléculas muy grandes. Se debe tener presente, no obstante, que no es seguro que la conformación de menor energía sea la más activa en un sistema biológico. Esta es la contracara de usar descriptores 3D y que no se presenta en los descriptores tipo 0D, 1D, y 2D.

2.4.4.1. Descriptores Perfiles Moleculares de Randic141,142 

Estos índices se elaboraron especialmente para caracterizar la forma molecular. A pesar de que la forma de una molécula es un concepto importante en Química, el mismo permanece elusivo ya que se lo ha empleado en forma cualitativa a lo largo de los tiempos y sin tratar de definirlo en términos matemáticos precisos. Si bien todos tenemos noción de lo que el término se refiere, su caracterización numérica se vuelve complicada. 

Uno de los primeros intentos más simples de describir la forma molecular fue para sistemas bencenoides planos, en el que se inscribía la molécula dentro de un rectángulo y se medía sus dimensiones143; así se pudo explicar los índices de retención cromatográficos de estos compuestos. Otras medidas más precisas de la forma se basan en consideración de la geometría molecular con la matriz distancia 
[image: image423.wmf]G

, o en la representación de la molécula con un conjunto de contornos o de superficies de igual densidad electrónica para modelos bidimensionales y tridimensionales, respectivamente. 


Los perfiles moleculares de Randic consisten en una secuencia de números derivados de potencias naturales sucesivas de la matriz 
[image: image424.wmf]G

. Las tres primeras potencias de 
[image: image425.wmf]G

 son: 
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A partir de, por ejemplo, las primeras 20 matrices potencias de 
[image: image429.wmf]G

, se calculan las sumas-distancia 
[image: image430.wmf]i

s

 para cada 
[image: image431.wmf]i

v

. Luego, para cada matriz por separado se calcula el perfil molecular número 
[image: image432.wmf]i

 como el promedio 
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siendo 
[image: image434.wmf]forma

n

 el número de átomos periféricos de la molécula y que se encargan de determinar su forma global.

2.4.4.2. Descriptores RDF144
Los descriptores RDF, Funciones de Distribución Radial, se basan en la distribución de las distancias en la geometría molecular, proveyendo de información valiosa acerca de longitudes de enlace, distancias interatómicas, tipos de anillos, información sobre sistemas planares y no-planares, tipos de átomos presentes, y más. Por medio del uso de diferentes esquemas de ponderación atómicos, los RDF pueden ajustarse para obtener las contribuciones atómicas más importantes al descriptor. 

2.4.4.3. Descriptores 3D MoRSE145,146

Los descriptores 3D MoRSE, Representación Molecular 3D de la Estructura basada en Difracción Electrónica, proveen información 3D a partir de las coordenadas cartesianas de la estructura. Para ello usan la misma transformada que se utiliza en difracción electrónica para establecer las curvas de difracción teóricas, 
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en la cual 
[image: image436.wmf]()

Is

 es la intensidad electrónica dispersada en un ángulo 
[image: image437.wmf]s

. Esto permite reflejar la distribución tridimensional de distintas propiedades atómicas 
[image: image438.wmf]w

 en la molécula. Los descriptores 3-D Morse han demostrado describir por ejemplo la ramificación molecular. 

2.4.4.4. Descriptores WHIM147,148
Las variables WHIM, Invariantes Holísticos Moleculares Pesados, se basan en índices estadísticos calculados durante la proyección de los átomos a lo largo de los ejes principales (componentes principales), con el propósito de capturar información molecular 3-D relevante tal como tamaño molecular, forma, simetría, y distribución atómica con respecto a la referencia invariante. El uso esta invarianza hace que los WHIM resulten invariantes a la traslación y a la rotación, o sea, no alteran su valor si la molécula se traslada o rota. Existen descriptores WHIM direccionales y globales, que se diferencian dependiendo si la información estructural se expresa a lo largo de los ejes o si se hace para toda la molécula. La proyección atómica se logra aplicando el método de Análisis de Componentes Principales a las coordenadas cartesianas centradas, usando la matriz de covarianza pesada con algún esquema 
[image: image439.wmf]w

. Sus elementos son:
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siendo 
[image: image441.wmf]ˆ

ij

m

 y 
[image: image442.wmf]ˆ

ik

m

 elementos de matriz de 
[image: image443.wmf]ˆ

M

 (coordenadas cartesianas del i-ésimo átomo), y 
[image: image444.wmf]ˆ

j

m

 y 
[image: image445.wmf]ˆ

k

m

 los valores medios de las coordenadas 
[image: image446.wmf]j

 y 
[image: image447.wmf]k

 a lo largo de toda la molécula, respectivamente. Se debe notar aquí que dependiendo de la propiedad atómica usada como esquema de pesaje diferentes serán los ejes principales obtenidos. 

2.4.4.5. Descriptores GETAWAY149,150
Los índices GETAWAY, Ensamblado de Pesos de Átomos, Geometría y Topología, han sido propuestos recientemente en 2001-2002, y se basan en una matriz 
[image: image448.wmf]nxn

 llamada influencia molecular (
[image: image449.wmf]H

). Esta es una matriz tipo “apalancamiento” similar a la definida en estadística y que usualmente se usa para hacer diagnósticos de regresión151. 
[image: image450.wmf]H

 se construye a partir de la matriz 
[image: image451.wmf]ˆ

M

:
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Los elementos diagonales 
[image: image453.wmf]ii

h

 de la matriz 
[image: image454.wmf]H

, llamados apalancamientos, representan la “influencia” de cada átomo en determinar la forma entera de la molécula. Los átomos que están en la manta molecular tienen mayores 
[image: image455.wmf]ii

h

 respecto de los más cercanos al centro molecular. Además, la magnitud del máximo 
[image: image456.wmf]ii

h

 es dependiente del tamaño y forma de la molécula en sí. Moléculas que tienen simetría esférica tienen valores bajos de 
[image: image457.wmf]ii

h

, mientras que aquellas que son lineales poseen valores más altos. En moléculas que poseen formas similares, el apalancamiento máximo decrece a medida que aumenta su tamaño (número de átomos). Cada elemento fuera de la diagonal 
[image: image458.wmf]ij

h

 representa el grado de accesibilidad del átomo 
[image: image459.wmf]j

v

 a interacciones con otro 
[image: image460.wmf]i

v

. Valores negativos de 
[image: image461.wmf]ij

h

 indicarían que los dos átomos ocupan regiones moleculares opuestas respecto del centro, por lo cual la accesibilidad mutua será baja. Se debe notar que átomos equivalentes tendrán iguales apalancamientos. En la Fig. 3. se muestran los apalancamientos para el clorobenceno:

Fig. 3. Valores de apalancamientos en el clorobenceno.


Con el fin de capturar información química relevante e información sobre la complejidad molecular, los descriptores GETAWAY se definieron aplicando operadores matriciales tradicionales, conceptos de la Teoría de la Información, y fórmulas de autocorrelación espacial. A su vez, se clasifican en dos tipos: H-GETAWAY y R-GETAWAY.

2.4.4.5.1. H-GETAWAY

El más simple índice H-GETAWAY es la media geométrica de la magnitud del apalancamiento (
[image: image462.wmf]HGM

):
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Indices Informacionales

Debido a que los elementos 
[image: image464.wmf]ii

h

 son sensibles a la estructura molecular global se los usa como indicadores de la complejidad molecular. Existen tres tipos de índices informacionales GETAWAY: 

· Contenido de información total (
[image: image465.wmf]ITH

):
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· Contenido de información estandarizado en la igualdad del apalancamiento (
[image: image467.wmf]ISH

): 
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En las expresiones anteriores, 
[image: image469.wmf]g

n

 es el número de átomos con igual valor de apalancamiento, y 
[image: image470.wmf]cl

 es el número de clases de equivalencia en los que se particionan los átomos de acuerdo a la igualdad de apalancamiento (asumiendo una aproximación con 4 dígitos). Estos índices llevan información sobre la entropía molecular (entropía termodinámica), y por lo tanto deberían ser útiles en el modelado de propiedades relacionadas con la entropía y la asimetría.

· Contenido de información medio sobre la magnitud del apalancamiento (
[image: image471.wmf]HIC

):
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El hecho de que el descriptor 
[image: image474.wmf]HIC

 haya sido construído con los valores absolutos de los apalancamientos, y no a partir de equivalencias entre los mismos como es el caso de los descriptores 
[image: image475.wmf]ITH

 e 
[image: image476.wmf]ISH

, lo hace capaz de diferenciar entre una serie de isómeros monosustituídos del benceno y a isómeros del cis/trans-2-buteno, y también es sensible a enlaces múltiples.   


Indices de Autocorrelación

Los descriptores de autocorrelación H-GETAWAY (
[image: image477.wmf]HATS

) son similares a las Autocorrelaciones 2D de Broto-Moreau; se pesa cada vértice con alguna propiedad atómica multiplicada por el respectivo apalancamiento, para tener en cuenta la información química de manera explícita.
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y los descriptores son:
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siendo el orden 
[image: image481.wmf]1,...,8

L

=

 por lo general.


El índice total 
[image: image482.wmf]()
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, se lo obtiene como
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Por otro lado, los índices de la matriz influencia 
[image: image484.wmf]()
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 se obtienen como
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En este caso, la función delta de Krönecker se define como:
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El índice total 
[image: image488.wmf]()

HTw

 se lo obtiene como
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2.4.4.5.2. R-GETAWAY 

Continuando con una metodología similar a la anterior se pueden obtener los descriptores R-GETAWAY, sustituyendo la matriz 
[image: image490.wmf]H

 por otras matrices; se propone usar la matriz distancia/influencia (
[image: image491.wmf]GH

) cuyos elementos se definen como:
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donde 
[image: image493.wmf]ij

g

 es un elemento de 
[image: image494.wmf]G

.


La suma promedio de las filas de 
[image: image495.wmf]GH

 es el descriptor 
[image: image496.wmf]RARS

:
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donde 
[image: image498.wmf]i

ghs

 representa la suma de la 
[image: image499.wmf]i

-ésima fila de 
[image: image500.wmf]GH

. En analogía con los índices 
[image: image501.wmf]c

 de Randic se define el índice de conectividad de 
[image: image502.wmf]GH

 (
[image: image503.wmf]RCON

):
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El índice 
[image: image505.wmf]REIG

 se define en analogía al índice de Lobasz-Pelikan152 y representa a la ramificación molecular calculada como el primer autovalor de 
[image: image506.wmf]GH

.

Al igual que en los H-GETAWAY, se proponen índices autocorrelacionales y se tienen los índices de autocorrelación 
[image: image507.wmf]GH

 de orden 
[image: image508.wmf]L

 pesados con alguna propiedad atómica (
[image: image509.wmf]()
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siendo 
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. El índice total 
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 pesado por 
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 es 
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Los GETAWAY contienen información de la topología y geometría molecular, y también emplean esquemas de ponderación en su definición para identificar mejor las contribuciones atómicas. Esta clase de descriptores es muy sensible a la geometría molecular, y se los puede utilizar para comparar moléculas e inclusive confórmeros tomando en cuenta su forma, tamaño, simetría, y distribución atómica.

2.4.4.6. Descriptores Geométricos

Estos descriptores se calculan a partir de la geometría molecular: longitudes de enlace (determinadas por los tipos de átomos y la multiplicidad), ángulos de enlace, ángulos diedros, etc. Ejemplos de descriptores geométricos son el radio de giro pesado con masas153, las suma de distancias geométricas entre pares de átomos, índices gravitacionales84, el índice de 
[image: image516.wmf]3

WD

, etc. 

El índice 
[image: image517.wmf]3

WD

 se lo obtiene exactamente igual a 
[image: image518.wmf]W

, salvo que se usan distancias geométricas (en 
[image: image519.wmf]Å

) en lugar de distancias topológicas.

Los índices gravitacionales 
[image: image520.wmf]1
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 y 
[image: image521.wmf]2
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 se obtienen a partir de las siguientes fórmulas:
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donde 
[image: image524.wmf]i

m

 representa la masa atómica de 
[image: image525.wmf]i

v

. En 
[image: image526.wmf]2

G

 la sumatoria corre sobre pares de átomos conectados. La idea de dividir el producto de las masas por las distancias 
[image: image527.wmf]ij

g

 se hace para darle una menor contribución a los pares de átomos que se encuentren más apartados entre sí.

2.4.4.7. Descriptores de aromaticidad


A pesar de que el término aromaticidad se lo emplea de forma universal, no es una cantidad medible de forma directa. Sin embargo, se acepta caracterizar este fenómeno a partir de varios modelos154; Dragon por su parte entrega algunos de los índices que miden la aromaticidad. El índice 
[image: image528.wmf]HOMA

 (modelo de oscilador armónico de la aromaticidad) representa la tendencia de la longitud de enlace a estar comprendida entre la longitud de un enlace simple y uno doble155-158:
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donde la suma se hace sobre todos los enlaces y el parámetro empírico 
[image: image530.wmf]257.7Å

a

=

, y 
[image: image531.wmf]1.388Å

opt

g

=

 se ajusta para que se cumpla 
[image: image532.wmf]0
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=

 en un sistema hipotético no-aromático y 
[image: image533.wmf]1
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=

 en uno aromático. Para tener en cuenta a los enlaces heteroátomo-carbono y heteroátomo-heteroátomo se recurre a enlaces C-C virtuales157. 


Otro tipo de descriptor importante de aromaticidad pero que no calcula el Dragon es el 
[image: image534.wmf]NICS
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[image: image535.wmf]p

 del anillo inducida por un campo magnético aplicado, como resultado del sistema de electrones 
[image: image536.wmf]p

. El 
[image: image537.wmf]NICS

 se calcula como el valor negativo del apantallamiento magnético absoluto en puntos relevantes del anillo, ya sea en su centroide (
[image: image538.wmf](0)

NICS

) o por encima del mismo (por ejemplo, a 1 
[image: image539.wmf]Å

 tenemos el 
[image: image540.wmf](1)

NICS

)160. Cuanto más negativos sean los 
[image: image541.wmf]NICS

, más aromáticas serán las moléculas consideradas; por el contrario, si son positivos entonces se tendrán los sistemas denominados anti-aromáticos. Este tipo de descriptores depende, sin embargo, del nivel de teoría con los que se los calcule.

2.4.4.8. Descriptores de Carga


Los descriptores de carga describen la distribución de cargas en la molécula, y como tales son válidos sólo cuando la molécula está optimizada con algún método mecanocuántico adecuado. Ejemplos de ellos son la suma de las cargas atómicas, carga atómica positiva máxima, carga atómica negativa máxima, carga positiva total, carga cuadrática total, energías HOMO (
[image: image542.wmf]HOMO

e

) y LUMO (
[image: image543.wmf]LUMO

e

), etc. A pesar de que Dragon no entrega las energías HOMO-LUMO, pueden resultar de gran utilidad incluirlas en los estudios QSPR-QSAR.
El descriptor 
[image: image544.wmf]HOMO

e

 corresponde al orbital molecular más alto ocupado con electrones, mientras que 
[image: image545.wmf]LUMO

e

 es la energía del orbital molecular más bajo desocupado. Ambos tipos de energía caracterizan la reactividad de un compuesto. La primera es indicadora de la susceptibilidad de una molécula hacia el ataque por electrófilos mientras que la segunda expresa la tendencia de ser atacada por nucleófilos. Por ejemplo, cuando una molécula actúa como base de Lewis en la formación de un enlace los electrones puestos en juego corresponden al orbital HOMO,  y la facilidad para que ello ocurra dependerá del valor de energía; si es un ácido de Lewis, entonces la molécula recibirá los electrones en el orbital LUMO. Se conoce que 
[image: image546.wmf]HOMO

e

 para nucleófilos duros es baja y para suaves alta, mientras que 
[image: image547.wmf]LUMO

e

 para electrófilos duros es alta y para suaves baja. 

La diferencia de energías HOMO-LUMO puede relacionarse con la estabilidad química de compuestos. Una alta diferencia energética es indicador de una mayor estabilidad de un determinado compuesto hacia una reacción química, especialmente en el caso de reacciones radicalarias.

 
Los descriptores mecanocuánticos relacionados al átomo de hidrógeno indican la importancia de las interacciones electrostáticas en determinar una dada propiedad. También son descriptores mecanocuánticos el potencial de ionización, la distribución de carga, la energía electrónica total, el calor de formación, etc.

2.5. Descriptores óptimos o flexibles

Debido a que cada vez existen más descriptores moleculares difundidos en la literatura, el problema de selección de los mejores descriptores es un tema de interés actual para muchos investigadores81. Existen tres procedimientos principales para elegir descriptores óptimos: (a) evaluar miles de ellos para hallar los mejores, (b) analizar un conjunto reducido de descriptores, y (c) seleccionar unos pocos descriptores ajustables de forma de optimizar sus partes variables y hacerlos específicos para cada propiedad/actividad en particular. La primera opción se basa en que hasta el momento no se haya desarrollado un descriptor novel que englobe toda la información estructural en una única variable, por lo que deberá complementarse con otras que expliquen diferentes aspectos de la estructura, y las segunda y tercera alternativas resultan ser elecciones más económicas. La tercera opción permite interpretar de manera más simple la relación entre la propiedad/actividad en cuestión a través de una única variable estructural presente en el modelo, sin que aparezcan ambigüedades concernientes a la intercorrelación entre los descriptores, y también facilita el tratamiento estadístico de los datos. Claramente, con el objetivo de establecer mejores correlaciones se necesita de un esfuerzo dramático en el diseño de las variables estructurales, reemplazando ideas químicas complejas por construcciones matemáticas simples. 

Los descriptores teóricos que han sido descritos a lo largo de este capítulo se caracterizan por tratarse de cantidades numéricas fijas, que son independientes de la propiedad bajo estudio. Por tanto, pueden calcularse una vez que se conoce la conectividad entre los átomos o cuando se optimice la geometría molecular para el caso de los índices 3D. Sin embargo, si se extiende la concepción de un descriptor molecular como una función “variable” o “flexible” dependiente de alguna parte variable, luego se podrá optimizarlos para cada propiedad considerada durante el análisis de regresión. Contrastando el empleo usual de los descriptores tradicionales, que se calculan una vez conocido el conjunto de calibración de compuestos a estudiarse y luego se procede con el posterior análisis estadístico, los índices variables iniciales no son numéricos y no pueden calcularse de antemano para el conjunto molecular. En cambio, se debe iniciar la optimización del descriptor con un conjunto arbitrario de valores para las variables y, a través de un proceso iterativo, variarlas hasta obtener la menor 
[image: image548.wmf]S

 en la predicción de la propiedad. Claro está que el uso de variables flexibles mejora la correlación respecto de las variables simples, ya que si las variables de las que depende el descriptor óptimo toman todas ellas el valor cero (que es algo muy improbable) entonces los resultados que se obtendrían serían coincidentes al de los índices tradicionales. Esto conduce a plantearse, que tanta mejora se logra con los descriptores óptimos? La respuesta es que mejoran el análisis de regresión de manera significativa siempre y cuando su diseño matemático resulte apropiado.
La búsqueda de descriptores moleculares optimizados ha sido resaltada en varios estudios QSPR-QSAR52,161,162, pero aparentemente todavía no ha recibido la debida atención. La clave de considerar descriptores óptimos es que resultan ser lo suficientemente flexibles para ajustarse a diferentes tipos de ambientes atómicos y asignar diferentes roles a los heteroátomos cuando se consideran diferentes propiedades/actividades. El primer desafío a superarse cuando se considera la optimización de descriptores moleculares es encontrar la forma generalizada para el diseño del descriptor novel, que permita luego la introducción de las variables que se optimizan. 

Ivanciuc y Balaban fueron los primeros en explorar un descriptor molecular flexible permitiendo que el exponente de las definiciones de 
[image: image549.wmf]c

 o 
[image: image550.wmf]J

 difiera de ½163,164. En 1991 Randic introdujo el índice de conectividad molecular óptimo (
[image: image551.wmf]f

L

c

)165 como una alternativa al índice de conectividad de valencia propuesto por Kier y Hall (
[image: image552.wmf]Lv

c

) para caracterizar a los heteroátomos en las moléculas54,166. Ambos tipos de índices se diferencian entre sí básicamente en que en el primero se usan pesos variables para cada vértice de 
[image: image553.wmf]G

, mientras que en el segundo estos pesos están fijados. Por ejemplo, en el caso de aminas alifáticas, el peso fijo para el átomo N del grupo amino primario es 3, en el grupo amino secundario 4, y en el grupo amino terciario 5, en tanto que los pesos para el átomo C son 1, 2, 3 o 4 dependiendo del ambiente de conectividad de C. 

La historia del índice variable de Randic es que permaneció desconocido por varios años, probablemente porque se lo publicó en una revista poco visible. Para remediar esto el autor publicó en los últimos años varios artículos ilustrando las ventajas del índice167-169. Al descriptor flexible se lo obtiene de la misma manera que a 
[image: image554.wmf]L

c

, pero empleando la matriz 
[image: image555.wmf]A

 con su diagonal principal modificada con parámetros variables que deben ser optimizados para cada tipo de átomo81. Por ejemplo, en la Fig. 4. se muestra el grafo LHSG del 2-aminobutano junto a su matriz 
[image: image556.wmf]A

 modificada. Para construir al descriptor 
[image: image557.wmf]f
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 dependiente de las variables 
[image: image558.wmf]x

 e 
[image: image559.wmf]y

, que representan los pesos asignados a los átomos C y N, respectivamente, debe optimizarse la siguiente ecuación:
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Fig. 4. LHSG del 2-aminobutano y su correspondiente matriz 
[image: image561.wmf]A

 modificada.
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Debe mencionarse que el índice 
[image: image563.wmf]f

L

c

 de Randic y los índices de conectividad de mayor orden no son los únicos descriptores moleculares que pueden ser generalizados al introducirles un peso variable. Recientemente se han considerado los caminos moleculares pesados81, e índices óptimos similares incluyen trayectos, el índice 
[image: image564.wmf]Hos

, el índice 
[image: image565.wmf]W

, el índice 
[image: image566.wmf]B

 y otros170. El descriptor 
[image: image567.wmf]f
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 ha demostrado dar buenas predicciones de propiedades en conjuntos de calibración homogéneos. Por ejemplo se ha logrado reducir 
[image: image568.wmf]S

 a 1.3ºC para los P.E. de sulfuros ajustando los pesos asignados al C y S en el descriptor171, y una discriminación similar en C y O de éteres permitió reducir 
[image: image569.wmf]S

 para los P.E. a 1 ºC. El empleo de 
[image: image570.wmf]1
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, 
[image: image571.wmf]2
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, 
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 en el caso de compuestos de clonidina165 produjo un mejor ajuste que el mejor modelo de 5 parámetros basado en el análisis tipo Hansch hecho por Timmermans y van Zweiten172. 


Un descriptor flexible puede basarse también en un grafo LHFG, y en tal caso la técnica empleada para su diseño recibe el nombre de “Optimización de los Pesos de Correlación de Invariantes Locales de Grafos” (OCWLGI)173. Los descriptores flexibles 
[image: image573.wmf](,)
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, resultantes de la optimización de los pesos de correlación (
[image: image574.wmf]CW

), se han aplicado con éxito durante los últimos años en QSPR-QSAR durante el modelado de numerosas propiedades fisicoquímicas y biológicas tales como entalpías de formación a partir de elementos de compuestos de coordinación, 
[image: image575.wmf]ow

K

, puntos de ebullición normales, solubilidad acuosa de alcoholes, etc. 

En el método OCWLGI se considera que cada vértice de LHFG posee dos componentes: (a) el peso asignado al elemento químico (
[image: image576.wmf]i

a

) que se encuentra en 
[image: image577.wmf]i

v

 (
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), y (b) el peso asignado al LI del descriptor evaluado también en 
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 (
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). La esencia de OCWLGI puede describirse entonces como sigue
1. uno define a la forma funcional del descriptor molecular 
[image: image581.wmf](,)
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, cuyos valores numéricos se calcularán a partir de los valores de los coeficientes 
[image: image582.wmf]CW

 optimizados

2. los 
[image: image583.wmf]CW

 optimizados serán aquellos que produzcan el mayor valor del parámetro 
[image: image584.wmf]R

 entre el descriptor 
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 y la propiedad estudiada para el conjunto de calibración, y se calculan con el procedimiento de optimización Monte Carlo.

La forma funcional general para los descriptores óptimos 
[image: image586.wmf](,)
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 puede ser harto variada, y la elección dependerá de la calidad del modelo generado. Un ejemplo sencillo es el siguiente:
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Otro tipo de grafo que también incluye a los hidrógenos es el grafo de orbitales atómicos (GAO)174. El esquema a seguir para transformar el LHFG en GAO es: (1) se reemplaza cada vértice de LHFG con un grupo de orbitales atómicos (AO) pertenecientes al vértice, (2) dos AO se definen conectados si: (i) caen en grupos de diferentes átomos en LHFG, y (ii) estos átomos se encontraban conectados en LHFG.


En general, cuando se optimizan las partes variables del descriptor flexible se debe tener en cuenta evitar el sobre-entrenamiento del mismo, por medio de la posterior etapa de validación del modelo consistente en el descriptor óptimo. La calidad de los descriptores óptimos puede mejorarse de las siguientes maneras:

1. involucrando nuevos LIs locales y globales en el esquema de cálculo de los descriptores (caminos de longitud 2, 3, etc., capas de valencia, códigos de vecinos más cercanos de órdenes crecientes, etc.).

2. explorar nuevas características físicas y químicas en el diseño de los descriptores (simetría, quiralidad, número de isómeros, aspectos dinámicos del comportamiento molecular, por ejemplo, que tengan en cuenta diferentes probabilidades de deformación molecular175). 

Fig. 5. LHFG del metil bis-(tiocianato).

Fig. 6. GAO del metil bis-(tiocianato).
Tabla 4. Grupos de AO de algunos átomos.

	Elemento
	Grupo de GAO

	H
	1s1

	C
	1s2, 2s2, 2p2

	N
	1s2, 2s2, 2p3

	O
	1s2, 2s2, 2p4

	F
	1s2, 2s2, 2p5

	P
	1s2, 2s2, 2p6, 3s2, 3p3

	S
	1s2, 2s2, 2p6, 3s2, 3p4

	Cl
	1s2, 2s2, 2p6, 3s2, 3p5

	Br
	1s2, 2s2, 2p6, 3s2, 3p6, 3d10, 4s2, 4p5


A pesar de que durante la presente investigación no se han diseñado descriptores flexibles, sí se ha colaborado con otros grupos de investigación que han proporcionado a los descriptores basados en OCWLGI y mediante los cuales se hizo posible modelar a varias propiedades fisicoquímicas que se presentan en el Capítulo 6.
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3.1. Introducción

Una vez logrado traducir la estructura molecular en un conjunto de descriptores independientes que reflejen sus atributos composicionales, electrónicos, y estéricos más sobresalientes, un siguiente paso en QSPR-QSAR es el diseño de un modelo matemático que permita analizar el comportamiento de los datos. Esta etapa repercutirá en la precisión con que se predecirán las observaciones experimentales, y por tanto determinará si el uso de QSPR-QSAR es una herramienta adecuada para efectuar las predicciones y caracterizaciones estructurales de la propiedad.  

Diseñar un modelo involucra su calibración y validación, pudiendo hacerse en forma simultánea o en dos etapas por separado, aunque la primera opción involucra un esfuerzo computacional casi siempre fuera de alcance. La calibración permite conseguir una relación cuantitativa para la predicción de una propiedad determinada. La validación indica si la relación planteada durante la calibración es significativa, es decir, si es un resultado general que posee poder predictivo de esa propiedad sobre un conjunto de validación o si simplemente se trata de un resultado casual, útil solamente para reproducir los datos de calibración. 

El simple hecho de que exista una sobreabundancia de descriptores para describir el problema hace que el diseño del modelo se vuelva dependiente de los recursos computacionales disponibles, transformando el estudio QSPR-QSAR en un problema matemático complejo a resolver ya sea en forma exacta o de manera aproximada con el mejor método disponible. El presente capítulo pretende proveer al lector de estrategias matemáticas para el diseño del modelo, y proporcionar diversas ideas sobre los factores a tenerse en cuenta durante la búsqueda de una relación óptima que represente a los datos.  

3.2. Selección de los Conjuntos de Calibración y Validación

La constitución de un conjunto de calibración y validación en cualquier estudio QSPR-QSAR se hace colectando compuestos estructuralmente relacionados a los que se les desea predecir su propiedad, pudiéndose armar con moléculas que sean estructuralmente homogéneas o diversas. El primer caso corresponde a compuestos que posean los mismos tipos de grupos funcionales en su estructura, por ejemplo, derivados de una misma familia química tales como hidrocarburos o alcoholes. En el segundo caso, los tipos de grupos funcionales presentes pueden variar de molécula a molécula, sin presentar estas una misma estructura base común. Es de esperar que un modelo QSPR-QSAR se desempeñe mejor para moléculas homogéneas, ya que funcionará interpolando en vez de hacer extrapolaciones de la propiedad predicha. 

Podría pensarse que la mejor selección de las moléculas que conformarán los conjuntos de calibración y de validación es la que es totalmente aleatoria. Sin embargo, la selección de conjuntos que posean el mayor rango de aplicación química posible debe hacerse con la idea de que represente el universo químico; esto es, debe estar integrado por al menos una estructura representativa extraída de cada familia de compuestos químicos y poseer la máxima diversidad. De esta manera, el modelo se adaptará mejor en la predicción de sustancias pues será portador de más información.

El desarrollo de aproximaciones racionales para la selección de conjuntos de calibración y de validación es un área activa de investigación. Se han propuesto diferente tipo de diseños moleculares estadísticos1-4 basados en distancias más cercanas teóricamente definidas entre moléculas, tales como distancias Euclídeas, distancias Manhattan, distancias de Mahalanobis, distancias relacionadas a la dimensión (DRD)5, etc., que permiten conseguir un conjunto de calibración y validación representativo en base al conjunto total de moléculas disponibles. Por ejemplo, la idea detrás de los “Diseños de Espacios Rellenos”6 es buscar un conjunto de calibración de compuestos cada uno de los cuales se halla lo más alejado posible de sus vecinos en el espacio vectorial generado por los descriptores. 

Un procedimiento relacionado pero distinto al anterior es el Análisis de Agrupamiento (CA)7, que consiste en dividir en grupos o aglomeraciones a una colección de 
[image: image588.wmf]N

 objetos (moléculas) dispuestos en el espacio de los descriptores. Se supone que los objetos en la misma clase son similares, mientras que si se encuentran en clases diferentes no lo son. Luego, se usa un representante de cada agrupación en los conjuntos de calibración y validación. Si el valor numérico predicho de la propiedad para alguna de las moléculas resultase de importancia, entonces también habría que explorar a los restantes miembros de la clase que se consideran análogos a la misma. Ejemplos de algoritmos de clasificación con este fundamento son los Métodos de Vecinos Más Cercanos8, Método de Ward9, Métodos de Articulado Medio10, Método de re-ubicación (k-MCA), etc. Es muy importante citar también a los “Diseños D-Óptimos”11, que permiten obtener subconjuntos representativos a partir de cierto conjunto molecular, y cuyos modelos de regresión poseen la máxima precisión posible para ese conjunto. 

Se vuelve imprescindible en QSPR-QSAR que el conjunto de calibración cumpla con el “Principio de Similaridad”, popularizado en una monografía de Johnson y Maggiora sobre este tema12, el cual establece que las moléculas que presentan  estructuras similares manifiestan similares propiedades13,14. A medida que la similitud estructural se incrementa en dos compuestos determinados, también lo hace la similitud en el efecto observado. Sin embargo, ésta no es la única situación que se presenta dado que dos moléculas pueden observar el siguiente comportamiento:

a) ambas poseen similar estructura y similares propiedades

b) ambas poseen similar estructura pero exhiben diferentes propiedades

c) las moléculas difieren en su estructura pero presentan propiedades similares

d) las moléculas difieren tanto en estructura como en sus respectivas propiedades

Los casos b) y c) son los que se deben descartar para que el conjunto de calibración cumpla con el principio antes enunciado. En consecuencia, un estudio QSPR-QSAR incluye un estudio de búsqueda de similitud química15. 

La indicación más sencilla de que una molécula no pertenece al conjunto de calibración o de validación es a través del concepto de “molécula saliente”. Se considera saliente aquella molécula cuyo desvío absoluto en el valor predicho es mayor a dos o tres desviaciones estándar del ajuste. Se usan varios índices de similaridad en química teórica para definir cuando dos estructuras son similares a partir de los valores de los descriptores moleculares16,17. Por ejemplo, el índice de similaridad tridimensional de Carbó (
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)18 se lo obtiene comparando las densidades de carga electrónicas 
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 de dos moléculas A y B consideradas: 
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donde las integraciones se extienden a todo el espacio. Con objeto de discriminar mejor a las moléculas, se puede implementar la fórmula anterior con potenciales electrostáticos moleculares en vez de las cargas, calculados sobre puntos de grilla alrededor de la molécula19. Otra medida efectiva de similitud estructural  y que ha sido ampliamente empleada e imitada la provee el coeficiente de Tanimoto20, que se lo puede utilizar conjuntamente con los diseños estadísticos citados para preparar adecuadamente los conjuntos de calibración y validación.

Algo a tener en cuenta al elegir un conjunto de validación es que sus moléculas tampoco pueden ser cualesquiera, sino que más bien deben poseer estructuras similares y pertenecer a las mismas familias de compuestos químicos que las moléculas empleadas en el conjunto de calibración, para poder obtener así predicciones satisfactorias. Caso contrario el modelo no es aplicable. Esto es razonable, ya que estructuras similares a las del conjunto de calibración hace que el modelo trabaje de manera más “interpolativa” que “extrapolativa”.  Por ejemplo, si se modela la solubilidad en agua de alcoholes, el conjunto de validación debe estar integrado por alcoholes comprendidos en un rango de pesos moleculares en los que se hallen los compuestos empleados durante la calibración. 

3.3. Clasificación del Diseño
El diseño del modelo involucra dos etapas fundamentales que intervienen durante su calibración y validación: 

a) selección de la estructura, relacionada con la selección de un conjunto de descriptores óptimos para el modelo, y 

b) búsqueda de la función matemática que se usará en el modelo, la cual puede ser lineal o no-lineal.  

Por lo general, suelen hablarse de tres tipos de diseños: modelos tipo I, II y III. En los modelos tipo I, la selección de la estructura y función se hace con MRA lineal (MLR), es decir, son completamente lineales. Los modelos tipo II seleccionan la estructura con MLR y usan una función no-lineal a través de ANN. En los modelos tipo III, la selección de estructura es no-lineal (ANN) y también lo es la función (ANN). Los tres casos posibles se muestran de manera esquemática en la Tabla 1. 

Tabla 1. Clasificación del diseño del modelo.

	tipo de modelo
	Selección de estructura
	Función

	I
	lineal
	Lineal

	II
	lineal
	No-lineal

	III
	No-lineal
	No-lineal


Una selección de estructura puede llevarse a cabo de dos formas diferentes: objetiva o subjetiva. La selección objetiva se hace con el objeto de conseguir un conjunto reducido de descriptores; emplea por ejemplo los valores numéricos de las variables para descartar algunas de ellas mediante el empleo de la matriz de intercorrelación, ensayos de valores idénticos, o analizándolas en un espacio vectorial con el fin de buscar que sean ortogonales unas a otras. Por su parte, la selección subjetiva es la que se hace posteriormente a una selección objetiva si es necesario reducir aún más el conjunto inicial de variables; emplea tanto los valores numéricos de los descriptores como los de la propiedad experimental. Ejemplos de selección subjetiva son la Fijación Simulada Generalizada (GSA, del inglés “Generalized Simulated Annealing”)21 o los Algoritmos Genéticos (GA)22,23. 

La presente investigación se concentra en modelos tipo I, buscándose siempre descriptores óptimos por medio de regresiones lineales y haciéndose la selección de estructura de manera objetiva. La validación se lleva a cabo no en forma simultánea con la calibración, sino una vez conseguido el modelo optimizado. El mero hecho de plantear también una  variación de la forma funcional de la relación abre ampliamente el espectro de soluciones matemáticas posibles al problema. Si bien en QSPR-QSAR se buscan las mejores predicciones, también se establece como regla en la práctica que los modelos resulten simples para poder esbozar alguna interpretación del paralelismo encontrado, por lo cual no se justifica usar funciones matemáticas complicadas.  

3.4. Calidad de los Modelos de Calibración

La calidad de los modelos de calibración QSPR-QSAR se indica cualitativamente por la relación entre el número 
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 de descriptores usados, obtenidos a partir de un conjunto inicial grande con 
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 variables, y el número de moléculas 
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 del conjunto de calibración. Se la expresa numéricamente con los parámetros usuales de la estadística matemática: coeficiente de correlación (
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), desviación estándar (
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), y parámetro de Fisher (
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) del modelo.

Es bien sabido que la calidad de un modelo será tan buena como la precisión de los datos que se usaron para derivarlo. Un aumento de 
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 y 
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 y disminución de 
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 se considera que es una importante mejora en el modelo, siempre que no sea espuria debido a un excesivo número de variables empleadas. Esto significaría que el conjunto inicial ensayado 
[image: image602.wmf]D

 no es adecuado para el modelado, ya que el empleo de muchos parámetros resultará en una menor sencillez en la interpretación estructural de la propiedad. Una regla práctica recomienda que el modelo esté constituido aproximadamente por no más de un descriptor por cada seis moléculas para conseguir resultados satisfactorios24. Por otra lado, si se analizan muchas moléculas con poco descriptores, puede resultar que la relación planteada sea incapaz de extraer todas las características estructurales relevantes, y proporcionará entonces malas predicciones24,25. 

3.5. Métodos de Búsqueda del Modelo Óptimo

Ya se ha comentado en el capítulo anterior que un modelo simple permite establecer paralelismos directos entre la propiedad y la estructura. Es por ello que las siguientes subsecciones tratarán sobre métodos consistentes en regresiones y métodos basados en el concepto de ordenamiento parcial de datos, que fueron los explorados en el transcurso de la investigación.

Otras técnicas comúnmente usadas en el ambiente QSPR-QSAR para establecer el modelo óptimo suelen ser las Redes Neuronales Artificiales o los  Algoritmos Genéticos, entre otras. Esas técnicas más elaboradas desde el punto de vista de su formulación matemática no han sido aplicadas en este trabajo, no porque no resulten útiles durante el análisis de los datos, sino porque se consideró que los métodos disponibles fueron suficientes para sugerir modelos adecuados. 

3.5.1. Métodos de Búsqueda Basados en Regresiones

En la literatura especializada existe una enorme cantidad de algoritmos matemáticos aproximados de MRA para resolver el problema de encontrar 
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 que dan origen al modelo a partir de un conjunto de descriptores 
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. Por conjunto óptimo debe entenderse el que produce los mejores parámetros estadísticos mencionados previamente. En esta sección, se mencionarán aquellos algoritmos que son las más famosos y reconocidos en el campo y aquellos que se usaron a lo largo del transcurso del trabajo de investigación. Se empezará describiendo la búsqueda exacta y posteriormente los métodos aproximados.

3.5.1.1. Búsqueda Exhaustiva (FS)

Para encontrar el mejor modelo de 
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 descriptores a partir de un número mayor 
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  es necesario realizar 
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 regresiones lineales; es decir, probar todos los casos posibles. Si se elige el mínimo valor de 
[image: image609.wmf]S

 como criterio de búsqueda, entonces aquel conjunto de 
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 variables con menor 
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 será la mejor solución posible dentro del conjunto inicial analizado. En términos matemáticos, debemos encontrar el mínimo global de 
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. Como cada descriptor 
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 es un vector de 
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 componentes, entonces cada punto 
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 es una matriz de 
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Debido a que habitualmente se trabaja con un conjunto inicial 
[image: image619.wmf]D

 grande, la búsqueda exacta es impracticable salvo que se cuente de una supercomputadora, y aun así continuará resultando un procedimiento sumamente costoso. Los métodos estándar de optimización numérica conocidos hasta el momento no resultan apropiados para este tipo de problemas, por lo cual se han propuesto una multitud de métodos aproximados. 

3.5.1.2. Método de Regresión “de a pasos”

El método de regresión de a pasos se usa desde hace ya mucho tiempo y es clásico en el trabajo QSPR-QSAR. Su popularidad deriva de tratarse de un procedimiento rápido, sencillo, nada costoso, y que se halla disponible en cualquier paquete computacional comercial. Esta aproximación presenta básicamente tres variantes, aunque el fundamento del método es el mismo: métodos inclusión de a pasos (SI), exclusión de a pasos (SE), y de a pasos (SW).

La inclusión de a pasos consiste en calcular en una primer etapa el mejor modelo de una variable, luego en cada etapa subsiguiente adicionar una nueva variable óptima que mejore la calidad del modelo, y el modelo óptimo se encuentra cuando no es posible mejorar más la relación. La exclusión de a pasos, por su parte, emplea un procedimiento opuesto: comienza con un modelo que contiene varias variables y en cada etapa remueve aquella que no contribuya a mejorar la correlación. El proceso finalmente termina cuando se alcanza un conjunto óptimo, donde la remoción de cualquiera de las variables presentes empeora la calidad del modelo. El método de a pasos es un método que se usa bastante en la actualidad, y se trata de una combinación de SI y SE. En cada paso existen cuatro alternativas posibles: agregar una variable, eliminar una variable, intercambiar dos variables, o finalizar el proceso de búsqueda. Usando estas cuatro opciones se pueden establecer múltiples variantes de SW, dependiendo de cómo se lo ejecute26. 

El método de regresión de a pasos no garantiza alcanzar una solución óptima que coincida con la solución exacta, simplemente porque cada vez que se introduce/remueve una variable en el modelo, ya hay otras presentes en el mismo que restringen y determinan la calidad de la ecuación. Aquí aparece lo que se conoce con el nombre de “efecto de mezcla de variables”, resultante de que las variables se combinan entre sí para producir un determinado efecto final sobre los parámetros estadísticos. El uso de una regresión de a pasos no tiene en cuenta dicho efecto, y esto explica que el método constituya una aproximación. Una manera de disminuir el efecto de mezcla es usar variables que se encuentren menos intercorrelacionadas entre sí y que resulten en cierto grado ortogonales. 

3.5.1.3. Método de Eliminación (EM)

Este método fue empleado en varias de las aplicaciones iniciales QSPR-QSAR del presente trabajo, y el haberlo conocido es mérito exclusivo del profesor Ricardo Maronna, Profesor del Departamento de Matemática de la Facultad de Ciencias Exactas, UNLP27. 

El Método de Eliminación es aplicable cuando 
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 y provee una solución óptima (que coincide o es próxima a la exacta) con tan sólo 
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 regresiones lineales. Con esta técnica no es necesario decidir cuántos descriptores deberá poseer el modelo final, ya que la solución obtenida es única para el conjunto de descriptores ensayado. El procedimiento a seguir es el siguiente: primero se hace una regresión lineal con todos los 
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 descriptores, se calcula la desviación estándar relativa 
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 del modelo, y se remueve el descriptor con la mayor 
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 descriptores y se busca el modelo con menor valor de 
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El EM presenta dos desventajas fundamentales: a) se cumple solo cuando 
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, ya que si la cantidad de variables en el modelo excede a la de moléculas no es posible hacer la regresión lineal con 
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 descriptores ya que sólo habría 
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 vectores linealmente independientes, y b) los modelos resultantes comúnmente presentan más descriptores de los que uno desearía, según los estudios numéricos que se han llevado a cabo sobre diferentes propiedades y conjuntos de calibración. La primera cuestión hace que EM no resulte adecuado para la selección de un conjunto óptimo de descriptores a partir de las miles de definiciones que usualmente están disponibles. Por otro lado, el exceso de descriptores en el modelo hace que pierda poder predictivo y no resulte adecuadamente interpretable. De todas maneras, las bondades del método tales como la facilidad con que se encuentra un modelo con unos pocos cálculos hace que sea una alternativa válida en aquellos problemas en los que si se pueda aplicar.

3.5.1.4. Método del Reemplazo (RM)
El Método de Reemplazo28 surgió de la carencia de contar con un programa computacional comercial que permita analizar cientos de descriptores moleculares para encontrar los mejores subconjuntos de variables. El método representa un logro de esta obra, por el hecho de que provee una herramienta aplicable a cualquier estudio QSPR-QSAR. 

La principal ventaja de RM es que requiere realizar un número de regresiones lineales que es mucho menor al caso FS y produce resultados finales que coinciden o son cercanos a los exactos. Se trata de una aproximación con una “receta” fácil de entender y aplicar que tiene en cuenta el efecto de mezcla de variables comentado antes.  

La idea principal de RM es que se puede obtener un mínimo en 
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 tomando en cuenta, al igual que en el método EM, la desviación 
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 de los coeficientes del ajuste lineal con 
[image: image633.wmf]d

 descriptores, 
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. El fundamento de emplear este camino para efectuar la búsqueda de variables radica en la simple observación de que los modelos obtenidos haciendo FS producen 
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 bajas en los coeficientes, y ello nos hizo pensar que  sería un criterio apropiado para ir probando variables en el modelo. En la actualidad no sabemos de otro método reportado en la literatura que también este basado en las 
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. La razón tal vez sea que experimentos numéricos conducidos tiempo atrás por otros investigadores sugirieran que los coeficientes de regresión y sus errores asociados tenían un comportamiento aleatorio, dado por la inestabilidad de las ecuaciones de regresión.
La esencia del procedimiento RM es la siguiente: primero se elige un conjunto 
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 de manera aleatoria y se hace una regresión lineal. Luego se escoge uno de los descriptores del conjunto, digamos
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, se lo reemplaza con cada uno de los 
[image: image639.wmf]D

 descriptores del conjunto total (excepto por sí mismo), y se conserva el conjunto resultante con menor 
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. Debido a que en este primer paso se puede escoger cualesquiera de los 
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 descriptores en el modelo inicial, se tendrán 
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 caminos distintos que conducen a soluciones finales. Luego se elige la variable en el modelo resultante que posea la mayor 
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 en su coeficiente (omitiendo la que fue reemplazada en el paso previo) y se reemplaza por todos los descriptores (excepto ella misma), reteniendo nuevamente el mejor conjunto resultante. De ese modo se reemplazan las variables remanentes omitiendo las reemplazadas en pasos previos. Una vez finalizado este proceso se comienza nuevamente con la variable que tiene la mayor 
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 en su coeficiente y se repite el ciclo completo. Este proceso se repite tantas veces como sea necesario hasta que el conjunto de descriptores resulte invariante. Al final, tendremos el mejor modelo para el camino 
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. Se procede exactamente de la misma manera para todos los caminos posibles 
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, y se elige el conjunto de variables con menor 
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. Los experimentos numéricos muestran que en esta forma se consigue un conjunto óptimo de 
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 descriptores con las características señaladas previamente. 

3.5.2. Método de Posición de Ordenamiento Parcial (POR)
La teoría de Posición de Ordenamiento Parcial29 se ha desarrollado y aplicado en los últimos diez años en varios trabajos de QSPR-QSAR,  representando un método sencillo y atractivo entre los estudiados, pues no se basa en Estadística Matemática sino que se deriva a partir de elementos de la Matemática Discreta. La principal ventaja de POR es que posibilita establecer un modelo cuantitativo de capacidad predictiva simplemente ordenando los datos numéricos de la propiedad y descriptores, algo que se puede hacer sencillamente “a mano”. Se trata de una técnica libre de parámetros optimizables (en contraste a MRA), en donde no se hacen asunciones de linealidad del modelo ni sobre la distribución estadística de la propiedad predicha con el método. 

Se ha empleado POR a través de una sola variable en la relación matemática y sus predicciones se obtienen realizando interpolaciones de la manera indicada más abajo, aunque también puede generalizarse esta técnica para el caso simultáneo de más variables30-34. Si bien hasta el momento no hemos conseguido encontrar un procedimiento sistemático y que resulte de aplicación general sobre los datos analizados en la manera en que implementamos la técnica, vale la pena tener presente la alternativa POR. En el Capítulo 5 se expondrá un ejemplo de aplicación del método, indicando en el mismo la estrategia a seguir para su empleo. 
El método POR tiene un principio extremadamente simple: consiste en posicionar las moléculas en un ordenamiento que depende propiamente de los valores numéricos de los descriptores. Expresado en lenguaje matemático, si una molécula 
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 presenta la propiedad 
[image: image650.wmf]j

p

 y el descriptor 
[image: image651.wmf]j

d

, luego dos moléculas 
[image: image652.wmf]j

 y 
[image: image653.wmf]1

j

+

 pueden compararse si y sólo si sus descriptores pueden compararse, 


[image: image654.wmf]11

jjjj

ppdd

++

£Û£

         
  
 para todo 
[image: image655.wmf]j

     
      
 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (3.2)

lo que significa que el descriptor se puede ordenar de manera sincronizada con la propiedad. Cuando la condición 
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 se cumple, se dice que el compuesto 
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 está posicionado por encima del compuesto 
[image: image658.wmf]j

; en cambio, si se da la igualdad entonces ambos compuestos serán equivalentes. Si no se cumple 
(3.2)

 entonces  GOTOBUTTON ZEqnNum815426  \* MERGEFORMAT  y 
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 son incomparables. 

El nombre de ordenamiento parcial deriva del hecho de que no todas las moléculas se ordenan al igual que lo hace el descriptor, por lo cual no es posible establecer un orden total sino uno parcial. En un orden total todas las moléculas resultan comparables entre sí. Una vez ordenadas las moléculas conforme a 
(3.2)

, es posible predecir la propiedad  GOTOBUTTON ZEqnNum998262  \* MERGEFORMAT  de algún compuesto 
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 cuyo descriptor 
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 se encuentre en una posición intermedia simplemente a través de interpolaciones lineales:
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donde 
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 representa la propiedad predicha por interpolación lineal con la siguiente ecuación: 
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Se debe notar que “
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” es la única función matemática que vincula los datos en el modelo, siendo la misma función estructural para cualquier propiedad y conjunto de calibración. Esta observación es muy importante, dado que no es necesario investigar sobre la función que relaciona la estructura con la propiedad. También hay que tener presente que esta técnica no requiere ser validada, ya que cuando se predice la propiedad de alguna molécula por interpolación se lo hace mediante las moléculas restantes (siendo este el concepto esencial de validación de un modelo). Otra ventaja muy importante y oportuna para los estudios en QSPR-QSAR es que simplemente dos moléculas permiten establecer el modelo (3.2)

, lo que es ideal para trabajar con conjuntos de calibración reducidos.
El éxito del método reside en la habilidad para proponer estrategias matemáticas que permitan encontrar descriptores que cumplan con la condición (3.2)

, y a su vez que sean capaces de reflejar la propiedad bajo estudio.

3.6. Validación de los Modelos de Calibración

La validación del modelo constituye la etapa crucial de su diseño y determinará si la relación encontrada durante la calibración es cuantitativa, que significa que pueda ser aplicable a cualquier conjunto relacionado de datos frescos futuros no empleados durante el ajuste. Como ya se comentara, la calibración consiste en encontrar el modelo óptimo. Por su parte, la validación busca las peores circunstancias de aplicabilidad del modelo, ya que se la mide aplicando la relación encontrada sobre datos relacionados pero que no fueron tenidos en cuenta durante la calibración. Es de esperar que un buen modelo no se deteriore demasiado cuando se lo aplique a datos distintos, generando buenas predicciones de los mismos.

La aparentemente buena calidad de una calibración (dada por los valores de los parámetros estadísticos) puede deberse a lo que se denomina “correlación fortuita”35, y representa una coincidencia accidental y no causal entre la propiedad y la estructura molecular (dada por los descriptores de esa aplicación particular). En el caso de una correlación fortuita el modelo no servirá para la predicción. Este problema surge por diversos motivos, ya sea cuando hay errores en el cálculo de los descriptores, errores de medida en las observaciones  experimentales, o aún por casualidad durante la selección del conjunto óptimo de descriptores; en cualquier caso el modelo QSPR-QSAR no tendrá la utilidad esperada. También surge tal situación cuando se incrementa exageradamente el número de descriptores usados en el modelo, ya que se le está confiriendo una excesiva flexibilidad en la optimización de todos sus parámetros.

Se espera que los errores obtenidos en la validación sean comparables a los encontrados previamente en el conjunto de calibración. En la literatura se pueden encontrar diferentes estrategias de validación del modelo para estimar su habilidad predictiva y también para elucidar posibles correlaciones fortuitas. En general, el conjunto de validación se construye de las dos maneras siguientes: por partición del conjunto total de 
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 moléculas, o usando el propio conjunto de calibración para validar el modelo en forma teórica. Ambas metodologías señaladas describen las características predictivas del modelo usando compuestos de validación que no estuvieron involucrados durante el ajuste de los datos. 

3.6.1. Partición Molecular en Conjuntos de Calibración y Validación

Este procedimiento se lo ha aplicado desde hace ya 60 años en QSPR-QSAR36. La partición de 
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 moléculas que tienen datos conocidos de la propiedad en un conjunto de calibración (
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) y en otro para la validación (
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), cada uno conteniendo 
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 y 
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 compuestos respectivamente, permite efectuar una “validación externa del modelo”. Para ello, se aplica el modelo encontrado en la calibración para predecir los valores de la propiedad de las moléculas de validación. Luego, se hace un ajuste entre la propiedad experimental y la predicha y se obtienen los parámetros estadísticos de validación 
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 y 
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, que al igual que para la calibración miden la calidad de los modelos encontrados. Se debe notar que los parámetros estadísticos 
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 y 
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 de calibración y de validación no deben diferir demasiado para que el modelo tenga capacidad predictiva. 

Realizar una validación externa del modelo no es factible si no se dispone de varios compuestos con valores conocidos de las observaciones. Por otro lado, en el trabajo QSPR-QSAR del siglo XXI es poco atractivo y raro emplear un conjunto de validación con muchos compuestos, ya que usualmente es algo costoso, poco práctico, o a veces hasta imposible.

3.6.2. Validación Teórica

Se denomina validación interna o teórica a aquella técnica por medio de la cual es posible analizar el poder predictivo del modelo usando solamente los datos del conjunto de calibración. Estos estudios son más recientes y dependen fuertemente de los recursos computacionales disponibles. Los ejemplos más simples de validación teórica del modelo son los estudios de aleatorización de la variable 
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 y la técnica de validación cruzada (CV).

3.6.2.1. Estudios de Aleatorización de la Variable Y

Se trata de una técnica que se usa frecuentemente para analizar el poder predictivo del modelo37. En esta prueba, se le asigna valores aleatorios a la propiedad 
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 (variable dependiente 
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) y se usa la misma matriz de descriptores independientes para recalcular un nuevo modelo. El proceso se repite varias veces. Es de esperar que los modelos QSPR resultantes tendrán valores bajos de 
[image: image683.wmf]R

 y 
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R

. Si no sucede esto y aparecen casos de modelos que poseen buena calidad, entonces son indicadores de la existencia de correlación fortuita y de redundancia de descriptores en el modelo38. Si todos los modelos QSPR obtenidos de la aleatorización 
[image: image685.wmf]Y

 tienen valores altos de los parámetros 
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 y 
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R

, esto implica que no se podrá obtener un modelo QSPR con el método de modelado usado. 

3.6.2.2. Técnicas de Validación Cruzada

La técnica de validación cruzada (CV)39-41 es la que se usa más comúnmente en la literatura QSPR-QSAR para analizar el poder predictivo. Inclusive se la ha utilizado para la selección de variables, por ejemplo en el método CART42 o en la determinación del número de componentes en PLS43. Es posible implementar el método con diferentes variantes tales como dejar-uno-afuera (loo) y dejar-n%-afuera (l-n%-o), siendo n% el porcentaje de moléculas que se remueven del conjunto por etapas y corresponde a 
[image: image688.wmf]nm

 moléculas. 
Para practicar el método l-n%-o sobre 
[image: image689.wmf]c

, se debe primero decidir el grado de predictibilidad que deba superar el modelo, representado numéricamente por el porcentaje de moléculas extraídas. Supongamos que a partir de las 
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 moléculas se arman subconjuntos aleatorios 
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 que contienen 
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 moléculas cada uno, en los cuales sus elementos no se repiten ni en el mismo ni en subconjuntos diferentes. Entonces el procedimiento l-n%-o es el siguiente:

1) remover el conjunto 
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c

 de 
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 y recalibrar el modelo con las restantes 
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  moléculas para predecir con éste la propiedad de las moléculas extraídas.

2) reintroducir en 
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 el conjunto 
[image: image697.wmf]1

c

 antes eliminado y remover otro diferente 
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, para recalibrar otro modelo con las 
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 moléculas remanentes, y predecir nuevamente la propiedad en 
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. 

3) continuar con este procedimiento hasta predecir la propiedad para las 
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 moléculas. En la Fig. 1 aparece esquematizado el procedimiento para los primeros 3 pasos. Ahora se hace una correlación para obtener los parámetros estadísticos de validación cruzada, 
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 y 
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, asociados al arreglo de moléculas 
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. 

4) Repetir todo el procedimiento a partir de 1) para todos los arreglos posibles de moléculas 
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.

Se sabe que valores bajos de 
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 conducen a modelos de bajo poder predictivo, pero la situación opuesta no es necesariamente cierta. La manera más sencilla de hacer CV es remover sucesivamente del conjunto 
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 una molécula a la vez usando loo. En el caso de l-n%-o, el costo computacional se incrementa considerablemente al convertirse el problema en uno combinatorial consistente en elegir arreglos de subconjuntos de 
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 moléculas elegidas entre 
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. Debido a que este número combinatorial es enorme, es bastante común ensayar la validación cruzada con un determinado número de casos de arreglos generados al azar.

Fig. 1. Aplicación del método l-n%-o para el arreglo 
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c

.
3.7. Aplicabilidad de las Técnicas de Validación
Es necesario destacar un estudio numérico interesante44 en el que se discutió sobre las dimensiones que deben poseer 
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 y 
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 durante una partición molecular y que sugiere una guía práctica a implementar durante la construcción de dichos conjuntos. En una partición de 
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 se cumple la condición de conservación:
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El hecho de que cualquier método estadístico funcione mejor cuanto mayor sea el número de datos analizados es algo conocido en cualquier técnica de reducción de datos, ya que de esta manera los parámetros deducidos a partir de los mismos se tornan más representativos de la población. Este simple requerimiento pide que las cantidades 
[image: image715.wmf]c

 y 
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 se maximicen. Aparte, y como es usual en Estadística, existe también un retorno de escala disminuyente de forma que si 
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 o 
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 son grandes (varios cientos de moléculas) será de poco beneficio hacerlos aún mayores. La maximización de los subconjuntos hará que exista una situación conflictiva en el número de moléculas que posean 
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 y 
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, ya que se debe cumplir con (3.4)

. 

En aquellas circunstancias en que 
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 sea grande será posible aplicar una partición molecular sin inconvenientes, pero para los casos que traten con pocas moléculas será mejor recurrir a CV como técnica de validación. Esto es consecuencia de que el método l-n%-o maximiza el tamaño de 
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 y 
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, pues la calibración se efectúa con todas las moléculas y lo mismo ocurre en la validación. 

Un punto oscuro inevitable de l-n%-o a tener presente en la práctica es que, si una molécula o subconjunto de moléculas semejantes tienen un efecto determinante sobre alguno de los parámetros de la regresión, entonces se hace muy probable que resulte/n mal predichas al removerlas entre las 
[image: image724.wmf]nm

 moléculas durante la validación del modelo. Por ejemplo, si una única molécula 
[image: image725.wmf]j

 posee átomos de Cl en un conjunto donde todas las demás son hidrocarburos, y si el modelo óptimo incluye a Cl como descriptor molecular, entonces al remover a 
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 de 
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 durante la etapa de validación hará que los hidrocarburos asignen poco peso (a través del coeficiente de regresión) al descriptor Cl  cuando se recalcule el modelo. De esta manera, l-n%-o falla si debe emplear las moléculas en 
[image: image728.wmf]c

 para predecir otras diferentes en 
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, es decir, si trabaja en forma extrapolativa, en vez de predecir a moléculas semejantes a las de 
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.   

El estudio citado provee un ejemplo con 
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 para la predicción de presiones de vapor de compuestos diversos a partir de 379 descriptores moleculares de diferente tipo. Las 
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 moléculas se particionaron de la siguiente manera: se empleó un conjunto de calibración con 
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; diferentes conjuntos de validación de tamaño 
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, 
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, y 
[image: image736.wmf]10

v

=

; y los restantes 289 compuestos representaron el conjunto de validación verdadero (
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), en virtud de su mayor tamaño en comparación al de los conjuntos de validación mencionados. En todos los casos los compuestos se escogieron al azar. Se concluyó por medio de los parámetros 
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 y 
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 que tanto la validación cruzada l-n%-o como la validación externa correspondiente al caso 
[image: image740.wmf]50

v

=

 representan mejor al conjunto 
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, mientras que los restantes conjuntos de menor número de moléculas de validación no son adecuados. Esto sucede así porque la información que poseen las moléculas del conjunto externo disminuye cuando disminuyen en número. 

Las implicancias directas de este experimento numérico son las siguientes:

1- si 
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, entonces se puede usar 
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 y aplicar la técnica de validación cruzada sabiendo que será precisa, en vez de realizar una partición de 
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.

2- si 
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 no tiene sentido hacer 
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 y 
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; se obtiene menos información en 
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 en comparación de si se aplica l-n%-o.

3- si 
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, se puede usar 
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 y 
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. Este conjunto 
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 representará a 
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 (al igual que l-n%-o) de forma adecuada.

En el caso 3- es conveniente efectuar una partición molecular sólo en la situación de que se sospeche que l-n%-o funcione mal y no mida adecuadamente el poder predictivo de la ecuación.

La clave en aplicar l-n%-o es la adecuada selección del grado de predictibilidad 
[image: image754.wmf]nm

 que deba superar el modelo. El grado 
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 depende de la diversidad estructural de las moléculas de 
[image: image756.wmf]c

. Si se modelan propiedades de moléculas que tengan estructuras similares, tal como es el caso de compuestos pertenecientes a la familia de alcoholes, entonces sería de esperar que la técnica loo conduzca a resultados coincidentes con los obtenidos por medio de l-n%-o para cualquier n% usado, puesto que se modelan a compuestos de propiedades promedias y no se hacen extrapolaciones con el modelo durante las predicciones. En cambio, si se trata con un conjunto molecular muy diverso, loo no mide adecuadamente el poder predictivo dado que el conjunto de validación generado por la técnica no es representativo de 
[image: image757.wmf]verd
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.
Hay que tener presente que la técnica de validación cruzada l-n%-o provee de una imagen por defecto del verdadero poder predictivo de un modelo que incluya los 
[image: image758.wmf]N

 compuestos durante la calibración: la validación cruzada se practica excluyendo compuestos de 
[image: image759.wmf]c

 que podrían llegar a contribuir al poder predictivo verdadero de la relación si estuviesen presentes. 
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4.1. Introducción

La mayor parte del presente trabajo de investigación se centra en la búsqueda de un método aproximado, basado en el Análisis de Regresión Lineal (MLR), que permita conseguir un conjunto reducido de variables óptimas a partir de miles de ellas y que resulten apropiadas para establecer la relación QSPR-QSAR. A pesar de tratarse de una tarea difícil no se la eludió y la persistencia en la investigación numérica del problema condujo al Método del Reemplazo1. 
Es bien sabido en principio que cada descriptor de 
[image: image760.wmf]D

 es capaz de explicar algún aspecto de la propiedad que se analiza, aunque algunas variables resultarán más significativos que otras en esta descripción. Es imprescindible rescatar del conjunto unas pocas variables para que luego se vuelva más fácil proponer un paralelismo simple. El disponer de una herramienta matemática adecuada para la búsqueda del mejor modelo es esencial e inevitable en estos estudios, pues tanto la calidad de las predicciones alcanzadas como las conclusiones finales que se tracen sobre el modelo resultante dependerán de la forma en que se lo diseñó. 

La  calibración de un nuevo método de búsqueda de variables no es una tarea fácil de emprenderse, ya que se está hablando de la elaboración de un algoritmo que logre ajustar lo mejor posible las tendencias numéricas observadas en un conjunto de datos arbitrario. Estas tendencias pueden resultar generales y sistemáticas, algo que es deseado, o pueden variar con cada conjunto particular que se analiza, en cuyo caso conduce a un continuo replanteamiento de la formulación del algoritmo y a la necesidad de seguir aplicándolo a nuevas bases de datos para verificar su desempeño. El procedimiento matemático buscado debe ser capaz de combinar diferentes definiciones de descriptores moleculares que expliquen diferentes detalles de la estructura molecular, y de esta forma hacer que todos ellos expliquen la propiedad que se predice. Este efecto de mezcla de las variables (de origen totalmente aleatorio) es el responsable de no visualizar claramente las tendencias en los datos.    

En el presente capítulo se muestran diversos resultados numéricos que se obtienen con la aplicación del algoritmo RM. Para comenzar, un ejemplo simple con el funcionamiento del método y que emplee una solución inicial de partida completamente aleatoria servirá para comprender mejor el procedimiento que sigue RM. Luego, se lo compara siempre que sea posible con los resultados provistos por FS, SI, y EM para distintos conjuntos 
[image: image761.wmf]D

. A su vez, también se discute la dependencia que surge con la solución inicial.

4.2. Aplicación de RM

4.2.1. Selección de la Solución Inicial
De acuerdo a lo comentado en el capítulo anterior, el Método del Reemplazo consiste en reemplazar las variables del modelo de manera sucesiva con otras que sean mejores, eligiendo el trayecto de optimización con el criterio de reemplazar aquellas que posean mayor desviación estándar relativa en el coeficiente (
[image: image762.wmf]der

) de las variables aún no-reemplazadas de la ecuación. Este proceso permite progresar desde una cierta solución inicial de partida (
[image: image763.wmf]0
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) hasta otra final optimizada en desviación estándar (
[image: image764.wmf]S

), según lo demuestran los ensayos numéricos que se proporcionan en las siguientes secciones.

Los estudios numéricos de RM han demostrado que se trata de un método que depende de la solución inicial. Esto se deriva del hecho de que RM puede entenderse como una especie de método SI, donde la dimensión del modelo no varía pero sí se tiene presente el mezclado de las variables. Cuando se efectúa el reemplazo de alguna de las variables, las demás son verdaderamente influyentes en la elección de la nueva variable introducida en la ecuación. Esto no se diferencia a lo que usualmente se presenta cuando se trata con problemas de optimización de funciones continuas, donde los algoritmos más reconocidos de búsqueda del mínimo global de funciones no lineales son por lo general iterativos, y que evolucionan en base a una 
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 elegida apropiadamente a lo largo de un trayecto de optimización que también debe establecerse.  

El hecho de que RM dependa de 
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S

 puede aprovecharse para guiar al algoritmo en sus resultados. Por lo general, la solución inicial 
[image: image767.wmf]0
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 que se emplee puede o no encontrarse optimizada con otro método aproximado, digamos, empleando SI como punto de partida en lugar de una solución aleatoria. En el caso de que 
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 se halle optimizada, permitirá comenzar con el procedimiento RM a partir de un resultado más cercano al mínimo global de 
[image: image769.wmf]S

. Sin embargo, suele observarse en la mayoría de los casos que no siempre se consigue mejorar la calidad de la ecuación, ya que se torna más dificultoso realizar los reemplazos de RM, conduciendo a mínimos locales para el método. Una forma de explicar esto es que optimizando 
[image: image770.wmf]0
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 se disminuyó el número de grados de libertad del problema de optimización, por lo que se mejorará poco la solución de variables 
[image: image771.wmf]0
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. Por el contrario, si se adopta una selección aleatoria de las variables iniciales, pueden igualmente presentarse casos en que RM tampoco conduzca a resultados que sean mejores a los encontrados para SI, e inclusive pueden resultar peores si el efecto de mezcla de variables no es apreciable en el conjunto de datos que se analiza. Una manera de elegir 
[image: image772.wmf]0
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 en tales casos es emplear una solución SI que no se encuentre completamente optimizada, que se puede generar, por ejemplo, por medio de soluciones SI donde las variables de cada una de estas soluciones presenten distintos grados de intercorrelación. 

En principio se pueden ensayar diferentes soluciones iniciales cuando se aplica RM, dado que, para el caso de mil variables, la cantidad requerida de regresiones lineales en FS será mucho mayor en comparación al número de cálculos de RM para diferentes 
[image: image773.wmf]0
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. Si se analizan varias soluciones iniciales y no es posible mejorar la solución entregada por SI, entonces se tienen las siguientes conclusiones: (a) que se halla alcanzado el resultado exacto, o (b) que el método RM no logre ser eficiente en aproximarse mejor a la solución exacta, por no haberse explorado todas las 
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 disponibles.

4.2.2. Ejemplo Numérico de RM con Solución Inicial Aleatoria

Consideremos la aplicación de RM a un conjunto de 30 puntos de fusión (P.F.) de derivados diversos de quinoxalinas, seleccionando las mejores 
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 variables entre 
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 índices topológicos que aparecen en la Tabla 1. 

Tabla 1. Detalle de los descriptores usados.
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	Descripción
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	Indice de información sobre el tamaño molecular
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	Indice de información total de la composición atómica
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	Indice de información promedio para la composición atómica
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	Primer índice de Zagreb
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	Primer índice de Zagreb según los grados de los vértices de valencia
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	segundo índice de Zagreb
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	Segundo índice de Zagreb según los grados de los vértices de valencia
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	Indice cuadrático
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	Indice topológico simple de Narumi (log)
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	Indice topológico armónico de Narumi
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	Indice topológico geométrico de Narumi

	
[image: image789.wmf]t

c


	Indice de conectividad para la estructura total
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	Indice de Pogliani
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	Indice de ramificación


Si se quiere obtener el mejor modelo con 
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Como primer camino a explorar se comienza reemplazando a 
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, pues según la receta del método RM el primer reemplazo del modelo puede hacerse para cualesquiera de las variables presentes en el mismo; de ahora en más indicaremos la sustitución del descriptor 
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Si ahora reemplazamos la variable que presenta la mayor desviación estándar relativa (
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ZMV

), por los 14 descriptores, encontramos que las sustitución 
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De todas las variables aun no reemplazadas, 
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 es la que posee la mayor desviación estándar relativa. Después del reemplazo óptimo, obtenemos que la sustitución 
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El reemplazo de cualesquiera de las variables remanentes 
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 de la forma indicada arriba no conduce a un mejor modelo. En esta etapa del procedimiento se reinicia el proceso desde el comienzo suponiendo que ninguna de las variables ha sido reemplazada hasta este momento. El descriptor con la mayor desviación estándar relativa en la ecuación (4.4) es 
[image: image813.wmf]1

ZMV
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Por último, 
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 con 
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 y la función:
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Reiniciando el proceso una vez mas obtendremos las sustituciones triviales 
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 conduce a un modelo mejor con 
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Si reiniciamos el proceso, no obtendremos ningún modelo nuevo que presente 
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 mas baja; consecuentemente, el modelo óptimo para el camino 1 es 
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. Procediendo exactamente de la misma manera para todos los restantes caminos, encontramos que el mejor resultado es para el camino 1, por lo que este resultado constituye el mejor modelo encontrado por RM para las 
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 variables.

4.3. Desempeño de RM Sobre Distintos Conjuntos de Datos

Con la intención de poder realizar varias comparaciones entre los métodos numéricos, y para que además resulte sencillo de visualizar con claridad la calidad de los modelos óptimos, en este capítulo se proporcionará información sobre los modelos indicando sólo 
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 y el número total de regresiones lineales involucradas para alcanzar dicho resultado, sin dar mayores detalles de los mismos.

4.3.1. Comparación de FS, SI, RM y EM Para 14 Variables y 30 Moléculas

La Tabla 2 presenta la calidad de los modelos que se obtienen sobre el mismo conjunto de 30 puntos de fusión de derivados de quinoxalina empleado en la sección anterior, aplicando los métodos FS, SI, y RM para 
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 descriptores seleccionados a partir de diferentes conjuntos con 
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 y obtenidos a partir de las distintas familias de variables proporcionadas por Dragon. En el caso de FS y SI, el número total de cálculos a realizarse (que se indica en letra cursiva) depende sólo de las dimensiones de 
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 y 
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, por lo cual no se repiten estos valores una vez indicados en la tabla. Ya se sabe que el número de regresiones para el caso FS es 
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, mientras que para SI resulta 
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. En cambio, el número de regresiones lineales para RM depende además de la naturaleza de los descriptores presentes en el modelo, por lo que se lo incluye en cada resultado obtenido. Los resultados obtenidos para RM corresponden a una solución inicial aleatoria.

Tabla 2. 
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 y el número de regresiones lineales para FS, SI, y RM, 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12

	Descriptores Constitucionales

	FS
	50.0
91
	49.0
364
	46.8
1001
	44.7
2002
	42.3
3003
	42.6
3432
	42.4
3003
	43.2
2002
	43.8
1001
	44.7
364
	45.8
91

	SI
	54.4

27
	54.0

39
	53.7

50
	53.6

60
	54.3

69
	51.4

77
	51.6

84
	49.3

90
	48.3

95
	48.8

99
	48.5

102

	 RM
	51.1

182
	50.2

216
	48.1

396
	44.7

500
	42.3

648
	42.6

952
	42.4

1064
	43.2

1080
	43.8

1000
	44.7

968
	45.8

864

	Descriptores Topológicos

	FS
	52.2
	51.7
	49.5
	47.2
	44.5
	42.6
	42.2
	42.3
	41.7
	42.6
	43.7

	SI
	52.2
	51.7
	50.3
	50.3
	61.0
	51.6
	51.7
	45.5
	44.8
	45.2
	45.4

	RM
	52.2

104
	51.7

216
	50.3

352
	48.0

550
	44.7

864
	43.6

952
	42.2

896
	42.3

1134
	41.7

1000
	42.6

968
	43.7

864

	Descriptores WHIM

	FS
	49.0
	43.4
	41.4
	40.9
	41.3
	41.6
	41.9
	42.3
	42.8
	43.9
	45.1

	SI
	49.1
	46.6
	44.2
	43.9
	42.8
	42.4
	42.5
	42.9
	43.4
	44.0
	45.2

	RM
	49.0

156
	43.4

216
	41.4

352
	40.9

500
	41.3

702
	41.6

840
	41.9

896
	42.3

972
	42.8

1000
	43.9

968
	45.1

864

	Indices de Carga Topológica de Galvez

	FS
	56.0
	55.8
	55.6
	54.1
	53.6
	53.9
	53.5
	53.4
	54.6
	55.8
	57.4

	SI
	56.1
	55.8
	56.3
	57.3
	57.6
	56.7
	55.8
	55.0
	55.3
	56.3
	57.5

	RM
	56.2

52
	56.1

216
	55.9

440
	54.1

650
	53.6

756
	53.9

952
	53.5

896
	53.4

972
	54.6

1400
	55.8

968
	57.4

936

	Cuenta de Trayectos Moleculares

	FS
	56.6
	53.3
	53.2
	53.3
	53.3
	51.7
	49.3
	48.5
	48.5
	49.4
	50.5

	SI
	57.0
	57.7
	58.7
	59.7
	61.0
	60.5
	59.2
	57.5
	52.5
	51.6
	51.1

	RM
	57.0

52
	53.3

216
	54.1

176
	53.3

500
	53.3

648
	51.7

784
	49.3

896
	48.5

972
	48.5

1000
	49.4

968
	50.5

864

	Descriptores GETAWAY

	FS
	50.8
	46.8
	42.8
	41.1
	38.3
	36.3
	34.8
	35.4
	36.0
	36.7
	37.6

	SI
	50.8
	47.8
	47.4
	44.2
	43.0
	42.2
	40.3
	38.2
	36.4
	37.0
	37.8

	RM
	50.8

104
	46.8

216
	44.8

352
	42.0

700
	38.3

756
	36.3

896
	34.8

896
	35.4

972
	36.0

1000
	36.7

968
	37.6

864

	Descriptores 3D-MoRSE

	FS
	49.6
	49.7
	49.2
	48.5
	48.6
	48.7
	48.6
	48.9
	49.1
	50.2
	51.3

	SI
	49.6
	49.7
	49.3
	49.3
	49.6
	50.0
	50.9
	50.7
	51.5
	52.3
	53.4

	RM
	49.6

130
	49.7

252
	49.5

396
	48.5

600
	48.6

810
	49.1

784
	48.6

896
	48.9

972
	49.1

1000
	50.2

968
	51.3

864

	Fragmentos Centrados en el Átomo

	FS
	46.6
	43.1
	41.6
	41.1
	39.7
	38.1
	37.8
	37.6
	37.6
	38.5
	39.6

	SI
	46.6
	43.1
	41.6
	41.3
	41.1
	41.1
	40.8
	40.5
	40.4
	38.5
	39.6

	RM
	46.6

104
	43.1

288
	42.5

352
	41.1

550
	39.7

756
	38.1

840
	38.1

896
	37.6

1026
	37.6

1000
	38.5

968
	39.6

864

	Descriptores BCUT

	FS
	55.7
	53.6
	52.1
	48.5
	48.0
	45.8
	45.3
	45.9
	46.2
	47.1
	48.4

	SI
	55.7
	53.6
	52.1
	50.0
	50.1
	49.0
	48.5
	46.9
	47.1
	48.2
	49.1

	RM
	55.7

104
	53.6

216
	52.1

352
	48.5

500
	48.0

648
	45.8

896
	45.3

896
	45.9

1404
	46.2

1000
	47.1

968
	48.4

900

	Descriptores Grupos Funcionales

	FS
	51.3
	48.3
	48.0
	46.7
	45.5
	46.2
	45.0
	46.0
	47.1
	48.3
	49.7

	SI
	51.3
	48.3
	48.0
	46.7
	45.5
	46.2
	45.0
	46.0
	47.1
	48.3
	49.7

	RM
	51.3

52
	48.3

108
	48.0

352
	48.2

250
	45.5

756
	46.2

840
	45.0

896
	46.0

972
	47.1

1000
	48.3

968
	49.7

864

	Autocorrelaciones 2D

	FS
	55.5
	55.3
	53.2
	53.9
	54.1
	53.8
	54.4
	55.3
	56.3
	57.8
	59.4

	SI
	57.0
	56.6
	56.8
	57.7
	55.4
	56.3
	55.8
	56.6
	57.4
	58.0
	59.4

	RM
	55.5

130
	55.6

216
	56.6

484
	53.9

1000
	54.1

1296
	53.8

1008
	54.4

1624
	55.3

972
	56.3

1000
	57.8

968
	59.4

864

	Descriptores Geométricos

	FS
	51.8
	45.6
	44.1
	41.8
	39.5
	35.3
	31.4
	31.9
	29.3
	28.7
	29.4

	SI
	52.3
	52.2
	52.7
	51.5
	46.9
	44.7
	43.1
	38.3
	37.9
	34.4
	29.9

	RM
	51.8

104
	45.6

288
	44.1

352
	41.8

550
	39.9

648
	35.3

952
	31.4

1288
	31.9

972
	29.3

1000
	28.7

968
	29.4

864

	Perfiles Moleculares de Randic

	FS
	58.5
	58.0
	58.0
	54.2
	53.9
	54.3
	55.2
	56.5
	57.9
	59.4
	61.0

	SI
	58.5
	59.7
	59.0
	58.4
	57.8
	55.8
	55.9
	56.8
	57.9
	59.4
	61.0

	RM
	58.5

156
	59.4

288
	59.4

176
	54.5

700
	53.9

648
	56.1

1176
	56.9

896
	56.5

1458
	57.9

1500
	59.4

1012
	61.0

900

	Descriptores de Carga

	FS
	53.0

78
	44.0

286
	42.0

715
	42.6

1287
	42.0

1716
	42.9

1716
	43.1

1287
	43.2

715
	43.9

286
	44.2

78
	45.4

13

	SI
	54.0

25
	52.9

36
	53.2

46
	48.2

55
	46.6

63
	45.6

70
	44.5

76
	44.9

81
	45.8

85
	46.9

88
	48.2

90

	RM
	54.0

88
	51.2

198
	50.3

360
	42.6

585
	42.5

672
	42.9

1029
	43.1

816
	43.2

1170
	43.9

800
	44.2

759
	45.4

576


De la Tabla 2 se aprecia que SI no logra reproducir 
[image: image843.wmf]S

 a medida que 
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 crece, especialmente en los subconjuntos que revelan que el efecto de mezcla se hace importante. En la mayoría de los casos los resultados de RM están en un acuerdo bastante cercano a los que provee FS, en particular cuando 
[image: image845.wmf]d

 aumenta. Esto sugiere que si existen varias variables disponibles para reemplazar en el modelo, entonces habrá mayores chances de alcanzar el resultado exacto FS. También se observa que el número de cálculos es mayor para RM que en FS cuando 
[image: image846.wmf]d

 es pequeño o grande, pero esta situación se presenta solamente cuando el número 
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 es pequeño y no cuando es del orden de mil como en los casos de interés práctico. Aquellos casos en que RM no funcionó bien se deben a la inadecuada selección de 
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S

. En el presente conjunto de datos, y en aquellos casos en que 
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 es pequeño, no resulta beneficioso analizar otra solución inicial, dado que el número total de regresiones a calcularse podría exceder el requerido para realizar el cálculo exacto. Sin embargo, esto no ocurre cuando se trabaja con conjuntos 
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 enormes si se exploran varias 
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, por lo que la técnica RM propuesta resultará válida. 

La Tabla 3 a continuación compara los mejores modelos que poseen un número óptimo de variables que minimizan 
[image: image852.wmf]S

 para cada familia de descriptores, obtenidos con EM, RM, y FS. Se indica entre paréntesis el número de variables presentes en la relación. También se alcanza a ver a simple vista que los resultados son próximos entre sí, aunque EM requiere un número mucho menor de cálculos para alcanzar la solución óptima, en este caso sólo 14. Sin embargo EM es aplicable sólo si 
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Tabla 3. Comparación de calidad de FS, RM y EM. 

	FS
	RM
	EM

	Descriptores Constitucionales

	42.34 (6)
	42.34 (6)
	42.41 (8)

	Descriptores Topológicos

	41.75 (10)
	41.75 (10)
	42.24 (10)

	Descriptores WHIM

	40.97 (5)
	40.97 (5)
	41.61 (6)

	Indices de Carga Topológica de Galvez

	53.48 (9)
	53.48 (9)
	53.48(9)

	Número de Trayectos Moleculares

	48.58 (9)
	48.58 (9)
	48.58 (9)

	Descriptores GETAWAY

	34.89 (8)
	34.89 (8)
	34.89 (8)

	Descriptores 3D-MoRSE

	48.59 (5)
	48.59 (5)
	48.93 (9)

	Fragmentos Centrados en el Átomo

	37.65 (9)
	37.65 (9)
	37.65 (9)

	Descriptores BCUT

	45.35 (8)
	45.35 (8)
	45.81 (7)

	Descriptores de Carga

	42.07 (4)
	42.50(6)
	43.23 (9)

	Descriptores Grupos Funcionales

	45.07 (8)
	45.07 (8)
	45.07 (8)

	Autocorrelaciones 2D

	53.27 (4)
	53.80 (7)
	53.87 (7)

	Descriptores Geométricos

	28.72 (11)
	28.72 (11)
	28.72 (11)

	Perfiles Moleculares de Randic

	53.94 (6)
	53.94 (6)
	54.28 (6)


4.3.2. Comparación de RM y SI Aplicados a Diferentes Propiedades 

En las siguientes secciones se comparan resultados de RM y SI para varios juegos de variables numéricas y propiedades que se estudiaron en las distintas aplicaciones QSPR-QSAR de la obra, con el objeto de poner a prueba al algoritmo RM. Se analizan los mejores modelos lineales para 
[image: image854.wmf]2,...,8

d

=

 variables (el caso 
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 es trivial porque los dos métodos generan la misma solución, que coincide con la de FS). En aquellos casos en que el número de regresiones lineales para FS es grande en comparación al requerido en RM, fue posible verificar el comportamiento de más de una solución 
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 generada de la manera indicada en la sección 4.2.1. 

4.3.2.1. Puntos de Ebullición, 
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En la Tabla 4 aparecen las características de los modelos encontrados para 200 puntos de ebullición normales (P.E., a 1atm) de los compuestos orgánicos diversos que se estudiarán en el Capítulo 5 por medio de 
[image: image858.wmf]1202
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. Por supuesto que en este ensayo numérico se omiten los dos descriptores flexibles que se incluyeron en ese trabajo con el fin de diferenciar mejor los resultados de SI y RM (caso contrario ambos algoritmos incluirían al menos una de las variables flexibles, haciendo más parecidos los resultados encontrados en los dos casos), por lo que 
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. Para FS sólo se indica el número de cálculos que deberían realizarse.

Tabla 4. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	7.2.104
	2.9.108
	8.6.1010
	2.0.1013
	4.1.1015
	7.0.1017
	1.0.1020

	SI
	62.620

2397
	60.727

3594
	57.767

4790
	56.027

5985
	54.304

7179
	53.188

8372
	52.464

9564

	RM
	62.620 5.3.104
	57.568 8.6.104
	55.607 9.0.104
	53.886 2.0.105
	53.173

5.2.105
	51.873

8.7.105
	50.925

9.2.105


FS revela el impresionante número de regresiones lineales involucradas en comparación al método RM. A su vez, el efecto de mezcla de variables parece no ser tan relevante en este conjunto particular. Esto permite que SI pueda llegar a producir buenas soluciones, ya que logra rescatar de 
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 las variables que mejor se correlacionan individualmente con la propiedad. En el caso 
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 RM entrega idénticos resultados a SI pero para un número de cálculos mucho mayor, ya que se ensayaron diferentes 
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 para tratar de mejorar ese resultado.

4.3.2.2. Puntos de Fusión, 
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Este conjunto molecular fue extraído del estudio de derivados de quinoxalina, extendiendo el número de moléculas a 101 a partir de varias publicaciones 2-5. Como sugiere la Tabla 5, se logran mejores resultados con RM y se observa que a medida que aumenta 
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 el efecto de mezcla se vuelve más pronunciado. 

Tabla 5. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	6.311.105
	2.360.108
	6.615.1010
	1.482.1013
	2.763.1015
	4.414.1017
	6.163.1019

	SI
	56.395

2247
	53.992

3369
	52.211

4490
	50.057

5610
	48.317

6729
	46.802

7847
	45.096

8964

	RM
	56.395

1.347.104
	52.946

2.019.104
	50.275

3.588.104
	46.962

6.720.104
	44.475

1.477.105
	41.146

1.878.105
	40.780

2.323.105


4.3.2.3. Coeficientes de Afinidad de Adsorción sobre Carbón BPL, 
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Durante el estudio de 36 coeficientes de afinidad de vapores orgánicos puros sobre carbón BPL se encontraron los modelos que indica la Tabla 6. De nuevo, el efecto de mezcla juega un rol importante al aumentar 
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Tabla 6. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	1.309.105
	8.956.107
	1.816.1010
	2.942.1012
	3.966.1014
	4.578.1016
	4.618.1018

	SI
	1.743.10-9
1627
	1.243.10-9
2439
	9.620.10-10
3250
	8.556.10-10
4060
	7.393.10-10
4869
	6.726.10-10
5677
	6.209.10-10
6484

	RM
	1.743.10-9

1.300.104
	1.236·10-9

4.385.104
	9.502·10-10

5.190.104
	7.485·10-10

1.823.105
	6.546.10-10

1.650.105
	5.797.10-10
1.188.105
	4.922·10-10

1.484.105


4.3.2.4. Entalpías de Formación, 
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Las 163 entalpías de formación experimentales se extrajeron de un trabajo en que se utilizaron 32 descriptores constitucionales6. Los resultados de la Tabla 7 sugieren que RM funciona bastante mejor que SI.

Tabla 7. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	496
	4960
	3.596.104
	2.014.105
	9.062.105
	3.367.106
	1.052.107

	SI
	43.257

63
	39.773

93
	36.831

122
	34.676

150
	32.250

177
	29.655

203
	26.277

228

	RM
	43.257

248
	37.598

540
	34.242

928
	30.760

1400
	26.607

1944
	22.085

2548
	19.173

3200


4.3.2.5. Entropías Estándares, 
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Al igual que en la propiedad anterior las 40 entropías experimentales se obtuvieron del mismo estudio, y las predicciones se consiguieron con los mismos 32 descriptores constitucionales. Los resultados de la Tabla 8 corroboran las tendencias encontradas anteriormente.

Tabla 8. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	496
	4960
	3.596.104
	2.014.105
	9.062.105
	3.367.106
	1.052.107

	SI
	6.573

39
	5.762

57
	5.387

74
	4.903

90
	4.452

105
	3.892

119
	3.379

132

	RM
	6.545

152
	5.408

324
	4.916

1508
	4.470

800
	3.953

1080
	3.501

1372
	2.946

2392


4.3.2.6. Inhibidores NNRTI del HIV-1 (forma común), 
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El estudio de la potencia inhibidora de 154 compuestos químicos sobre la forma común de HIV-1 produce las mismas tendencias para RM.

Tabla 9. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	3.617.105
	1.023.108
	2.170.1010
	3.676.1012
	5.183.1014
	6.257.1016
	6.601.1018

	SI
	0.520

1701
	0.490

2550
	0.466

3398
	0.442

4245
	0.430

5091
	0.420

5936
	0.402

6780

	RM
	0.512

1.020.104
	0.473

2.546.104
	0.452

6.104.104
	0.429

6.350.104
	0.414

1.137.104
	0.400

1.301.105
	0.389

1.756.105


4.3.2.7. Inhibidores NNRTI del HIV-1 (K-103N), 
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Para el caso de 56 compuestos químicos inhibidores de la variedad mutante K-103N del HIV-1 y 
[image: image883.wmf]797
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 se repiten las observaciones efectuadas para RM.

Tabla 10. Detalles de modelos para 
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	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	FS
	3.172.105
	8.405.107
	1.668.1010
	2.646.1012
	3.493.1014
	3.947.1016
	3.897.1018

	SI
	0.494

1593
	0.417

2388
	0.392

3182
	0.367

3975
	0.347

4767
	0.329

5558
	0.316

6348

	RM
	0.464

9552
	0.395

2.146.104
	0.376

4.146.104
	0.312

7.885.104
	0.316

7.600.104
	0.263

1.020.105
	0.255

3.377.105


4.4. Conclusiones

El problema matemático a resolverse en la Teoría QSPR-QSAR es la optimización de la función 
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 del modelo, que depende en forma discreta de un conjunto de 
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 puntos una vez que se ha fijado 
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. Cada uno de estos puntos se encuentra representado en el espacio por una matriz de dimensión 
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, y lo que se busca es encontrar el punto que produce el menor valor de 
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. De aquí que no sean aplicables los métodos conocidos y más habituales de minimización de funciones, y que haya conducido a proponer un método de búsqueda de variables óptimas. 

Uno de los objetivos planteados a lo largo de la investigación fue desarrollar una herramienta matemática que permita buscar un conjunto reducido de variables óptimas a partir de un número enorme. El algoritmo basado en MLR que se propone permite mejorar los resultados que produce SI, consiguiendo de esta manera generar modelos óptimos que tienen presente el efecto aleatorio de mezcla de las variables. En un conjunto reducido de estas se demostró que las predicciones del método coinciden o son próximas a los resultados exactos generados por la búsqueda exhaustiva. 

La clave del éxito de RM consiste en que durante el transcurso del procedimiento de los reemplazos se crean soluciones aleatorias de variables, que no resultan ser completamente al azar, pues los modelos producidos en cada instancia del algoritmo deben ser capaces de progresar en calidad, caso contrario el algoritmo termina. Asimismo, una variable que ha sido ensayada una vez en el modelo tiene la posibilidad de volver a participar del mismo en una instancia posterior. Cabe también aclarar que la existencia de varios caminos de llegar a la solución final confiere mayor flexibilidad al método.

4.5. Referencias

(1)
Duchowicz, P. R., Fernández, F. M., Castro, E. A. MATCH Commun. Math. Comput. Chem 2006, 55, 179.

(2)
Abadi, A. H. Arch. Pharm. Pharm. Med. Chem. 1998, 331, 352.

(3)
Mamedov, V. A., Kalinin, A. A., Gubaidullin, A. T., Rizvanov, I. Kh., Chernova, A. V.,Doroshkina, G. M., Litvinov, I. A., Levin, Ya. A. Russ. J. Org. Chem. 2003, 39.

(4)
Ortega, M. A., Montoya, M. E., Zarranz, B., Jaso, A., Alana, I., Leclerc, S., Meijer, L., Monge, A. Bioorg. Med. Chem. 2002, 10, 2177.

(5)
Tomoda, H., Saito, S., Araki, K. Shiraishi, S. Bull. Chem. Soc. Jpn. 1998, 71, 1125.

(6)
Castro, E. A., Duchowicz, P. R., Fernández, F. M., Pankratov, A. N. en consideración de IEJMD 2006.



Capítulo 5. Aplicaciones QSPR-QSAR a Problemas de Interés 
5.1. Introducción

Durante la primera etapa del trabajo de investigación se establecieron modelos cuantitativos analizando sólo un conjunto reducido de 
[image: image891.wmf]D

 descriptores moleculares, especialmente pertenecientes a una misma familia, simplemente por no disponer de una manera conveniente que permita analizar el comportamiento de cientos de ellos. Por ello es que los estudios en este campo se comenzaron estableciendo regresiones lineales y empleando métodos tales como la Búsqueda Exacta (FS), el Método de Eliminación (EM), o la Inclusión de a Pasos (SI), si bien cada uno de estos poseen limitaciones en la práctica. En el período inicial de trabajo generalmente se armaron modelos predictivos que lograsen las mejores estimaciones de la propiedad, recurriendo en algunos casos a relaciones polinomiales para mejorar la calidad de las regresiones lineales, o ya sea al uso de descriptores flexibles. Claro esta que en esta instancia no era posible establecer paralelismos entre las propiedades analizadas y la estructura, simplemente por considerar conjuntos reducidos de variables numéricas. 

El desarrollo del Método del Reemplazo (RM) dió lugar a una herramienta útil para las aplicaciones QSPR-QSAR generales. Permitió cambiar la metodología práctica que se estaba desarrollando en el laboratorio por otra mucho más ambiciosa, que está en línea con la que se emplea en cualquier estudio actual en cualquier otra parte del mundo, pero que sin embargo es inaccesible al estar basada en programas comerciales. A continuación se describirán las diversas aplicaciones QSPR-QSAR realizadas, siendo muchas de ellas fruto de colaboraciones establecidas con otros grupos de investigación con los que se está en permanente contacto. 

5.2. Estudios basados en Familias Individuales de Descriptores Moleculares

5.2.1. QSPR para la Fluorofilicidad de 99 Compuestos Orgánicos.

El uso de solventes fluorados en síntesis y catálisis se ha vuelto crecientemente popular en años recientes1,2. En particular, la habilidad de solventes fluorados como el perfluoro(metilciclohexano), CF3C6F11, para disolver de manera preferencial solutos fluorados pesados en la forma “lo similar disuelve a lo similar” se ha utilizado para realizar reacciones en dicho medio3, o para separar productos de mezclas de reacción4. La fluoración de moléculas reactivas y catalizadores habitualmente se hace adicionando largas cadenas alquil-perfluoradas. Las reacciones bifásicas aprovechan el hecho de que las fases orgánicas y fluoradas son típicamente inmiscibles entre sí a temperatura ambiente, pero logran homogeneizarse al elevarse la temperatura2. Entonces, se puede exponer a los reactivos en la fase orgánica a un catalizador en fase fluorada simplemente por calentamiento, y separar luego los productos (dentro de la fase orgánica) del catalizador (en la fase fluorada) al enfriar.

La fluorofilicidad de una molécula cuantifica su tendencia a disolverse en un medio fluorado, y se expresa comúnmente con el logaritmo natural del coeficiente de partición entre las fases fluoradas y orgánicas5, 
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. En forma estándar, se utiliza la partición de moléculas entre CF3C6H5 y tolueno:
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El propósito de este trabajo consistió en establecer modelos QSPR via polinomios lineales y cuadráticos basados solamente en los descriptores constitucionales de cada estructura, con el objeto de estudiar el desempeño predictivo de esta familia de variables en particular. A pesar de que muchas veces una relación funcional lineal puede funcionar para predecir la propiedad, una relación polinomial permite obtener mejores resultados cuando la linealidad no se cumple.

Por más de un siglo los químicos han usado el concepto de conectividad molecular entre los átomos sin darse cuenta que los descriptores moleculares derivados de la misma pueden resultar de suma utilidad cuando se estudian propiedades y efectos biológicos de compuestos químicos. Es bien sabido que la cuenta del tipo de átomos y enlaces presentes en una estructura tiene una interpretación química bastante directa, aparte de resultar de implementar en cualquier molécula diversa imaginable. A pesar de estas características, los descriptores constitucionales no han sido ampliamente aplicados en estos estudios. Una posible causa de ello puede deberse a su extremada sencillez y la imposibilidad de distinguir entre compuestos isómeros. 

Un estudio estadístico no permite trazar conclusiones que no sean ambiguas sobre la base de los descriptores que se emplearon para establecer la regresión lineal. En otras palabras, un buen poder predictivo del modelo no conduce a una relación causa-efecto, sólo a un posible paralelismo entre la estructura y la propiedad. Por esta razón consideramos lógico aplicar en estos estudios un conjunto de descriptores que sean fáciles de interpretar y den buenos resultados. A su vez, las variables constitucionales pueden complementarse con otras derivadas de definiciones diferentes, demostrando su capacidad de revelar características específicas de la estructura molecular.

Para estudiar la fluorofilicidad se emplearon los mismos 99 compuestos orgánicos con valores experimentales reportados en el trabajo original de Huque y colaboradores6, que aparecen listados en la Tabla 1. En dicho trabajo los autores modelaron la propiedad por medio de relaciones lineales de energía 

Tabla 1. Conjunto de calibración con valores experimentales y calculados de 
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	n
	Molécula1
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 exp.
	Ec. (5.2)
	Ec. (5.4)
	Huque y col.

	1
	Decano
	-2.86
	-3.22
	-3.13
	-3.07

	2
	Undecano
	-3.13
	-3.42
	-3.34
	-3.13

	3
	Dodecano
	-3.35
	-3.62
	-3.56
	-3.19

	4
	Tridecano
	-3.71
	-3.82
	-3.78
	-3.24

	5
	Tetradecano
	-3.94
	-4.02
	-4.00
	-3.3

	6
	Hexadecano
	-4.5
	-4.43
	-4.43
	-3.41

	7
	Dec-1-eno
	-2.99
	-3.30
	-2.91
	-3.29

	8
	Undec-1-eno
	-3.26
	-3.51
	-3.13
	-3.34

	9
	Dodec-1-eno
	-3.66
	-3.71
	-3.34
	-3.4

	10
	Tridec-1-eno
	-3.94
	-3.91
	-3.56
	-3.46

	11
	Tetradec-1-eno
	-4.12
	-4.11
	-3.78
	-3.51

	12
	Hexadec-1-eno
	-4.7
	-4.51
	-4.21
	-3.62

	13
	Rf8CH=CH2
	2.67
	1.73
	2.06
	2.82

	14
	ciclohexanona
	-3.79
	-2.59
	-3.36
	-3.96

	15
	ciclohexenona
	-4.06
	-2.67
	-3.14
	-4.25

	16
	ciclohexanol
	-4.12
	-2.50
	-3.60
	-4.74

	17
	trifluoroetanol
	-1.77
	-0.72
	-1.64
	-1.37

	18
	(CF3)2CHOH
	-1.02
	-0.027
	-0.98
	-0.7

	19
	Rf6(CH2)2OH
	0.1
	1.04
	-0.017
	0.47

	20
	Rf6(CH2)3OH
	-0.24
	0.84
	-0.23
	0.5

	21
	Rf8(CH2)2OH
	1.02
	1.82
	0.72
	0.72

	22
	Rf8(CH2)3OH
	0.59
	1.62
	0.50
	0.8

	23
	Rf10(CH2)3OH
	1.42
	2.41
	1.24
	1.25

	24
	pentafluorobenceno
	-1.24
	-1.28
	-1.42
	-0.58

	25
	hexafluorobenceno
	-0.94
	-0.98
	-1.12
	-0.12

	26
	etilbenceno
	-4.41
	-3.16
	-3.32
	-4.23

	27
	dodecilbenceno
	-4.7
	-5.18
	-5.49
	-4.79

	28
	Rf8(CH2)3C6H5
	-0.02
	0.064
	-0.075
	0.38

	29
	o-Rf6(CH2)3C6H4(CH2)3Rf6
	1.03
	1.32
	0.82
	1.37

	30
	o-Rf8(CH2)3C6H4(CH2)3Rf8
	2.34
	2.89
	2.30
	2.32

	31
	o-Rf10(CH2)3C6H4(CH2)3Rf10
	3.62
	4.46
	3.77
	3.23

	32
	m-Rf8(CH2)3C6H4(CH2)3Rf8
	2.28
	2.89
	2.30
	2.32

	33
	p-Rf8(CH2)3C6H4(CH2)3Rf8
	2.33
	2.89
	2.30
	2.32

	34
	Rf8(CH2)3Cl
	0.03
	0.91
	1.63
	0.37

	35
	Rf8(CH2)3NH2
	0.85
	0.97
	1.31
	1.29

	36
	Rf8(CH2)3NH(CH2)3Rf8
	3.32
	3.80
	3.80
	3.34

	37
	(Rf6(CH2)2)3P
	4.41
	3.69
	4.08
	3.75

	38
	(Rf8(CH2)3)P
	4.41
	5.44
	5.64
	4.79

	39
	(Rf8(CH2)4)3P
	4.5
	4.83
	4.99
	4.53

	40
	(Rf8(CH2)5)3P
	4.5
	4.23
	4.34
	4.27

	41
	(Rf6(CH2)2)2PC10H19 (mentil)
	1.29
	-0.66
	-0.37
	1.11

	42
	(Rf8(CH2)2)2PC10H19 (mentil)
	2.7
	0.91
	1.10
	2.1

	43
	(p-Rf6C6H4)3P
	-1.32
	0.22
	-0.38
	-0.57

	44
	(p-Rf8C6H4)3P
	0.76
	2.57
	1.82
	0.78

	45
	Ph(CH2)2SiH3
	-3.29
	-3.08
	-3.32
	-4.53

	46
	Ph(CH2)2SiOC8H15
	-5.11
	-4.87
	-5.05
	-5.56

	47
	Ph(CH2)2SiOC6H11 (ciclohexil)
	-4.82
	-4.46
	-4.62
	-5.56

	48
	Rf6I
	1.31
	1.40
	1.54
	0.34

	49
	Rf8I
	2.04
	2.18
	2.28
	0.93

	50
	Rf10I
	2.84
	2.97
	3.02
	1.48

	51
	Rf8CH=CH2
	2.67
	1.73
	2.06
	2.82

	52
	Rf8(CH2)3SH
	0.24
	0.86
	1.63
	1.23

	53
	Rf8N(CH2CH2)2O
	0.86
	0.68
	0.894
	1.48

	54
	Rf6S(CH2)2CO2Et
	-0.67
	-0.41
	0.0082
	-0.05

	55
	Rf8S(CH2)2CO2Et
	0.04
	0.37
	0.75
	0.49

	56
	CF3SPh
	-2.45
	-2.54
	-2.00
	-2.01

	57
	m-CF3SC6H4CF3
	-1.58
	-2.14
	-1.34
	-0.85

	58
	Rf8SPh
	0.59
	-0.092
	0.57
	-0.15

	59
	Rf7CH2NHCH3
	1.07
	0.78
	1.06
	1.49

	60
	Rf7CH2N(CH3)2
	1.53
	0.58
	0.74
	1.63

	61
	Rf7CH2N(CH2CH2)2O
	0.14
	0.090
	0.31
	0.6

	62
	Rf7CH2NHCH(CH3)Ph(+)
	-0.87
	-0.98
	-1.08
	-0.65

	63
	Rf7C(O))Ph 2
	0.48
	-0.013
	–
	–

	64
	Rf7C(O)OCH2Ph 2
	2.14
	-0.21
	–
	–

	65
	p-Rf7C(O)OCH2CH4OCF3 2
	3.15
	0.48
	–
	–

	66
	Rf7C(O)SCH3
	1.16
	0.58
	0.81
	0.57

	67
	Rf7C(O)NHCH3
	0.15
	0.69
	0.17
	-0.23

	68
	Rf7C(O)N(CH3)2
	0.34
	0.49
	-0.14
	0.66

	69
	Rf7C(O)N(CH2CH2)2O
	-0.62
	0.0025
	-0.58
	-0.38

	70
	Rf7C(S)CH3
	1.08
	0.58
	0.54
	0.19

	71
	Rf7C(S)N(CH3)2
	-0.66
	-0.27
	-0.42
	-0.2

	72
	Rf7C(S)N(CH2CH2)2O
	-1.56
	-0.76
	-0.85
	-1.18

	73
	Rf7C(S)NHCH(CH3)Ph(+)
	-1.84
	-1.82
	-2.24
	-3.18

	74
	C6H6
	-2.77
	-2.76
	-2.88
	-4.12

	75
	CF3Ph
	-1.96
	-2.07
	-2.22
	-1.82

	76
	Rf6Ph
	0.54
	-0.11
	-0.38
	0.24

	77
	Rf8Ph
	1.24
	0.67
	0.36
	0.78

	78
	Rf10Ph
	1.77
	1.45
	1.09
	1.28

	79
	o-Rf8C6H4CF3
	1.5
	1.35
	1.02
	1.37

	80
	m-Rf8C6H4CF3
	2.37
	1.35
	1.02
	1.37

	81
	p-Rf8C6H4CF3
	2.13
	1.35
	1.02
	1.37

	82
	p-Rf8C6H4Rf8 2
	4.98
	4.10
	–
	–

	83
	[p-CF3C6H4(CF2)4]2
	-0.56
	0.19
	-0.53
	-0.18

	84
	o-Rf6(CH2)2C6H4Cl
	-0.64
	-1.23
	-0.81
	-0.63

	85
	p-Rf6(CH2)2C6H4Cl
	-1.02
	-1.23
	-0.81
	-0.63

	86
	p-Rf8(CH2)2C6H4Cl
	-0.37
	-0.45
	-0.075
	-0.04

	87
	o-Rf6(CH2)2C6H4Br
	-1.05
	-1.32
	-0.81
	-1.22

	88
	m-Rf6(CH2)2C6H4Br
	-1.44
	-1.32
	-0.81
	-1.22

	89
	p-Rf6(CH2)2C6H4Br
	-1.49
	-1.32
	-0.81
	-1.22

	90
	o-Rf8C6H4CO2CH3
	-0.39
	0.18
	-0.74
	-0.18

	91
	m-Rf8C6H4CO2CH3
	0.12
	0.18
	-0.74
	-0.18

	92
	p-Rf8C6H4CO2CH3
	-0.01
	0.18
	-0.74
	-0.18

	93
	1,3,5-Rf8C6H3(CF3)2 2
	4.05
	2.04
	–
	–

	94
	1,3,5-(Rf8)2C6H3CO2CH3 2
	4.41
	3.61
	–
	–

	95
	1,3,5-(Rf8)2C6H3CH2OH 2
	3.62
	3.90
	–
	–

	96
	1,3,5-(Rf8)2C6H3CHO 2
	4.25
	3.81
	–
	–

	97
	2-Rf8C5H4N (piridina)
	0.54
	0.22
	0.64
	0.64

	98
	3-Rf8C5H4N (piridina)
	0.88
	0.22
	0.64
	0.64

	99
	4-Rf8C5H4N (piridina)
	0.8
	0.22
	0.64
	0.64

	desviación cuadrática media
	-
	0.63
	0.34
	0.30


1 Rfn es abreviatura para CF3(CF2)n-1
2 moléculas salientes (ver Ref. 6)

libre (LFER)7. Las LFER buscan describir procesos de solvatación mediante combinaciones de interacciones específicas soluto-solvente que sean interpretables químicamente, tales como enlaces de hidrógeno, efectos electrostáticos, inductivos, y de dispersión. Los descriptores empleados en este estudio fueron la refracción molar de exceso (
[image: image896.wmf]E

), la polaridad/polarizabilidad del soluto (
[image: image897.wmf]SP

), acidez (
[image: image898.wmf]AC

) y basicidad (
[image: image899.wmf]B

) de los enlaces de hidrógeno, volumen molecular característico de McGowan (
[image: image900.wmf]V

), y número de átomos de F (F). E se calcula como la diferencia entre la refracción molar del soluto y la que provoca un alcano de volumen equivalente; representa el número de pares de electrones 
[image: image901.wmf]n

 y 
[image: image902.wmf]p

 en el soluto, y su habilidad de interaccionar con fuerzas de dispersión con los solventes. A SP se la obtiene de nuevo relativa a un alcano equivalente, y la escala de SP se establece a partir de tiempos de retención en columnas polares GC8. Con este método Huque y col. pudieron desarrollar un modelo de 5 variables: {
[image: image903.wmf]E

, 
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, 
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, 
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, F}, y que produce un parámetro 
[image: image907.wmf]S

 menor a tres veces el error experimental estimado para los datos; sus predicciones se muestran en la Tabla 1.  

Durante el presente análisis de la fluorofilicidad el mejor modelo se buscó con ayuda del método EM, analizando por separado diversos subconjuntos de variables generados con el fin de rescatar la solución óptima y entender mejor el comportamiento de EM, en función del tamaño de 
[image: image908.wmf]D

. Los juegos de variables ensayados son los siguientes:
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 11 átomos lineales: 

{C, H, F, O, N, P, I, Br, Si, S, Cl}


[image: image910.wmf]B

 13 enlaces lineales: 

{C-C, C-H, C=C, C=O, C-O, C-Carom*, P-C, N-H, C-N, C-Narom, O-H, C=S, C-F}


[image: image911.wmf]C

 24 átomos y enlaces lineales: 

{C, H, F, O, N, P, I, Br, Si, S, Cl, C-C, C-H, C=C, C=O, C-O, C-Carom, P-C, N-H, 

C-N, C-Narom, O-H, C=S, C-F}


[image: image912.wmf]DD

22 átomos lineales y cuadráticos:

{C, H, F, O, N, P, I, Br, Si, S, Cl, C2, H2, F2, O2, N2, P2, I2, Br2, Si2, S2, Cl2}


[image: image913.wmf]E

 26 enlaces lineales y cuadráticos:

{C-C, C-H, C=C, C=O, C-O, C-Carom, P-C, N-H, C-N, C-Narom, O-H, C=S, C-F, 

(C-C)2, (C-H)2, (C=C)2, (C=O)2, (C-O)2, (C-Carom)2, (P-C)2, (N-H)2, (C-N)2, 

(C-Narom)2, (O-H)2, (C=S)2, (C-F)2}


[image: image914.wmf]F

 48 átomos y enlaces lineales y cuadráticos

Los resultados encontrados al aplicar EM sobre cada uno de estos subconjuntos demuestran que a medida que aumenta el número de variables de 
[image: image915.wmf]D

, el método tiene tendencia a producir soluciones óptimas conteniendo un gran número de descriptores en el modelo (
[image: image916.wmf]d

), tal como se indica en la Tabla 2. EM explora siempre la forma de llegar al mínimo de 
[image: image917.wmf]S

 combinando variables, independientemente de cuantas sean. Este es un resultado general que se observa, sin importar la propiedad ni naturaleza de las moléculas estudiadas. Es de esperar entonces que si se armase una matriz con 
[image: image918.wmf]16
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 descriptores a partir de:

· 6 variables que se combinan entre sí para dar una solución óptima 

· 10 descriptores que no aporten contribuciones significativas a la propiedad, por lo cual no se combinan con las variables óptimas

y si se aplicase el método EM, entonces conduciría a la solución óptima de 6 variables.

Tabla 2. 
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 para los subconjuntos ensayados con 
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N

=

.

	conjunto
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	8
	9
	15
	13
	16
	21


Se concluye que el mejor modelo posible de establecerse a partir de los descriptores constitucionales y con el algoritmo EM es en base al subconjunto 
[image: image928.wmf]A

, conteniendo 8 variables:
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(5.2)

Los ajustes de esta ecuación se detallan en la Tabla 1; no posee salientes con desviación absoluta predicha superior a 
[image: image930.wmf]3

S

, mientras que {41,42,44,64,65,93} superan 
[image: image931.wmf]2

S

. Los parámetros estadísticos de la validación dejar-uno-afuera indican que la Ec. (5.2) posee poder predictivo. Ahora, si se considera que un descriptor es importante para el modelo siempre que removido del mismo produzca el máximo deterioro en los parámetros estadísticos, entonces es posible establecer un ordenamiento decreciente de importancia de las variables. Para ello se empieza quitando del modelo el primer descriptor más importante, luego se remueve (junto a la primera variable encontrada) la segunda variable más importante, luego (junto con la primera y segunda) la tercer variable más relevante, y así siguiendo hasta que sólo reste un descriptor en el modelo. El ordenamiento que se obtiene de esta manera es:

F>H>C>P>Br>N>S>Cl



(5.3)

Esto permite sugerir que, entre las variables atómicas, F, H, C son las más relevantes para explicar la fluorofilicidad, hecho que está en concordancia con lo esperado según la regla química sobre mezcla de sustancias similares.

Con la idea de comparar más de cerca nuestros resultados con los de Huque y col., elegimos el mismo conjunto de 91 moléculas que emplearon los autores para obtener sus modelos de calibración, ya que las restantes 8 las consideraron como salientes del mismo. En este caso, el mejor subconjunto de descriptores corresponde a los enlaces, que generan el siguiente modelo EM:
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(5.4)

Las contribuciones de cada enlace a la propiedad obedece el orden,

C-F>C-C>P-C>C-N>C=O>C-Carom>C=S>O-H

 
(5.5)

resaltando de nuevo la importancia del contenido del átomo F y del tamaño de la molécula (estimada por el número de enlaces C-C) en la fluorofilicidad.

La Tabla 1 indica que las predicciones conseguidas con el modelo (5.4) son de peor calidad que las encontradas por Huque y col., por ejemplo, al comparar la desviación cuadrática media de ambos modelos. Sin embargo, descriptores moleculares tan sencillos desde el punto de vista de su construcción, como lo son la cuenta del tipo de átomos y enlaces, demuestran tener suficiente poder predictivo y modelar detalles estructurales específicos de los que depende 
[image: image933.wmf]ln()

P

, por lo que pueden resultar aún más relevantes si se los combinase con otros descriptores más elaborados que sean geométricos, electrónicos, topológicos, etc. 

5.2.2 QSPR de Momentos Dipolares de 35 Hidrocarburos con Descriptores Flexibles, Topológicos y Constitucionales

La distribución electrónica de una molécula es uno de los factores más importantes que gobierna sus propiedades fisicoquímicas y biológicas. El momento dipolar  eléctrico (
[image: image934.wmf]m

) de un compuesto depende de dicha distribución de carga, siendo la función más simple de la misma que es posible establecer y se lo considera una prueba sensible a superar durante el análisis de precisión de cualquier método teórico. Por definición, 
[image: image935.wmf]m

 es un vector que mide la distancia entre los centros de las distribuciones de carga positivas y negativas, y apunta en la dirección del segundo9. De hecho, los multipolos eléctricos reflejan la distribución de carga en la molécula de forma que provee información valiosa sobre su estructura y polaridad. 

Entre los varios métodos derivados de la Química Cuántica que se emplean con frecuencia para calcular 
[image: image936.wmf]m

 figuran los Métodos Semiempíricos10-12, métodos basados en la Teoría del Funcional de la Densidad13 y métodos ab-initio14. Sin embargo, se debe ser cuidadoso al recurrir a este tipo de métodos teóricos ya que las fuentes de error comunes suelen ser: (a) aproximación de Born-Oppenheimer y efectos relativísticos, (b) variaciones con distancias internucleares (correcciones vibracionales), (c) calidad del conjunto base usado, (d) conformación molecular, y (e) efectos de correlación electrónica. Inclusive se suelen encontrar situaciones en las cuales métodos que son menos sofisticados desde el punto de vista de su desarrollo matemático producen mejores resultados que los más avanzados13. 

Una alternativa interesante para computar 
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 es recurrir a QSPR. Sin embargo, a pesar de que muchas propiedades fisicoquímicas se modelan con esta teoría, los 
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 no han recibido una amplia atención hasta el momento. Nuestro estudio consistió en la búsqueda de modelos óptimos para los 
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m

 de los 35 hidrocarburos representativos que aparecen en la Tabla 315. Se eligió este conjunto molecular particular por disponer de una topología variada y un amplio intervalo numérico de 
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. Los subconjuntos de descriptores analizados son los siguientes:


[image: image941.wmf]A

 5 Descriptores flexibles

{
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 18 Descriptores Topológicos derivados de las matrices distancia topológica y Detour

{
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 10 Descriptores Constitucionales: 

{C, H, C-C, C=C, C-Ctriple, C-Carom, Cprim, Csec, Cterc, Ccuat}*

Los descriptores flexibles 
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 se calcularon partiendo de una formulación general
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(5.6)

donde 
[image: image969.wmf]i
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 es el elemento químico que se encuentra en 
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v

 en el grafo que incluye hidrógenos (LHFG), y 
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 es su correspondiente peso de correlación. 
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 y 
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 representan el invariante local de 
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 y su peso de correlación, respectivamente. Se examinaron como 
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 las conectividades extendidas de Morgan de cero- (
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), primer- (
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), y segundo- (
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) orden16-19, el número de caminos de longitud 2 que comienzan en 
[image: image979.wmf]i

v

 (
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)20, y la capa de valencia de rango 2 de 
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 (
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)20. El concepto de capas de valencia vecinas es similar al concepto de caminos. La diferencia estriba en que en vez de contar para cada 
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 el número de vecinos a longitudes crecientes, uno suma las valencias de los vecinos a separaciones crecientes.

En la Tabla 4 se muestran, como ejemplo ilustrativo, los valores de 
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 para los átomos e invariantes locales en cada descriptor flexible considerado, calculados con el procedimiento de Monte Carlo. Debe apreciarse que se asigna un 
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 diferente para cada valor numérico diferente de 
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. En la Fig. 1 se indican los valores de 
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 en cada vértice del prototipo 1-Butino, mientras que la Tabla 5 asigna los 
[image: image988.wmf]CW

 a cada átomo y 
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. 

El mejor modelo de un único descriptor flexible corresponde a 
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, tal como los demuestran los parámetros estadísticos de los distintos modelos de la Tabla 6, 
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(5.7)

Las predicciones se señalan en la Tabla 3. Este modelo tiene como salientes a las moléculas {23,33,34}, que superan 
[image: image992.wmf]2

S

, mientras que ninguna de las 35 moléculas supera 
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S

. Con el fin de tratar de mejorar los resultados encontrados con los 
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, se analizaron los términos lineales, cuadráticos y hasta cúbicos en los descriptores de los subconjuntos 
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 y 
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 mencionados. Sin embargo, en este caso EM produjo soluciones óptimas con demasiados descriptores y cuya calidad no superaba la propuesta por el modelo (5.7).

Tabla 3. Momentos dipolares 
[image: image997.wmf][Debyes]

 de 35 hidrocarburos.

	n
	Molécula
	
[image: image998.wmf]m

 exp.
	Ec. (5.7)

	1
	Propino
	0.750
	0.776

	2
	Ciclopropeno
	0.455
	0.292

	3
	1-Buteno
	0.340
	0.411

	4
	1-Butino
	0.800
	0.711

	5
	1,2-Butadieno
	0.401
	0.332

	6
	2-Metilpropeno
	0.503
	0.482

	7
	1,3-Ciclopentadieno
	0.416
	0.315

	8
	2-Metilbutano
	0.130
	0.129

	9
	2-Metil-1,3-butadieno
	0.380
	0.381

	10
	1,3-Ciclohexadieno
	0.440
	0.511

	11
	3,3-Dimetil-1-butino
	0.660
	0.638

	12
	1,3,5-Cicloheptatrieno
	0.250
	0.338

	13
	Estireno
	0.095
	0.185

	14
	Etilbenceno
	0.590
	0.490

	15
	o-Xileno
	0.620
	0.578

	16
	1,3,5,7-Nonatetraeno
	0.423
	0.349

	17
	1,3,5,7,9-Undecapentaeno
	0.422
	0.372

	18
	1-Metilnaftaleno
	0.280
	0.401

	19
	2-Metilnaftaleno
	0.440
	0.401

	20
	1,3,5,7,9,11-Tridecahexaeno
	0.470
	0.395

	21
	Fluoreno
	0.280
	0.213

	22
	1,3,5,7,9,11,13-Pentadecaheptaeno
	0.452
	0.418

	23
	Benzo[a]antraceno
	0.045
	0.265

	24
	Benzo[b]fluoranteno
	0.300
	0.283

	25
	Indeno[1,2,3-cd]pireno
	0.466
	0.302

	26
	Propeno
	0.360
	0.280

	27
	2-Metilpropano
	0.132
	0.063

	28
	1-Pentino
	0.810
	0.777

	29
	Ciclohexeno
	0.610
	0.621

	30
	1-Hexino
	0.830
	0.843

	31
	1,3,5-Heptatrieno
	0.355
	0.326

	32
	Tolueno
	0.370
	0.360

	33
	m-Xileno
	0.370
	0.578

	34
	Benzo[a]pireno
	0.037
	0.283

	35
	Benzo[k]fluoranteno
	0.120
	0.283


Tabla 4. Lista de invariantes locales y sus 
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 para los descriptores en consideración.
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	C
	1.594
	1
	1.125
	3
	0.004

	H
	0.369
	2
	45.703
	4
	2.428
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	C
	0.270
	5
	1.446
	10
	4.206

	H
	0.337
	6
	4.721
	11
	2.861

	2
	12.955
	7
	0.002
	13
	-0.000

	3
	0.059
	8
	3.586
	14
	0.008

	4
	0.109
	9
	0.854
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	C
	0.865
	11
	0.245
	21
	-1.366

	H
	0.633
	12
	3.160
	22
	-1.708

	3
	20.060
	13
	-2.295
	23
	0.265

	4
	0.005
	14
	-0.038
	24
	6.078

	5
	1.734
	15
	0.000
	25
	1.184

	6
	1.690
	16
	0.953
	26
	-0.422

	7
	-0.319
	17
	0.002
	27
	3.577

	8
	0.829
	18
	-0.937
	28
	-0.011

	9
	2.557
	19
	-0.487
	
	

	10
	-0.093
	20
	5.246
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	C
	0.570
	3
	0.336
	7
	4.453

	H
	1.565
	4
	-0.089
	8
	6.228

	1
	4.215
	5
	2.193
	9
	-10.588

	2
	0.167
	6
	0.292
	10
	-6.812
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	C
	0.634
	6
	-0.137
	12
	-0.923

	H
	2.085
	7
	1.220
	13
	-5.414

	2
	12.428
	8
	1.194
	14
	-1.545

	3
	0.688
	9
	0.010
	16
	1.058

	4
	-0.001
	10
	-0.507
	17
	-7.275

	5
	1.161
	11
	10.947
	18
	10.066


Fig. 1. Esquema de cálculo de 
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 para el 1-Butino.

Tabla 5. Asignación de 
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Tabla 6. Características estadísticas de los modelos con descriptores flexibles (
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5.2.3. Estudio de Puntos de Ebullición Normales de 200 Compuestos Carbonílicos Acíclicos con Pesos de Correlación de Códigos de Vecinos Más Cercanos.

La correlación, racionalización, y predicción de propiedades fisicoquímicas de líquidos puros y mezclas, tales como puntos de ebullición, densidad, viscosidad, temperaturas críticas, constantes dieléctricas estáticas, e índices de refracción, es de relevancia práctica (diseño de procesos y control) y teórica (rol de la estructura molecular en las propiedades macroscópicas del solvente) para químicos e ingenieros químicos. El punto de ebullición normal de un compuesto (P.E., medido a 1 atm) está determinado por las interacciones intermoleculares en el líquido y por la diferencia en la función de partición molecular interna en la fase gaseosa y en el líquido a la temperatura de ebullición. Luego, los P.E. se relacionan indirectamente con la estructura molecular de las moléculas interactuantes, y no es sorprendente que se hayan desarrollado numerosos métodos para calcular P.E. a partir de la estructura21.

Otras propiedades físicas, tales como las temperaturas críticas22, pueden estimarse a partir de los P.E. Varias reglas y fórmulas se propusieron para correlacionar P.E. de hidrocarburos homólogos con el número de átomos de carbono o pesos moleculares23, y también se escribieron compilaciones sobre el tema24. El primer trabajo en QSPR aplicado a P.E. se debió a Wiener25, y desde entonces se han hecho grandes esfuerzos para predecir P.E.26-28.

Entre las propiedades fisicoquímicas determinadas experimentalmente, los P.E. a presión normal son probablemente los datos más ampliamente disponibles y que han sido medidos de manera precisa para sustancias de bajos pesos moleculares. Para compuestos de mayor tamaño, los P.E. también están disponibles a bajas presiones, pero como consisten en datos medidos a diferentes presiones, no pueden efectuarse las respectivas comparaciones. El objetivo principal del desarrollo de nuevos descriptores moleculares es para asistir al diseño de nuevas drogas y para que sean ávidos de predecir propiedades biológicas. Esto será posible siempre que los 
[image: image1025.wmf]i
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 propuestos sean sometidos a comparaciones intramoleculares, y los descriptores moleculares resultantes expuestos a comparaciones intermoleculares. Por tanto, estas comparaciones y las consecuentes regresiones deben hacerse con una propiedad medida con suficiente precisión. Los P.E. alcanzan mejor estas expectativas26,27,29-31. Además, los P.E. son válidos puesto que su valores numéricos no son idénticos para compuestos isoméricos que posean la misma composición, como es el caso que se presenta para muchas otras propiedades termodinámicas.

En este trabajo se estudian 200 compuestos carbonílicos acíclicos saturados e insaturados (mono- y dialdehídos, mono- y dicetonas, ceto aldehídos y esteres monocarboxílicos) con varios grados de ramificación pero exentos de enlaces de hidrógeno. Se trata del mismo conjunto molecular estudiado por Balaban y col.32 ya que es un grupo molecular bien representativo y a su vez permite hacer una comparación directa con cálculos teóricos basados en el uso de 5 descriptores topológicos tradicionales. Los datos experimentales aparecen en la Tabla 7 junto con las estructuras indicadas en notación SMILES33. En el caso de compuestos acíclicos, esta notación es más simple de seguir que la nomenclatura usual de IUPAC ya que no se presenta ambigüedades en como se denotan los dobles enlaces. Además, los triples enlaces se indican con #. En la última columna de la tabla también aparecen los resultados teóricos conseguidos con los 5 descriptores topológicos32. 

Tabla 7. Datos de P.E. (ºC) para 200 compuestos carbonílicos.

	N
	fórmula
	SMILES
	P.E. exp. 
	Ec. (5.9)
	Ref. 32

	1
	C2H4O*
	CC=O
	21
	37
	45

	2
	C3H2O*
	O=CC#C
	56
	62
	61

	3
	C3H4O*
	C=CC=O
	53
	60
	73

	4
	C3H6O*
	CCC=O
	48
	59
	54

	5
	C3H6O*
	CC(=O)C
	56
	57
	44

	6
	C4H4O*
	CC#CC=O
	107
	107
	104

	7
	C4H4O*
	CC(=O)C#C
	84
	81
	67

	8
	C4H6O^
	CC=CC=O
	105
	95
	110

	9
	C4H6O*
	CC(=C)C=O
	68
	78
	83

	10
	C4H6O*
	CC(=O)C=C
	81
	79
	83

	11
	C4H8O*
	CCCC=O
	75
	81
	79

	12
	C4H8O*
	CC(C)C=O
	64
	72
	71

	13
	C4H8O^
	CC(=O)CC
	80
	79
	73

	14
	C5H6O^
	C#CC(C)C=O
	91
	96
	84

	15
	C5H6O*
	CCC(=O)C#C
	106
	103
	82

	16
	C5H8O*
	C=CCCC=O
	99
	104
	100

	17
	C5H8O*
	CC=CCC=O
	106
	117
	118

	18
	C5H8O*
	CCC=CC=O
	124
	117
	125

	19
	C5H8O^
	CCC(=O)C=C
	103
	101
	97

	20
	C5H8O*
	CC=CC(C)=O
	122
	114
	122

	21
	C5H8O*
	CC(C)=CC=O
	133
	112
	115

	22
	C5H8O*
	CC=C(C)C=O
	117
	112
	114

	23
	C5H8O*
	CC(=C)C(C)=O
	98
	97
	97

	24
	C5H8O2*
	CCC(=O)C(C)=O
	108
	106
	115

	25
	C5H10O*
	CCCCC=O
	103
	103
	107

	26
	C5H10O^
	CC(C)CC=O
	93
	94
	93

	27
	C5H10O^
	CC(=O)CCC
	102
	100
	99

	28
	C5H10O*
	CCC(C)=O
	91
	94
	96

	29
	C5H10O*
	CCC(=O)CC
	102
	98
	90

	30
	C5H10O^
	CC(=O)C(C)C
	94
	91
	91

	31
	C5H10O*
	CC(C)(C)C=O
	75
	83
	83

	32
	C6H8O*
	CC=CC=CC=O
	174
	152
	172

	33
	C6H8O^
	C#CC(=O)C(C)C
	118
	116
	98

	34
	C6H8O*
	CC=C(C=C)C=O
	144
	135
	136

	35
	C6H10O*
	CCC=CCC=O
	121
	138
	140

	36
	C6H10O^
	CCCC=CC=O
	146
	138
	143

	37
	C6H10O*
	CC(=O)CCC=C
	130
	123
	117

	38
	C6H10O^
	CC=CCC(C)=O
	127
	136
	133

	39
	C6H10O^
	CCC=CC(C)=O
	140
	136
	142

	40
	C6H10O^
	CC(=C)CC(C)=O
	124
	119
	113

	41
	C6H10O*
	CCC(=O)C=CC
	139
	136
	134

	42
	C6H10O*
	CCC=C(C)C=O
	136
	134
	135

	43
	C6H10O^
	CCC(=O)C(C)=C
	119
	119
	114

	44
	C6H10O^
	CC(C)=CC(C)=O
	130
	132
	132

	45
	C6H10O2*
	CCC(=O)C(=O)CC
	130
	128
	124

	46
	C6H12O*
	CCCCCC=O
	131
	125
	129

	47
	C6H12O*
	CC(C)CCC=O
	122
	116
	119

	48
	C6H12O^
	CC(=O)CCCC
	127
	122
	125

	49
	C6H12O*
	CCC(C)CC=O
	122
	116
	120

	50
	C6H12O*
	CCCC(C)C=O
	116
	116
	120

	51
	C6H12O*
	CCC(=O)CCC
	123
	122
	121

	52
	C6H12O^
	CC(=O)CC(C)C
	117
	113
	114

	53
	C6H12O^
	CCC(CC)C=O
	118
	116
	112

	54
	C6H12O*
	CC(C)C(C)C=O
	116
	106
	116

	55
	C6H12O^
	CC(=O)C(C)CC
	118
	113
	115

	56
	C6H12O*
	CC(C)C(=O)CC
	115
	113
	113

	57
	C6H12O^
	CC(=O)C(C)(C)C
	106
	103
	102

	58
	C7H12O^
	CCCCC=CC=O
	166
	160
	162

	59
	C7H12O*
	CCCC=CCC=O
	157
	160
	161

	60
	C7H12O*
	CC=CCCC(C)=O
	153
	158
	151

	61
	C7H12O*
	CCC(=O)CCC=C
	142
	145
	139

	62
	C7H12O*
	CC(=C)CCC(C)=O
	150
	141
	135

	63
	C7H12O^
	CC(CC(C)=O)C=C
	138
	136
	132

	64
	C7H12O^
	CC(CC=C)C(C)=O
	137
	136
	132

	65
	C7H12O*
	CC=CC(=O)C(C)C
	148
	149
	148

	66
	C7H14O*
	CCCCCCC=O
	153
	147
	150

	67
	C7H14O^
	CC(=O)CCCCC
	151
	144
	147

	68
	C7H14O^
	CCC(C)CCC=O
	144
	137
	144

	69
	C7H14O*
	CCC(=O)CCCC
	149
	144
	146

	70
	C7H14O*
	CCCC(C)CC=O
	144
	135
	143

	71
	C7H14O^
	CC(=O)CCC(C)C
	144
	137
	138

	72
	C7H14O^
	CCCC(=O)CCC
	144
	144
	139

	73
	C7H14O^
	CC(=O)CC(C)CC
	140
	135
	139

	74
	C7H14O^
	CCC(=O)CC(C)C
	136
	135
	137

	75
	C7H14O^
	CC(=O)C(C)CCC
	143
	135
	138

	76
	C7H14O*
	CC(C)C(=O)CCC
	135
	135
	136

	77
	C7H14O^
	CCC(=O)C(C)CC
	135
	135
	134

	78
	C7H14O*
	CC(C)C(=O)C(C)C
	124
	126
	126

	79
	C7H14O*
	CCC(=O)C(C)(C)C
	125
	125
	125

	80
	C9H14O*
	CC(C)=CC(=O)C=C(C)C
	198
	207
	186

	81
	C8H14O*
	CC(C)C=CCC(C)=O
	163
	170
	174

	82
	C8H14O^
	CC(C)CC=CC(C)=O
	179
	170
	174

	83
	C8H14O*
	CC=CC(=O)CC(C)C
	170
	170
	162

	84
	C8H14O^
	CC=CCC(=O)C(C)C
	162
	170
	162

	85
	C8H14O*
	CCC(C)C(=O)C=CC
	171
	170
	164

	86
	C8H14O*
	CCC(C)=CC(=O)CC
	167
	175
	169

	87
	C8H14O*
	CC=C(C)C(C)C(C)=O
	154
	166
	157

	88
	C8H14O^
	CCC(C)=C(C )C(C)=O
	158
	171
	174

	89
	C8H14O2*
	CCCC(=O)C(=O)CCC
	168
	166
	165

	90
	C8H16O^
	CCCCCCCC=O
	171
	168
	170

	91
	C8H16O*
	CCCCCCC(C)=O
	173
	166
	167

	92
	C8H16O^
	CCCCCC(C)C=O
	162
	159
	165

	93
	C8H16O*
	CCCCCC(=O)CC
	168
	166
	167

	94
	C8H16O*
	CC(C)CCCC(=O)C
	170
	157
	161

	95
	C8H16O*
	CCCC(=O)CCCC
	165
	166
	163

	96
	C8H16O^
	CC(=O)CCC(C)CC
	167
	154
	162

	97
	C8H16O*
	CC(C)CCC(=O)CC
	164
	157
	160

	98
	C8H16O^
	CCCCC(CC)C=O
	163
	159
	162

	99
	C8H16O*
	CCCC(C)CC(=O)C
	156
	157
	161

	100
	C8H16O^
	CC(C)CC(=O)CCC
	156
	157
	159

	101
	C8H16O^
	CC(C)C(=O)CCCC
	160
	157
	159

	102
	C8H16O*
	CCCC(CCC)C=O
	160
	159
	156

	103
	C8H16O^
	CCC(C)CC(=O)CC
	161
	157
	158

	104
	C8H16O^
	CCCC(=O)C(C)CC
	154
	157
	157

	105
	C8H16O^
	CC(C)CC(=O)C(C)C
	147
	148
	151

	106
	C8H16O*
	CCC(=O)C(C)(C)CC
	151
	147
	147

	107
	C8H16O*
	CC(C)C(=O)C(C)(C)C
	135
	137
	142

	108
	C9H16O*
	CCC=CC(=O)CC(C)C
	183
	179
	186

	109
	C9H18O^
	CCCCCCCCC=O
	191
	190
	187

	110
	C9H18O^
	CC(=O)CCCCCCC
	195
	188
	186

	111
	C9H18O^
	CCC(=O)CCCCCC
	190
	188
	186

	112
	C9H18O*
	CCCC(=O)CCCCC
	187
	188
	183

	113
	C9H18O*
	CCCCC(=O)CCCC
	186
	188
	183

	114
	C9H18O^
	CC(C)CCCC(=O)CC
	183
	179
	182

	115
	C9H18O*
	CCCC(=O)CCC(C)C
	178
	179
	179

	116
	C9H18O^
	CCCCCC(=O)C(C)C
	183
	179
	179

	117
	C9H18O^
	CCCC(C)CC(=O)C
	183
	179
	182

	118
	C9H18O*
	CCCC(C)CC(=O)CC
	179
	179
	178

	119
	C9H18O*
	CCC(C)CC(=O)CCC
	161
	179
	179

	120
	C9H18O^
	CCCCC(=O)C(C)CC
	174
	179
	179

	121
	C9H18O*
	CC(C)CC(=O)CC(C)C
	165
	169
	168

	122
	C9H18O*
	CCC(C)C(=O)C(C)CC
	162
	169
	168

	123
	C9H18O*
	CC(C)(C)C(=O)C(C)(C)C
	152
	149
	149

	124
	C10H20O*
	CCCCCCCCCC=O
	208
	212
	204

	125
	C10H20O*
	CC(=O)CCCCCCCC
	210
	210
	203

	126
	C10H20O^
	CCC(=O)CCCCCCC
	211
	210
	203

	127
	C10H20O*
	CCCC(=O)CCCCCC
	207
	210
	201

	128
	C2H4O2*
	COC=O
	32
	42
	30

	129
	C3H6O2*
	CCOC=O
	54
	59
	55

	130
	C3H6O2^
	COC(C)=O
	58
	60
	53

	131
	C4H6O2*
	C=CCOC=O
	83
	82
	78

	132
	C4H6O2*
	CC(=O)OC=C
	72
	66
	78

	133
	C4H6O2^
	COC(=O)C=C
	85
	83
	79

	134
	C4H8O2*
	CCCOC=O
	81
	75
	79

	135
	C4H8O2^
	CC(C)OC=O
	68
	70
	76

	136
	C4H8O2^
	CCOC(C)=O
	77
	78
	77

	137
	C4H8O2*
	CCC(=O)OC
	80
	82
	77

	138
	C5H8O2*
	CC(=O)OCC=C
	104
	101
	99

	139
	C5H8O2*
	CCOC(=O)C=C
	101
	101
	99

	140
	C5H8O2^
	COC(=O)C=CC
	120
	118
	118

	141
	C5H8O2^
	COC(=O)C(C)=C
	101
	101
	97

	142
	C5H10O2^
	CCCCOC=O
	107
	103
	106

	143
	C5H10O2^
	CC(C)COC=O
	98
	94
	100

	144
	C5H10O2*
	CCCOC(C)=O
	102
	100
	101

	145
	C5H10O2*
	CCC(C)OC=O
	97
	92
	102

	146
	C5H10O2*
	CCCC(=O)OC
	102
	104
	103

	147
	C5H10O2^
	CCOC(=O)CC
	99
	100
	100

	148
	C5H10O2*
	CC(C)OC(C)=O
	90
	89
	97

	149
	C6H10O2^
	CC(=O)OCCC=C
	127
	123
	118

	150
	C6H10O2*
	CCCOC(=O)C=C
	123
	123
	118

	151
	C6H10O2*
	CCOC(=O)CC=C
	119
	123
	118

	152
	C6H10O2*
	CCOC(=O)C=CC
	136
	135
	134

	153
	C6H10O2^
	CC(OC(C)=O)C=C
	113
	111
	119

	154
	C6H10O2*
	CC(C)OC(=O)C=C
	110
	111
	117

	155
	C6H10O2*
	CCOC(=O)C(C)=C
	118
	118
	117

	156
	C6H12O2*
	CCCCCOC=O
	132
	125
	131

	157
	C6H12O2^
	CCCCOC(C)=O
	127
	122
	126

	158
	C6H12O2*
	CCCCC(=O)OC
	130
	126
	129

	159
	C6H12O2^
	CCCOC(=O)CC
	122
	122
	122

	160
	C6H12O2*
	CC(C)COC(C)=O
	117
	113
	121

	161
	C6H12O2^
	CCCC(=O)OCC
	120
	122
	125

	162
	C6H12O2^
	CCC(C)OC(C)=O
	112
	111
	122

	163
	C6H12O2*
	CCC(=O)OC(C)C
	110
	111
	120

	164
	C6H12O2*
	CC(=O)OC(C)(C)C
	98
	96
	110

	165
	C7H10O2*
	CC=CC(=O)OC(C)=C
	137
	143
	146

	166
	C7H12O2^
	CC(=O)OCCCC=C
	151
	144
	140

	167
	C7H12O2*
	CCOC(=O)CCC=C
	145
	144
	139

	168
	C7H12O2^
	CCCCC(=O)OC=C
	133
	132
	143

	169
	C7H12O2*
	CC(C)COC(=O)C=C
	132
	135
	136

	170
	C7H12O2*
	CC(CC=C)OC(C)=O
	134
	133
	137

	171
	C7H12O2*
	CCOC(=O)C=CCC
	158
	157
	157

	172
	C7H12O2^
	CC=CC(=O)OC(C)C
	146
	146
	150

	173
	C7H14O2*
	CCCCCCOC=O
	156
	147
	153

	174
	C7H14O2^
	CCCCCOC(C)=O
	149
	144
	150

	175
	C7H14O2*
	CCCCCC(=O)OC
	151
	148
	151

	176
	C7H14O2^
	CCCCOC(=O)CC
	146
	144
	147

	177
	C7H14O2^
	CCCCC(=O)OCC
	145
	144
	148

	178
	C7H14O2^
	CCCOC(=O)CCC
	143
	144
	146

	179
	C7H14O2*
	CCC(=O)OCC(C)C
	137
	134
	141

	180
	C7H14O2*
	CCCC(=O)OC(C)C
	131
	133
	143

	181
	C7H14O2^
	CCC(C)OC(=O)CC
	132
	133
	142

	182
	C7H14O2*
	CC(C)C(C)OC(C)=O
	129
	123
	139

	183
	C7H14O2^
	CC(C)OC(=O)C(C)C
	134
	123
	138

	184
	C8H12O2^
	CCOC(=O)C=CC=CC
	196
	193
	191

	185
	C8H14O2*
	CC(C)C=CCOC(C)=O
	172
	170
	176

	186
	C8H14O2*
	CCOC(=O)CC=CCC
	167
	179
	171

	187
	C8H14O2^
	CCCC=CC(=O)OCC
	175
	179
	178

	188
	C7H10O2*
	COC(=O)C=CC=CC
	180
	175
	179

	189
	C8H14O2*
	CCC(OC(C )=O)C=CC
	156
	168
	165

	190
	C8H14O2*
	CC(=O)OC(C)(C)CC=C
	138
	140
	150

	191
	C8H16O2^
	CCCCCCOC(C)=O
	169
	165
	170

	192
	C8H16O2*
	CCCCCCC(=O)OC
	172
	170
	170

	193
	C8H16O2^
	CCCCCOC(=O)CC
	169
	165
	169

	194
	C8H16O2*
	CCCCCC(=O)OCC
	167
	165
	168

	195
	C8H16O2*
	CCCCOC(=O)CCC
	165
	165
	166

	196
	C8H16O2^
	CCCCC(=O)OCCC
	168
	165
	168

	197
	C8H16O2*
	CCCC(=O)OCC(C)C
	157
	156
	162

	198
	C8H16O2*
	CC(C)COC(=O)C(C)C
	147
	147
	158

	199
	C8H16O2*
	CCC(C)C(=O)OC(C)C
	144
	145
	158

	200
	C9H18O2*
	CCCCCCCCOC=O
	178
	190
	190


*miembro del conjunto de calibración

^miembro del conjunto de validación

Se diseñó el descriptor flexible empleando como 
[image: image1026.wmf]i
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 el código de vecinos más cercanos (
[image: image1027.wmf]NNC

) a 
[image: image1028.wmf]i

v

. 
[image: image1029.wmf]NNC

 es una función del número de vértices conectados a uno dado y también de la naturaleza de los vértices vecinos, por tanto se consideran invariantes topoquímicos de la estructura molecular. En cambio, el 
[image: image1030.wmf]i

v

 tradicional es simplemente el número de vértices vecinos a uno de referencia. Se lo ha empleado con éxito por ejemplo en el modelado de la actividad inhibitoria sobre la dihidrofolato reductasa34, y se define como:
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siendo 
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 el número total de vecinos de 
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, 
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 el número de vecinos de 
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 que son imágenes de átomos de carbono, y 
[image: image1036.wmf]H
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 es el número de vecinos de 
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 que son imágenes de átomos de hidrógeno. A continuación se muestran los valores de 
[image: image1038.wmf]i

NNC

 para CH3CH=CH-CH=O, donde ee simboliza pares libres:

Fig. 2. Cálculo de 
[image: image1039.wmf]i

NNC

 para CH3CH=CH-CH=O.

La Tabla 8 indica los 
[image: image1040.wmf]CW

 obtenidos luego del cálculo Monte Carlo. Debido al gran número de moléculas disponibles (200) se optó en construir un conjunto de validación externo de 79 moléculas, cuyas predicciones de P.E. se logran con las restantes 121 moléculas que se tomaron para la calibración del modelo. Naturalmente, existe un número combinatorial de maneras de seleccionar las moléculas que participen en uno u otro conjunto; sin embargo, al tratarse de compuestos estructuralmente relacionados entre sí (compuestos carbonílicos), es de esperar que la elección de una partición dada no influencie significativamente los resultados. En la Tabla 7 se distinguen los miembros de cada conjunto.

El mejor modelo QSPR que se obtiene es
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que presenta como moléculas salientes excediendo 
[image: image1042.wmf]3

S

 a {21,32}, mientras que las 6 moléculas {1,21,32,35,119} exceden 
[image: image1043.wmf]2

S

 entre las 121 moléculas consideradas. Las predicciones conseguidas por el modelo se detallan en la Tabla 7. Ahora, si se comparan las predicciones de la Ec. (5.9) con las dadas para un modelo de 5 índices topológicos (indicadas también en la Tabla 7), se encuentra para la mayoría de las moléculas de los conjuntos de calibración y validación mejores predicciones usando la Ec. (5.9). 

Tabla 8. Pesos de correlación de los invariantes locales del grafo.

	átomo
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	ee
	0.3881
	320
	3.9356

	H
	1.6433
	321
	5.2943

	C
	0.4739
	330
	5.8669

	O
	0.5087
	403
	2.0830
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	412
	2.6391

	100
	0.3658
	413
	-0.0001

	110
	0.1612
	420
	-0.0761

	211
	0.8799
	421
	1.4050

	220
	8.7157
	422
	1.6856

	301
	0.0682
	430
	-0.8475

	310
	0.9060
	431
	0.9551

	311
	2.8897
	440
	-0.0702

	312
	0.2032
	
	


5.2.4. Modelado de 158 Entalpías de Formación a Partir de Elementos de Compuestos de Coordinación con Pesos de Correlación de Códigos de Vecinos Más Cercanos
Usualmente se usa QSPR para realizar cálculos termodinámicos sin prestar la debida atención al modelado de compuestos inorgánicos. Esta discrepancia se entiende ya que en general se logran mejores resultados cuando se modelan compuestos orgánicos diversos, a comparación de si se trata con compuestos inorgánicos. Todos los compuestos orgánicos disponen de una cadena hidrocarbonada, produciendo que sean compuestos más similares entre sí en cuanto a sus átomos constituyentes, y que no se verifica para los compuestos inorgánicos.

Se trabajó con un conjunto molecular representativo de compuestos de coordinación, que se lista en las Tablas 9 y 10, para modelar sus entalpías de formación a partir de elementos (
[image: image1049.wmf]f

H

D

). Ya ha sido demostrado que cuando se toma en cuenta en simultáneo la topología y las características químicas de la estructura molecular (usando 
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 en vez de 
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), es posible mejorar la calidad de los modelos de diferentes conjuntos de compuestos orgánicos34. El 
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 se calculó de la manera indicada en la sección anterior. En la Tabla 11 figuran los 
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 calculados para cada 
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. 

Durante el diseño del modelo se particionó el conjunto total de 158 moléculas en un conjunto de calibración y otro de validación externo, cada uno con 79 moléculas. Se analizaron varios casos de particiones, pero los resultados finales son prácticamente independientes de la partición particular elegida. El modelo encontrado con el descriptor flexible es:
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no teniendo salientes en 
[image: image1056.wmf]3
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 y los compuestos {7,28,66,77,78} exceden 
[image: image1057.wmf]2

S

. Como se aprecia a partir de los parámetros de validación externa de 79 moléculas, el modelo tiene poder predictivo. 

Las características predictivas del modelo teórico propuesto en el trabajo de Jenkins y Glasser35 son las siguientes: 
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, 
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. En este estudio sólo se consideraron 19 compuestos, hidratos de fórmula general MpXqH2O. Dado que el presente análisis trató con 178 compuestos de coordinación, las características estadísticas del modelo propuesto (
[image: image1060.wmf]24.100/
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) deberían considerarse razonables.

Tabla 9. Conjunto de calibración con 
[image: image1061.wmf]-[/]
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HKJmol
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 de 79 compuestos de coordinación.

	N
	Molécula
	
[image: image1062.wmf]-
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H

D

exp.
	Ec. (5.10) 

	1
	NH4Cl                              
	313.591
	309.245

	2
	NH4Br                              
	270.203
	274.693

	3
	K2[HgCl4]                          
	1110.852
	1083.672

	4
	K2[HgBr4]                          
	956.044
	945.462

	5
	K[HgBr3]                           
	559.819
	584.256

	6
	K[HgI3]                            
	444.759
	422.005

	7
	K2[HgI4]                           
	777.806
	729.128

	8
	K2[PtBr4]                          
	925.919
	966.566

	9
	K2[PtCl6]                          
	1253.526
	1256.061

	10
	K2[PtCl4]                          
	1065.665
	1104.775

	11
	Na2[PtCl6]                         
	1138.466
	1137.797

	12
	Ba[PtCl6]                          
	1192.022
	1186.584

	13
	Ag2[PtBr6]                         
	407.103
	371.108

	14
	Ag2[PtCl6]                         
	543.502
	578.422

	15
	[Cd(En)3]Br2 a                    
	614.63
	614.878

	16
	[Co(En)3]Br2 a                    
	615.885
	580.739

	17
	[Fe(En)3]Br2 a                    
	595.383
	597.291

	18
	[Fe(En)3]Cl2 a                    
	656.888
	666.396

	19
	[Zn(En)3]I2 a                    
	551.87
	567.746

	20
	[Li(H2O)3]I                         
	1193.612
	1194.28

	21
	[Na(H2O)2]Br                       
	951.693
	937.269

	22
	[Sr(H2O)2]Cl2                      
	1435.949
	1410.325

	23
	[Tl(H2O)4]ClBr2                    
	1445.572
	1451.499

	24
	[Sr(H2O)2]Br2                      
	1328.838
	1341.221

	25
	[Tl(H2O)4]Cl3                      
	1533.018
	1526.272

	26
	[Na(H2O)2]I                        
	884.832
	900.482

	27
	[Ca(H2O)2]Cl2                      
	1403.314
	1407.512

	28
	[Sr(H2O)2]I2                       
	1184.49
	1233.053

	29
	[Co(H2O)6]Cl2                      
	2127.564
	2119.91

	30
	[Co(H2O)6]Br2                      
	2028.822
	2050.805

	31
	[Ca(H2O)6]Br2                      
	2502.869
	2494.606

	32
	[Sr(H2O)6]Br2                      
	2525.881
	2497.419

	33
	[Ba(H2O)2]I2                       
	1220.473
	1229.619

	34
	[Nd(H2O)6]Cl3                      
	2865.203
	2864.957

	35
	[Fe(H2O)6]Cl3                      
	2228.817
	2251.746

	36
	[Co(H2O)2]Cl2                      
	930.103
	963.711

	37
	[Au(NH3)3]Br                       
	332.628
	311.604

	38
	[Cu(NH3)4]Cl2                      
	707.096
	685.762

	39
	[Ba(NH3)6]I2                       
	1179.888
	1220.391

	40
	[Cu(NH3)6]Br2                      
	794.96
	801.088

	41
	[Cu(NH3)6]Cl2                      
	874.456
	870.192

	42
	[Cu(NH3)3]Cl                       
	438.065
	456.351

	43
	[Ag(NH3)2]I                        
	226.354
	223.878

	44
	[Ag(NH3)3]Cl                       
	390.786
	393.205

	45
	[Au(NH3)2]I                        
	194.556
	176.829

	46
	[Au(NH3)6]Br                       
	571.116
	610.16

	47
	[Be(NH3)4]Br2                      
	967.341
	967.311

	48
	[Mg(NH3)6]Cl2                      
	1302.061
	1297.441

	49
	[Mg(NH3)6]Br2                      
	1223.82
	1228.336

	50
	[Ca(NH3)4]Cl2                      
	1197.461
	1213.853

	51
	[Ca(NH3)8]I2                       
	1374.444
	1361.745

	52
	[Sr(NH3)2]Br2                      
	931.358
	952.745

	53
	[Sr(NH3)8]Br2                      
	1481.973
	1472.726

	54
	[Sr(NH3)8]I2                       
	1382.812
	1364.559

	55
	[Ba(NH3)4]I2                       
	996.629
	1035.961

	56
	[Ba(NH3)8]I2                       
	1361.474
	1361.125

	57
	[Zn(NH3)6]Cl2                      
	1066.083
	1049.657

	58
	[Cd(NH3)6]Br2                      
	919.643
	919.517

	59
	[Cd(NH3)6]I2                       
	812.533
	811.35

	60
	[Hg(NH3)6]I2                       
	610.864
	658.368

	61
	[Hg(NH3)8]Br2                      
	869.854
	907.269

	62
	[Al(NH3)6]Br3                      
	1406.242
	1426.091

	63
	[Al(NH3)6]I3                       
	1284.906
	1263.84

	64
	[Pb(NH3)8]Cl2                      
	1041.398
	1043.988

	65
	[Pb(NH3)8]Br2                      
	978.219
	974.884

	66
	[Th(NH3)6]Cl4                      
	2299.945
	2251.415

	67
	[Mn(NH3)6]Cl2                      
	1092.442
	1095.175

	68
	[Mn(NH3)6]Br2                      
	1029.682
	1026.071

	69
	[Pb(NH3)8]I2                       
	867.762
	866.716

	70
	[Th(NH3)4]Cl4                      
	2022.546
	2066.985

	71
	[Fe(NH3)6]Cl2                      
	987.006
	971.035

	72
	[Fe(NH3)6]Br2                      
	920.898
	901.931

	73
	[Co(NH3)6]I2                       
	789.939
	777.211

	74
	[Ni(NH3)6]I2                       
	801.654
	801.005

	75
	[Pd(NH3)4]Cl2                      
	665.674
	669.706

	76
	[Pd(NH3)4]I2                       
	496.641
	492.434

	77
	[Pt(NH3)4]Cl2                      
	747.681
	672.313

	78
	[Ba(H2O)2]Cl2                      
	1460.216
	1406.891

	79
	[Ba(H2O)2]Br2                      
	1365.281
	1337.786


a  En: etilendiamina

Tabla 10. Conjunto de validación con 
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 de 79 compuestos de coordinación.

	N
	Molécula
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 exp.
	Ec. (5.10)

	1
	[Cd(En)3]Cl2 a                     
	692.87
	683.982

	2
	[Li(H2O)2]Cl                       
	1012.444
	949.973

	3
	NH4I                               
	202.464
	220.609

	4
	K[HgCl3]                           
	668.603
	687.913

	5
	K2[PtBr6]                          
	1038.469
	1048.747

	6
	Na2[PtBr6]                         
	925.919
	930.483

	7
	[Cd(En)3]I2 a                     
	496.641
	506.71

	8
	[Co(En)3]Cl2 a                     
	674.879
	649.844

	9
	[Co(En)3]I2 a                     
	497.896
	472.572

	10
	[Fe(En)3]I2 a                     
	460.24
	489.124

	11
	[Zn(En)3]Br2 a                    
	665.674
	675.913

	12
	[Zn(En)3]Cl2 a                    
	739.313
	745.018

	13
	[Ni(H2O)2]Cl2                      
	922.99
	987.505

	14
	[Mn(H2O)4]Cl2                      
	1676.529
	1687.696

	15
	[Fe(H2O)4]Cl2                      
	1550.172
	1563.556

	16
	[Mg(H2O)4]Cl2                      
	1893.678
	1889.961

	17
	[Ca(H2O)4]Cl2                      
	2009.157
	1990.804

	18
	[Ca(H2O)6]Cl2                      
	2608.515
	2563.71

	19
	[Mn(H2O)2]Cl2                      
	1076.125
	1104.403

	20
	[Ni(H2O)4]Cl2                      
	1520.884
	1570.797

	21
	[Sr(H2O)6]I2                       
	2391.156
	2389.252

	22
	[Mg(H2O)2]Cl2                      
	1279.509
	1306.669

	23
	[Li(H2O)3]Br                       
	1263.568
	1248.364

	24
	[Tl(H2O)4]Br3                      
	1397.038
	1416.946

	25
	[Li(H2O)2]Br                       
	962.278
	915.421

	26
	[Li(H2O)2]I                        
	892.489
	861.337

	27
	[Li(H2O)3]Cl                       
	1311.266
	1282.916

	28
	[Ni(H2O)6]Cl2                      
	2115.43
	2143.703

	29
	[Fe(H2O)2]Cl2                      
	953.115
	980.263

	30
	[Al(H2O)6]Cl3                      
	2684.873
	2695.174

	31
	[Cd(H2O)4]Br2                      
	1493.688
	1512.037

	32
	[Sr(H2O)4]Br2                      
	1926.732
	1924.513

	33
	[Mg(H2O)6]Cl2                      
	2495.338
	2462.867

	34
	[Mg(H2O)6]Br2                      
	2406.428
	2393.762

	35
	[Cu(H2O)4]Br2                      
	1327.165
	1393.608

	36
	[Sr(H2O)6]Cl2                      
	2622.113
	2566.524

	37
	[Au(NH3)3]I                        
	277.818
	257.52

	38
	[Zn(NH3)6]Br2                      
	993.282
	980.553

	39
	[Ba(NH3)2]Br2                      
	940.563
	949.311

	40
	[Mg(NH3)6]I2                       
	1117.128
	1120.169

	41
	[Be(NH3)4]I2                       
	839.31
	859.144

	42
	[Cu(NH3)3]Br                       
	398.317
	421.799

	43
	[Mn(NH3)6]I2                       
	886.59
	917.903

	44
	[Ni(NH3)6]Cl2                      
	999.139
	978.277

	45
	[Zn(NH3)4]Cl2                      
	884.498
	865.227

	46
	[Hg(NH3)8]Cl2                      
	937.216
	976.373

	47
	[Zn(NH3)4]Br2                      
	809.186
	796.122

	48
	[Sr(NH3)2]I2                       
	802.91
	844.578

	49
	[Ba(NH3)2]I2                       
	809.186
	841.144

	50
	[Ba(NH3)4]Br2                      
	1117.965
	1144.128

	51
	[Au(NH3)2]Br                       
	251.877
	230.913

	52
	[Ca(NH3)8]Cl2                      
	1543.896
	1539.017

	53
	[Au(NH3)6]I                        
	516.306
	556.077

	54
	[Be(NH3)4]Cl2                      
	1064.828
	1036.416

	55
	[Ag(NH3)3]Br                       
	357.314
	358.653

	56
	[Fe(NH3)6]I2                       
	791.194
	793.763

	57
	[Co(NH3)6]Cl2                      
	989.516
	954.483

	58
	[Zn(NH3)6]I2                       
	877.803
	872.385

	59
	[Zn(NH3)4]I2                       
	694.544
	687.955

	60
	[Be(NH3)6]I2                       
	1005.834
	1043.574

	61
	[Al(NH3)6]Cl3                      
	1486.157
	1529.748

	62
	[Ni(NH3)6]Br2                      
	928.848
	909.172

	63
	[Ca(NH3)8]Br2                      
	1475.278
	1469.913

	64
	[Co(NH3)6]Br2                      
	912.949
	885.379

	65
	[Cd(NH3)4]Cl2                      
	807.512
	804.191

	66
	[Cd(NH3)6]Cl2                      
	984.077
	988.622

	67
	[Ba(NH3)8]Cl2                      
	1525.068
	1538.396

	68
	[Ba(NH3)8]Br2                      
	1467.747
	1469.292

	69
	[Sr(NH3)6]I2                       
	1199.553
	1223.826

	70
	[Sr(NH3)8]Cl2                      
	1534.273
	1541.831

	71
	[Ca(NH3)6]Br2                      
	1301.224
	1329.179

	72
	[Ca(NH3)6]I2                       
	1210.431
	1221.012

	73
	[Be(NH3)6]Cl2                      
	1223.82
	1220.846

	74
	[Be(NH3)6]Br2                      
	1133.027
	1151.742

	75
	[Au(NH3)4]Br                       
	412.542
	425.73

	76
	[Au(NH3)6]Cl                       
	591.199
	644.713

	77
	[Ag(NH3)3]I                        
	301.248
	304.569

	78
	[Au(NH3)2]Cl                       
	288.278
	265.465

	79
	[Cu(NH3)3]I                        
	365.682
	367.715


a En: etilendiamina

Tabla 11. 
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 obtenidos con Monte Carlo para 
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	ee
	0.063
	Nd
	17.494

	H
	0.15
	Pt
	-0.087

	Li
	4.525
	Au
	-2.425

	Be
	8.712
	Hg
	-0.597

	C
	-0.163
	Tl
	-1.012

	N
	-0.088
	Pb
	1.037

	O
	1.655
	Th
	28.045

	Na
	5.471
	0
	0.864

	Mg
	10.563
	1000
	0.634

	Al
	13.391
	1100
	0.075

	Cl
	1.922
	2000
	4.292

	K
	6.9
	3000
	5.037

	Ca
	13
	3020
	3.869

	Mn
	5.675
	3110
	0.013

	Fe
	2.675
	4000
	4.281

	Ni
	2.85
	4021
	3.381

	Cu
	0.238
	4030
	0.343

	Zn
	4.575
	4040
	4.887

	Co
	2.275
	4120
	-0.175

	Br
	1.087
	5002
	2.037

	Sr
	13.068
	6000
	2.825

	Pd
	-0.15
	6002
	2.188

	Ag
	-1.288
	6004
	1.3

	Cd
	3.1
	8000
	1.012

	I
	-0.22
	
	

	Ba
	12.985
	
	


5.2.5. Estudio de Puntos de Ebullición Normales de 200 Moléculas Orgánicas con Pesos de Correlación de Orbitales Atómicos con Conectividades Extendidas de Morgan de Cero- y Primer- Orden

Ya se mencionó en una sección previa la importancia en la determinación de P.E.: representa una de las mayores propiedades fisicoquímicas utilizada para caracterizar e identificar un compuesto. Más allá de resultar un indicador del estado físico (líquido o gas) de una sustancia, P.E. también provee una indicación de su volatilidad. Además, resulta a menudo la primer propiedad a ser medida para un nuevo compuesto y uno de los pocos parámetros conocidos para casi todos los compuestos volátiles. Los P.E. resultan sencillos de determinar, pero cuando un químico no está disponible ya sea porque es desconocido o peligroso de manipular, entonces se requiere de algún procedimiento para su estimación.

Se ha comentado que los CWLGI pueden estar basados en grafos conteniendo hidrógenos (LHFG) o en grafos de orbitales moleculares (GAO). Los CWLGI basados en GAO han demostrado proporcionar buenos resultados para predecir, por ejemplo, constantes de estabilidad de complejos de aminoácidos36. La esencia de este estudio consistió en proponer una mejor estrategia para predecir los P.E. recurriendo a esta definición particular de descriptores flexibles, basándose además en conectividades extendidas 
[image: image1071.wmf]0
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 y 
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. En este trabajo no es posible realizar una comparación con otros resultados teóricos ya que, según nuestro conocimiento, la literatura estándar no registra ningún cálculo para este conjunto molecular. Esto es bastante comprensible, ya que las moléculas son bastante diversas y se sabe que el trabajo con conjuntos moleculares comprendiendo moléculas con estructuras similares proveen de resultados que son mejores que los que se derivan de un conjunto de moléculas disímiles, como lo es el presente caso. Sin embargo, nuestro objetivo es precisamente este: aplicar el método de regresiones para moléculas bastante diferentes via ecuaciones simples basadas en un único descriptor molecular para predecir P.E. 

Se utilizó un conjunto de 200 P.E. de compuestos orgánicos bien representativo. Estas moléculas, poseyendo tanto estructuras lineales como cíclicas, comprenden cetonas, ácidos, ésteres, aldehídos, nitrilos, aminas, alcoholes, e hidrocarburos, y una gran variedad de átomos, como C, H, O, N, Si, Cl, Br, F, P, S.

Abordando la definición general de descriptores flexibles de la Ec. (5.6), aplicada a las conectividades extendidas de Morgan y empleando la representación GAO del grafo, se tiene
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donde 
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 son los pesos de correlación de los orbitales atómicos 
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 en el GAO, y 
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 representa los pesos de correlación del invariante conectividad extendida de Morgan de orden 
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, asignada a 
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. Los datos numéricos de los LOVIs de GAO se listan en la Tabla 12, y se reproduce un ejemplo ilustrativo para el 1,1,3,3-tetrametildisilazano (Fig. 3.); en la Tabla 13 se calcula 
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 para esta molécula. La Tabla 14 muestra los valores experimentales para los 200 P.E. estudiados, junto con los valores numéricos de los dos descriptores flexibles. Se aprecia que ambas definiciones propuestas logran diferenciar la estructura molecular y no resultan ser variables degeneradas.
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	1s1
	-0.246
	4p5
	0.193

	1s2
	0.165
	3
	0.626

	2s2
	-0.556
	4
	1.648

	2p2
	1.78
	5
	0.475

	2p3
	3.738
	6
	0.175

	2p4
	2.722
	7
	1.159

	2p5
	-4.591
	8
	0.623

	2p6
	-0.726
	9
	1.758

	3s2
	-0.437
	10
	0.546

	3p2
	1.76
	11
	1.198

	3p3
	-2.03
	12
	0.463

	3p4
	5.491
	13
	1.247

	3p5
	4.532
	14
	3.437

	3p6
	0.093
	15
	1.877

	3d10
	0.551
	16
	-0.404

	4s2
	2.873
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	1s1
	0.939
	36
	1.462
	89
	0.376

	1s2
	0.155
	38
	1.577
	90
	2.254

	2s2
	0.104
	39
	0.219
	91
	4.903

	2p2
	0.704
	42
	0.224
	94
	-0.955

	2p3
	4.943
	45
	0.033
	96
	2.028

	2p4
	0.748
	48
	1.204
	97
	-1.506

	2p5
	-2.191
	50
	0.071
	98
	4.564

	2p6
	0.222
	51
	1.528
	99
	1.506

	3s2
	-0.183
	53
	1.086
	100
	5.589

	3p2
	0.827
	54
	1.323
	101
	3.285

	3p3
	4.546
	57
	1.983
	102
	-5.967

	3p4
	5.322
	59
	0.574
	103
	1.738

	3p5
	0.939
	60
	0.469
	105
	1.969

	3p6
	8.663
	62
	0.669
	108
	0.273

	3d10
	9.47
	63
	-0.236
	109
	4.121

	4s2
	8.444
	66
	-0.161
	110
	2.223

	4p5
	8.422
	69
	0.737
	111
	2.796

	12
	5.903
	70
	-2.19
	112
	1.653

	15
	-2.827
	75
	3.355
	116
	4.641

	18
	0.15
	78
	3.944
	120
	-2.254

	20
	0.376
	79
	0.582
	122
	0.616

	21
	1.669
	80
	0.582
	124
	1.832

	24
	-0.381
	81
	2.97
	134
	1.828

	27
	2.112
	82
	0.904
	
	

	30
	1.574
	84
	0.646
	
	

	33
	2.507
	86
	-0.466
	
	

	35
	0.685
	87
	-0.007
	
	


Fig. 3. Numeración del 1,1,3,3-tetrametildisilazano

Tabla 13. Cálculo de 
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	Si
	1
	12
	1s2
	1
	86
	0.155
	-0.466

	
	
	
	2s2
	2
	86
	0.104
	-0.466

	
	
	
	2p6
	3
	86
	0.222
	-0.466

	
	
	
	3s2
	4
	86
	-0.183
	-0.466

	
	
	
	3p2
	5
	86
	0.827
	-0.466

	N
	2
	9
	1s2
	6
	103
	0.155
	1.738

	
	
	
	2s2
	7
	103
	0.104
	1.738

	
	
	
	2p3
	8
	103
	4.943
	1.738

	H
	3
	4
	1s1
	9
	50
	0.939
	0.071

	H
	4
	3
	1s1
	10
	33
	0.939
	2.507

	C
	5
	7
	1s2
	11
	59
	0.155
	0.574

	
	
	
	2s2
	12
	59
	0.104
	0.574

	
	
	
	2p2
	13
	59
	0.704
	0.574

	H
	6
	4
	1s1
	14
	24
	0.939
	-0.381

	H
	7
	4
	1s1
	15
	24
	0.939
	-0.381

	H
	8
	4
	1s1
	16
	24
	0.939
	-0.381

	C
	9
	7
	1s2
	17
	59
	0.155
	0.574

	
	
	
	2s2
	18
	59
	0.104
	0.574

	
	
	
	2p2
	19
	59
	0.704
	0.574

	H
	10
	4
	1s1
	20
	24
	0.939
	-0.381

	H
	11
	4
	1s1
	21
	24
	0.939
	-0.381

	H
	12
	4
	1s1
	22
	24
	0.939
	-0.381

	Si
	13
	12
	1s2
	23
	86
	0.155
	-0.466

	
	
	
	2s2
	24
	86
	0.104
	-0.466

	
	
	
	2p6
	25
	86
	0.222
	-0.466

	
	
	
	3s2
	26
	86
	-0.183
	-0.466

	
	
	
	3p2
	27
	86
	0.827
	-0.466

	H
	14
	4
	1s1
	28
	50
	0.939
	0.071

	C
	15
	7
	1s2
	29
	59
	0.155
	0.574

	
	
	
	2s2
	30
	59
	0.104
	0.574

	
	
	
	2p2
	31
	59
	0.704
	0.574

	H
	16
	4
	1s1
	32
	24
	0.939
	-0.381

	H
	17
	4
	1s1
	33
	24
	0.939
	-0.381

	H
	18
	4
	1s1
	34
	24
	0.939
	-0.381

	C
	19
	7
	1s2
	35
	59
	0.155
	0.574

	
	
	
	2s2
	36
	59
	0.104
	0.574

	
	
	
	2p2
	37
	59
	0.704
	0.574

	H
	20
	4
	1s1
	38
	24
	0.939
	-0.381

	H
	21
	4
	1s1
	39
	24
	0.939
	-0.381

	H
	22
	4
	1s1
	40
	24
	0.939
	-0.381


Tabla 14. Datos experimentales de P.E. (ºC) y valores numéricos de 
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	n
	Molécula
	P.E. exp.
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	1
	1,1,3,3-tetrametildisilazona
	99
	5.46
	8.398

	2
	etil ester del ácido butanoico
	120
	5.543
	11.949

	3
	1,4-bencenodicarboxaldehído
	245
	16.537
	18.618

	4
	1,6,10-dodecatrien-3-ol,3,7,11-trimetil-
	68
	14.389
	17.084

	5
	2-propanol,1,3-dicloro-
	174
	8.921
	25.525

	6
	Ácido 5-hidroxidecanoico, lactona
	117
	8.596
	13.405

	7
	Piperidina
	106
	3.373
	8.827

	8
	benzonitrilo,3-metil-
	99
	12.826
	16.075

	9
	3-etoxianilina
	248
	12.735
	25.122

	10
	Mequinol
	243
	17.298
	22.531

	11
	Ácido pentanoico
	185
	9.042
	14.32

	12
	Aziridina,2-metil-
	66
	1.529
	9.325

	13
	fenol,3,4-dicloro-
	145
	17.553
	23.879

	14
	3-nitrosostireno
	56
	21.317
	14.385

	15
	Dibenz[a,j]antraceno
	531
	39.917
	53.421

	16
	benceno,1,4-dietil-
	184
	11.384
	19.03

	17
	Acetilacetona
	140
	10.283
	20.471

	18
	Metil ester del ácido decanoico
	108
	8.33
	13.914

	19
	Bencenometanol,a-fenil-
	297
	23.734
	31.844

	20
	Hexanodinitrilo
	295
	6.906
	8.394

	21
	Silano,tetraetil-
	130
	10.654
	11.853

	22
	silano,cloro(clorometil)dimetil-
	115
	5.129
	10.177

	23
	Hidroquinolina
	285
	18.082
	28.959

	24
	fenol,4-nitro-
	279
	23.197
	25.692

	25
	2-octenal,(E)-
	84
	7.837
	15.141

	26
	2,4,6,8,10-pentametilciclopentasiloxano
	168
	10.191
	15.986

	27
	1,1,3,3,5,5-hexaetilciclotrisiloxano
	117
	5.493
	10.852

	28
	Trifluoroanilina
	92
	4.605
	2.796

	29
	1,4-oxatiano
	147
	3.112
	11.78

	30
	benceno,1-cloro-3-metil-
	160
	11.575
	16.747

	31
	1-propanamina,2-metil-
	64
	2.006
	6.152

	32
	Diisopropiletilamina
	127
	6.556
	12.133

	33
	Propildimetilclorosilano
	113
	3.718
	9.954

	34
	Etileno,1,1-dicloro-
	30
	5.812
	-4.704

	35
	Coumarina
	298
	17.928
	20.526

	36
	4-cloro-3-cianobenzotrifluoruro
	210
	6.405
	11.573

	37
	1-penten-3-ol
	114
	6.438
	12.844

	38
	2-butanol,2-metil-
	102
	4.231
	9.165

	39
	Limoneno
	170
	10.367
	10.009

	40
	Diazinon
	83
	4.486
	6.708

	41
	meta-metoxibencenotiol
	223
	16.49
	22.256

	42
	Perileno
	495
	37.005
	50.768

	43
	Benzo[e]pireno
	492
	37.005
	50.768

	44
	Benzo[b]fluoranteno
	481
	37.005
	52.659

	45
	Criseno
	448
	32.121
	45.048

	46
	Trifenileno
	425
	32.121
	47.211

	47
	Quinolina,8-metil-
	143
	16.427
	22.665

	48
	etil-3-(trifluorometil)benzoato
	101
	6.641
	15.738

	49
	Trifenilclorosilano
	378
	28.953
	39.379

	50
	2-etilhexildifenil ester del ácido fosfórico
	375
	26.2
	33.929

	51
	N-octiltrietoxisilano
	98
	9.043
	15.458

	52
	Etano,1,1-dicloro-1-nitro-
	124
	11.751
	11.958

	53
	dimetil-2,2-diclorovinil fosfato
	140
	7.922
	10.594

	54
	pentanol,2-metil-
	119
	4.196
	8.437

	55
	3-butin-2-ol,2-metil-
	104
	6.271
	14.827

	56
	fenol,2-cloro-4-metil-
	195
	16.248
	19.546

	57
	propanal,2-metil-
	63
	4.137
	8.771

	58
	N-(3-tolil) amida del ácido acético
	303
	17.896
	30.207

	59
	dibutil ester del ácido hexanodioico
	305
	13.754
	22.346

	60
	Fenantreno,9,10-dihidro-
	168
	22.529
	27.241

	61
	3,4-difluorofenol
	85
	9.143
	13.615

	62
	Octano,1-bromo-
	201
	5.899
	14.924

	63
	benceno,1,1'-metileno bis[4-isocianato-
	200
	26.548
	29.352

	64
	3-etil-3-pentanol
	141
	5.346
	14.104

	65
	di-tert-butildiclorosilano
	190
	10.98
	18.381

	66
	Propanonitrilo
	97
	2.677
	5.531

	67
	silano,etoxitrimetil-
	75
	3.096
	5.122

	68
	Benz[a]anthraceno
	438
	32.121
	40.882

	69
	2,3-benzofluoreno
	402
	30.666
	38.282

	70
	Ácido octadecanoico 
	183
	16.287
	21.581

	71
	Tiofenocarboxaldehído
	198
	10.468
	15.608

	72
	2,2'-dimetilbifenil
	258
	20.976
	28.363

	73
	benceno,(fenilmetil)tio
	197
	19.804
	23.867

	74
	formamida,N,N-dibutil-
	120
	11.705
	17.359

	75
	Bencenoamina,2-fluoro-
	182
	8.87
	14.61

	76
	Hexilresorcinol
	333
	21.636
	31.606

	77
	Bencenometanotiol
	194
	16.543
	18.999

	78
	1,2,9,10-dibenzopireno
	595
	44.801
	59.414

	79
	1-butanamina
	78
	3.292
	6.593

	80
	piridina,2-etenil-
	79
	10.659
	13.058

	81
	1-cloro-4-isopropenilbenceno
	214
	14.368
	18.139

	82
	fenol,2-bromo-
	195
	18.076
	25.834

	83
	oxirano,hexil-
	63
	3.082
	6.66

	84
	piridina,4-etenil-
	62
	10.659
	8.905

	85
	Propanonitrilo,3-(trietoxisilil)-
	224
	8.813
	13.961

	86
	Cloruro de 4-metil ácido benzoico
	225
	15.476
	24.765

	87
	metil ester del ácido 2-propenoico,2-metil-
	100
	6.665
	5.278

	88
	(Z)-estilbeno
	307
	22.354
	27.371

	89
	acetamida,N-fenil-
	304
	17.128
	27.646

	90
	p-toluidina
	200
	11.77
	24.079

	91
	metanona,(4-bromofenil)fenil-
	350
	28.011
	30.846

	92
	Trifenilmetano
	359
	29.768
	34.483

	93
	fenantreno,1-metil-
	359
	25.093
	35.107

	94
	Etoxietano
	35
	1.085
	5.886

	95
	3-bromo-etil ester del ácido propanoico
	135
	7.978
	16.094

	96
	2-propanona,1-bromo-
	137
	6.456
	13.853

	97
	Naphtaleno,1,5-dimetil-
	265
	18.065
	25.165

	98
	fenil ester del ácido carbonoclorídrico
	74
	15.117
	17.64

	99
	silano,eteniltrimetil-
	55
	3.945
	3.49

	100
	1,2-benzofluoreno
	407
	30.666
	42.448

	101
	benceno,1-metil-3-nitro-
	230
	11.77
	23.077

	102
	1,4-bis(3-aminopropil)piperazina
	150
	19.905
	11.808

	103
	silane,dicloro(clorometil)metil-
	121
	5.349
	10.947

	104
	Ácido benzoico
	249
	17.31
	21.998

	105
	Dibenzofurano
	154
	21.822
	26.034

	106
	Piceno
	525
	39.917
	57.587

	107
	Coroneno
	525
	46.773
	57.883

	108
	Ciclopentano
	50
	2.787
	2.793

	109
	tiourea,tetrametil-
	245
	15.021
	29.789

	110
	piperazina,2-metil-
	155
	5.612
	11.565

	111
	benceno,1-cloro-4-fenoxi-
	284
	21.923
	31.152

	112
	etanona,2-cloro-1-fenil-
	244
	15.937
	19.618

	113
	naftaleno,2-metil-
	243
	14.584
	23.498

	114
	piperazina,1-metil-
	138
	5.461
	12.701

	115
	fenol,3,5-dicloro-
	233
	17.553
	23.38

	116
	benzaldehído,3-(trifluorometil)-
	83
	4.909
	10.983

	117
	Ácido benzoico, 3-metil-
	263
	18.077
	24.559

	118
	Indol
	253
	14.205
	20.915

	119
	etanol,2-metoxi-
	125
	4.991
	10.296

	120
	N,N-dietilformamida
	176
	9.476
	14.478

	121
	Pireno
	360
	29.21
	36.066

	122
	Carbazol
	355
	22
	31.584

	123
	Acrilamida
	125
	6.99
	8.215

	124
	benceno metanol,4-metil-
	217
	14.733
	21.268

	125
	fenol,4-etil-
	218
	14.733
	23.994

	126
	silano,dicloro-dimetil-
	70
	3.553
	5.152

	127
	1,2-bencenodiol
	245
	18.082
	24.434

	128
	1-butanol,3-metil-,acetato
	142
	5.371
	8.225

	129
	benceno,1,3,5-tribromo-
	271
	22.739
	27.936

	130
	benceno metanamina,2-fluoro-
	73
	9.428
	10.347

	131
	2,2'-bipiridina
	273
	17.702
	28.255

	132
	Acetonitrilo
	81
	2.119
	5.271

	133
	Tabun
	246
	7.771
	24.781

	134
	CH2CHOS(CH3)(CH3)NS(CH3)(CH3) CHCH2
	160
	12.366
	14.725

	135
	1,4-bencenodiol,2-cloro-
	263
	20.155
	25.666

	136
	1,4-pentadieno
	26
	4.173
	-2.541

	137
	benceno,1-fluoro-4-nitro-
	205
	16.391
	14.681

	138
	benceno,cloro-
	132
	10.807
	16.761

	139
	bencenamina,2,5-dimetil-
	218
	12.537
	21.017

	140
	urea,allil-
	163
	8.105
	11.476

	141
	metil propil eter
	39
	1.085
	6.407

	142
	di-tert-butildisulfuro
	200
	13.14
	19.686

	143
	propano,2-metil-2-nitro-
	127
	8.789
	15.359

	144
	(propaniloxi)trimetilsilano
	110
	5.693
	10.843

	145
	tiirano,metil-
	72
	1.41
	6.658

	146
	Ácido octanoico 
	237
	10.714
	15.996

	147
	1-propanamina,3-(trietoxisilil)-
	122
	8.314
	12.139

	148
	Nitrilo del ácido 4-bromobenzoico
	235
	16.727
	19.293

	149
	Cloruro de bencilo 
	177
	12.036
	16.857

	150
	1,3-propanodiamina,N,N-dimetil-
	133
	8.4
	10.048

	151
	2-propen-1-ol,3-fenil-
	250
	16.878
	23.577

	152
	silane,fluorotrimetil-
	57
	-1.061
	-2.005

	153
	2-furanmetanotiol
	155
	20.964
	14.576

	154
	3-pentanol,2,2-dimetil-
	132
	4.617
	18.157

	155
	Fenotiazina
	371
	21.133
	32.84

	156
	Ácido 2-bromopropanoico
	203
	11.173
	11.912

	157
	fenil ester del ácido benzoico
	298
	23.751
	27.643

	158
	1-penteno
	30
	2.703
	2.544

	159
	etanona,1,2-difenil-
	320
	23.901
	24.618

	160
	2-pentanamina
	91
	2.563
	7.876

	161
	1,1'-bifenil,2-cloro-
	274
	21.515
	27.031

	162
	oxirano,2,2'[1,4-butanodiilbis(oximetileno)]bis-
	155
	14.039
	16.547

	163
	Etildiazoacetato
	140
	8.784
	18.857

	164
	2-etilhexil ester del ácido 2-propenoico
	215
	9.07
	15.387

	165
	1-propeno,3-cloro-
	44
	4.122
	4.57

	166
	2,5-furandiona
	200
	11.122
	13.982

	167
	Allilisotiocianato
	150
	6.281
	4.36

	168
	Meparfunol
	121
	6.828
	17.02

	169
	Fenantridina
	349
	23.456
	34.557

	170
	fenol,2,6-bis(1-metilpropil)-
	255
	16.829
	33.099

	171
	Nitrilo del ácido 4-aminofenilacetico
	312
	14.885
	25.592

	172
	Difeniletileno
	170
	19.928
	22.715

	173
	Hexaetildisiloxano
	129
	2.852
	17.928

	174
	Dibenzo[b,def]criseno
	596
	44.801
	59.141

	175
	Acetamida,N,N-dimetil-
	165
	9.128
	7.664

	176
	fenil,4-piridil cetona
	315
	22.473
	25.002

	177
	Tetracloroisoftalonitrilo
	350
	23.673
	28.057

	178
	benceno,1,2-dietil-
	183
	11.384
	16.301

	179
	Malanonitrilo
	220
	5.234
	5.889

	180
	ciclohexano,1,2-dicloro-(trans)
	193
	6.936
	13.335

	181
	Piridina,3-fenil-
	269
	18.572
	22.606

	182
	Dimetilsulfona
	238
	4.844
	22.383

	183
	ciclopentano,pentil-
	181
	4.844
	9.432

	184
	eteno,etoxi-
	33
	2.554
	2.07

	185
	1,1,3,3-tetrametil-1,3-difenildisiloxano
	155
	7.299
	13.704

	186
	bencenamina,2,4,5-tricloro-
	270
	17.22
	22.555

	187
	trimetil-2-hidroxietilsilano
	90
	6.001
	5.437

	188
	tri-n-butilfosfato
	180
	8.164
	15.583

	189
	 2-hidroxi- ácido benzoico
	211
	21.983
	30.5

	190
	Tetraetilenopentamina
	340
	18.198
	37.473

	191
	1H-indol-3-acetonitrilo
	157
	21.226
	29.641

	192
	metano,isocianato-
	37
	2.312
	13.655

	193
	benzo[ghi]perileno
	542
	41.889
	54.326

	194
	2-propenal
	53
	3.253
	6.809

	195
	benceno,1-etenil-4-metil-
	175
	12.296
	12.533

	196
	Bromuro de ciclopropilo 
	69
	4.918
	9.457

	197
	etano,1-bromo-2-fluoro-
	71
	0.212
	10.71

	198
	quinolina,6-metoxi-
	193
	16.835
	25.734

	199
	Etanol,2-(dimetilamino)-
	133
	10.248
	14.465

	200
	Difenildiclorosilano
	305
	20.633
	31.348


Antes que nada se calcularon los modelos lineales en cada descriptor flexible para todas las 200 moléculas, obteniéndose las siguientes relaciones:
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Los resultados estadísticos que se obtienen son moderadamente satisfactorios, y se ve que 
[image: image1110.wmf](,1)
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 funciona mejor para los P.E. Con la idea de continuar caracterizando el poder predictivo del modelo, se hizo entonces una partición de 150 moléculas para la calibración y las restantes 50 para validación externa. Se probaron varias particiones del conjunto generadas al azar, pero los resultados estadísticos finales no dependieron de las moléculas presentes en uno u otro subconjunto. Eligiendo las primeras 150 moléculas de la Tabla 14 para calibrar el modelo y las restantes para validar, se tiene:
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Dado que existen varias moléculas salientes que exceden 
[image: image1113.wmf]2

S

: {11,15,56,98,146} en el caso del modelo (5.13), se optó por removerlas del conjunto, obteniéndose la siguiente relación:
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Si ahora se remueven las moléculas excedentes en 
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 del modelo (5.14): {4,15,53,91,98}, se tiene
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Estas ecuaciones muestran que si se eliminan las moléculas del conjunto diverso que no están bien predichas, es posible conseguir mejores resultados estadísticos. También se hizo un ensayo numérico final para definir los conjuntos de calibración y validación por medio de la técnica de agrupamiento, empleando Análisis de Agrupamiento k-Medio (k-MCA)37-39. La idea de esta técnica consiste en realizar una partición de una serie de compuestos químicos en varias clases de compuestos estadísticamente representativas. Luego, se seleccionará cierto número de miembros de cada clase para el diseño de los conjuntos de calibración y validación. Este procedimiento asegura que cualquier clase química (según se determina de los agrupamientos derivados de k-MCA) estará representado en ambas series de compuestos. Así permite el diseño de las series de calibración y validación que sean representativos del universo experimental entero.


[image: image1117.wmf]..[º]54.280+11.450 (,0)

126,0.9633,33.300º,1599 

32,0.9391,39.100º

valval

PECDCWaEC

NRSCF

NRSC

=

====

===




(5.17)


[image: image1118.wmf]..[º]23.500+9.119 (,1)

144,0.9592,33.900º,1599 

37,0.9564,34.800º

valval

PECDCWaEC

NRSCF

NRSC

=

====

===




(5.18)

Estos resultados son los mejores entre las varias ecuaciones presentadas. Una posibilidad adicional sería la de combinar ambas variables flexibles, pero ello no es posible pues se encuentran fuertemente intercorrelacionadas según lo sugiere la Fig. 4. Esta intercorrelación surge de que se optimizó a cada una de las variables con la misma propiedad, por lo que poseerán componentes estructurales comunes.

Fig. 4. Correlación entre 
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 y 
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.

5.2.6. Predicción de Solubilidades Acuosas de Alcoholes con Descriptores Flexibles Basados en Conectividades Extendidas de Morgan

La importancia en la estimación de solubilidades acuosas de alcoholes estriba en que hoy día existen mas de 100000 sustancias químicas de este tipo en uso, pero a su vez constituyen un riesgo potencial para la salud ambiental. Es obvio que no es posible realizar todos los ensayos experimentales posibles para poner a prueba el impacto ambiental de estas sustancias, por lo tanto el uso de modelos puede servir para revelar su comportamiento, por ejemplo, a través de la comparación con compuestos estructuralmente relacionados y que ya han sido bien investigados40. 

Los alcoholes son materiales tóxicos y representan un peligro especialmente cuando se liberan accidentalmente en grandes cantidades en el ambiente. El primer paso de acción contaminante de los alcoholes es su solubilidad acuosa. Por ejemplo, el metanol, etanol, y propanol se mezclan en agua bajo cualquier relación, pero esto no ocurre con los demás alcoholes, principalmente los de mayor peso41. Los alcoholes son materiales relevantes desde el punto de vista tecnológico, usándose en la manufacturación de un gran número de productos. Y de vuelta, su uso en este aspecto también depende, entre otras cosas, de su solubilidad en agua42. 

La solubilidad acuosa es una propiedad importante de los compuestos orgánicos, especialmente en los campos de química farmacéutica, biológica, y ciencia ambiental. También se la utiliza para entender el transporte de drogas e impacto ambiental. De todas las propiedades moleculares que pueden afectar de manera profunda la actividad biológica de un compuesto, la solubilidad acuosa es probablemente una de las más fundamentales y merece especial atención en las primeras fases del descubrimiento de drogas. De aquí que esta propiedad haya sido estudiada de manera extensiva, y un gran número de métodos computacionales para su estimación han sido propuestos43,44.

En el presente estudio se modelaron los 63 alcoholes que aparecen en la Tabla 15, y que fueron extraídos de un trabajo previo de Ren45. Para ello, se emplearon los descriptores flexibles derivados a partir de las conectividades extendidas de Morgan 
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. En la Tabla 16 se observa que 
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 generan modelos de calidad comparable para los 63 alcoholes. Sin embargo, cuando se practican diferentes casos de partición interna del conjunto total en forma aleatoria, eligiendo 30 moléculas para la calibración y las restantes 33 para validar el modelo, se encuentra que 
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 alcanza las mejores predicciones para el conjunto de validación, por lo que es esta la variable escogida. La mejor relación lineal hallada
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representa una mejora respecto de la publicada45 empleando 3 descriptores moleculares, de estadística 
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. La relación QSPR encontrada tiene a la molécula {9} predicha con un desvío superior a 
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, y a las moléculas {8,9,17,20,22,25} superando 
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Tabla 15. Valores experimentales y predichos de la solubilidad acuosa de 63 alcoholes.

	n
	Molécula
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exp.
	Ec. (5.19)

	1
	Etanol
	-1.1
	-1.2

	2
	1-butanol
	-0.03
	-0.068

	3
	2-butanol
	-0.47
	-0.30

	4
	2-pentanol
	0.28
	0.29

	5
	2-metil-2-butanol
	-0.15
	-0.078

	6
	2-hexanol
	0.87
	0.87

	7
	2-metil-1-pentanol
	1.1
	0.94

	8
	3,3-dimetil-1-butanol
	0.5
	0.86

	9
	2,3-dimetil-1-butanol
	0.37
	0.79

	10
	2-metil-2-pentanol
	0.49
	0.50

	11
	3-metil-2-pentanol
	0.71
	0.72

	12
	3,3-dimetil-2-butanol
	0.61
	0.63

	13
	1-heptanol
	1.8
	1.6

	14
	3-heptanol
	1.4
	1.4

	15
	4-heptanol
	1.4
	1.4

	16
	4,4-dimetil-1-pentanol
	1.5
	1.4

	17
	2,4-dimetil-1-pentanol
	1.6
	1.3

	18
	3-metil-3-hexanol
	0.98
	1.1

	19
	2,4-dimetil-3-pentanol
	1.2
	1.1

	20
	3-etil-3-pentanol
	0.83
	1.1

	21
	2,2-dimetil-3-pentanol
	1.1
	1.2

	22
	2,2,3-trimetil-3-butanol
	1.2
	0.85

	23
	3-metil-3-heptanol
	1.6
	1.6

	24
	1-nonanol
	3.0
	2.8

	25
	7-metil-1-octanol
	2.4
	2.7

	26
	3-nonanol
	2.6
	2.6

	27
	4-nonanol
	2.5
	2.6

	28
	2,6-dimetil-4-heptanol
	2.1
	2.3

	29
	3,5-dimetil-4-heptanol
	2.5
	2.3

	30
	2,2-dietil-1-pentanol
	2.4
	2.6

	31
	1-propanol
	-0.62
	-0.66

	32
	2-metil-1-propanol
	-0.1
	-0.21

	33
	1-pentanol
	0.59
	0.51

	34
	3-metil-1-butanol
	0.51
	0.36

	35
	2-metil-1-butanol
	0.46
	0.36

	36
	3-pentanol
	0.21
	0.29

	37
	3-metil-2-butanol
	0.18
	0.13

	38
	1-hexanol
	1.2
	1.1

	39
	4-metil-1-pentanol
	1.1
	0.94

	40
	3-hexanol
	0.8
	0.87

	41
	2-etil-1-butanol
	1.0
	0.94

	42
	4-metil-2-pentanol
	0.79
	0.72

	43
	2-metil-3-pentanol
	0.7
	0.72

	44
	2,2-dimetil-1-butanol
	0.91
	0.86

	45
	3-metil-3-pentanol
	0.36
	0.50

	46
	2,3-dimetil-2-butanol
	0.37
	0.35

	47
	2-heptanol
	1.5
	1.4

	48
	5-metil-2-hexanol
	1.3
	1.3

	49
	2-metil-3-hexanol
	1.3
	1.3

	50
	2-metil-2-hexanol
	1.0
	1.1

	51
	2,2-dimetil-1-pentanol
	1.5
	1.4

	52
	2,4-metil-2-pentanol
	0.93
	0.93

	53
	2,3-dimetil-2-pentanol
	0.87
	0.93

	54
	2,3-dimetil-3-pentanol
	0.84
	0.93

	55
	2,3,3-trimetil-2-butanol
	0.71
	0.85

	56
	1-octanol
	2.3
	2.2

	57
	2-octanol
	2.0
	2.0

	58
	2-etil-1-hexanol
	2.1
	2.1

	59
	2-metil-2-heptanol
	1.7
	1.6

	60
	2-nonanol
	2.7
	2.6

	61
	5-nonanol
	2.4
	2.6

	62
	1-decanol
	3.6
	3.4

	63
	1-dodecanol
	4.6
	4.6


Tabla 16. Características estadísticas de modelos basados en descriptores flexibles.
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5.2.7. Relaciones Estructura-Toxicidad para 66 Compuestos Alifáticos Inhibidores de Vibrio Fischeri.

Se destacó ya la importancia de evaluar de antemano el efecto toxicológico adverso que ejercen los diferentes agentes químicos al ser liberados en el medio ambiente, junto con alguna manera conveniente de controlar su producción46. Esta no es una tarea fácil de realizar ya que un ensayo toxicológico intensivo suele ser costoso económicamente aparte de tratarse de un proceso que demanda demasiado tiempo. Además, un estudio de esta naturaleza debe ser capaz de considerar ambientes múltiples y el efecto de todas las combinaciones posibles de interacciones biológicas sobre los diversos organismos vivientes y que sean representativos de los diferentes ecosistemas, datos que a menudo no se hallan disponibles47. Por tanto, un estudio basado en la práctica corriente de “prueba y error” resulta entonces inadecuado. En años recientes este problema ha incrementado la preocupación de miles de científicos en todo el mundo que dedicaron su labor al estudio del comportamiento de sustancias sospechosas en campos tales como la Química o Toxicología Ambiental48.

Una posible manera de no realizar ensayos de laboratorio sobre sistemas biológicos complejos, y que represente una alternativa correcta de obtener información sobre el poder ecotoxicológico de un compuesto químico, es abordar metodologías teóricas o semiempíricas, tales como QSAR. Recientemente Cronin49 y Comber50 escribieron un artículo de revisión sobre el uso de QSAR cuantitativo y cualitativo (SAR) por parte de autoridades reguladoras para predecir la toxicidad acuosa, mutagenicidad, carcinogenia y otros efectos que repercuten sobre la salud. 

En general, cuando se modelan propiedades biológicas en QSAR es posible clasificar a los modelos como mecanísticos o estadísticos51. Un modelo mecanístico es aquel que tiene en cuenta el mecanismo biofísico de interacción que un dado compuesto químico ejerce sobre un ecosistema, mientras que uno del tipo estadístico no lo considera. Un modelo estadístico trata de conseguir las mejores predicciones por medio de la selección correcta de la función estructural y los descriptores para el conjunto molecular considerado, sin entrar en juego la interpretación del mecanismo posible. Se requiere de mucho trabajo experimental con el fin de determinar un modo de acción toxicológica52 y en numerosas ocasiones no existe para la selección de un determinado mecanismo evidencia experimental precisa y reproducible, por lo cual debe recurrirse a la intuición53. Se han propuesto en la literatura varias metodologías altamente eficientes para describir modos de acción toxicológica a partir del conocimiento de la estructura molecular54. El asunto se dificulta aún más por factores tales como la existencia de más de un mecanismo interviniente55, transformación de la especie durante el mecanismo56,57, y cambios de mecanismos aún dentro de una serie homóloga de moléculas58,59. Habitualmente se diseñan modelos QSAR para compuestos que presentan el mismo modo de acción toxicológica, ya que ello conduce a predicciones más apropiadas60.     

Un modo de acción de tipo narcótico aparece cuando se produce un funcionamiento incorrecto de las membranas celulares en un organismo biológico. Dentro de la familia de compuestos orgánicos es posible identificar experimentalmente mecanismos de acción narcóticos-no-polares o narcóticos-vaselina61 y narcóticos polares o electro(nucleo)fílicos62. El caso correspondiente a una acción narcótica no-polar se explica de manera satisfactoria con un ajuste por descriptores de  hidrofobicidad, como lo es el coeficiente de partición octanol en agua (
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). Cuando la toxicidad se manifiesta en exceso a la asociada con una narcosis no-polar, se considera que la molécula actúa por medio de un mecanismo electrofílico reactivo63. En tal circunstancia, la experiencia indica que la propiedad debe predecirse con descriptores de hidrofobicidad sumados a descriptores que tengan en cuenta la distribución espacial de carga electrónica molecular, como lo es la energía LUMO del orbital molecular más bajo desocupado64-66. Si la toxicidad no puede ser explicada por ninguno de estos dos mecanismos, o si se tratase de un caso intermedio a ambos, entonces se estaría produciendo un síndrome diferente al narcótico63. Sin embargo, la mayoría de los compuestos orgánicos industriales manifiestan modos de acción toxicológica narcóticos. A menudo el mecanismo depende tanto de la estructura del compuesto como del ambiente específico en el cual está actuando. En esta perspectiva, un esquema de clasificación estructural de las moléculas puede resultar de gran ayuda ya que reduce el número de alternativas a considerar y permite un estudio más focalizado de la toxicidad. Es por eso que en el presente trabajo se divide al conjunto de calibración en grupos polares y no-polares, según las clases de grupos funcionales presentes en cada molécula.

Se considera que el área de Toxicología Acuosa está bien representada por la influencia de compuestos químicos sobre especies marinas populares tales como Vibrio Fischeri (Tetrahymena Pyriformis) o Fathead Minnow (Pimephales Promelas)67-69. El ensayo toxicológico bacterial consiste en medir el efecto inhibidor de los químicos sobre la bioluminiscencia de estas especies, para lo cual se expresa la concentración efectiva que induce un 50% de reducción de luminiscencia en un tiempo determinado de exposición70. Esta concentración suele expresarse en 
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 y se convierte en escala logarítmica 
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En el estudio actual se eligió la base de datos de una publicación previa de Cronin y col.66. La variedad de clases de compuestos alifáticos es bastante representativa, comprendiendo 66 alcoholes, halonitrilos, haloesteres, y dionas. El conjunto molecular completo se muestra en la Tabla 17, y cada una de estas clases de compuestos se cree que exhibe un modo de acción electro(núcleo)fílico. Los descriptores flexibles que se investigaron en el trabajo están basados en LHFG y son los siguientes: 

{
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Cuando se buscaron los mejores modelos lineales de una única variable flexible, se encontró que 
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conduce a las mejores predicciones para la toxicidad. En la Tabla 18 se indican los 
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 para este descriptor, y en la Fig. 5 se dan los valores de 
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y no posee salientes en 
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 pero sí en 
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: {18,17,32,15,45}. En el paper de Cronin y col.66 se desarrolló un modelo QSAR para los 66 inhibidores alifáticos, basado en 
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 y en la energía 
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, y cuyos resultados estadísticos resultaron: 
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. Se aprecia que por medio de sólo el 
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 fue posible obtener mejores resultados, y que la relación que se obtuvo es un modelo QSAR global, a la vista que no se removieron del conjunto de calibración las moléculas salientes.

Tabla 17. Valores observados y predichos de 
[image: image1161.wmf]50
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 para 63 compuestos alifáticos.

	n
	Molécula
	
[image: image1162.wmf]50
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exp.
	Ec. (5.20)

	1
	2,2,2-tricloroetanol
	-0.46
	-0.78

	2
	2,2,2-tribromoetanol
	0.11
	0.34

	3
	1,3-dicloro-2-propanol
	-0.79
	-1.00

	4
	Cloroacetonitrilo
	0.85
	0.73

	5
	2-Cloroetanol
	-1.40
	-0.95

	6
	3-cloropropionitrilo
	-1.00
	-0.56

	7
	Metil-5-bromovaleriato
	-0.08
	0.40

	8
	3,4-hexanodiona
	-0.01
	-0.04

	9
	2-undecanona
	1.50
	1.10

	10
	1-Cloro-2-propanol
	-1.40
	-1.10

	11
	6-Cloro-1-hexanol
	-0.27
	-0.37

	12
	3-bromo-2,2-dimetil-1-propanol
	-0.46
	-0.60

	13
	3-cloro-1-propanol
	-1.40
	-1.10

	14
	3-cloro-1,2-propandiol
	-1.60
	-1.40

	15
	2-bromopropionitrilo
	0.63
	-0.10

	16
	Dibromoacetonitrilo
	2.40
	2.30

	17
	5-bromopentilacetato
	0.29
	-0.52

	18
	Etil-2-bromopropionato
	1.00
	0.22

	19
	etil-2-bromoisobutirato
	0.15
	0.37

	20
	etil-2-bromovaleriato
	0.70
	0.54

	21
	etil-2-bromohexanoato
	0.86
	0.97

	22
	2,4-pentadiona
	-0.27
	-0.65

	23
	2,4-octanediona
	0.13
	0.14

	24
	2,3-butanediona
	-0.23
	-0.42

	25
	2,3-pentadiona
	-0.16
	-0.31

	26
	2,4-nonanediona
	0.51
	0.56

	27
	3,5-heptanediena
	-0.38
	-0.24

	28
	Acetona
	-2.20
	-1.50

	29
	2-butanona
	-1.70
	-1.50

	30
	2-decanona
	0.58
	0.74

	31
	Butilraldehído
	-0.38
	-0.86

	32
	Valeraldehído
	-0.02
	-0.82

	33
	Heptaldehído
	0.00
	0.04

	34
	Undecilaldehído
	1.60
	1.70

	35
	2-butenal
	0.70
	0.57

	36
	2-hexanal
	0.76
	0.51

	37
	2-heptanal
	1.00
	0.55

	38
	1-Bromo-2-propanol
	-1.10
	-0.79

	39
	4-bromobutironitrilo
	-0.47
	-0.34

	40
	4-clorobutironitrilo
	-0.93
	-0.72

	41
	etil-4-bromobutirato
	-0.03
	0.55

	42
	etil-3-bromopropionato
	0.13
	0.26

	43
	DL-metil-2-bromobutirato
	1.00
	0.31

	44
	2,5-hexanediona
	-1.40
	-0.95

	45
	2,3-hexanediona
	-0.21
	0.59

	46
	8-cloro-1-octanol
	0.49
	0.47

	47
	6-bromo-1-hexanol
	0.01
	0.00

	48
	8-bromo-1-octanol
	1.00
	0.85

	49
	2-bromoetanol
	-0.85
	-0.57

	50
	4-cloro-1-butanol
	-0.76
	-1.20

	51
	2-cloropropionitrilo
	-0.86
	-0.55

	52
	7-bromoheptonitrilo
	0.51
	0.38

	53
	7-cloroheptonitrilo
	0.29
	0.01

	54
	3-bromopropionitrilo
	-0.50
	-0.18

	55
	5-bromovaleronitrilo
	-0.21
	-0.47

	56
	etil-5-bromovalerato
	0.22
	0.71

	57
	etil-6-bromohaxnoato
	0.59
	1.00

	58
	2,3-heptanodiona
	0.04
	0.64

	59
	2-pentanona
	-1.20
	-1.00

	60
	2-tridecanona
	2.10
	2.00

	61
	Octilaldehído
	0.45
	0.46

	62
	Dodecilaldehído
	1.70
	2.10

	63
	2-pentanal
	0.66
	0.13

	64
	2-octenal
	1.20
	0.98

	65
	2-nonenal
	1.60
	1.40

	66
	2-decenal
	1.80
	1.80


Tabla 18. 
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 de invariantes de LHFG para calcular 
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	C                       
	   4.185
	5                    
	   0.650

	H                       
	  -0.550
	6                    
	   0.950

	Cl                      
	   0.050
	7
	   1.117

	O                       
	   1.260
	8
	   0.850

	Br                      
	   2.720
	9
	   0.347

	N                       
	  -0.656
	10
	   0.662

	1                  
	   4.269
	11
	   0.667

	3                    
	   2.254
	12
	   0.781

	4                    
	   1.674
	13
	   0.850


Fig. 5. Valores numéricos de 
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 para el 2-Cloroetanol.

5.2.8. Ejemplo de Aplicación del Método POR Sobre Entalpías de Formación de 51 Hidrocarburos

Se ha comentado en el Capítulo 3 sobre las bondades de la técnica POR. Es llamativo y a su vez atractivo pensar que se pueda establecer un modelo simple  y que resulte cuantitativo, que no dependa de parámetros optimizables ni de la función estructural desconocida, y no requiera de una etapa de validación- simplemente ordenando datos a mano. No obstante, el éxito de POR en lograr predicciones adecuadas de una propiedad dependerá de la audacia en la manera en que se aplique la técnica a un conjunto de calibración elegido. 

Supongamos que se quiere predecir las entalpías de formación (
[image: image1170.wmf]f

H

D

) de los 51 hidrocarburos que se detallan en la Tabla 19, a partir del descriptor flexible 
[image: image1171.wmf](,1)
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 basado en el grafo GAO. Este conjunto de calibración incluye moléculas de 1 hasta 18 átomos de carbono, y si bien se tratan de hidrocarburos, esto no implica la ausencia de diversidad molecular. Por ejemplo, se hallan presentes ejemplos de compuestos planares y no-planares, hidrocarburos aromáticos alternantes y no-alternantes, derivados bencénicos sustituidos con alquilos y alquenilos, alcanos acíclicos y policíclicos, olefinas con y sin tensiones estructurales, y alquinos y compuestos altamente tensionados como el ciclopropeno y cubano, combinados con aromáticos policíclicos como antraceno y perileno18. Si se aplica POR sobre las 51 moléculas se debe cumplir con la condición de ordenamiento
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Considerando un conjunto de calibración de 
[image: image1174.wmf]N

 moléculas, al aplicar la condición (5.21) sobre este se generarán dos subconjuntos diferentes, 
[image: image1175.wmf]1

c

 y 
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: en 
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 todas las moléculas satisfacerán la Ec. (5.21) y el segundo subconjunto 
[image: image1178.wmf]2
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 contendrá a los compuestos que no consiguen ordenarse. Sin embargo, si se aplica de nuevo la Ec. (5.21) a 
[image: image1179.wmf]2
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 aparecerán nuevos subconjuntos 
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 y 
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, con menor número de elementos cada uno de estos, donde las moléculas de 
[image: image1182.wmf]3
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 se encontrarán ordenadas mientras que las del segundo subconjunto se hallarán desordenadas. Procediendo así de forma repetida, se continua iterando el proceso hasta que el número de compuestos en el segundo de los subconjuntos sea cero. Sin embargo, esta ultima condición se consigue sólo si el descriptor seleccionado es capaz de ordenar al conjunto de calibración entero, caso contrario el segundo de los subconjuntos en la última iteración no será vacío. Después que se haya practicado todo este procedimiento, tendremos los siguientes 
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 subconjuntos ordenados: 
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 dependiendo del problema estudiado.

La aplicación del procedimiento descrito sobre los 51 hidrocarburos conduce únicamente a los subconjuntos 
[image: image1186.wmf]1

c

 y 
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 que aparecen en la Fig. 6. Ahora bien, si se desea predecir la propiedad de alguna de las 
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 moléculas de calibración, digamos la molécula 
[image: image1189.wmf]i

, en cuál de los subconjuntos se hará la interpolación lineal? La respuesta a esta pregunta es clave para el desempeño predictivo de la técnica. Una manera de resolver el problema que se plantea es proponer como criterio el de predecir a la molécula 
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 en algún subconjunto 
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 que contenga alguna molécula 
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 tal que 
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 tengan valores numéricamente cercanos en el descriptor (encontrándose 
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 excluída del subconjunto que reúna tal condición):
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Una vez localizado el subconjunto 
[image: image1197.wmf]x
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, se hace la interpolación lineal de cada molécula del conjunto de calibración y se obtienen las predicciones indicadas en la Tabla 19. Si ahora se efectúa un ajuste lineal entre los 
[image: image1198.wmf]f
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 experimentales y las predicciones conseguidas con POR se encuentra:
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Si por otro lado se hace la regresión entre la propiedad y 
[image: image1200.wmf](,1)
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 se tiene la siguiente relación:


[image: image1201.wmf]0

4

[/]4.2641.394(,1)

51,0.9989,1.811/,2.210.10

0.9988,1.953/

f

looloo

HKcalmolDCWaEC

NRSKcalmolF

RSKcalmol

D=-+

====

==




(5.24)
Los resultados de 
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 encontrados para ambos modelos sugiere que la técnica POR produce peores resultados en comparación al ajuste. Esto se puede explicar argumentando que el descriptor 
[image: image1203.wmf](,1)
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 resulta óptimo para la regresión, pero no logra ordenar a todas las moléculas en un único subconjunto 
[image: image1204.wmf]1
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. La mayor fuente de error de la técnica implementada en esta manera es la aparición de varios subconjuntos; si bien se puede hacer la predicción en el subconjunto 
[image: image1205.wmf]x
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 que cumpla la condición (5.22), esto no es del todo cierto, ya que el valor del descriptor puede fluctuar en forma caótica al pasar de una molécula a otra. También se cumple que si un descriptor es adecuado para aplicar el método POR, esto no implica que genere una buena correlación. Este ultimo resultado se puede demostrar proporcionando un ejemplo: si se ordenan los 51 
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 y se inventa un descriptor matemático arbitrario (
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) tomando la raíz cuadrada de 
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, luego se encontrará una mejor calidad para POR en comparación al ajuste lineal.

método POR
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regresión lineal
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A pesar que la Ec. (5.23) no produce los mejores resultados, las predicciones que se muestran en la tabla son muy cercanas a los 
[image: image1211.wmf]f
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 experimentales, a pesar de provenir de una técnica tan sencilla como la que se considera. 

Tabla 19. Valores experimentales y predichos de 
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  para 51 hidrocarburos a partir del método POR y un ajuste lineal.

	 n
	molécula
	
[image: image1213.wmf]f
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exp
	Ec. (5.23)
	Ec. (5.24)

	1
	Metano
	-17.790
	-18.230
	-17.250

	2
	Acetileno
	54.550
	54.280
	54.370

	3
	Etileno
	12.560
	12.800
	12.920

	4
	Propino
	44.410
	44.310
	44.240

	5
	Alleno
	45.310
	45.280
	45.190

	6
	Propeno
	4.790
	5.134
	5.089

	7
	Propano
	-24.930
	-24.280
	-24.320

	8
	1,3-Butadieno
	26.010
	25.890
	25.660

	9
	2-Butino
	34.690
	34.380
	34.560

	10
	1-Buteno
	0.070
	-0.290
	0.314

	11
	2-Buteno
	-1.770
	4.320
	-1.492

	12
	Isobuteno
	-4.270
	1.824
	-3.678

	13
	2-metilpropano
	-32.240
	-29.810
	-31.780

	14
	Ciclopentadieno
	32.120
	35.490
	32.100

	15
	1,4-Pentadieno
	25.270
	29.980
	25.230

	16
	Ciclopenteno
	8.440
	7.646
	8.524

	17
	Ciclopentano
	-18.260
	-17.800
	-17.550

	18
	Ciclopropeno
	66.220
	64.860
	66.010

	19
	Ciclobuteno
	37.450
	37.220
	37.060

	20
	Neopentano
	-40.140
	-38.770
	-39.470

	21
	Cubano
	148.600
	141.300
	147.200

	22
	Biciclo[2,1,0]pentano
	37.700
	37.870
	37.840

	23
	Biciclo[2,2,0]octano
	-23.670
	-24.620
	-23.160

	24
	Spiropentano
	44.250
	44.380
	43.990

	25
	Biciclo[2,1,0]penteno
	79.700
	75.660
	79.140

	26
	Biciclo[2,2,0]hexeno
	62.500
	61.710
	62.190

	27
	n-Hexano
	-39.940
	-41.040
	-39.400

	28
	Norbornadieno
	59.180
	59.150
	58.810

	29
	Antraceno
	55.200
	52.330
	51.930

	30
	Benz[a]antraceno
	68.100
	71.320
	70.710

	31
	Pireno
	54.000
	54.240
	54.220

	32
	Acenafteno
	37.230
	37.460
	37.100

	33
	Fluoranteno
	69.200
	66.020
	67.410

	34
	o-Xileno
	4.560
	4.758
	4.794

	35
	Stireno
	35.400
	35.800
	35.570

	36
	Tolueno
	11.950
	12.090
	12.140

	37
	Etano
	-20.040
	-15.290
	-18.860

	38
	n-Butano
	-30.330
	-32.870
	-34.090

	39
	1,3pentadieno
	18.290
	15.440
	20.560

	40
	n-Pentano
	-36.600
	-37.030
	-36.740

	41
	Biciclo[1,1,0]butano
	51.900
	49.620
	50.120

	42
	Biciclo[2,2,0]hexano
	29.900
	25.190
	25.550

	43
	Biciclo[2,2,1]heptano
	-12.400
	-15.120
	-10.890

	44
	Cicloheptatrieno
	43.560
	42.240
	41.530

	45
	Naftaleno
	36.000
	32.740
	33.110

	46
	fenantreno
	49.700
	52.010
	51.880

	47
	Criseno
	66.000
	69.140
	70.650

	48
	Perileno
	78.400
	83.090
	82.680

	49
	Bifenil
	43.300
	44.090
	42.550

	50
	m-Xileno
	4.140
	5.657
	7.997

	51
	p-Xileno
	4.310
	-2.103
	0.253


Fig. 6. Listado de subconjuntos ordenados de moléculas generados con la condición (5.21). 
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	20
	-40.140
	-49.860
	
	27
	-39.940
	-50.970

	40
	-36.600
	-46.350
	
	38
	-30.330
	-41.730

	13
	-32.240
	-40.940
	
	17
	-18.260
	-23.110

	7
	-24.930
	-31.000
	
	1
	-17.790
	-23.080

	23
	-23.670
	-30.240
	
	51
	4.310
	-4.112

	37
	-20.040
	-18.870
	
	34
	4.560
	3.862

	43
	-12.400
	-14.930
	
	6
	4.790
	4.431

	12
	-4.270
	-6.246
	
	42
	29.900
	28.940

	11
	-1.770
	-3.784
	
	45
	36.000
	38.220

	10
	0.070
	-1.514
	
	19
	37.450
	43.760

	50
	4.140
	5.278
	
	44
	43.560
	47.530

	16
	8.440
	8.770
	
	41
	51.900
	59.550

	36
	11.950
	13.050
	
	29
	55.200
	62.550

	3
	12.560
	13.600
	
	18
	66.220
	78.890

	39
	18.290
	17.100
	
	33
	69.200
	81.140

	15
	25.270
	29.060
	
	25
	79.700
	95.200

	8
	26.010
	29.830
	
	
	
	

	14
	32.120
	37.460
	
	
	
	

	9
	34.690
	40.590
	
	
	
	

	35
	35.400
	41.980
	
	
	
	

	32
	37.230
	43.770
	
	
	
	

	22
	37.700
	44.250
	
	
	
	

	49
	43.300
	48.300
	
	
	
	

	24
	44.250
	52.200
	
	
	
	

	4
	44.410
	52.280
	
	
	
	

	5
	45.310
	53.510
	
	
	
	

	46
	49.700
	59.660
	
	
	
	

	31
	54.000
	64.380
	
	
	
	

	2
	54.550
	64.700
	
	
	
	

	28
	59.180
	70.250
	
	
	
	

	26
	62.500
	74.280
	
	
	
	

	47
	66.000
	81.100
	
	
	
	

	30
	68.100
	83.990
	
	
	
	

	48
	78.400
	99.250
	
	
	
	

	21
	148.690
	178.900
	
	
	
	


5.2.9. QSPR Para el Coeficiente de Partición Octanol/Agua de 62 Alcoholes Con Descriptores Flexibles

Las interacciones bioquímicas en una célula viviente ocurren tanto en medio acuoso como en medio hidrofóbico. Ejemplos de este último son el acoplamiento a un sitio activo de una enzima o el transporte a través de una biomembrana71. Además, otras propiedades farmacocinéticas se relacionan con la diferencia en solubilidad de las moléculas bioactivas en solventes acuosos y orgánicos. En general, la partición de compuestos químicos entre fases orgánicas y acuosas se modela frecuentemente con el coeficiente de partición octanol/agua 
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, ya que se asume que el octanol puede simular los tejidos lipídicos de los organismos vivientes72. A 
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 se lo ha relacionado de manera exitosa con el factor de bioconcentración, con coeficientes de partición de sorción en tierra y sedimento, y con las toxicidades de compuestos orgánicos hacia organismos acuáticos. La medida directa de 
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 por medio del procedimiento shake-flash conduce solamente a datos confiables para químicos con 
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 menor que 4-573. El 
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 para las sustancias más hidrofóbicas puede determinarse con el método generador-columna, o con la técnica de agitado lento. Además de estas técnicas directas para obtener 
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, también se han empleado otros métodos: (1) cálculos basados en la aditividad de fragmentos74,75, (2) correlación con factores de capacidad en HPLC de fase reversa, (3) correlación con descriptores moleculares (volumen, área superficial, refracción molar, paracor, peso molecular)76, y (4) correlación con volumen molar y parámetros solvacrómicos72. 

La partición de un soluto hidrofóbico entre octanol y agua se debe a la diferencia entre las interacciones que el soluto experimenta entre agua y octanol. Por tanto, la relación entre la solubilidad acuosa y 
[image: image1226.wmf]log()
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75 se ha estudiado de manera extensiva a lo largo de las últimas dos décadas77. Ejemplos de estas correlaciones se publicaron para bencenos halogenados, hidrocarburos aromáticos, aldehídos, esteres, y alcoholes. Sin embargo, debido a dificultades experimentales, se han reportado pocos datos precisos para compuestos con 
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 superior a 6.

En una serie de estudios recientes78-80, Ren derivó nuevos índices topológicos basados en el tipo de átomo (
[image: image1228.wmf]AI

), a partir de la matriz de adyacencia y distancia del grafo, permitiendo así modelar seis propiedades diferentes de alcanos. Estos índices ofrecen la posibilidad de entender el rol de los grupos individuales en las moléculas. Además, se desarrollaron modelos de gran calidad que correlacionan cuatro propiedades físicas de un conjunto conteniendo una mezcla de alcanos y alcoholes. En una publicación posterior45, Ren ilustró la aplicación de los índices 
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 a un amplio rango de propiedades físicas y especialmente a actividades biológicas que dependen de la fuerza de las interacciones intermoleculares tales como interacciones de puente de hidrógeno, involucrando el ambiente -OH de las moléculas. El autor calculó 
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 para 62 alcoholes a través una regresión lineal basada en el índice Xu modificado (
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) y en los índices 
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. El mejor modelo de dos parámetros muestra que a través de 
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 se logra una mayor contribución a 
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, que manifiesta el comportamiento aditivo de la propiedad; otros grupos atómicos- especialmente grupos –OH, resultan también factores importantes en describirla.

En el estudio se buscó mejorar las predicciones para los 62 alcoholes que se muestran en la Tabla 20 y que corresponden a los empleados por Ren45. Para ello, se analizaron los modelos lineales con los descriptores flexibles basados en las conectividades extendidas de Morgan: 
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, 
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, 
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, y se encontró que el mejor resultado lo provee:
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(5.27)
teniendo como salientes en 
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 a {54,14}. En comparación al resultado que obtuvo Ren con dos variables y una desviación absoluta media en las predicciones de 0.12, con la Ec. (5.27) se consigue una desviación media de tan sólo 0.09 y esto es con 
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 como único descriptor en el modelo, por lo cual se considera a la Ec. (5.27) como un mejor resultado.

Tabla 20. Valores experimentales y predichos de 
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 para 62 alcoholes.

	N
	Molécula
	
[image: image1243.wmf]log()

ow

K

Exp
	Ec. (5.27)

	1
	Etanol
	-0.31
	-0.23

	2
	2-propanol
	0.05
	0.15

	3
	2-metil-1-propanol
	0.65
	0.76

	4
	1-pentanol
	1.40
	1.30

	5
	2-pentanol
	1.14
	1.20

	6
	3-pentanol
	1.14
	1.20

	7
	2-metil-2-butanol
	0.89
	0.77

	8
	1-hexanol
	2.03
	1.80

	9
	3-hexanol
	1.61
	1.70

	10
	2-etil-1-butanol
	1.78
	1.80

	11
	4-metil-2-pentanol
	1.67
	1.60

	12
	3,3-dimetil-1-butanol
	1.57
	1.70

	13
	2,2-dimetil-1-butanol
	1.57
	1.70

	14
	3,3-dimeil-2-butanol
	1.19
	1.50

	15
	1-heptanol
	2.34
	2.40

	16
	3-heptanol
	2.31
	2.20

	17
	2,2-dimetil-1-pentanol
	2.39
	2.20

	18
	4,4-dimetil-1-pentanol
	2.39
	2.20

	19
	2,4-dimetil-1-pentanol
	2.19
	2.20

	20
	2,4-dimetil-2-pentanol
	1.67
	1.70

	21
	2,4-dimetil-3-pentanol
	2.31
	2.10

	22
	2,3-dimetil-3-pentanol
	1.67
	1.70

	23
	2,2-dimtil-3-pentanol
	2.27
	2.00

	24
	3-nonanol
	3.36
	3.30

	25
	4-nonanol
	3.36
	3.30

	26
	5-nonanol
	3.36
	3.30

	27
	1-decanol
	4.01
	4.00

	28
	1-undecanol
	4.42
	4.50

	29
	1-tetradecanol
	6.11
	6.10

	30
	1-pentadecanol
	6.64
	6.60

	31
	1-hexadecanol
	7.17
	7.10

	32
	1-propanol
	0.34
	0.29

	33
	1-butanol
	0.84
	0.82

	34
	2-butanol
	0.61
	0.68

	35
	2-metil-2-propanol
	0.37
	0.24

	36
	3-metil-1-butanol
	1.42
	1.20

	37
	2-metil-1-butanol
	1.14
	1.20

	38
	3-metil-2-butanol
	1.14
	1.10

	39
	2,2-dimetil-1-propanol
	1.36
	1.10

	40
	4-metil-1-pentanol
	1.78
	1.80

	41
	2-hexanol
	1.61
	1.70

	42
	2-metil-1-pentanol
	1.78
	1.80

	43
	2-metil-2-pentanol
	1.39
	1.30

	44
	3-metil-2-pentanol
	1.67
	1.60

	45
	2-metil-3-pentanol
	1.67
	1.60

	46
	3-metil-3-pentanol
	1.39
	1.30

	47
	2,3-dimetil-2-butanol
	1.17
	1.20

	48
	4-heptanol
	2.31
	2.20

	49
	5-metil-2-hexanol
	2.19
	2.20

	50
	2-metil-3-hexanol
	2.19
	2.20

	51
	2-metil-2-hexanol
	1.84
	1.80

	52
	3-metil-3-hexanol
	1.87
	1.80

	53
	3-etil-3-pentanol
	1.87
	1.80

	54
	2,3-dimetil-2-pentanol
	2.27
	1.70

	55
	1-octanol
	3.15
	2.90

	56
	2-octanol
	2.84
	2.80

	57
	2-etil-1-hexanol
	2.84
	2.80

	58
	1-nonanol
	3.57
	3.40

	59
	2-nonanol
	3.36
	3.30

	60
	2,6-dimetil-4-heptanol
	3.13
	3.20

	61
	1-dodecanol
	5.13
	5.00

	62
	1-octadecanol
	8.22
	8.20


5.3. Estudios Sobre Diferentes Familias de Descriptores Moleculares

5.3.1. Estudio Ampliado de Puntos de Ebullición Normales de 200 Moléculas Orgánicas 
En el estudio de la sección 5.2.5. si bien se logró obtener un modelo razonable para la predicción de los P.E. a partir de una única variable del modelo y para un conjunto diverso de 200 moléculas orgánicas, la existencia de algunas moléculas salientes sugirió la necesidad de combinar este índice particular con alguna otra clase de descriptor molecular. En el presente trabajo, damos ese paso complementando la variable flexible con otras del tipo rígido que permita encontrar mejores predicciones.

El análisis actual representa el primero donde se aplica el Método del Reemplazo (RM), estrenado en 2005. Para ello, los descriptores rígidos se calcularon a partir de estructuras moleculares preoptimizadas con el Método de Campos de Fuerza de Mecánica Molecular (MM+) incluido en Hyperchem 6.0381. Debido a que varias moléculas contienen átomos de azufre, las estructuras finales se refinaron con el Método Semiempírico PM382. Se eligió un límite de norma de gradiente de 
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 para la optimización de geometría. Los diferentes tipos de descriptores moleculares se calcularon con Dragon. Sólo se descartaron aquellos descriptores del programa que tuvieran valores constantes para todas las moléculas del conjunto. A estos descriptores rígidos se les sumó 
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 y 
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, produciendo un total de 
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 descriptores moleculares.

En general, cuando se estudia un conjunto enorme de variables numéricas se vuelve bastante probable que el mejor modelo obtenido al minimizar 
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 englobe demasiados descriptores, una solución no deseada en QSPR-QSAR, ya que resultará difícil de interpretar las relación encontrada en términos de mecanismos de interacción83. Una manera sencilla de mantener el tamaño del modelo bajo control consiste en graficar 
[image: image1249.wmf]R

 y 
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 en términos del número de variables presentes en el modelo (
[image: image1251.wmf]d

). El análisis de este tipo de gráfico puede revelar hasta qué punto mejoran los parámetros estadísticos de manera significativa. En la Fig. 7 se representa de esta manera 
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 y 
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 para los mejores modelos de 1-8 descriptores. Se aprecia que el mejor modelo de una variable de 
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 corresponde a 
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; un agregado sucesivo de variables óptimas a este modelo produce un aumento monótono de ambos parámetros, y no resulta sencillo decidir cuantos descriptores deba poseer el modelo final. La inspección del gráfico también revela que 
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 y 
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 se apartan cuando aumenta el número de variables, hecho general que se presenta cuando se trabaja con modelos lineales.

Fig. 7. 
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 y 
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 en función del número de descriptores (
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Las observaciones anteriores condujeron al criterio válido de optar como mejor relación aquella que posea el menor número de descriptores y de moléculas salientes. El siguiente modelo de 6 variables, cuyas predicciones se muestran en la Tabla 21, 
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cumple con esta condición ya que no posee salientes en 
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 pero 12 moléculas exceden 
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: {4,8,14,35,60,98,105,146,167,171,189,191}. Por otro lado, el modelo de sólo 
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 tiene 2 compuestos que exceden 
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 {20,179}, mientras que 10 de ellos superan 
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 {20,179,191,4,192,98,105,60,14,13}. El nuevo modelo encontrado de 7 variables posee un menor 
[image: image1267.wmf]S

 si se lo compara con el modelo del descriptor flexible 

Tabla 21. Valores experimentales y predichos de P.E. para las Ecs. (5.28) y (5.30).

	n
	molécula
	P.E. 

exp.
	Ec. (5.28)
	Ec. (5.30)

	1
	1,1,3,3-tetrametildisilazona
	99
	94.0
	96.3

	2
	etil éster del ácido butanoico
	120
	135.9
	139.7

	3
	1,4-bencenodicarboxaldehído
	245
	224.3
	234.5

	4*
	1,6,10-dodecatrien-3-ol,3,7,11-trimetil-
	68
	176.2
	183.2

	5
	2-propanol,1,3-dicloro-
	174
	244.9
	246.3

	6
	Ácido 5-hidroxidecanoico, lactona
	117
	137.5
	144.7

	7*
	Piperidina
	106
	108.9
	108.9

	8
	benzonitrilo,3-metil-
	99
	200.8
	195.4

	9
	3-etoxianilina
	248
	245.3
	250.8

	10*
	Mequinol
	243
	210.6
	215.5

	11
	Ácido pentanoico
	185
	135.8
	141.6

	12
	Aziridina,2-metil-
	66
	98.4
	103.6

	13
	fenol,3,4-dicloro-
	145
	217.9
	221

	14
	3-nitrosostireno
	56
	150.8
	155.3

	15
	Dibenz[a,j]antraceno
	531
	501.2
	506.1

	16
	benceno,1,4-dietil-
	184
	189.0
	196.2

	17
	Acetilacetona
	140
	185.2
	190.1

	18
	Metil éster del ácido decanoico
	108
	142.9
	148.9

	19
	Bencenometanol,a-fenil-
	297
	305.9
	312.3

	20*
	Hexanodinitrilo
	295
	309.1
	310.5

	21
	Silano,tetraetil-
	130
	115.7
	120.2

	22
	silano,cloro(clorometil)dimetil-
	115
	96.6
	102.9

	23
	Hidroquinolina
	285
	261.2
	265

	24
	fenol,4-nitro-
	279
	260.0
	263.3

	25
	2-octenal,(E)-
	84
	138.9
	147.9

	26
	2,4,6,8,10-pentametilciclopentasiloxano
	168
	172.4
	175

	27*
	1,1,3,3,5,5-hexaetilciclotrisiloxano
	117
	123.1
	124.6

	28
	Trifluoroanilina
	92
	105.6
	102.4

	29*
	1,4-oxatiano
	147
	155.2
	150

	30*
	benceno,1-cloro-3-metil-
	160
	161.6
	165.1

	31*
	1-propanamina,2-metil-
	64
	75.0
	78.8

	32
	Diisopropiletilamina
	127
	130.9
	131.9

	33
	Propildimetilclorosilano
	113
	91.2
	98

	34*
	Etileno,1,1-dicloro-
	30
	6.8
	2

	35
	Coumarina
	298
	187.7
	193.6

	36
	4-cloro-3-cianobenzotrifluoruro
	210
	173.8
	166.6

	37*
	1-penten-3-ol
	114
	128.3
	132.6

	38
	2-butanol,2-metil-
	102
	98.4
	102.5

	39*
	Limoneno
	170
	134.2
	140.1

	40
	Diazinon
	83
	70.3
	75.3

	41
	meta-metoxibencenotiol
	223
	210.3
	213.6

	42
	Perileno
	495
	482.1
	485

	43
	Benzo[e]pireno
	492
	485.6
	489.8

	44
	Benzo[b]fluoranteno
	481
	476.9
	483.3

	45*
	Criseno
	448
	419.5
	425

	46*
	Trifenileno
	425
	463.0
	465.8

	47*
	Quinolina,8-metil-
	143
	213.0
	216.1

	48
	etil-3-(trifluorometil)benzoato
	101
	165.4
	172.9

	49*
	Trifenilclorosilano
	378
	373.1
	377.4

	50
	2-etilhexyldifenil éster del ácido fosfórico
	375
	346.1
	348.6

	51*
	N-octiltrietoxisilano
	98
	145.3
	154.2

	52
	Etano,1,1-dicloro-1-nitro-
	124
	165.5
	158.3

	53
	dimetil-2,2-diclorovinil fosfato
	140
	149.6
	146.2

	54
	pentanol,2-metil-
	119
	86.6
	91.6

	55
	3-butin-2-ol,2-metil-
	104
	153.7
	157.3

	56*
	fenol,2-cloro-4-metil-
	195
	189.3
	191.9

	57
	propanal,2-metil-
	63
	97.9
	101.2

	58
	N-(3-tolyl) amida del ácido acético
	303
	288.8
	295

	59
	dibutil éster del ácido hexanodioico
	305
	248.7
	250.3

	60*
	Fenantreno,9,10-dihidro-
	168
	274.8
	279.7

	61
	3,4-difluorofenol
	85
	124.7
	130.4

	62*
	Octano,1-bromo-
	201
	174.8
	182

	63
	benceno,1,1'-metileno bis[4-isocianato-
	200
	296.0
	301.8

	64*
	3-etil-3-pentanol
	141
	146.2
	147.9

	65
	di-tert-butildiclorosilano
	190
	197.4
	193.8

	66
	Propanonitrilo
	97
	105.1
	101.8

	67
	silano,etoxitrimetil-
	75
	65.2
	69.3

	68
	Benz[a]anthraceno
	438
	387.9
	393.8

	69
	2,3-benzofluoreno
	402
	354.4
	361.3

	70
	Ácido octadecanoico
	183
	201.8
	208.3

	71
	Tiofenocarboxaldehído
	198
	170.8
	171

	72*
	2,2'-dimetilbifenil
	258
	286.6
	292.8

	73*
	benceno,(fenilmetil)tio
	197
	233.3
	242.4

	74*
	formamida,N,N-dibutil-
	120
	188.6
	190

	75
	Bencenoamina,2-fluoro-
	182
	189.5
	187.7

	76
	Hexilresorcinol
	333
	286.3
	295.5

	77
	Bencenometanotiol
	194
	186.4
	190.7

	78
	1,2,9,10-dibenzopireno
	595
	552.6
	556.4

	79*
	1-butanamina
	78
	74.6
	78.5

	80
	piridina,2-etenil-
	79
	132.2
	136.7

	81*
	1-cloro-4-isopropenilbenceno
	214
	192.4
	199.7

	82*
	fenol,2-bromo-
	195
	219.2
	226.3

	83
	oxirano,hexil-
	63
	66.5
	73.4

	84*
	piridina,4-etenil-
	62
	79.1
	86.2

	85
	Propanonitrilo,3-(trietoxisilil)-
	224
	198.2
	191.2

	86
	Cloruro de 4-metil ácido benzoico
	225
	242.1
	248.6

	87
	metil éster del ácido 2-propenoico ,2-metil-
	100
	82.3
	83.3

	88
	(Z)-estilbeno
	307
	274.2
	280.8

	89
	acetamida,N-fenil-
	304
	266.0
	271.6

	90
	p-toluidina
	200
	216.5
	221.8

	91
	metanona,(4-bromofenil)fenil-
	350
	345.4
	355.8

	92*
	Trifenilmetano
	359
	343
	345.7

	93
	fenantreno,1-metil-
	359
	339.1
	344.1

	94
	Etoxietano
	35
	69.7
	73.4

	95*
	3-bromo-etil éster del ácido propanoico
	135
	170.8
	176.9

	96*
	2-propanona,1-bromo-
	137
	123.2
	130.3

	97
	Naphtaleno,1,5-dimetil-
	265
	231.6
	234.6

	98*
	fenil éster del ácido carbonoclorídrico
	74
	170.9
	179.7

	99*
	silano,eteniltrimetil-
	55
	46.0
	51.8

	100
	1,2-benzofluoreno
	407
	394.1
	400

	101
	benceno,1-metil-3-nitro-
	230
	218.2
	221.2

	102
	1,4-bis(3-aminopropil)piperazina
	150
	116.8
	124.7

	103
	silane,dicloro(clorometil)metil-
	121
	122.0
	122.7

	104
	Ácido benzoico
	249
	224.7
	226.2

	105
	Dibenzofurano
	154
	244.5
	251.3

	106*
	Piceno
	525
	533.4
	539

	107
	Coroneno
	525
	546.1
	549.6

	108
	Ciclopentano
	50
	47.9
	50.5

	109
	tiourea,tetrametil-
	245
	302.3
	297.2

	110
	piperazina,2-metil-
	155
	129.2
	130.1

	111
	benceno,1-cloro-4-fenoxi-
	284
	320.6
	327.8

	112
	etanona,2-cloro-1-fenil-
	244
	189.2
	195.4

	113
	naftaleno,2-metil-
	243
	258.7
	265.7

	114
	piperazina,1-metil-
	138
	137.1
	138.4

	115
	fenol,3,5-dicloro-
	233
	215.1
	218

	116*
	benzaldehído,3-(trifluorometil)-
	83
	115.4
	119.7

	117
	Ácido benzoico, 3-metil-
	263
	229.7
	232.9

	118
	Indol
	253
	220.7
	221.9

	119
	etanol,2-metoxi-
	125
	107.4
	111.5

	120
	N,N-dietilformamida
	176
	150.6
	152.6

	121
	Pireno
	360
	359.4
	364.8

	122
	Carbazol
	355
	334.0
	337.3

	123
	Acrilamida
	125
	114.9
	117.1

	124
	benceno metanol,4-metil-
	217
	231.4
	236.6

	125
	fenol,4-etil-
	218
	236.2
	242.3

	126
	silano,dicloro-dimetil-
	70
	100.3
	93.8

	127
	1,2-bencenodiol
	245
	220.6
	224.7

	128
	1-butanol,3-metil-,acetato
	142
	93.6
	102.1

	129
	benceno,1,3,5-tribromo-
	271
	273
	269.8

	130
	benceno metanamina,2-fluoro-
	73
	104.4
	109.6

	131
	2,2'-bipiridina
	273
	287.3
	292.7

	132
	Acetonitrilo
	81
	69.7
	73.8

	133*
	Tabun
	246
	223.9
	229

	134
	CH2CHOS(CH3)(CH3)NS(CH3)(CH3) CHCH2
	160
	154.5
	160.1

	135
	1,4-bencenodiol,2-cloro-
	263
	236.2
	238.9

	136
	1,4-pentadieno
	26
	-18.9
	-9.3

	137
	benceno,1-fluoro-4-nitro-
	205
	155
	158

	138
	benceno,cloro-
	132
	140.9
	148.5

	139
	bencenamina,2,5-dimetil-
	218
	191.6
	196.6

	140
	urea,allil-
	163
	111.1
	116.9

	141
	metil propil eter
	39
	66.4
	71.9

	142
	di-tert-butildisulfuro
	200
	179.8
	184.6

	143
	propano,2-metil-2-nitro-
	127
	161.2
	162.9

	144
	(propaniloxi)trimetilsilano
	110
	110.0
	115.5

	145*
	tiirano,metil-
	72
	92.6
	91.9

	146
	Ácido octanoico
	237
	155.2
	161.2

	147*
	1-propanamina,3-(trietoxisilil)-
	122
	133.0
	136.8

	148*
	Nitrilo del ácido 4-bromobenzoico
	235
	228.2
	224.7

	149
	Cloruro de bencilo
	177
	156.0
	161.1

	150
	1,3-propanodiamina,N,N-dimetil-
	133
	102.1
	106.9

	151*
	2-propen-1-ol,3-fenil-
	250
	222.4
	228.1

	152
	silane,fluorotrimetil-
	57
	0.9
	7.9

	153*
	2-furanmetanotiol
	155
	148.5
	153.5

	154
	3-pentanol,2,2-dimetil-
	132
	162.5
	168.6

	155
	Fenotiazina
	371
	330.4
	335.1

	156*
	Ácido 2-bromopropanoico
	203
	161.9
	155.7

	157
	fenil éster del ácido benzoico
	298
	286.6
	293.9

	158
	1-penteno
	30
	18.5
	28.2

	159
	etanona,1,2-difenil-
	320
	254.0
	261.4

	160
	2-pentanamina
	91
	88.8
	92.2

	161
	1,1'-bifenil,2-cloro-
	274
	279.1
	282

	162
	oxirano,2,2'[1,4-butanodiilbis(oximetileno)]bis-
	155
	197.0
	202

	163
	Etildiazoacetato
	140
	182.6
	185.5

	164
	2-etilhexyl éster del ácido 2-propenoico
	215
	165.7
	169.9

	165
	1-propeno,3-cloro-
	44
	39.9
	48.8

	166
	2,5-furandiona
	200
	147.2
	148.3

	167
	Allilisotiocianato
	150
	53.4
	59.8

	168*
	Meparfunol
	121
	169.1
	176.9

	169*
	Fenantridina
	349
	326.9
	333.3

	170
	fenol,2,6-bis(1-metilpropil)-
	255
	306.1
	311.1

	171
	Nitrilo del ácido 4-aminofenilacetico
	312
	221.5
	215.5

	172
	Difeniletileno
	170
	229.3
	235.6

	173
	Hexaetildisiloxano
	129
	170.4
	174.6

	174*
	Dibenzo[b,def]criseno
	596
	542.1
	547.9

	175
	Acetamida,N,N-dimetil-
	165
	93.0
	94.9

	176
	fenil,4-piridil cetona
	315
	252.9
	258.7

	177
	Tetracloroisoftalonitrilo
	350
	367.6
	345.6

	178
	benceno,1,2-dietil-
	183
	169.9
	170.3

	179*
	Malanonitrilo
	220
	171.8
	154.6

	180
	ciclohexano,1,2-dicloro-(trans)
	193
	142.7
	143

	181
	Piridina,3-fenil-
	269
	239.2
	244.1

	182
	Dimetilsulfona
	238
	228.8
	227.4

	183
	ciclopentano,pentil-
	181
	102.3
	107.7

	184
	eteno,etoxi-
	33
	23.4
	31.1

	185
	1,1,3,3-tetrametil-1,3-difenildisiloxano
	155
	158.8
	162.4

	186
	bencenamina,2,4,5-tricloro-
	270
	260.1
	255.5

	187*
	trimetil-2-hidroxietilsilano
	90
	68.8
	72.7

	188
	tri-n-butilfosfato
	180
	176.9
	180.8

	189*
	2-hidroxi- ácido benzoico
	211
	294.7
	296.7

	190
	Tetraetilenopentamina
	340
	340.0
	345

	191
	1H-indol-3-acetonitrilo
	157
	249.9
	244.1

	192*
	metano,isocianato-
	37
	113.9
	123.7

	193
	benzo[ghi]perileno
	542
	516.8
	520.1

	194
	2-propenal
	53
	46.2
	57.3

	195*
	benceno,1-etenil-4-metil-
	175
	155.2
	163.8

	196
	Bromuro de ciclopropilo
	69
	92.1
	98.7

	197
	etano,1-bromo-2-fluoro-
	71
	97.6
	104.1

	198
	quinolina,6-metoxi-
	193
	253.6
	259.6

	199
	Etanol,2-(dimetilamino)-
	133
	151.8
	154

	200*
	Difenildiclorosilano
	305
	318.0
	320


*Miembro del conjunto de validación.

Los 6 descriptores moleculares que aparecen en la Ec. (5.28) pueden clasificarse como sigue: (i) 2 geométricos: uno H-GETAWAY, pesando cada átomo con las electronegatividades atómicas de Sanderson (
[image: image1268.wmf]1

HATSe

), y uno WHIM, segundo componente de accesibilidad del índice direccional, pesado con volúmenes atómicos de Van der Waals (
[image: image1269.wmf]2

Ev

); (ii) uno flexible (
[image: image1270.wmf](,1)
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); (iii) 2 bidimensionales, siendo ambos del tipo Autocorrelaciones 2D: autocorrelación de Moran de orden 8 pesada con electronegatividades atómicas de Sanderson (
[image: image1271.wmf]8
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), y la autocorrelación Broto-Moreau de la estructura topológica de orden 7 y pesada con masas atómicas (
[image: image1272.wmf]7
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); y (iv) uno del tipo cuenta de grupos funcionales: número de grupos ciano (alifáticos) (
[image: image1273.wmf]nCN

).
Se sabe que un análisis gráfico puede resultar bastante útil a la hora de detectar anomalías o para confirmar la calidad de un modelo84. La Fig. 8. demuestra que los valores predichos de la propiedad en función de los P.E. experimentales siguen una tendencia lineal. La Fig. 9 indica las dispersiones (diferencias entre P.E experimental y P.E. predicho) en función de P.E. predicho. Esta gráfica revela que las dispersiones se distribuyen de manera completamente aleatoria y no siguen ningún tipo de patrón sistemático, por lo cual se verifica la asunción básica del método de cuadrados mínimo, que asume que los errores aleatorios por exceso y defecto poseen igualdad de probabilidad de ser cometidos. A su vez no se observan agrupamiento de datos, que indicaría que habría que proponer más de un modelo para los datos. También se muestran con líneas horizontales los límites 
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 para una mejor visualización de los salientes.

Fig. 8. Valores de P.E. predichos en función de P.E. experimentales (
[image: image1277.wmf]200
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).

Fig. 9. Gráfica de dispersión para los residuos de la Ec. (5.28) (
[image: image1278.wmf]200
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=

).

Es posible sugerir una posible interpretación para la Ec. (5.28). El ordenamiento de importancia en las variables es el siguiente:
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(5.29)

El hecho de que 
[image: image1285.wmf](,1)
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 sea el descriptor molecular más relevante para los P.E. propone que la relación QSPR debe ser altamente no-lineal, dado que la variable flexible fue diseñada para que tenga en cuenta este tipo de efectos. Se debe notar que RM fue capaz de identificar la variable óptima a partir de 
[image: image1286.wmf]D

, una propiedad que permite hablar bien del algoritmo. El descriptor 
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 se calcula a partir del grafo molecular sumando los productos de pesos de átomos terminales de todos los caminos de longitud 8, empleando electronegatividades de Sanderson como esquema de pesaje. El índice
[image: image1288.wmf]7
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 se calcula de manera similar, pero usando en cambio caminos de longitud 7 y empleando como esquema a las masas atómicas. Los descriptores geométricos (
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 y 
[image: image1290.wmf]1
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) resultan en muchas circunstancias adecuados para modelar propiedades de comportamiento complicado con la estructura, ya que toman en consideración el arreglo 3D de los átomos sin ambigüedades (como las que aparecen cuando se recurre a los grafos), y también porque no son dependientes del tamaño molecular, siendo entonces aplicables a un gran número de moléculas con gran variación estructural y resultando entonces una característica común a todas ellas. Este aspecto puede que explique la aparición de descriptores geométricos en el modelo óptimo. Por último, el descriptor específico 
[image: image1291.wmf]nCN

 implica que algunos de los compuestos del conjunto de calibración resultarán mejores predichos si se incluye esta variable.

 Para completar este trabajo y dado que se disponen de muchas moléculas, se decidió particionar el conjunto total de moléculas en uno de calibración (150 moléculas) y otro para la validación (50 moléculas). Mediante los 6 descriptores óptimos encontrados para las 200 moléculas y que se suponen representativos de las mismas, se estudiaron 300 particiones generadas al azar y se eligió aquella que produjera los mejores resultados estadísticos en ambos subconjuntos. De esta manera, es posible armar un subconjunto de calibración que sea capaz de representar bien a las moléculas del subconjunto de validación, por medio de 6 descriptores óptimos común a ambos subconjuntos. El modelo encontrado de esta forma es:
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y no posee salientes superiores a 
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 (caso contrario a lo que ocurre con el modelo de 
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) y tiene a las moléculas {8,14,35,63,105,167,171,191} excediendo 
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, que es un número menor al encontrado para la Ec. (5.28). Las predicciones logradas con los modelos (5.28) y (5.30) son razonables para la mayoría de las aplicaciones prácticas.

5.3.2. Predicción QSPR del Parámetro 
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 de la Ecuación de Dubinin-Radushkevich Para la Adsorción de Vapores Orgánicos Sobre Carbón BPL

En las últimas décadas la adsorción de vapores sobre carbonos microporosos se ha transformado apropiadamente en una tecnología de escala industrial para el control de emisiones en el aire de vapores orgánicos, ya que presenta ciertas ventajas sobre otro tipo de metodologías: posibilidad de recuperación del producto para su posterior rehuso, alta eficiencia de remoción a bajas concentraciones, y bajo costo energético. Usualmente, uno se encuentra con dificultades experimentales durante la medida de capacidades de adsorción para diferentes combinaciones de sistemas adsorbente-adsorbato, tales como, por ejemplo, que el tiempo necesario para alcanzar el equilibrio a una determinada concentración de la fase gaseosa puede exceder 400 horas para conseguir tan sólo un único punto de la isoterma85. Estas dificultades motivaron a diferentes investigadores a desarrollar métodos predictivos para modelar capacidades de adsorción e isotermas.

La popular y simple isoterma de adsorción de Dubinin-Radushkevich (D-R), deducida a partir de la Teoría Potencial de Adsorción Física propuesta por Polanyi en 191486, ha demostrado ser una herramienta predictiva adecuada87-89. Su forma lineal se lee como
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donde 
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 y 
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 son las capacidades de adsorción de equilibrio y máxima para cada adsorbente particular, respectivamente, 
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 es la constante universal de los gases ideales, 
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 es el coeficiente de afinidad que depende del sistema adsorbente-adsorbato, 
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 es la energía de adsorción característica para un vapor de referencia (tomado frecuentemente como benceno), y el producto 
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 se conoce como la energía de adsorción para el vapor cuya isoterma se desea determinar. De lo anterior debe notarse que si 
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 (que depende de 
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) en la Ec. (5.31) se conoce, entonces es posible predecir el equilibrio de adsorción para cualquier sistema adsorbente-adsorbato a cualquier temperatura deseada.

Las técnicas tradicionales para la predicción de 
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 comúnmente dependen de datos experimentales, tales como polarizabilidades molares y volúmenes molares90, paracores moleculares91, etc. Sólo se han propuesto unos pocos modelos QSPR recientemente para predecir 
[image: image1309.wmf]k

 a partir de descriptores teóricos. Una posible causa pueda deberse a que usualmente no se hallen disponibles un gran número de datos e adsorción para el mismo tipo de carbón, por ejemplo, carbón BPL.
Algún tiempo atrás Nirmalakhandan y col.92 compararon dos modelos QSPR para predecir 
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: la aproximación de conectividades moleculares, y las relaciones lineales de energía de solvatación. Para ello, generaron un conjunto de calibración consistente en 75 datos mezclando 22 contaminantes orgánicos de diferentes polaridades sobre seis carbonos diferentes, y encontraron que un modelo usando el índice de conectividad de valencia de primer orden de Hall93, 
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, fue capaz de ajustar los datos experimentales con 
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. Con este modelo, pudieron encontrar buenos acuerdos con las capacidades de adsorción observadas para 12 químicos relacionados sobre dos carbonos diferentes. En otra publicación, los autores94 aplicaron el mismo modelo a 20 compuestos sobre cuatro carbones diferentes, mostrando que podían predecir bastante bien los valores de 
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 asumiendo que estos dependen de los adsorbatos y no de las propiedades del adsorbente. Esta aproximación también fue aplicada por Qi y col.95 a la adsorción de benceno, acetona, y metil-etil cetona sobre tres tipos diferentes de carbón activado de fibra (ACF), a través de la comparación de las predicciones para 
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 y 
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 conseguidas con modelos basados en 
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. Por su parte, Basu y col.96 lograron predecir isotermas de adsorción para metano, etano, y propano sobre carbón charcoal usando una Red Neuronal Artificial (ANN) de dos capas con tres nodos ocultos, a temperaturas de 311 K a 505 K, y obtuvieron buenos resultados para la isoterma de Dubinin-Astakhov. Wu y col.97 modelaron 
[image: image1317.wmf]b

 sobre carbón Norit R1 seleccionando primero 8 compuestos orgánicos diversos y representativos a través de PCA y diseño estadístico. 

En el presente trabajo se modeló 
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 para el equilibrio de adsorción de un conjunto diverso de 36 vapores orgánicos puros sobre carbón BPL, que aparecen en la Tabla 22; el sistema considerado es el único para el cual se ha publicado al momento mayor información para la isoterma D-R en este adsorbente particular. Con el modelo encontrado se buscó predecir 
[image: image1319.wmf]k

 para el conjunto de 33 vapores estructuralmente relacionados, pero con valores de la propiedad desconocidos, que se detallan en la Tabla 23. De esta manera, se busca caracterizar la habilidad del carbón para controlar emisiones de vapor y para predecir datos experimentales aún no determinados. 

Los datos empleados fueron extraídos de tres publicaciones, y en aquellos casos en que se publicaron valores numéricos diferentes para una misma estructura se consideró el promedio98-100. Luego de optimizar las geometrías moleculares se calcularon los descriptores con Dragon, y además se les sumó las energías 
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, 
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, y la diferencia energética homo-lumo, conformando un conjunto total de 814 descriptores moleculares. 

Tabla 22. Valores experimentales y predichos de 
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	n
	Molécula
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exp.
	Ec. (5.32)

	1
	1,1,1-Triclorotrifluoroetano
	3.01.10-9
	2.13.10-9

	2
	Acetona
	3.78.10-9
	4.32.10-9

	3
	Amonio
	1.63.10-8
	1.41.10-8

	4
	Cianuro de Hidrógeno
	8.57.10-9
	1.02.10-8

	5
	Clorodifluorometano
	5.11.10-9
	5.33.10-9

	6
	Cloruoro de Cianógeno
	4.00.10-9
	6.33.10-9

	7
	Diclorometano
	4.81.10-9
	4.65.10-9

	8
	Dimetiléter
	4.41.10-9
	4.46.10-9

	9
	Dimetil metilfosfonato
	3.12.10-9
	1.54.10-9

	10
	Dióxido de carbono
	1.42.10-8
	1.03.10-8

	11
	Etano
	6.54.10-9
	6.50.10-9

	12
	1,1,2,2-Tetrafluoroetano
	5.30.10-9
	6.65.10-9

	13
	Etanol
	6.59.10-9
	5.97.10-9

	14
	Fosgeno
	1.72.10-9
	3.16.10-9

	15
	Heptano
	1.28.10-9
	1.87.10-9

	16
	Hexano
	1.80.10-9
	2.53.10-9

	17
	Metano
	8.27.10-9
	8.42.10-9

	18
	Metanol
	9.71.10-9
	8.56.10-9

	19
	Metil-tert-butiléter
	2.26.10-9
	2.77.10-9

	20
	Butano
	2.93.10-9
	3.41.10-9

	21
	Octano
	1.14.10-9
	1.22.10-9

	22
	Nonano
	9.28.10-10
	9.91.10-10

	23
	1-Butanol
	2.98.10-9
	2.81.10-9

	24
	Perfluorociclobutano
	3.77.10-9
	4.76.10-9

	25
	Perfluorociclohexano
	2.69.10-9
	3.26.10-9

	26
	Propano
	4.36.10-9
	4.06.10-9

	27
	Sulfuro de Hidrógeno
	7.70.10-9
	1.07.10-8

	28
	Tetracloruro de Carbono
	2.07.10-9
	1.28.10-9

	29
	Tolueno
	1.75.10-9
	8.00.10-10

	30
	Triclorofluorometano
	3.95.10-9
	2.34.10-9

	31
	1-Hexanol
	1.66.10-9
	1.51.10-9

	32
	1-Propanol
	4.12.10-9
	4.42.10-9

	33
	2,2-Dicloro-1,1,1-Trifluoroetano
	2.89.10-9
	2.57.10-9

	34
	2-Butanona
	3.03.10-9
	2.96.10-9

	35
	2-Hexanol
	2.03.10-9
	1.51.10-9

	36
	4-Metil-2-pentanona
	1.61.10-9
	1.65.10-9


Tabla 23. Predicciones para 
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 según el modelo (5.32).
	n
	molécula
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	1
	1,4-Dioxano
	4.14.10-10
	18
	Etanal
	7.22.10-9

	2
	2,2-Dimetil propano
	1.61.10-9
	19
	Etileno
	8.06.10-9

	3
	Nitrometano
	5.24.10-9
	20
	Propileno
	6.22.10-9

	4
	Perclorociclopentadieno
	2.19.10-10
	21
	2-Butanol
	3.89.10-9

	5
	Propanal
	6.48.10-9
	22
	Acetonitrilo
	7.19.10-9

	6
	2-Propanol
	3.14.10-9
	23
	Dióxido de Azufre
	8.46.10-9

	7
	Cloruro de metilo
	6.09.10-9
	24
	Tetrahidrofurano
	1.16.10-9

	8
	Cloruro de etilo
	4.74.10-9
	25
	Ácido etanoico
	5.41.10-9

	9
	Cloroformo
	1.99.10-9
	26
	1,2 Dicloroetano
	4.62.10-9

	10
	Cloroformo de metilo
	1.16.10-9
	27
	Disulfuro de carbono
	4.33.10-9

	11
	Tricloroetileno
	4.20.10-9
	28
	2,2,4-Trimetilpentano
	2.35.10-9

	12
	Tetracloroetileno
	3.72.10-9
	29
	Etanoato de etilo
	3.88.10-9

	13
	1,1,2,2 Tetracloroetano
	2.80.10-9
	30
	Cloropicrina
	2.68.10-9

	14
	Acetato de metilo
	4.87.10-9
	31
	Dietil éter
	3.18.10-9

	15
	n-Pentano
	3.84.10-9
	32
	Ácido etanoico
	9.29.10-9

	16
	n-Hexano
	3.41.10-9
	33
	Bromuro de metilo
	2.65.10-9

	17
	Ciclohexano
	1.06.10-9
	
	
	


Para tener en cuenta la capacidad predictiva del modelo se empleó la técnica dejar-10%-afuera (4 moléculas removidas del conjunto a partir de 36), previo tratamiento de la matriz de descriptores para eliminar las variables que poseían un gran número de componentes constantes. El número de casos aleatorios analizados de remoción de 4 moléculas fue 100000.

Luego de aplicar RM sobre el conjunto total de descriptores se encontró la Fig. 10, que muestra que 
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 aumentan con 
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. Sin embargo, consideramos como óptimo a la relación lineal de sólo 4 variables, pues es probable que si aumenta el número de descriptores la ecuación tienda a memorizar los datos, se vuelva menos general, y se haga inaplicable a fines predictivos. Esto se demuestra, por ejemplo, cuando se utilizan los mejores modelos de 5 y 6 variables que aparecen en la Fig. 10 para predecir las 33 sustancias de la Tabla 23; se obtienen valores negativos para 
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 sin ningún significado físico. El mejor modelo resultante corresponde entonces a:
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Fig. 10. 
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 y 
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 en función del número de variables óptimas.

y no tiene salientes en 
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 pero el dióxido de carbono y el sulfuro de hidrógeno exceden 
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. La validación cruzada sugiere que el modelo es adecuado para realizar predicciones de la propiedad 
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; los valores ajustados se muestran en la Tabla 22. Respecto a los cuatro descriptores involucrados en la ecuación anterior, se clasifican como sigue: (i) dos topológicos, 
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, índice de contenido de información total (simetría de cercanía de orden 0), y 
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, índice de Kier de forma alfa-modificado de 3 caminos; y (ii) dos constitucionales: 
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, el peso molecular promedio, y 
[image: image1341.wmf]Ms

, el estado electrotopológico medio.
En la Fig. 11 se muestran las predicciones logradas por el modelo (5.32) siguiendo un comportamiento cercano al lineal, y en la Fig. 12 aparece su gráfica de dispersión, que revela que los residuos del ajuste se encuentran distribuidos de manera completamente aleatoria y no se presentan patrones no modelados en los datos.

Fig. 11. Valores experimentales en función de 
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 predicho para 
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Fig. 12. Gráfica de dispersión para el modelo (5.32).

Si se ordenan a los descriptores según su importancia se tiene:
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Un paralelismo posible de establecer entre la propiedad y las variables óptimas de (5.32) es el siguiente: el descriptor más importante de todos, 
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, considera un peso molecular ponderado sobre la masa, que se trata obviamente un factor influyente durante el proceso de adsorción: refleja el tamaño de la molécula adsorbida. El método RM fue capaz de elegirlo entre las 
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 variables. La segunda variable de importancia, 
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, representa una medida de la complejidad de la molécula, cuantificada a través de la diversidad de elementos presentes en su estructura, tales como átomos, enlaces, ciclos, etc. Expresado más detalladamente, el descriptor refleja la simetría de la vecindad de orden cero de cada vértice del grafo. El descriptor 
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 es un índice electrotopológico global que incluye tanto aspectos topológicos como electrónicos de la estructura, influenciando la adsorción. Finalmente, 
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 es un índice para la forma molecular, que expresa caminos de orden 3 y toma en cuenta la naturaleza de los átomos. 

En la Tabla 23 se indican las predicciones para el conjunto de 33 vapores con 
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 desconocidos. Ahora será posible predecir las isotermas para estas moléculas en carbón BPL a cualquier temperatura deseada por medio de la Ec. (5.32), y resulta de verdadera utilidad a la hora de analizar el papel del adsorbente cuando se lo expone a distintos tipos de vapores orgánicos.

5.3.3. QSPR Para la Predicción de Puntos de Fusión de 75 Nuevos Derivados de Quinoxalina

Los derivados de quinoxalina (C8H6N2, 1,4-benzodiazina) exhiben excelentes actividades bactericidas y funguicidas según las observaciones experimentales reportadas en la literatura101,102. Recientemente, Moustafa y Abbady reportaron la síntesis de varios derivados de quinoxalina de un nuevo tipo clamando que probablemente posean interesantes propiedades biológicas103. En este trabajo se realizó la predicción de puntos de fusión (P.F.) para 75 derivados de quinoxalina que aparecen en la Tabla 24. Debido a que en el trabajo original de Moustafa y col. sólo se reportaron valores de P.F.[ºC] para 15 quinoxalinas, el conjunto de calibración se diseñó extendiendo este número a 75 compuestos orgánicos, extrayendo datos de diferentes publicaciones103-107. En aquellos casos en que la propiedad se reportó en un rango de temperaturas, se consideró un promedio de las mismas. El P.F. representa una propiedad fisicoquímica común a medirse cuando se sintetizan nuevos compuestos, y a menudo se la emplea para decidir sobre la pureza de las sustancias orgánicas. Desde luego, su valor numérico es indicador de la magnitud de las fuerzas intermoleculares en el estado sólido.  

Luego de optimizar las geometrías de la manera habitual, se calcularon 875 descriptores con Dragon, añadiendo los descriptores mecanocuánticos no proporcionados por el programa: energías
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 y 
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, y diferencias entre ambas energías. De estos, se removió de 
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 aquellos descriptores que tuviesen demasiados componentes constantes; se decidió la cantidad de variables a excluirse de 
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 en base a los resultados encontrados con la posterior validación dejar-n%-afuera. Se supuso que remover el 10% de las moléculas del conjunto de calibración (15 moléculas de las 75 en total) es suficiente para analizar el poder predictivo del conjunto diverso de quinoxalinas. El número de casos estudiados de exclusión de 15 moléculas fue 100000. La mejor relación que se propone tiene 7 descriptores con estadística
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Esta ecuación con no tiene excedentes en 
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 pero el compuesto 40 (Etil 3-(N-metil-N-fenil)sulfamoiltieno[2,3-b]quinoxalina-2-carboxilato) excede 
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 (86.44ºC). Como lo sugieren los parámetros de regresión, el modelo es satisfactorio y presenta cierto poder predictivo; las predicciones del mismo se dan en la Tabla 24. Las gráficas de dispersión mostradas en las Figs. 13 y 14 sugieren que no hay agrupamientos de datos ni efectos no modelados a tenerse en cuenta, por lo que se considera que la Ec. (5.34) es confiable.

Los descriptores óptimos de la relación en contrada son: (i) dos fragmentos centrados en el átomo: 
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, el número de átomos de hidrógeno unidos a C1(sp3) o C0(sp2), donde los superíndices representan el número de oxidación formal del átomo de carbono (suma de ordenes de enlace formales con los átomos electronegativos), y 
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, representando R--CH--R, con R siendo algún grupo unido por medio del carbono; (ii) dos 3D-MoRSE: 
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 y 
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, ambas simbolizan la señal 07, pero una no se pesa y la otra se pondera con polarizabilidades atómicas; (iii) un grupo funcional: 
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, el número de átomos donores para enlaces de H (con N y O); y dos índices topológicos 
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, una definición modificada del índice 
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 de Randic, y 
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, el índice de conectividad de solvatación 
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. El orden de importancia de las variables que aparecieron en el modelo es:
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El descriptor más importante 
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 y el tercer descriptor de este ordenamiento, 
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, revelan la importancia de los hidrógenos en influenciar los P.F., dado que participan en las interacciones intermoleculares a través de los puentes de hidrógeno en el estado sólido. La segunda y séptima variable 
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 y 
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 son descriptores moleculares especialmente diseñados para reflejar la distribución de una propiedad atómica en la molécula. 
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 expresa la distribución de polarizabilidades atómicas en la estructura, mientras que 
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 corresponde al caso sin pesaje, representando entonces la distribución atómica sin considerar la naturaleza de cada átomo. Los restantes descriptores del modelo consisten en definiciones modificadas de los descriptores de Randic: 
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 y 
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, ambos representando la influencia de la conectividad y la naturaleza de los átomos sobre las estructuras.

Tabla 24. Conjunto de calibración de 75 nuevos derivados de quinoxalinas.

	n
	Nombre del compuesto
	P.F.

exp.
	Ec. (5.34) 

	1
	3H-Pirazolo[3,4-b]quinoxalin-3-ona, 1,2-dihidro 1- fenil-
	235.5
	205.4

	2
	4H-1,2-Tiazino[5,6-b]quinoxalina-3-acetonitrilo, 4-oxo-
	242
	259.3

	3
	4H-1,2-Tiazino[5,6-b]quinoxalina-3-acetamida, 4-oxo-
	255.5
	253.7

	4
	4H-1,2-Tiazino[5,6-b]quinoxalina-3-acetic acid, 4-oxo-, etil ester
	195
	244.2

	5
	Benzo[g]pteridinato-2,4(1H,3H)-diona, 2-hidrazona
	285
	258.3

	6
	Benzo[g]pteridina-4(1H)-ona, 2-(metiltio)-
	168
	207.4

	7
	Benzo[g]pteridina-4(1H)-ona, 2-(etiltio)-
	156
	210.3

	8
	5H-Benzo[g]tiazolo[2,3-b]pteridina-5-ona, 3-fenil-
	274
	229.6

	9
	5H-Benzo[g]tiazolo[2,3-b]pteridina-5-ona, 3-(4-clorofenil)-
	248
	238.4

	10
	5H-Benzo[g]tiazolo[2,3-b]pteridinae-2-carbonitrilo, 3-amino-5-oxo-
	234
	247.4

	11
	Benzo[g]-1,2,4-triazolo[3,4-b]pteridina-5(1H)-ona, 3-fenil-
	284
	301.8

	12
	Benzo[g]-1,2,4-triazolo[3,4-b]pteridina-5(1H)-ona, 3-(4-nitrofenil)-
	311
	303.2

	13
	Benzo[g]-1,2,4-triazolo[3,4-b]pteridina-5(1H)-ona, 2,3-dihidro-3-tioxo-
	293
	277.3

	14
	Benzo[g]-1,2,4-triazolo[3,4-b]pteridina-5(1H)-ona, 3-(etiltio)-
	196.5
	224.4

	15
	Benzo[g]-1,2,4-triazolo[3,4-b]pteridina-5(1H)-ona, 3-metil-
	296
	298

	16
	3-Etoxicarbonil-quinoxalin-2(1H)tiona
	187
	180.5

	17
	1,2H-(Pirazolo[4,5-b]quinoxalina)-3-ona
	220.5
	233.4

	18
	1,2,3,4 Tetrahidro-4-oxo-Pirimido[4,5-b]quinoxalin-2-tiona
	275
	230.9

	19
	3-(3’-Mercapto-1’,2’,4’-oxadiazol-5’-il)quinoxalin-2(1H)-ona
	290
	301.1

	20
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[5-(metiltio)-1,3,4-oxadiazol-2-il]-
	175
	145.1

	21
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[5-[(2-oxo-2-feniletil)tio]-1,3,4-oxadiazol-2il]-
	164
	200.9

	22
	Oxazolo[4,5-b]quinoxalin-2(3H)-ona
	335
	286.1

	23
	N,N’[bis(quinoxalin-2(1H)-ona-3-il)] urea
	340
	312.7

	24
	3-Piperidinocarbonilamino-quinoxalin-2(1H)-ona
	265
	211.7

	25
	2-Cloro-3-piperidinocarbonilaminoquinoxalina
	140
	162.2

	26
	3-Piperidinocarbonilaminoquinoxalin-2(1H)-tiona
	225
	248.9

	27
	2-Hidrazino-3-piperidinocarbonilaminoquinoxalina
	285
	258.7

	28
	3-Metoxicarbonilamino-quinoxalin-2(1H)-ona
	218
	214.1

	29
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[[5-(metiltio)-1H-1,2,4-triazol-3-il]amino]-
	210
	174.5

	30
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[[5-[(2-oxo-2-feniletil)tio]-1H-1,2,4-triazol-3-il]amino]-
	228
	243.6

	31
	3-(Amino-3’-hidrazino-1’,2’,4’-triazolo-5’-il)quinoxalin-2(1H)-ona
	305
	341.7

	32
	3-(Quinoxalin-2(1H)-ona-il)-azo- -naftol
	188
	227.3

	33
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[(fenilmetilene)amino]-
	340
	302.9

	34
	2(1H)-Quinoxalinona, 3-[[(4-nitrofenil)metilene]amino]-
	355
	364.2

	35
	3-Acetilamino-quinoxalin-2(1H)-ona
	295
	307.4

	36
	2-Metil-oxazolo[4,5-b]quinoxalina
	325
	286.1

	37
	3-Amino-2-etoxicarboniltieno[2,3-b]quinoxalina
	145
	127

	38
	Cloruro de 3-diazonio-2-Etoxicarboniltieno[2,3-b]quinoxalina
	258
	218.7

	39
	Cloruro de 3-sulfornil-2-Etoxicarboniltieno[2,3-b]quinoxalina
	310
	256.9

	40
	Etil 3-(N-metil-N-fenil)sulfamoiltieno[2,3-b]quinoxalina-2-carboxilato
	180
	93.55

	41
	3-(N-Metil-N-fenil)sulfamoiltieno[2,3-b]quinoxalina-2-ácido carboxílico
	220.5
	228.2

	42
	3-Amino-2-tieno[2,3-b]quinoxalina-2-ácido carboxílico hidrazida
	305.5
	250.9

	43
	3-Amino-2-tieno[2,3-b]quinoxalina-2-carboazida
	240
	238.7

	44
	Imidazo[4',5':4,5]tieno[2,3-b]quinoxalin-2(1H, 3H)-ona
	190
	213.5

	45
	3-Amino-pirimido[4',5':4,5]tieno[2,3-b]quinoxalin-4(2H)-ona
	290
	287.1

	46
	2-Amino-3-cyano-4-fenilpiridazino[2'',3'':1',2']pirimido

[4',5':4,5]tieno[2,3-b]quinoxalin-13-ona
	225
	263.6

	47
	3-(1-Pirril)pirimido[4',5':4,5]tieno[2,3-b]quinoxalin-4(3H)-ona
	115
	188.4

	48
	3-Amino-2-(5-sulfanil-1,3,4-oxadiazol-2-il)tieno[2,3-b]quinoxalina
	320
	247.4

	49
	3-Amino-2-(5-hidrazino-1,3,4-oxadiazol-2-il)tieno[2,3-b]quinoxalina
	260
	257.3

	50
	3-Amino-2-(3-sulfanil-1,2,4-triazolo[3,4-b]oxadiazol-6-il)tieno[2,3-b]quinoxalina
	120
	184

	51
	3-Amino-2-(5-metiltio-1,3,4-oxadiazol-2-il)tieno[2,3-b]quinoxalina
	150
	206.4

	52
	3-Amino-2-(5-etilacetatetio-1,3,4-oxadiazol-2-il)tieno-[2,3-b]quinoxalina
	240
	225.4

	53
	2-Quinoxalinacarboxaldehído hidrazona
	145.5
	188

	54
	2-Quinoxalinacarboxaldehído metilhidrazona
	97
	117.5

	55
	2-Quinoxalinacarboxaldehído benzilhidrazona
	91.5
	136.2

	56
	2-Quinoxalinacarboxaldehído fenilhidrazona
	211
	224.9

	57
	2-Quinoxalinacarboxaldehído p-tolilhidrazona
	220.5
	207.6

	58
	2-Quinoxalinacarboxaldehído 4´-nitrofenilhidrazona
	255.5
	286.2

	59
	2-Quinoxalinacarboxaldehído 4´-carboxifenilhidrazona
	339
	276.3

	60
	2-Quinoxalinacarboxaldehído N,N-dimetilhidrazona
	78.5
	50.53

	61
	1-Metil-1H-pirazolo[3,4-b]quinoxalina
	129.5
	106

	62
	1-Benzil-1H-pirazolo[3,4-b]quinoxalina
	113.5
	69.69

	63
	2-Quinoxalinacarboxaldehído oxima
	195
	205.6

	64
	3-Benzil-1H-quinoxalin-2-ona
	178.5
	186.8

	65
	3-Metil-1H-quinoxalin-2-ona
	242
	201.5

	66
	1,3-Dimetil-1H-quinoxalin-2-ona
	76
	140.1

	67
	3-Benzil-1-metil-1H-quinoxalin-2-ona
	73
	83.73

	68
	1-Benzil-3-metil-1H-quinoxalin-2-ona
	90.5
	117

	69
	3-Bromometil-1H-1-metilquinoxalin-2-ona
	181
	210.9

	70
	3-(4-Cianofenoximetil)-1-metil-1H-quinoxalin-2-ona
	133
	120

	71
	1-Metil-3-(2,3,4,5,6-pentafluorofenoximetil)-1H-quinoxalin-2-ona
	129
	129.3

	72
	3-(3,4-Diclorofenoximetil)-1-metil-1H-quinoxalin-2-ona
	106
	128.8

	73
	3-(4-Benzoilfenoximetil)-1-metil-1H-quinoxalin-2-ona
	146
	143.6

	74
	1-Metil-3-(3-metil-4-nitrofenoximetil)-1H-quinoxalin-2-ona
	141.5
	202

	75
	4-(4-Metil-3-oxo-3,4-dihidroquinoxalin-2-ilmetoxi)-ácido benzoico etil ester
	152
	117.8


Fig. 13. Valores experimentales y predichos de P.F.

Fig. 14. Gráfica de dispersión para los 75 P.F[ºC]. 

5.3.4. Modelado del Potencial Carcinogénico de 62 Nitrosocompuestos

Se sabe desde hace ya largo tiempo que la exposición a ciertos compuestos químicos está asociada al desarrollo de diferentes tipos de cáncer. Dichos químicos se definen como carcinogénicos y se pueden clasificar en dos categorías mayores, no-genotóxicos o epigenéticos (no-DNA-reactivos) y genotóxicos (DNA-reactivos), dependiendo tanto de sus propiedades biológicas y reactivas108.  Los carcinógenos no-genotóxicos son capaces de actuar sin causar daño al DNA; por ejemplo, pueden inducir una proliferación incontrolada de células  por medio de la alteración de la comunicación intercelular. Por otro lado, los agentes genotóxicos son aquellos químicos que pueden interactuar con el DNA y producir entonces alteraciones en el material genético del huésped, también puede subdividirse en genotoxinas que actúan directamente o indirectamente109. Los agentes genotóxicos directos son intrínsecamente reactivos al DNA. Por otro lado, los agentes genotóxicos indirectos requieren una activación biológicas por medio de enzimas celulares para formar los metabolitos reactivos de DNA. Un buen ejemplo de los últimos son los nitrosocompuestos, especialmente las nitrosaminas que requieren activación metabólica para ejercer sus efectos carcinogénicos110,111.

De los 300 nitrosocompuestos que han sido testeados, más del 90% muestra potencial carcinogénico112. La población humana puede estar expuesta a nitrosocompuestos pre-formados, o también pueden formarse endogeneamente a partir de precursores y agentes nitrosadores, principalmente en el tracto gastro-intestinal, y de aquí que representen un serio riesgo potencial para la salud humana. Además, los ensayos carcinogénicos son largos, costosos (típicamente 2.5 millones de dólares), e involucran el uso de muchos animales sujetos a condiciones de bienestar adversas113. Resulta obvio que el ensayo del roedor es inapropiado para el rastreo de un gran número de químicos, y de aquí que se requieran métodos alternativos. 

Los estudios QSAR aplicados a Toxicología han alcanzado una gran importancia en la reducción de animales experimentales para el rastreo virtual del potencial tóxico de compuestos antes de su síntesis114. Los modelos QSAR más informativos son los que se desarrollan sobre clases congenéricas de químicos, es decir, químicos que comparten una estructura básica similar, que actúan por el mismo mecanismo de acción, y que comparten la misma etapa limitante de la velocidad en su mecanismo. Para obtener los mejores resultados durante el modelado, los químicos del conjunto deberían inducir el mismo efecto biológico bien definido. Esto no se aplica especialmente para la carcinogénesis de roedores, que se caracteriza por datos biológicos difíciles de modelar, tal vez debido a una inherente fuente de error y variabilidad115. Por otro lado, QSAR tradicionalmente se desarrolló seleccionando, a priori, un modelo analítico (típicamente lineal, polinomial, o log-lineal) para cuantificar la correlación entre descriptores moleculares selectos y la carcinogénesis, seguido de un análisis de regresión para determinar los parámetros del modelo. A pesar de que estas aproximaciones han probado ser útiles, en algunos casos tienen un gran número delimitaciones. De hecho, las relaciones cuantitativas entre la estructura y el potencial carcinogénico pueden ser bastante complejas y altamente no-lineales, de forma que determinar la forma analítica óptima del modelo QSAR puede constituir un verdadero desafío. Además, el análisis de regresión se vuelve más complejo y menos confiable a medida que el número de descriptores se incrementa.

Por estas razones, el objetivo principal de este trabajo es obtener las mejores regresiones lineales para predecir la potencia carcinogénica de nitrosocompuestos sobre roedores hembra, empleando el agua como ruta de administración. Se ha elegido esta fuente de transmisión ya que de esta manera se logran conseguir datos más reproducibles en el ensayo carcinogénico. Para ello, se calcularon diferentes tipos de descriptores moleculares: 0D, 1D, 2D y 3D, y se usaron tres métodos estadísticos diferentes para la selección de variables, tales como SI, GA y RM, cuyos resultados se comparan en este estudio. Los 62 nitrosocompuestos que se modelaron se extrajeron de la base de datos de potencia carcinogénica (CPDB) establecida por Gold y Zeiger116 y que está disponible en la web117 y sujeta a revisiones extensivas. La potencia carcinogénica se expresa como 
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, que representa la dosis crónica que induce tumores en la mitad de los animales testeados118, admitiendo la ausencia inicial de tumores en los mismos. Además, se ha demostrado una fuerte correlación entre la potencia carcinogénica estimada en base de datos epidemiológicos y la estimada para ensayos sobre roedores119,120. El ordenamiento similar en potencia carcinogénica sobre diferentes especies sugiere que la potencia es una propiedad intrínseca de un químico carcinógeno que se deriva en una mayor extensión de su reactividad química. El nombre de los compuestos, los valores experimentales y predichos de 
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 se indican en la Tabla 25.

En este estudio se calcularon un total de 1216 descriptores moleculares para tener en cuenta la diversidad estructural de los nitrosocompuestos. Las geometrías moleculares de optimizaron con el método AM1 implementado en el paquete computacional MOPAC 6.0121. La tipología de los descriptores empleados es la siguiente: (a) 0D-47 Constitucionales, (b) 2D-262 Topológicos, (c) 2D-21 Números de Caminos Moleculares, (d) 2D-64 BCUT, (e) 2D-21 Indices de Carga Topológica de Galvez, (f) 2D-96 varias Autocorrelaciones del grafo molecular, (g) 3D-41 Indices Perfiles Moleculares de Randic, (h) 3D-58 Geométricos, (i) 3D-150 RDF, (j) 3D-160 3D-MORSE, (k) 3D- 99 WHIM, y (l) 3D-197 GATEWAY. De todos estos descriptores, se descartaron aquellos que tuvieran muchos componentes constantes.

Tabla 25. Valores experimentales y predichos de 
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	n
	Nombre del compuesto
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 exp.
	Ec. (5.38)

	1
	N-nitrosobis(2,2,2-trifluoroetil)amina
	-0.697
	-0.914

	2
	Nitrosoamiluretano
	0.474
	0.193

	3
	1-Amil-1-nitrosourea
	0.015
	0.122

	4
	N-n-Butil-N-nitrosourea
	-0.009
	0.387

	5
	Carboximetilnitrosourea
	-0.140
	-0.467

	6
	1,3-Dibutil-1-nitrosourea
	-0.348
	0.246

	7
	N-Nitrosodietilamina
	2.104
	2.037

	8
	N-Nitroso-2,3-dihidroxipropil-2-hidroxipropilamina
	1.272
	1.394

	9
	Diallilnitrosamina
	-1.507
	-0.388

	10
	N-Nitrosodimetilamina
	1.373
	1.121

	11
	1-Nitroso-3,5-dimetil-4-benzoilpiperazina
	-0.959
	-0.419

	12
	Dinitrosohomopiperazina
	1.527
	1.629

	13
	Etilnitrosocianamida
	-0.464
	-0.439

	14
	1-Etilnitroso-3-(2-hidroxietil)-urea
	0.146
	-0.169

	15
	1-Etil-1-nitrosourea
	1.163
	0.874

	16
	Nitrosoetiluretano
	1.257
	0.477

	17
	1-Etilnitroso-3-(2-oxopropil)-urea
	0.218
	-0.122

	18
	1-(2-Hidroxietil)-nitroso-3-cloroetilurea
	0.175
	0.211

	19
	1-(2-Hidroxietil)-1-nitrosourea
	0.495
	0.423

	20
	1-(2-Hidroxietil)-nitroso-3-etilurea
	0.300
	0.045

	21
	N-Nitrosoallil-2-hidroxipropilamina
	0.057
	-0.098

	22
	1-Nitrosohidantoina
	-1.292
	-0.986

	23
	N-Nitroso-N-isobutilurea
	-0.672
	0.415

	24
	N-Nitroso-(2-hidroxipropil)-(2-hidroxietil)amina
	-0.009
	0.483

	25
	Nitrosoetilmetilamina
	1.413
	1.032

	26
	N-Metil-N-nitrosobenzamida
	-1.049
	-0.747

	27
	Metilnitrosocianamida
	0.319
	0.621

	28
	Nitrosoanabasina
	-1.111
	-0.793

	29
	N-Nitrosoallil-2,3-dihidroxipropilamina
	0.084
	-0.592

	30
	N-Nitrosoalliletanolamina
	0.309
	-0.210

	31
	N-Nitrosoallil-2-oxopropilamina
	0.475
	-0.122

	32
	N-Nitrosocimetidina
	-0.556
	-0.336

	33
	N-Nitroso-2,3-dihidroxipropiletanolamina
	-0.777
	-0.696

	34
	3,6-Dihidro-2-nitroso-2H-1,2-oxazina
	-1.957
	-0.674

	35
	1-Nitroso-5,6-dihidrouracilo
	0.983
	1.115

	36
	1-Nitroso-5,6-dihidrotimina
	-1.494
	-1.313

	37
	Nitroso-1,2,3,6-tetrahidropiridina
	1.427
	0.468

	38
	N-Nitrosobis(2-hidroxipropil)amina
	0.090
	-0.623

	39
	Nitrosohidroxiprolina
	-0.584
	-1.125

	40
	N-Nitroso-2-hidroximorfolina
	-1.173
	-0.424

	41
	Ácido Nitrosoiminodiacetico
	-1.806
	-1.889

	42
	Nitrosometilanilina
	1.465
	1.152

	43
	N-Nitrosometil-2-hidroxipropilamina
	1.313
	0.904

	44
	N-Nitroso-3-hidroxipirrolidina
	-0.884
	-0.844

	45
	N-Metil-N'-nitro-N-nitrosoguanidina
	0.750
	0.785

	46
	Nitroso-2-oxopropiletanolamina
	-0.255
	-0.113

	47
	N-Nitrosobis(2-oxopropil)amina
	0.635
	0.802

	48
	Ácido Nitrosopipecolico
	-0.698
	-1.375

	49
	Nitrosoprolina
	-0.825
	-0.926

	50
	Nitroso-2,3-dihidroxipropil-2-oxopropilamina
	1.453
	0.891

	51
	N-Nitrosometil-2,3-dihidroxipropilamina
	0.190
	0.508

	52
	N-Nitrosopirrolidina
	0.358
	-0.350

	53
	N-Nitrosopiperazina
	-0.741
	0.258

	54
	N-Nitrosopiperidina
	0.016
	0.159

	55
	N-Nitrosomorfolina
	1.094
	0.337

	56
	N-Nitrosodietanolamina
	-0.279
	0.729

	57
	N-nitrosotiomorfolina
	-0.868
	-1.364

	58
	1-Nitroso-3,4,5-trimetilpiperazina
	0.821
	0.676

	59
	1-(2-oxopropil)nitroso-3-(2-cloroetil)urea
	-0.652
	-0.798

	60
	R(-)-2-Metil-N-nitrosopiperidina
	-1.310
	-0.838

	61
	S(+)-2-Metil-N-nitrosopiperidina
	-1.121
	-0.998

	62
	Tetrahidro-2-nitroso-2H-1,2-oxazina
	-1.246
	-1.052


El método GA introducido por John Holland122,123 ha demostrado ser superior a otras técnicas estadísticas. Se trata de un paradigma inspirado en la evolución natural de los organismos vivientes, donde los descriptores se representan por genes sobre un cromosoma (modelo). El procedimiento consiste en crear una población de individuos (regresiones lineales), que luego se reproducirán ya sea apareándose o mutando, para evolucionar a través de generaciones sucesivas hacia una solución final óptima. El aspecto distintivo y vital de GA es que investiga muchas soluciones posibles de manera simultánea, cada una de las cuales explora diferentes regiones del espacio de los descriptores. 

Los modelos óptimos de regresión lineal conteniendo 7 descriptores para predecir 
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, en base a los distintos algoritmos, son los siguientes

Método SI 
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Método GA
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Método RM
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Según estos resultados el método SI genera un modelo de calidad inferior (desde el punto de vista de su calibración y validación) al compararlo con GA y RM. Esto está en total acuerdo con los resultados obtenidos por Saxena, A. K. y Pprathipati, P.124 en un estudio comparativo de SI, PLS, y GA para conjuntos de calibración comprendiendo (1-adrenoreceptor antagonistas y β3-adrenoreceptor agonistas. Los autores mostraron en estos datos que el método de búsqueda de variables implementado en GA funciona mejor que en las técnicas estándares como SI y PLS. A su vez, RM genera mejores parámetros estadísticos al compararlo con las Ecs. (5.36) y (5.37), y es por eso que de ahora en más se considerará sólo el modelo (5.38).

Al analizar la matriz de intercorrelación del modelo en la Tabla 26, se aprecia que los descriptores no se encuentran fuertemente intercorrelacionados, por lo que sería de esperar que cada variable presente del mismo sea portadora de información estructural diferente. La Ec. (5.38) no tiene salientes en 
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, pero tiene en 
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 a 3,6-Dihidro-2-nitroso-2H-1,2-oxazina, Diallilnitrosamina, N-Nitrosodietanolamina, N-Nitrosopiperazina, N-Nitroso-N-isobutilurea, y a la N-Nitroso-2-hidroximorfolina. 

Tabla 26. Matriz de correlación del modelo (5.38).

	
	ATS1m
	ATS6m
	MATS2v
	MATS8p
	RDF050m
	Mor28v
	R3u+

	ATS1m
	1.00
	0.34
	0.15
	0.19
	0.03
	0.58
	0.08

	ATS6m
	
	1.00
	0.12
	0.07
	0.25
	0.18
	0.12

	MATS2v
	
	
	1.00
	0.17
	0.06
	0.08
	0.17

	MATS8p
	
	
	
	1.00
	0.11
	0.12
	0.41

	RDF050m
	
	
	
	
	1.00
	0.07
	0.61

	Mor28v
	
	
	
	
	
	1.00
	0.13

	R3u+
	
	
	
	
	
	
	1.00


El ordenamiento de importancia de los mejores descriptores moleculares hallados es el que sigue a continuación:
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y se clasifican de la siguiente manera: (i) cuatro 2-D, del tipo Autocorrelación: Autocorrelación de Moran de órden 2 / pesada con volúmenes atómicos de Van der Waals, 
[image: image1402.wmf]2
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; Autocorrelaciones Broto-Moreau de una estructura topológica de orden 1 y 6/pesadas con masas atómicas, 
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 y 
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; Autocorrelación de Moran de orden 8/pesada con polarizabilidades atómicas, 
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; y (ii) tres descriptores 3D: uno 3D-MoRSE-señal 28/pesada con masas atómicas, 
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; uno GETAWAY: autocorrelación máxima de orden 3/sin peso, 
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; y un descriptor RDF: RDF 5.0/pesado con masas atómicas, 
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Como puede notarse, el modelo QSAR incluye descriptores de diferente naturaleza, cada uno representando alguna característica estructural específica. Por ejemplo, 
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 y 
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 de Broto-Moreau se calculan a partir del grafo molecular de la manera explicada en el capítulo 2, sumando todos los productos 
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, (donde 
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 es el peso atómico) de todos los pares de átomos 
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 y 
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 para los cuales las distancias topológicas igualan caminos de longitud 1 y 6, respectivamente, empleando las masas atómicas (
[image: image1415.wmf]m

) como esquema de pesaje. 
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 de Moran se calculan de manera similar, pero empleando otras propiedades que describan la naturaleza de los átomos. Los descriptores moleculares 
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 y 
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 también resultan importantes, ya que consideran el arreglo 3D de los átomos sin ambigüedades, y también porque no dependen del tamaño molecular. El descriptor 
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 es un R-GETAWAY, obtenido de la matriz distancia/influencia (
[image: image1422.wmf]R

), cuyos elementos resultan de combinar los elementos de la matriz influencia y la matriz distancia geométrica. Se espera que 
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 tenga poca dependencia en cambios conformacionales ya que lleva información de pares de átomos muy cercanos unos a otros. Por esta razón podemos decir que la potencia carcinogénica para esta base de datos tiene poca dependencia en cambios conformacionales. 
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 pertenece a la clase de descriptores RDF. Formalmente, el RDF de un conglomerado de átomos puede interpretarse como la distribución de probabilidad de encontrar un átomo en un volumen esférico de radio r. Para 
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 y la distribución se pesa con las masas atómicas. 
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 es un descriptor 3D-MoRSE y muestra ciertas características comunes con los descriptores RDF. Proveen información sobre la geometría molecular, reflejando como se distribuye una propiedad atómica a lo largo de la molécula.
5.3.5. Estudio QSAR de Inhibidores No-Nucleósidos de la Transcriptasa Reversa de HIV-1

Se han llevado adelante grandes esfuerzos en los últimos años para desarrollar tratamientos clínicos efectivos para interferir con el ciclo de replicación del virus de inmunodeficiencia humana tipo-1 (HIV-1). Hasta el momento, la estrategia básica para combatir la enfermedad consiste en la inhibición ya sea del sitio de la Proteasa del HIV o de la HIV Transcriptasa Reversa (RT). Todos los inhibidores de RT propuestos hasta el presente pueden o no competir con el sitio de unión del nucleósido trifosfato sobre RT, comportándose entonces como inhibidores RT nucleósidos (NRTI) o no-nucleósidos (NNRTI)125,126. Se demostró en adultos y en pacientes pediátricos que se puede alcanzar un alto control virológico usando una terapia de combinación triple, tal como dos NRTI más un NNRTI o un inhibidor de la proteasa127.

En la Fig. 15 se muestra la estructura del Efavirenz128, que constituye el primer NNRTI aprobado para una dosis conjunta diaria. En estudios previos se demostró que este tipo de droga es capaz de penetrar en el fluído cerebrospinal, un ambiente viral común129. Sin embargo, la prolongada terapia de este agente conduce a mutaciones de RT incluyendo las formas virales simples K103N, L100I, Y188L, y otras. Este hecho motivó a muchos científicos para desarrollar nuevos análogos híbridos del Efavirenz, que posean mejores actividades biológicas, por medio de la optimización de la relación estructura-actividad (SAR) de los grupos funcionales presentes en la estructura líder en términos de la actividad inhibitoria sobre RT. De esta forma se espera identificar NNRTI que posean un amplio espectro de actividades frente a las varias formas virales mencionadas y que posean una farmacocinética consistente con una dosis diaria. Otras drogas quinazolinonas que se encuentran actualmente bajo tratado clínico son DPC 961, DPC 083, y GW 620867X, y también aparecen representadas en la Fig. 15.  

En este estudio se modeló a la forma común del HIV-1 y a su variedad mutante K-103N estableciendo relaciones QSAR. Para ello se empleó tanto el método RM como los ampliamente difundidos Algoritmos Genéticos (GA). Con el fin de caracterizar las potencias inhibitorias de los NNRTI sobre RT, modelamos las actividades experimentales basadas en ensayos de antiinfectividad de celda completa. Estos ensayos se basan en un protocolo bien definido130, y la actividad inhibitoria se expresa como 
[image: image1428.wmf]90[]

pICmM

, que representa la concentración de inhibidor necesaria para inhibir a la enzima RT en un 90%. 

Los conjuntos de calibración comprendiendo 154 
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 para la forma común y 56 
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 para la variedad K-103N se colectaron de la literatura131-139, y todas las moléculas se listaron en las Tablas 27 y 28 junto a sus valores experimentales; en la Fig. 16 se muestran los detalles estructurales. Estos compuestos involucran: sustituciones en el anillo aromático de Efavirenz o el reemplazo de su cadena acetilenica con una olefina en posición trans; quinazolinonas tricíclicas; 3-alcoximetil o 3-arilmetil -2-piridinonas; y 3-alquilbenzoxazepinonas. Los datos presentados para el Efavirenz, DPC961, DPC 083, y los compuestos 64, 65 y 76 reflejan valores para un único enantiómero, mientras que los presentados para todos los restantes compuestos corresponden a mezclas racémicas. La evaluación experimental biológica de cada uno de los enantiómeros del Efavirenz, quinozalinonas, y 4,1-benzoxazepinonas determinó que únicamente el enantiómero S es activo.  

Fig. 15. Estructura molecular de NNRTI más comunes.
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Fig. 16. Estructura molecular de NNRTI modelados en este estudio.
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5.3.5.1. Estudio de Inhibidores NNRTI Sobre la Forma Común del HIV-1

Al aplicar RM sobre 
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 se encontró el siguiente modelo óptimo para la forma común del HIV-1,
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en el cual se practicó una validación dejar-25%-afuera (39 moléculas removidas del conjunto que contiene 154) con 100000 casos aleatorios analizados de remoción de moléculas del conjunto. Se aprecia que para modelar la actividad inhibitoria se requieren descriptores moleculares procedentes de diferentes familias. 

Tabla 27. Valores experimentales y predichos de 
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 para el conjunto de calibración de 154 NNRTI de la forma común de HIV-1.

	n
	Estructura
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 exp.
	Ec. (5.40)

	
	tipo
	R1
	R2
	
	
	

	1
	A
	5-F
	Ciclopropil
	
	5.363
	5.214

	2
	A
	5-F
	Etil
	
	5.379
	5.218

	3
	A
	5-F
	n-Propil
	
	5.249
	5.198

	4
	A
	5-F
	Isopropil
	
	5.178
	5.082

	5
	A
	6-NO2
	Ciclopropil
	
	6.081
	5.665

	6
	A
	6-NO2
	Etil
	
	5.652
	5.585

	7
	A
	6-NO2
	n-Propil
	
	5.34
	5.652

	8
	A
	6-NO2
	Isopropil
	
	5.475
	5.613

	9
	A
	6-NH2
	Ciclopropil
	
	4.686
	4.927

	10
	A
	6-NH2
	Etil
	
	4.34
	4.832

	11
	A
	6-NH2
	n-Propil
	
	4.475
	5.012

	12
	A
	6-NH2
	Isopropil
	
	4.561
	4.790

	13
	A
	6-NHCH3
	Ciclopropil
	
	5.045
	4.833

	14
	A
	6-NHCH3
	Isopropil
	
	4.989
	4.747

	15
	A
	6-NHAc
	Ciclopropil
	
	3.529
	3.811

	16
	A
	6-NHAc
	Isopropil
	
	3.301
	3.718

	17
	A
	5-H
	Ciclopropil
	
	4.987
	5.107

	18
	A
	6-F
	Ciclopropil
	
	5.134
	5.077

	19
	A
	6-Isopropil
	Ciclopropil
	
	4.555
	4.069

	20
	A
	6-N(CH3)2
	Ciclopropil
	
	5.079
	4.224

	21
	A
	6-OCF3
	Ciclopropil
	
	4.724
	4.279

	22
	A
	5,6-F
	Ciclopropil
	
	5.502
	5.242

	23
	A
	5,8-F
	Ciclopropil
	
	4.745
	4.901

	24
	A
	5,6,8-F
	Ciclopropil
	
	4.853
	4.965

	25
	A
	5,6,7-F
	Ciclopropil
	
	4.708
	4.998

	26
	A
	6,7,8-F
	Ciclopropil
	
	3.379
	4.710

	27
	A
	6-Cl,8-OCH3
	Ciclopropil
	
	3.914
	4.770

	28
	A
	6,8-Cl
	Ciclopropil
	
	4.544
	5.124

	29
	A
	6-OCH3
	Ciclopropil
	
	5.699
	4.948

	30
	A
	6-Cl,8-F
	Ciclopropil
	
	5.143
	4.720

	31
	A
	6-Fenil
	Ciclopropil
	
	3.604
	3.776

	32
	A
	6-CH3
	Ciclopropil
	
	5.148
	4.962

	33
	A
	6,7-CHCH-CHCH-
	Ciclopropil
	
	4.571
	4.746

	34
	B
	CH3
	Ciclopropil
	
	5.456
	5.320

	35
	B
	CH3
	Fenil
	
	5.102
	4.959

	36
	B
	CH3
	3-Piridil
	
	5.149
	5.113

	37
	B
	H
	Ciclopropil
	
	5.444
	5.619

	38
	B
	H
	Fenil
	
	5.167
	4.979

	
	Tipo
	R1
	
	
	
	

	39
	C
	ciclopropil
	
	
	5.444
	5.649

	40
	C
	Fenil
	
	
	5.086
	5.597

	41
	C
	3-Piridil
	
	
	5.337
	5.597

	
	Tipo
	R1
	R2
	R3
	
	

	42
	D
	6-H
	Ciclopropil
	Bencil
	3.74
	3.799

	43
	D
	6-H
	Ciclopropil
	2-Piridilmetil
	2.997
	3.624

	44
	D
	6-H
	Fenil
	4-Piridilmetil
	3.366
	3.482

	45
	D
	5,6 CHCH-CHCH
	Ciclopropil
	Bencil
	3.237
	4.098

	46
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	CH3
	3.697
	4.036

	47
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Etil
	4.022
	4.347

	48
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Propil
	4.495
	4.345

	49
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	CH2-ciclopropil
	4.432
	4.250

	50
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Butil
	4.377
	3.925

	51
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Bencil
	4.337
	4.031

	52
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	2,6-difluoro- bencil
	4.31
	3.933

	53
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	2-cloro,6-fluoro-bencil
	4.215
	4.431

	54
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	2,6-dicloro- bencil
	3.804
	3.833

	55
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	2-fluoro,6-metoxi bencil
	3.796
	3.843

	56
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	2,4-dicloro- bencil
	3.721
	3.236

	57
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	3,5-dimetoxi
	3.237
	3.068

	58
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	CH2CN
	2.854
	3.800

	59
	E
	7-Cl
	Fenil
	H
	4.614
	4.285

	60
	E
	7-Cl
	Etil
	H
	5.041
	4.869

	61
	E
	7-Cl
	Isopropil
	H
	5.013
	4.763

	62
	E
	7-Cl
	3-furanil
	H
	4.323
	4.725

	63
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	H
	5.041
	4.887

	64
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.658
	5.064

	65
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Trans CH3
	5.155
	4.898

	66
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis etil
	5.076
	5.498

	67
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis n-propil
	4.764
	4.437

	68
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis Isopropil
	4.684
	4.543

	69
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis CH2CF3
	4.775
	4.410

	70
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Trans CH3
	3.723
	4.894

	71
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Trans etil
	4.058
	4.769

	72
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.284
	5.246

	73
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Cis etil
	5.276
	4.765

	74
	E
	6,7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.237
	5.143

	75
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	H
	5.409
	5.100

	76
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.602
	5.314

	77
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis etil
	5.108
	5.539

	78
	F
	7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.119
	5.496

	79
	F
	7-F
	Ciclopropil
	Cis etil
	5.602
	4.933

	80
	F
	6,7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	5.284
	5.591

	81
	
	DPC 083
	
	
	5.678
	5.069

	82
	
	DPC 961
	
	
	5.699
	5.007

	
	Tipo
	R1
	R2
	
	
	

	83
	A
	6-Cl
	2-Piridil
	
	5.268
	5.100

	84
	A
	6-Cl
	3- Piridil
	
	5.401
	4.723

	85
	A
	6-Cl
	4- Piridil
	
	3.991
	5.028

	86
	A
	6-Cl
	2-Furanil
	
	5.42
	5.061

	87
	A
	6-Cl
	3-Furanil
	
	5.42
	5.126

	88
	A
	6-Cl
	3-Tienil
	
	5.35
	5.586

	89
	A
	6-Cl
	5-Tiazolil
	
	5.175
	5.395

	90
	A
	6-F
	2-Piridil
	
	4.914
	5.101

	91
	A
	6-F
	3-Piridil
	
	5.592
	5.065

	92
	A
	6-F
	2-Furanil
	
	5.588
	5.438

	93
	A
	6-F
	3-Furanil
	
	5.599
	5.301

	94
	A
	6-F
	2-Tienil
	
	5.533
	5.606

	95
	A
	6-F
	3-Tienil
	
	5.593
	5.622

	96
	A
	5,6-F
	2-Piridil
	
	5.169
	5.067

	97
	A
	5,6-F
	3-Piridil
	
	5.652
	4.954

	98
	A
	5,6-F
	2-Furanil
	
	5.421
	5.271

	99
	A
	5,6-F
	3-Furanil
	
	5.493
	5.408

	100
	A
	5,6-F
	2-Tienil
	
	5.652
	5.638

	101
	A
	5,6-F
	3-Tienil
	
	5.631
	5.730

	102
	G
	6-Cl
	Etil
	
	4.738
	5.405

	103
	G
	6-Cl
	Propil
	
	5.236
	5.220

	104
	G
	6-Cl
	Butil
	
	4.992
	4.771

	105
	G
	6-Cl
	Isopentil
	
	4.997
	4.891

	106
	G
	6-Cl
	CH2ciclopropil
	
	5.114
	5.214

	107
	G
	6-Cl
	Etil-ciclopropil
	
	5.095
	5.101

	108
	G
	6-Cl
	CH2Fenil
	
	4.747
	4.639

	109
	G
	6-Cl
	Etilfenil
	
	3.778
	3.903

	110
	G
	6-Cl
	CH2CHCH2
	
	5.409
	5.306

	111
	G
	6-Cl
	Cis CH2CHCHCH3
	
	5.362
	5.216

	112
	G
	6-Cl
	Trans CH2CHCHCH3
	
	5.252
	5.425

	113
	G
	6-Cl
	CH2CHC(CH3)2
	
	5.572
	5.366

	114
	G
	6-Cl
	CH2CCCH3
	
	5.504
	4.977

	115
	G
	6-Cl
	CH2CH2CHCH2
	
	4.864
	5.029

	116
	G
	6-Cl
	CH2CHCCl2
	
	5.022
	5.311

	117
	G
	6-Cl
	CH2CH2OCH3
	
	4.212
	4.821

	118
	G
	6-Cl
	CH2(3-piridil)
	
	4.123
	4.501

	119
	G
	6-Cl
	CH2CF2CF3
	
	3.187
	4.146

	120
	G
	6-F
	CH2CC(CH3)2
	
	5.526
	5.010

	121
	G
	6-F
	Trans CH2CHCHCH3
	
	5.053
	4.988

	122
	G
	6-F
	CH2CHCCl2
	
	4.923
	4.752

	123
	G
	5,6-F
	CH2CHC(CH3)2
	
	5.812
	4.980

	124
	G
	5,6-F
	CH2CHCH2
	
	5.189
	5.207

	125
	G
	5,6-F
	CH2CHCCl2
	
	5.197
	4.758

	126
	
	Efavirenz 
	
	
	5.721
	5.041

	127
	H
	H
	Ciclopropil-metil
	
	4.77
	4.618

	128
	H
	H
	Allil
	
	4.721
	4.922

	129
	H
	H
	Bencil
	
	4.658
	4.479

	130
	H
	H
	Propil
	
	4.678
	4.389

	131
	H
	H
	Ciclopropil-etil
	
	4.276
	4.337

	132
	H
	F
	Allil
	
	4.495
	4.389

	133
	H
	F
	Ciclopropil-metil
	
	4.678
	4.478

	134
	H
	Cl
	Ciclopropil-metil
	
	4.638
	4.532

	135
	H
	Cl
	Isobutil
	
	4.569
	4.753

	136
	H
	Cl
	Allil
	
	4.284
	4.566

	137
	H
	OCH3
	Ciclopropil-metil
	
	4.071
	4.514

	138
	H
	OCH3
	Allil
	
	4.721
	4.540

	139
	H
	H
	COOEt
	
	4.538
	4.450

	140
	H
	H
	COO-isopropil
	
	5.046
	5.024

	141
	H
	H
	COO-C(CH2)CH3
	
	4.824
	4.788

	142
	H
	H
	COOisobutil
	
	4.959
	4.729

	143
	H
	H
	COOn-butil
	
	3.801
	4.712

	144
	H
	H
	COOCH2CHCH2
	
	3.979
	4.290

	145
	H
	H
	COOCH3
	
	4.523
	4.699

	146
	H
	Cl
	COOetil
	
	4.357
	4.806

	147
	H
	Cl
	COO-isopropil
	
	4.959
	5.016

	148
	H
	Cl
	COOC(CH2)CH3
	
	4.721
	4.923

	149
	H
	F
	COOetil
	
	4.824
	4.643

	150
	H
	F
	COO-isopropil
	
	5.097
	4.939

	151
	H
	F
	COOC(CH2)CH3
	
	5.046
	4.853

	152
	H
	H
	CO-ciclopropil-metil
	
	5.097
	4.679

	153
	H
	H
	COisopropil
	
	4.959
	4.637

	154
	
	GW620867X
	
	
	4.959
	5.054


Tabla 28. Valores experimentales y predichos de 
[image: image1435.wmf]90[]
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 para el conjunto de calibración de 56 NNRTI de K-103N HIV-1.

	N
	Estructura
	
	
[image: image1436.wmf]90

pIC


exp.
	Ec. (5.42)

	
	Tipo
	R1
	R2
	
	
	

	1
	B
	CH3
	Ciclopropil
	
	5.125
	5.259

	2
	B
	CH3
	Fenil
	
	3.947
	4.020

	3
	B
	CH3
	3-Piridil
	
	3.833
	3.807

	4
	B
	H
	Ciclopropil
	
	4.553
	4.602

	5
	B
	H
	Fenil
	
	4.523
	4.319

	
	tipo
	R1
	
	
	
	

	6
	C
	ciclopropil
	
	
	4.119
	4.096

	7
	C
	Fenil
	
	
	4.337
	3.989

	8
	C
	3-Piridil
	
	
	4.119
	4.062

	
	Tipo
	R1
	R2
	R3
	
	

	9
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Propil
	3.842
	3.601

	10
	D
	5-Etil,6-CH3
	Ciclopropil
	Bencil
	3.947
	4.199

	11
	E
	7-Cl
	Fenil
	H
	2.387
	2.422

	12
	E
	7-Cl
	Etil
	H
	2.754
	2.598

	13
	E
	7-Cl
	Isopropil
	H
	3.106
	3.447

	14
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	H
	2.855
	2.760

	15
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis CH3
	4.538
	4.077

	16
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Trans CH3
	2.947
	3.769

	17
	E
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis etil
	3.857
	3.992

	18
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	3.478
	3.528

	19
	E
	7-F
	Ciclopropil
	Cis etil
	3.932
	4.073

	20
	E
	6,7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	4.125
	3.707

	21
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	H
	3.441
	3.443

	22
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis CH3
	4.456
	3.926

	23
	F
	7-Cl
	Ciclopropil
	Cis etil
	4.886
	4.956

	24
	F
	7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	3.928
	4.016

	25
	F
	7-F
	Ciclopropil
	Cis etil
	4.155
	4.163

	26
	F
	6,7-F
	Ciclopropil
	Cis CH3
	4.092
	4.029

	27
	
	DPC 083
	
	
	4.569
	4.862

	28
	
	DPC 961
	
	
	5.000
	4.658

	
	Tipo
	R1
	R2
	
	
	

	29
	A
	6-Cl
	2-Piridil
	
	2.956
	3.199

	30
	A
	6-Cl
	3- Piridil
	
	3.840
	4.007

	31
	A
	6-Cl
	2-Furanil
	
	3.818
	3.638

	32
	A
	6-Cl
	3-Furanil
	
	3.492
	3.170

	33
	A
	6-Cl
	3-Tienil
	
	3.974
	4.294

	34
	A
	6-F
	3-Piridil
	
	3.482
	3.60

	35
	A
	6-F
	3-Furanil
	
	3.433
	3.584

	36
	A
	6-F
	3-Tienil
	
	3.714
	3.835

	37
	A
	5,6-F
	3-Piridil
	
	4.227
	3.930

	38
	A
	5,6-F
	3-Furanil
	
	3.553
	3.668

	39
	A
	5,6-F
	2-Tienil
	
	3.807
	3.829

	40
	A
	5,6-F
	3-Tienil
	
	3.856
	3.771

	41
	G
	6-Cl
	Butil
	
	3.005
	2.929

	42
	G
	6-Cl
	Isopentil
	
	3.544
	3.633

	43
	G
	6-Cl
	Cis CH2CHCHCH3
	
	3.625
	3.376

	44
	G
	6-Cl
	Trans CH2CHCHCH3
	
	3.394
	3.773

	45
	G
	6-Cl
	CH2CHC(CH3)2
	
	4.081
	3.987

	46
	G
	6-Cl
	CH2CCCH3
	
	3.509
	3.685

	47
	G
	6-Cl
	CH2CHCCl2
	
	3.616
	3.604

	48
	G
	6-F
	CH2CC(CH3)2
	
	3.971
	3.86

	49
	G
	6-F
	Trans CH2CHCHCH3
	
	2.940
	3.392

	50
	G
	5,6-F
	CH2CHC(CH3)2
	
	4.187
	3.993

	51
	G
	5,6-F
	CH2CHCH2
	
	2.791
	2.93

	52
	G
	5,6-F
	CH2CHCCl2
	
	3.738
	3.629

	53
	
	Efavirenz
	
	
	4.310
	4.205

	
	Tipo
	R1
	
	
	
	

	54
	I
	H
	
	
	2.752
	2.858

	55
	I
	O-4-piridilmetil
	
	
	4.301
	3.868

	56
	I
	O-4-aminobencil
	
	
	2.966
	3.079


Al construir la matriz de intercorrelación en la Tabla 29 para las variables del modelo y también la correlación de la propiedad 
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 con cada variable individual, se encuentra que las mismas no se hallan seriamente intercorrelacionadas, justificando en cierta medida la inclusión de todas las variables en la Ec. (5.40). En este modelo de 7 variables 26 excede 
[image: image1438.wmf]3

S

 y {26,70,85} exceden 
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S

. Los parámetros de validación sugieren que la relación establecida posee cierto poder predictivo, ya que la peor situación de remoción de 39 moléculas del conjunto de calibración produce un deterioro desde 
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. Las gráficas de dispersión de las Figs. 17 y 18 aplicadas al modelo (5.40) revelan que sigue un comportamiento cercano al lineal y que no aparecen efectos no modelados.

Fig. 17. Predicciones de 
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 en función de datos experimentales para HIV-1 común.

Fig. 18. Gráfica de dispersión del modelo (5.40) (
[image: image1443.wmf]154
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=

).

Tabla 29. Matriz de intercorrelación de la Ec. (5.40) 

	
	pIC90
	TE1
	RDF090p
	RDF050m
	VRD1
	RDF030u
	Eig1m
	BELv7

	pIC90
	1
	0.3536
	0.3244
	0.3122
	0.4214
	0.2975
	0.5466
	0.5324

	TE1
	
	1
	0.6332
	0.5374
	0.7056
	0.6668
	0.7929
	0.6190

	RDF090p
	
	
	1
	0.3682
	0.6671
	0.4926
	0.7620
	0.5138

	RDF050m
	
	
	
	1
	0.5269
	0.5414
	0.5388
	0.2663

	VRD1
	
	
	
	
	1
	0.5411
	0.9542
	0.6571

	RDF030u
	
	
	
	
	
	1
	0.6189
	0.5383

	Eig1m
	
	
	
	
	
	
	1
	0.6905

	BELv7
	
	
	
	
	
	
	
	1


Los descriptores de la Ec. (5.40) se agrupan de la siguiente manera: (i) tres funciones de distribución radial: 
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, 
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, 
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; (ii) dos topológicos: 
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 y 
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; (iii) uno de carga: 
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TE

; y (iv) un BCUT: 
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. El orden de importancia de los mismos es: 
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(5.41)

Varios de los descriptores moleculares que aparecen en el modelo (5.40) se obtienen a partir de los autovalores y autovectores del grafo. De acuerdo a las desigualdades de (5.41), la variable más importante es la cantidad topológica 
[image: image1458.wmf]1

Eigm

, el autovalor dominante que se obtiene de la matriz Distancia Topológica al encontrarse pesada con la masa de cada átomo. La segunda más relevante es 
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BELv

, el séptimo autovalor más bajo de la matriz de Burden (
[image: image1460.wmf]B

) que se encuentra pesada con volúmenes atómicos de Van der Waals. La matriz B es una matriz de adyacencia modificada, donde sus elementos diagonales están pesados con alguna propiedad atómica determinada, en este caso los volúmenes atómicos. La siguiente variable en este orden es 
[image: image1461.wmf]1

VRD

, que corresponde al indice-tipo Randic basado en el autovector de la matriz distancia. El descriptor de carga que aparece en la relación es 
[image: image1462.wmf]1

TE

, el descriptor electrónico topográfico. Este índice se lo obtiene conectando parámetros de polaridad submoleculares -como lo son las cargas atómicas (
[image: image1463.wmf]i
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)- con la topografía molecular expresada con distancias geométricas interatómicas (
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). Se lo calcula sumando los cocientes 
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 sobre todos los pares de átomos de 
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. 
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[image: image1469.wmf]030

RDFu

 son funciones de distribución radiales, pesadas con las masas atómicas, polarizabilidades atómicas, y sin pesaje, respectivamente, descriptores de los que ya se ha hablado en estudios anteriores.

El modelo de 7 variables encontrado para la forma común del HIV-1 permite predecir como NNRTI potentes a aquellas moléculas que experimentalmente así lo demuestran (Efavirenz, DPC961, DPC083, GW420867X), si se considera como criterio que las mismas deban poseer valores de 
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pIC

 superiores a 5 unidades para resultar potentes. Por otro lado, también logra predecir como poco potentes a los compuestos con 
[image: image1471.wmf]90
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 inferiores a 4 unidades. 

5.3.5.2. Estudio de la Variedad Mutante K-103N del HIV-1

En este caso 
[image: image1472.wmf]797
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=

. La mejor relación explorada condujo a los siguientes resultados y a las predicciones de la Tabla 28,
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(5.42)
El poder predictivo de esta relación se analizó con una validación dejar-10%-afuera (6 moléculas removidas del conjunto que contiene 56) con 100000 casos aleatorios de remoción de moléculas del conjunto ensayados. La Fig. 19 demuestra que una relación lineal puede emplearse para correlacionar la estructura molecular con los 
[image: image1474.wmf]90
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 de K-103N, y la gráfica de dispersión de este modelo aparece en la Fig. 20. La matriz de correlación de la Ec. (5.42) (Tabla 30) sugiere que los descriptores presentan baja intercorrelación. Este modelo trata como saliente a {16}, que excede 
[image: image1475.wmf]2

S

. De nuevo, es necesario una mezcla de descriptores de diferente naturaleza para obtener el modelo óptimo. 

Fig. 19. 
[image: image1476.wmf]90
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 predichos y experimentales para K-103N.

Fig. 20. Gráfica de dispersión para el modelo (5.42) (N=56).

Tabla 30. Matriz de intercorrelación de la Ec. (5.42).
	
	pIC90
	H-046
	RDF065v
	RDF100p
	nCs
	RTv
	H-051
	(LUMO

	pIC90
	1
	0.1729
	0.03139
	0.0765
	0.1576
	0.2057
	0.3639
	0.1723

	H-046
	
	1
	0.3197
	0.1361
	0.5376
	0.1407
	0.3548
	0.5517

	RDF065v
	
	
	1
	0.4254
	0.08003
	0.7956
	0.3098
	0.1842

	RDF100p
	
	
	
	1
	0.3187
	0.3594
	0.1009
	0.1361

	nCs
	
	
	
	
	1
	0.06792
	0.1456
	0.08012

	RTv
	
	
	
	
	
	1
	0.3408
	0.1232

	H-051
	
	
	
	
	
	
	1
	0.4701

	(LUMO
	
	
	
	
	
	
	
	1


Los descriptores óptimos de la Ec. (5.42) son: (i) dos fragmentos centrados en el átomo: 
[image: image1477.wmf]-046

H

, el número de átomos de hidrógeno unidos a C0(sp3), sin que exista algún X unido al átomo C próximo (X=heteroátomo: O, N, S, P, Se y halógenos) y tal que C tenga número de oxidación formal 0 (el número de oxidación formal de C es igual a la sumatoria de ordenes de enlace formales con átomos electronegativos); y 
[image: image1478.wmf]-051

H

, el número de hidrógenos unidos a C en posición alfa (estos C están unidos a X); (ii) un grupo funcional: 
[image: image1479.wmf]nCs

, el número total de C(sp3) secundarios; (iii) un descriptor GETAWAY: 
[image: image1480.wmf]RTv

, índice total 
[image: image1481.wmf]R

 pesado con volúmenes atómicos de Van der Waals; (iv) el descriptor electrónico 
[image: image1482.wmf]LUMO

e

, la energía lumo; y dos funciones de distribución radial: 
[image: image1483.wmf]100

RDFp

, función de distribución 10.0 pesada con polarizabilidades en cada átomo, y 
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, distribución radial 6.5 pesada con volúmenes de Van der Waals. El ordenamiento de importancia en las variables es el siguiente: 
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(5.43)
que pone de manifiesto la importancia de los hidrógenos sobre 
[image: image1492.wmf]90
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 en interacciones de puente de hidrógeno intra- o inter- moleculares. El descriptor tridimensional 
[image: image1493.wmf]RTv

 es un índice de autocorrelación total calculado en base a la matriz Distancia/Influencia (
[image: image1494.wmf]GH

), pesado con los volúmenes atómicos de Van der Waals, y que es muy sensible a la geometría molecular optimizada. Por otro lado, la energía 
[image: image1495.wmf]LUMO

e

 es indicadora de la reactividad del NNRTI, midiendo su tendencia a aceptar carga electrónica.

Ambos modelos lineales encontrados presentan buena calidad (
[image: image1496.wmf]0.409

S

=

 para HIV-1 común y 
[image: image1497.wmf]0.263

S

=

 para K-103N). El modelo propuesto para K-103N presenta mejor estadística que para la forma común, tal vez porque se haya considerado un conjunto más reducido de moléculas (N=56) conteniendo una menor diversidad estructural. Si bien los coeficientes de correlación resultan algo bajos (
[image: image1498.wmf]0.7980
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=

 para HIV-1 común y 
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R

=

 para K-103N), esto solo indica que la propiedad 
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 mantiene una relación con cierto carácter no-lineal en las variables óptimas, pero aquí lo que interesa es obtener buenas predicciones que es lo que logran ambos modelos. Debe resaltarse que en el presente estudio también se aplicó el método GA a ambas formas del HIV, sin conseguirse mejores resultados a los encontrados para las Ecs. (5.40) y  (5.42) por lo que no se presentan. 
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