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RESUMEN

En este trabajo se desarrolld una relacion cuantitativa estructura-propiedad (QSPR) para modelar
los indices de retencidn de 114 compuestos organicos volatiles del café, medidos en la columna
polar HP-INNOWAX en cromatografia de gases. Se utilizaron los programas Dragon y PaDEL-
Descriptor para calcular 18283 descriptores moleculares, los cuales fueron reducidos mediante el
algoritmo V-WSP para posteriormente desarrollar un modelo con tres descriptores mediante el
método de reemplazo. La estabilidad del modelo se verific6 mediante validacién interna y
validacion externa. También se definié el dominio de aplicabilidad del modelo y se brindd una

explicacion del mecanismo de accién de los descriptores involucrados.
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ABSTRACT

In this work, a quantitative structure-property relationship (QSPR) was developed to model the
retention indices of 114 volatile organic compounds in coffee, measured in the HP-INNOWAX polar
column in gas chromatography. The Dragon and PaDEL-Descriptor programs were used to
calculate 18283 molecular descriptors, which were reduced through the V-WSP algorithm to later
develop a model with three descriptors using the replacement method. The stability of the model
was verified through both internal and external validation. The applicability domain of the model was
also defined and an explanation of the action mechanism of the involved descriptors was provided.

KEYWORDS: coffee, volatile organic compounds, retention index, QSPR
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MODELADO QUIMIOINFORMATICO DE INDICES DE RETENCION DE COMPUESTOS
ORGANICOS VOLATILES DEL CAFE.

INTRODUCCION

Hablar del aroma del café, desde un punto de vista quimico, seria complejo ya que es una
mezcla de diversos compuestos organicos volatiles (VOCs, volatile organic compounds) en
diferentes concentraciones que se encuentran en el grano de café y otros diversos
compuestos que se forman durante el tostado debido a la aplicacion de calor (Gonzalez et al.,
2011; Puerta Quintero, 2011). La busqueda de los VOCs responsables del aroma del café
data desde 1926, cuando los quimicos Tadeus Reichstein y Hermann Staudinger lograron
identificar 13 compuestos organicos volatiles involucrados en el aroma, esta cifra fue
aumentando lentamente al pasar el tiempo, debido a que las sensaciones olfatorias, como la
percepcion del umbral de olor difieren en cada persona, son efimeras y dificiles de describir

o clasificar, debido a que no existe una escala del olor (Grosch, 2001).

Las relaciones cuantitativas estructura-propiedad (QSPRs) pertenecen a los métodos
guimioinforméticos y permiten predecir diversas propiedades fisicoquimicas de un compuesto
particular. Esto indica que existe una fuerte correlacion entre la estructura molecular y los
indices de retencion (propiedad observada) de los compuestos organicos volatiles que
constituyen el perfil aromatico y que se detectan mediante cromatografia de gases (GC, Gas
Chromatography) (Kaliszan, 1977; Kaliszan & Foks, 1977; Kaliszan, 2007). El indice de
retencion (I) es un pardmetro de la cromatografia de gases que permite investigar los
mecanismos que se desarrollan para la retencion de la fase movil (Kaliszan, 1977; Kaliszan
& Foks, 1977).

En este trabajo se utilizaran métodos QSPRs, para modelar el indice de retencién de
compuestos organicos volatiles que constituyen el perfil aromatico del café, utilizando la
informacion experimental obtenida por GC en una columna polar HP-INNOWAX. El aroma
como parametro fisicoquimico, es relevante para diferenciar varios atributos del café, tales
como: calidad, defectos de procesamiento y variedades (Mendizabal de Montenegro et al.,
2013). Dado que se encuentra poca literatura relacionada al modelado in silico para los VOCs
del café, se aplico el modelado QSPR para encontrar la relacion entre la estructura quimica

de los compuestos organicos volétiles y el indice de retencién de los mismos. Por otra parte,
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en la Universidad del Azuay no se evidencian trabajos con respecto a esta teméatica y este es

un punto de partida para el desarrollo de futuras investigaciones en la quimica de los aromas.

e Objetivo general:
Desarrollar un modelo predictivo basado en las relaciones cuantitativas estructura-
propiedad para los indices de retencién de los compuestos organicos volatiles del
café.

e Obijetivos especificos:
a. Recopilar la base de datos de VOCs del café y curar la informacion.

b. Digitalizar las estructuras quimicas de los VOCs vy calcular los descriptores
moleculares.
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CAPITULO |
MARCO TEORICO
1.1. EL CAFE

El grano de café es una semilla que proviene del arbusto cafeto, nativa de Africa, de la familia
Rubiaceae y del género Coffea, del cual se derivan cientos de especies; sin embargo existen
dos especies con mayor importancia economica en el mundo, puesto que se consideran
comerciales para su cultivo: Coffea arabica L. y Coffea canephora. Comercialmente se los
conoce como café arabigo y café robusta respectivamente. Ambas especies se distinguen por
sus caracteristicas botanicas, genéticas, quimicas y morfolégicas (Gonzalez et al., 2011). El
mayor cultivo de café ardbigo se da principalmente en paises de Sudamérica como Colombia
y Brasil, ademas en paises asiaticos como la India. Por otra parte, la mayor parte de café
robusta se cultiva en Brasil, Indonesia y Africa (Echeverri et al., 2005). En Ecuador el cultivo
de café es una de las principales actividades agricolas y se encuentra dentro de los 10 cultivos

con mayores superficies (Santistevan Méndez et al., 2014).

Las caracteristicas que definen la calidad del café son las cualidades organolépticas, estado
sanitario y la aceptacién del consumidor. Atributos como el color, sabor, aroma, amargor,

cuerpo y acidez comprenden la calidad fisica y organoléptica del café (Palomares et al., 2013).

El control sanitario implica evitar la presencia de agentes contaminantes microbianos y
quimicos en el alimento (Puerta Quintero, 2011). Desde el punto de vista del consumidor se
puede distinguir la calidad del café con determinantes simples de expresion como “me gusta”
y “no me gusta”’, expresiones que distinguen varios niveles de calidad: calidad inducida por
marca o procedencia, calidad esperada del alimento y calidad efectiva; estas escalas miden

las caracteristicas del producto y permite aceptarlo o rechazarlo (Puerta Quintero, 2011).

Para producir el café molido listo para preparar, primero se cosecha la semilla del mismo para
luego ser clasificada y despulpada; posteriormente, pasa a la etapa de fermentacion y lavado;
seguidamente, se procede a exponer el grano al sol por varios dias hasta conseguir la
humedad éptima de alrededor del 12% (Echeverri et al., 2005; Gonzalez et al., 2011; Puerta
Quintero, 2011). Después de estos procesos inicia la expansion del grano y por tanto el
desarrollo de las reacciones quimicas. Inmediatamente el grano es molido (molino de rodillo)
para eliminar parcialmente la cascarilla (endocarpio), para seguidamente someterlo al
proceso de tostado (Echeverri et al., 2005). La reaccién de Maillard es el proceso en el cual
los azlcares reductores reaccionan con los aminoacidos y tienen una influencia directa en el
aroma. Durante este proceso de oscurecimiento no enzimatico que se somete a calor inicial
de 140°C, se desarrollan los melanoides que dan el color al café (Grosch, 2001; Puerta
Quintero, 2011; Mendizabal de Montenegro et al., 2013). Al aumentar la temperatura para el

tueste del grano de café, la porcién restante del endocarpio es desprendido, los azlicares se
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empiezan a caramelizar dando como resultado el color caracteristico del café y se termina de
desarrollar la crepitacién, es decir, el sonido que se produce al momento de realizar la
tostacién del grano junto con los aromas y gases (Gonzalez et al., 2011; Puerta Quintero,
2011; Mendizabal de Montenegro et al., 2013). De esta manera el aroma del café se intensifica
y junto con el sabor constituyen los principales atributos que caracterizan a un café de gran
calidad. Finalmente, el grano se deja reposar antes de proceder al molido fino y su respectivo

empacado (Palomares et al., 2013).

1.2. COMPUESTOS ORGANICOS VOLATILES DEL CAFE

Durante afios se han realizado investigaciones para dar a conocer los compuestos organicos
volatiles que forman parte del aroma del café (Palomares et al., 2013). Dichos estudios
encontraron varias familias de compuestos voléatiles tales como aldehidos, &cidos, alcanos,
alquenos, ésteres, lactonas, oxazoles, piridinas, furanos, cetonas, pirroles, pirazinas y
compuestos azufrados (Grosch, 2001; Puerta Quintero, 2011). Durante el tostado del grano,
estos compuestos varian en cantidad, es decir, algunos aumentan mientras otros disminuyen.
Estas variaciones se deben a que los VOCs son derivados de dos o mas precursores los
cuales tienen una degradacion heterogénea (Gonzalez et al., 2011; Puerta Quintero, 2011).
Por otra parte, los VOCs poseen propiedades antioxidantes y antimicrobianas (Palomares et
al., 2013). Se estima que en 1 kg de café tostado se encuentran 500 mg de compuestos
volatiles (Puerta Quintero, 2011) y se pueden encontrar compuestos quimicos con distintas
clases de aromas, tales como a tostados, caramelo, almendras, citricos, frutales, etc. La
composiciéon final de los compuestos aromaticos volatiles del café estd fuertemente
relacionada a la especie y variedad de café, almacenamiento, tiempo y temperatura de
tostado del grano (Grosch, 2001; Puerta Quintero, 2011). Cabe destacar que casi la mitad de
los compuestos organicos volatiles producidos durante el tostado del café se pierden al

momento de la molienda y almacenamiento (Grosch, 2001).

1.3. CROMATOGRAFIA DE GASES E iINDICES DE RETENCION

La cromatografia de gases (GC, Gas Chromatography) es un método instrumental de andlisis
que es capaz de producir informacion sobre la composicién cualitativa y cuantitativa de
mezclas de compuestos organicos volatiles (Schomburg, 1990). Los resultados cuantitativos
y cualitativos de cromatografia solo se pueden obtener después de la separacion de los
componentes de la mezcla. En condiciones 6ptimas de separacion se da un flujo continuo de
sefiales eléctricas que forman el cromatograma (Schomburg, 1990), el cual recopila la
informacion de todos los componentes en los que se puede separar la mezcla y brinda
también informacién cuantitativa de cada componente eluido en el sistema de cromatografia.

En la Figura 1 se presenta el diagrama de un equipo de cromatografia de gases.
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Figura 1. Diagrama de un cromatdgrafo de gases (Skoog et al., 2001)

En la cromatografia de gases se usa una fase moévil que es un medio gaseoso y una fase
estacionaria en una columna de separacién (Schomburg, 1990; Higson, 2007). Para realizar
la separacion por particion de muestras gaseosas entre el gas de arrastre y la fase
estacionaria, primero se debe tener la muestra en fase gaseosa y luego insertarla en la
corriente gaseosa de arrastre que se encuentra generalmente a una temperatura de entre
150°C y 250°C, el mismo provoca que los componentes volatiles de la muestra se vaporicen.
El componente mas rapido es el primero en salir (eluir) de la columna, seguido por el resto de
componentes en el orden correspondiente. Para la elucion de la muestra se utiliza un gas de
arrastre de alta pureza y quimicamente inerte. Algunos ejemplos de fase mévil son: nitrégeno,
helio, dibxido de carbono o argén, los gases con mayor peso o densidad permiten eluciones
mas eficaces pero lentas, mientras que gases con menor peso generan eluciones mas rapidas

pero poco definidas (Higson, 2007).

La cromatografia es por excelencia una técnica analitica para el analisis de compuestos
orgénicos volatiles, debido a su precisién y exactitud; sumado a que sus tiempos de andlisis
son relativamente cortos (Schomburg, 1990). En cromatografia se pretende medir un
parametro analitico denominado indice de retencién, el cual fue propuesto por Kovats en 1958
(Rojas-Vargas et al., 2012). Este parametro se define como datos de retencién relativos de
compuestos estandarizados con relacion a las retenciones de los n-alcanos homadlogos a una
determinada temperatura (Schomburg, 1990). El indice de retencion de los n-alcanos es igual
al producto entre el nimero de carbonos multiplicado por 100. Por ejemplo, para el n-
undecano (n-Ci1H24) el indice de retencién es | = 1100. Los indices de retencion permiten
estandarizar las variables del sistema GC, de tal forma que los datos se pueden comparar en
diversos sistemas de cromatografia gaseosa (Schomburg, 1990). Generalmente se trabaja
con temperatura fija (isotérmica) o con temperatura programada, en la cual se parte de una
temperatura inicial y se eleva linealmente hasta una temperatura maxima. Este segundo

método tiene la ventaja de acelerar el analisis y producir particularmente picos mas simétricos.
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El indice de Kovats se utiliza para el método isotérmico, mientras que para el método de
temperatura programable se utiliza una variacion del indice de Kovats (Schomburg, 1990).
Para temperatura constante se tiene:

log tR(x)—log trR(y)
log tR(z)—log trR(y)

[ =100y +100(z — y) (Ec.1)

donde,

tg = tiempo de retencion (t, — tg) (tiempo muerto — tiempo neto de retencién)

X = soluto de interés

y = alcano normal con nimero y de atomos de carbono que eluyen antes del soluto x

z = alcano normal con nimero z de atomos de carbono que eluyen después del soluto x
z-y = diferencia en numero de 4tomos de carbono existente entre los dos alcanos normales

Para temperatura programable se usa la siguiente expresion:

I =100 (M) +y (Ec. 2)

tR(2)~tR(y)

Tiempo de retencidn total (tg)

Es el tiempo que un soluto tarda en recorrer la columna por completo. Se trata de la suma del

tiempo que todas las moléculas pasan por la fase estacionaria y la fase movil (Razmilic, 1994).
Tiempo muerto (ty) y Factor de retencién (k)

El tiempo de retencion (t, 0 t,), también conocido como tiempo muerto, es el tiempo de
retencion que un compuesto que no es retenido tarda en recorrer toda la columna. Este
parametro se obtiene inyectando un compuesto de este tipo y determinando el tiempo que
tarda desde la inyeccién hasta la elucién en el detector (Razmilic, 1994). Por otra parte, el
factor de retencién (k), también conocido como relacion de particion o factor de capacidad, se
define como la relacion entre la cantidad de sustancia en la fase estacionaria y la cantidad de

sustancia en la fase maovil. Se calcula mediante la siguiente ecuacion (Razmilic, 1994):

= Btm (Ec. 3)
tm

1.4. RELACIONES CUANTITATIVAS ESTRUCTURA-PROPIEDAD

Las relaciones cuantitativas estructura-propiedad (QSPRs) son una herramienta Gtil para
cuantificar y sistematizar la relacion existente entre la estructura y la propiedad de las
sustancias quimicas. Las QSPRs son modelos matematicos asistidos por computadora (in
silico), los cuales relacionan la propiedad fisicoquimica de los compuestos con su estructura

guimica codificada dentro de variables tedricas denominadas descriptores moleculares (Roy
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et al., 2015). Todos los estudios de la teoria QSPR son realizados en base de la correlacién
entre los valores experimentales y los descriptores moleculares teéricos que se derivan de la
estructura quimica de los compuestos respectivos. Los modelos QSPR encontrados en
estudios previos se pueden usar para predecir las propiedades de los compuestos que no se
han medido o incluso no han sido aun sintetizados. Por consiguiente, este enfoque QSPR
genera un menor gasto de recursos y agiliza el proceso de desarrollo de nuevas moléculas
(Katritzky et al., 2000). Para establecer una relacién QSPR es imprescindible calibrar el
modelo con un conjunto de moléculas para las cuales se conoce los valores experimentales
de la propiedad. Este conjunto se denomina de calibracién. La funcién matematica estructural
con la que se construye el modelo se escoge empleando el método de reemplazo y el criterio

practico es seleccionar aquella que brinde los mejores resultados.
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CAPITULO I

METODOLOGIA

2.1. GENERACION DE LA BASE DE DATOS

El primer paso para desarrollar un modelo QSPR es elaborar una base de datos extensa y
robusta. Estas caracteristicas determinan la fiabilidad de la investigacion. Para construir la
base de datos inicial se recopil6 informacién de moléculas relacionadas con el perfil aromatico

del café de la literatura especializada:

e Utilizacién del indice de retencién lineal para caracterizacion de compuestos volatiles
con café soluble utilizando GC-MS y columna HP-INNOWAX (Viegas & Bassoli,
2007).

e Manual de aromas (Yeretzian, 2017).

e Quimica lll: Compuestos volatiles (Grosch, 2001)

Ademas se recopil6 para cada molécula su respetivo indice de retencion experimental, en
una columna polar HP-INNOWAX programada con rampa de temperatura. Se obtuvo el
namero de registro CAS (Chemical Abstracts Service) y la notacién lineal de cadena SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry System) de todos los compuestos a partir de diversas
librerias quimicas de acceso libre;: PubChem (Kim et al., 2015), ChemSpider (Pence &
Williams, 2010) y NIST Chemistry WebBook (Linstrom & Mallard, 2001). Esta informacién sera
utilizada en el proceso de curado de los datos para eliminar compuestos repetidos y aquellos

que tengan misma notacion SMILES.

2.2. CURADO DE LA INFORMACION

Para realizar el curado de la informacién se utilizé el software de mineria de datos KNIME
(Konstanz Information Miner) (Berthold et al., 2008). Este software brinda acceso a nodos
preinstalados y también permite afadir extensiones de nodos de otros programas (Berthold
et al., 2008). Se inicia el curado de la informacién con el acceso a los datos, el cual
posteriormente fue filtrado a través de nodos hasta llegar a la visualizacion y reporte de
resultados. Para el filtrado de la base de datos inicial, se definieron dos criterios de
agrupamiento: 1) nombre quimico y 2) notacién lineal de cadena SMILES candnico. Una vez
gue se identificaron los compuestos duplicados con el mismo cédigo SMILES, se procedi6 a

fusionarlos y usar el indice de retencion promedio como propiedad experimental.

2.3. DISENO MOLECULAR Y CALCULO DE DESCRIPTORES MOLECULARES

La estructura de los compuestos organicos volatiles del café se disefiaron en el programa

HyperChem (Hypercube Inc.) y sus geometrias fueron optimizadas mediante los campos de
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fuerza de la mecanica molecular (MM+), mediante el uso del algoritmo de gradiente conjugado
en la version Polak-Ribiere hasta que la desviacion estandar del vector gradiente sea menor
a 0.01kcalx(Axmol)1. La mecanica molecular esta basado en el modelado matematico de una
molécula compuesta por atomos que se mantienen unidos por enlaces. Utiliza los parametros
de fuerza de tension y flexion de enlace, lo cual permite interacciones entre los &tomos no

enlazados (Valles-Sanchez et al., 2014).

Para el calculo de los descriptores moleculares y huellas dactilares moleculares se utilizaron
los programas PaDEL-Descriptor version 2.21 (Yap, 2011) y Dragon version 7 (Kode srl.,
2018). El programa PaDEL-Descriptor calcula 1875 descriptores (1444 1D, 2D descriptores y
431 3D descriptores) y 12 tipos de huellas dactilares moleculares (Yap, 2011). Por otra parte,

el programa Dragon calcula 5270 descriptores moleculares.

Un descriptor molecular se define como el resultado de un procedimiento légico que
transforma la informacién quimica codificada de una estructura molecular en informacién
matematica Util para establecer una relacién estructura-propiedad (Todeschini & Consonni,
2009). Las huellas dactilares moleculares (FPs, FingerPrints) son vectores booleanos (cuyos
elementos se denominan bits) de dimensidn fija que definen un conjunto de patrones de la
molécula en un indice. Las FPs se generan de tal manera que permitan capturar las
caracteristicas estructurales locales presentes en las moléculas; particularmente identifican

grupos de fragmentos que componen la estructura molecular (Shemetulskis et al., 1996).

Después de calcular los descriptores moleculares y huellas dactilares moleculares que seran
usados en la elaboracion del modelo, se utilizara el software MatLab (The MathWorks Inc.)
para la aplicacion de diversas funciones como la reduccion no supervisada de descriptores,
particién de la base de datos, seleccion supervisada de descriptores y validacion interna del

modelo.
2.4. REDUCCION NO SUPERVISADA DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Los métodos de reduccion de variables no supervisados (no consideran la respuesta
experimental) estdn destinados a reducir la presencia de ruido, redundancia y
multicolinealidad en los datos; es decir, selecciona un subconjunto de variables capaces de
preservar la informacion representativa que poseen los descriptores moleculares. El método
V-WSP es una modificacion del algoritmo propuesto por Wootton, Sergent y Phan-Tan-Luu
(WSP) para el disefio de experimentos, que permite la retencién de Unicamente descriptores
relevantes para el desarrollo del modelo (Ballabio et al., 2014). Para el analisis de correlacién
entre pares de variables se realiza una comparacion entre el coeficiente absoluto de
correlacién de Pearson (Rj) y un valor de umbral de corte preestablecido (thr), por ejemplo
0.95. Si se cumple que R; 2 thr, se eliminara el descriptor que presenta una mayor correlacion

promedio con las demés variables.
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2.5. SELECCION SUPERVISADA DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Para desarrollar el modelo QSPR basado en regresion de minimos cuadrados ordinarios
(OLS, ordinary least squares), se utilizé el Método de Reemplazo (RM, Replacement Method)
(Duchowicz et al., 2005; Duchowicz et al., 2006) como método de seleccion supervisada de
descriptores. EI RM es un algoritmo secuencial de reemplazo de variables de tal forma de
minimizar la desviacion estandar residual (S), EI RM consiste en calcular el error relativo de
cada coeficiente de regresion dentro de un modelo de dimensién d (nUmero de variables
presentes en el modelo). Posteriormente se reemplazan las variables que presenten el mayor
error relativo por aquellas variables presentes en el conjunto total D (ndmero total de

descriptores disponibles).

2.6. VALIDACION DEL MODELO

Para la validacién externa del modelo QSPR, se dividi6 la base de datos en tres grupos:
calibracion (cal), validacion (val) y prediccion (pred). Esta particion se realiz6 segun el método
de subconjuntos balanceados (BSM, Balanced Subsets Method) (Rojas et al.,, 2015). El
método BSM se fundamenta en andlisis de conglomerados k-medias (k-MCA, k-Means
Cluster Analysis). Por consiguiente, el BSM crea k-conglomerados o grupos de moléculas en
términos de una medida de distancia, de tal manera que los compuestos en el mismo
conglomerado son muy similares entre si y los compuestos en diferentes grupos son
estructuralmente diversos. La particion BSM considera la propiedad experimental vy
Unicamente los descriptores independientes de la conformacién, después de la exclusion de
aquellos linealmente dependientes. Los grupos de calibracién y validacién se usaron para la
seleccion supervisada de descriptores, mientras que el de prediccidn se utilizé para medir la

capacidad predictiva del modelo.

Adicionalmente, se aplicé la validacion interna o cruzada de dejar-uno-fuera (loo, leave-one-
out) y dejar-varios-fuera (Imo, leave-many-out) (Burden et al., 1997; Baumann & Stiefl, 2004;
Arlot & Celisse, 2010). En loo se excluye una molécula del modelo a la vez, luego se recalibra
el modelo y se utiliza para predecir su propiedad. De forma anéloga, en Imo se excluye un
porcentaje definido de moléculas (por ejemplo el 20%) y se usan las restantes para recalibrar
el modelo y predecir la propiedad de las moléculas excluidas. Finalmente, se aplicé la
aleatorizacion-Y (Ricker et al., 2007) para descartar la presencia de correlacion casual en el
modelo. Esta metodologia consiste en modificar de forma casual los elementos del vector

respuesta, de tal manera que no correspondan a las asignaciones originales.

2.7. ANALISIS DEL DOMINIO DE APLICABILIDAD

El dominio de aplicabilidad (AD, Applicability Domain) del modelo se define como un espacio
tedrico que depende de la naturaleza de los descriptores moleculares y la propiedad

experimental (Jaworska et al., 2005). De esta manera, el modelo se encuentra acotado dentro
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de un espacio tedrico definido por la informacion quimica proporcionada por las moléculas del
conjunto de calibracion. La prediccion de dicho modelo para las moléculas del grupo de
prediccion se restringe Unicamente a aquellos compuestos que son estructuralmente

similares a los compuestos presentes en el conjunto de calibracion.

Una forma de definir el AD del modelo de regresion lineal es el enfoque de influencia (Rencher
& Schaalje, 2008), que se basa en el calculo del valor de influencia (h*) y el valor de influencia
para cada i-ésimo compuesto del grupo de prediccion (h)). El valor de influencia de cada
molécula del grupo de prediccidon mide su distancia con respecto al centro del modelo. La

matriz de influencia H se calcula partiendo de la matriz del modelo X.
H=XxXTx)"1xT (Ec. 4)

Los elementos diagonales (h;) de la matriz H son los valores de influencia de cada compuesto.
El valor (hj) es la contribucion de cada i-ésimo elemento en la estimacion de su respuesta.
Para el conjunto de entrenamiento (calibracién, validacion) estos valores estan acotados entre
valores de 0 a 1, mientras que los valores calculados para el conjunto de prediccion estan
acotados con valores inferiores a 0. Se define un valor umbral limite (h*) para el analisis del
AD, el cual se calcula como 3 veces el valor promedio de los valores de influencia del grupo

de calibracion:

h* =3

S

(Ec. 5)

donde p es el nimero de parametros del modelo y n es el nimero de compuestos en el grupo
de calibracion. El valor de influencia para una molécula del grupo de prediccién se calcula de

la siguiente manera:
hi = xi(XTX)_l X;T (Ec. 6)

De esta forma, solo las moléculas que caen dentro de este espacio tedrico (hi < h*) se
consideran predicciones confiables o interpolacion modelo; caso contrario, las predicciones

se consideran extrapolacion del modelo (predicciones poco confiables).
2.8. MECANISMO DE ACCION (INTERPRETACION DE LOS DESCRIPTORES).

La interpretacién de un modelo QSPR hace referencia a la posibilidad de establecer una ruta
por la cual la propiedad experimental se describe mediante los descriptores moleculares del
modelo in silico. El grado de contribucion de los descriptores se obtiene ordenando los valores
absolutos de los coeficientes estandarizados de los descriptores (Draper & Smith, 2014).
Cuanto mayor es el valor absoluto del coeficiente para un descriptor definido, mayor es la
importancia de tal descriptor en la prediccion del indice de retencion. Finalmente, se espera

realizar una explicacién del significado de cada descriptor y como se relaciona con la
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propiedad experimental (si es posible). Este hecho se debe a la dificultad para explicar el
significado de algun descriptor, debido a que provienen de diversas teorias, en algunos casos
a nivel abstracto. Esta interpretacion del mecanismo de accién contribuye al conocimiento de

coémo los descriptores moleculares describen el fenémeno del indice de retencion.
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CAPITULO IlI
RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS

La informacién experimental se recopild de la literatura especializada: 88 moléculas
procedentes de Viegas y Bassoli (Viegas & Bassoli, 2007), para las cuales se reporta el indice
de retencion medido en la columna polar HP-INNOWAX. Adicionalmente, se obtuvieron 184
moléculas de Grosch (Grosch, 2001) y 96 moléculas de Yeretzian (Yeretzian, 2017); dando
un total de 368 compuestos organicos volatiles presentes en el café. Para cada compuesto
se verificd el nimero de registro CAS y notacién lineal de cadena SMILES canénico en las
bibliotecas quimicas PubChem (Kim et al., 2015), ChemSpider (Pence & Williams, 2010) y
NIST Chemistry WebBook (Linstrom & Mallard, 2001).

3.2. CURADO DE LA BASE DE DATOS

Para elaborar un modelo que sea independiente de la conformacion se deben identificar
Unicamente aquellos compuestos con una misma notacion lineal SMILES canénico. Para esto
se utilizé el software de mineria de datos KNIME (Berthold et al., 2008). En este programa se
aplico el nodo de agrupamiento para identificar aquellos compuestos repetidos por nombre y
particularmente aquellos VOCs que tienen la misma notacion lineal de cadena SMILES. Para
aquellos compuestos que tienen el mismo codigo SMILES se usé el indice de retencién
promedio para el desarrollo del modelo QSPR. De esta manera se redujeron de 368

moléculas a 114 compuestos organicos volatiles.

Una vez curada la base de datos se procedid a recopilar los indices de retencion
experimentales medidos en una columna polar HP-INNOWAX para 26 VOCs a partir de la
biblioteca quimica NIST Chemistry WebBook (Linstrom & Mallard, 2001) y Pherobase (El-
Sayed, 2018), obteniendo asi una total de 114 compuestos con sus respetivos indices de
retencion. Cabe destacar que si se obtenia mas de un indice de retencién para un mismo
compuesto, se calculé el indice de retencion promedio como propiedad experimental. En la
Figura 2 se presenta el diagrama de flujo programado en KNIME.
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Figura 2. Diagrama de flujo programado en KNIME para el curado de la base de datos de
compuestos organicos volatiles del café.

3.3. DISENO MOLECULAR Y CALCULO DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Los 114 compuestos obtenidos en el curado de datos, fueron modelados en el programa
HyperChem (Hypercube Inc.) y posteriormente, se procedid a calcular los descriptores
moleculares y huellas dactilares moleculares usando el programa PaDEL-Descriptor version

2.21 y Dragon version 7, de la siguiente manera:

e 3819 descriptores moleculares de Dragon.
e 1444 descriptores moleculares de PaDEL-Descriptor.
e 13020 huellas dactilares moleculares de PaDEL-Descriptor.

De esta manera, se obtienen 18283 descriptores moleculares independientes de la
conformacién. Para reducir la dimensionalidad de la base de datos se excluyeron descriptores
con valores constantes (0 casi constantes) y descriptores con al menos un valor faltante; de
tal forma que se retuvieron 4029 descriptores moleculares y huellas dactilares moleculares,

segun el siguiente detalle:

e 1752 Descriptores moleculares de Dragon.
e 1014 Descriptores moleculares de PaDEL-Descriptor.
e 1263 Huellas dactilares moleculares de PaDEL-Descriptor.

3.4. REDUCCION NO SUPERVISADA DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Para la reduccion no supervisada de descriptores moleculares se uso el algoritmo V-WSP
implementado en MatLab el cual reduce la presencia de ruido, redundancia y multicolinealidad
en los datos. Este algoritmo matemético selecciona una variable inicial d (por ejemplo 1) y un

valor umbral de correlacién predefinido (thr = 0.95). Para el andlisis de correlacion entre pares
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de variables se realiz6 una comparacion entre el coeficiente absoluto de correlaciéon de
Pearson (Rj) y el valor de umbral pre-establecido (thr = 0.95). Si se cumple que R; = thr, se
eliminara el descriptor que presenta una mayor correlacién promedio con las demés variables.
De esta manera se excluyeron 2476 descriptores moleculares, para obtener 1553

descriptores moleculares para la etapa posterior de desarrollo del modelo QSPR.
3.5. DIVISION DE LA BASE DE DATOS

Para la division de la base de datos por el método de subconjuntos balanceados (BSM) se
utilizé la matriz inicial de datos de 114 VOCs y 4029 descriptores moleculares mas el vector
de indices de retencién. El algoritmo del BSM comienza con la exclusion de descriptores
linealmente dependientes, de tal forma que se retienen 113 variables. Posteriormente, el
método identifica los valores maximo y minimo de la propiedad experimental y las coloca
directamente en el grupo de calibracién (de esta manera se garantiza interpolacién del
modelo). Entonces al algoritmo divide la base de datos en grupos de calibracién, validacion y
prediccion de tal forma que se mantenga una relacion estructura-propiedad en los tres grupos.
Esta particion se logra luego de 5000 interacciones y coloca 38 VOCs en cada uno de los tres

grupos.

Tabla 1. Resumen de los mejores modelos QSPR de 1 a 7 descriptores moleculares

obtenidos mediante el método de reemplazo.

d RZ%, Scal R2,, Svat  R}max Descriptores

1 0604 281,6 0,491 2592 0 SM1_B(s)

2 0,818 193,7 0,694 2027 004  SM2_B(m), P_VSA v 2

3 0,909 1389 0,854 143,6 0,09 maxHBd, nAtomP, MLFER_L

4 0949 1057 0,769 1934 0,05 SM1_B(p), P_VSA_ v 2, KRFP4413, MLFER_E
5 0,979 68,0 0,866 147,5 0,08 Chi0_EA(ed), DELS, KRFP4413, MLFER_A,

MLFER_E

6 0979 69,7 0820 169,1 0,34  Chi0_EA(ed), P _VSA v 2,  MLFER_A,
MLFER_E, ATSC6e, Eig06_EA(dm)

7 0988 52,8 0,877 140,8 029 KRFP4413, MLFER A, SM1 B(s), Kier2,
nHBAcc3, MLFER E, ATSC8e

d: nimero de descriptores; R?: coeficiente de determiancion; Rl-zj max. CO€ficiente de determinacion
maximo entre descriptores; S: desviacion estandar residual.

3.6. SELECCION SUPERVISA DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Los grupos de calibracion y validacién se usaron para la seleccién supervisada mediante el
método de reemplazo. El grupo de calibraciébn permite realizar los ajustes por minimos

cuadrados ordinarios, mientras que el grupo de validacién evita la presencia de sobreajuste
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en el modelo. Para la seleccion por el RM, se usaron los 1553 descriptores obtenidos luego
de aplicar el algoritmo V-WSP. De esta manera se generaron modelos de 1 a 7 descriptores
(Tabla 1).

La seleccion del modelo 6ptimo se realizé considerando los parametros de calidad del grupo
de calibracion y validacion, es decir la menor desviacién estandar residual (S) y el mayor
coeficiente de correlacion (R?) en validacion; para asi evitar la presencia de sobreajuste del
modelo. De la misma manera, se buscd que el coeficiente de correlacion maximo entre
descriptores (R ,.,) Sea el mas bajo posible. También se utilizé el principio de parsimonia
de Ockham (Hoffmann et al., 1996), el cual sugiere que en igualdad de calidad de diversos
modelos se elija el mas sencillo. Asi, se procedio a elegir el mejor modelo de 3 descriptores
(resaltado en negrita en la Tabla 1) independientes de la conformaciéon para un analisis mas

detallado:

| =376.4+613.1max HBd + 63.6nAtomP +177.8 MLFER _ L (Ec. 7)
N, =38, R, =0.909, S, =138.9

N,y =38, RZ, =0854, S,, =1436

N g =38, R, =0.845, S . =1517
R =0.875, S, =144.2, R? =0.846, S, =160.4
RZ,, =0.248, S, =353.6, 0o(3S) =1, R, =0.09

3.7. VALIDACION DEL MODELO

El modelo desarrollado se sometié a validacién interna o cruzada, particularmente con la
técnica de dejar-uno-fuera (loo) y dejar-varios-fuera (Imo). En el procedimiento loo se excluy6
una molécula a la vez y las restantes (75 moléculas) se usaron para recalibrar el modelo y
predecir la propiedad del compuesto excluido. En la técnica Imo se excluyé de forma aleatoria
el 20% de moléculas (15 moléculas) y se utilizé las restantes para recalibrar el modelo y
predecir la propiedad de las moléculas excluidas. El nimero de casos analizados para la
exclusién aleatoria de datos es de 5000 iteraciones. Por otra parte, la aleatorizacion-Y permite
verificar la estabilidad del modelo luego de 10000 iteraciones. Se observa que la Sca (138,9)
< Srand (353,6), lo que confirma la ausencia de correlacion casual en el modelo de la Ec. 7. En

la Figura 3 se muestran los valores de indices de retencion experimentales en funcién de los
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predichos por el modelo QSPR. Se observa la tendencia lineal alrededor de la recta de ajuste

perfecto.
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Figura 3. indices de retencion experimentales en funciéon de los predichos por el modelo

QSPR.

Por otra parte, en la Figura 4 se observan los indices de retencién predichos en funcién de

los residuos. Aqui se observa que los residuos siguen un patrén aleatorio alrededor de la linea

cero, indicando de esta manera que el modelo de minimos cuadrados ordinarios es apropiado

para modelar los indices de retencién. El Unico compuesto que tiene valor de residuo mayor

a 3 veces la desviacién estandar es el Butyrolactone (nimero CAS 96-48-0). Para este

compuesto se verificd que su formula quimica y su indice de retencidon experimental sean

correctos en las fuentes bibliograficas. Se asume que su comportamiento atipico se deba a la

diversidad quimica de los VOCs considerados en esta base de datos, asi como a otros

aspectos inherentes a la medicidn de la propiedad experimental en GC (Rojas et al., 2015).
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Figura 4. Dispersion de los residuos de los indices de retencién predichos por el modelo

QSPR
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3.8. DOMINIO DE APLICABILIDAD

En el analisis del AD se establecié un valor critico h* = 0.1579. Al comparar el valor de
influencia de las 38 moléculas del grupo de prediccion con respecto a h*, se observa que no

existen VOCs que superen dicho umbral, por lo que sus predicciones son confiables.
3.9. MECANISMO DE ACCION

Los descriptores moleculares que mejores condiciones desarrollaron para la construccion del
modelo fueron maxHBd, nAtomP y MLFER_L que pertenecen al grupo de descriptores 2D o

topolégicos, los descriptores maxHBd y nAtomP presentan la maxima correlacion (Rizj max =

0,09) indicando que no existe multicolinealidad entre los descriptores del modelo. Por
consiguiente, cada descriptor explica aspectos particulares en el mecanismo de retencién de

los compuestos organicos volatiles en una columna polar HP-INNOWAX.

El indice de estados E maximos para donantes (fuertes) de enlaces de hidrégeno (maxHBd),
esta relacionado con la electronegatividad efectiva de un atomo, la cual depende de la
influencia de 4&tomos que existen alrededor del mismo en la molécula (Hall & Kier, 1995). Por
otra parte, el indice de coeficiente de particion soluto gas-hexadecano (MLFER_L) esti
relacionado con la energia libre de solvatacion calculada segun el modelo aditivo propuesto
por Platts y colaboradores (Platts et al., 1999), en el cual se calcula el logaritmo de la
constante de distribucién vapor-liqguido como suma de diferentes aportes de la estructura de
caracteristicas moleculares de la molécula en fase de vapor. Entre estas caracteristicas
moleculares se tiene en cuenta la polarizabilidad de la molécula. Finalmente, el indice del
namero de atomos en el sistema pi () mas grande (nAtomP) esta relacionado con el nimero
de a&tomos con més enlaces (m), es decir, con mas conjugacién o polarizabilidad de los
electrones en la molécula del compuesto organico volatil. Se puede ver que al aumentar el
valor de estos tres descriptores aumenta el indice de retencién, en cuanto a su signo en el
modelo es siempre positivo, por lo tanto aumentando la polaridad de la molécula en fase de
vapor (soluto) aumenta también su solubilidad en la fase estacionaria polar, por esta razon es

retenida mas que una molécula menos polar.
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CONCLUSIONES

Los indices de retencidon de los compuestos volatiles del café recopilados de literatura
especializada fueron descritos y predichos en un modelado QSPR de tres descriptores
independientes de la conformacion. Este estudio confirma los resultados obtenidos para los
indices de retencion medidos en las columnas HP-INNOWAX; es decir, los modelos
independientes de la conformacion son apropiados para modelar y predecir esta propiedad.
El modelo desarrollado en este trabajo de tesis es una herramienta Util para dar un punto de
partida a futuras investigaciones en la quimica de los aromas, ademas de aportar una base
de datos sélida y robusta que dé a conocer los beneficios en el reconocimiento de la relacion
entre la estructura quimica de los compuestos organicos volatiles y el indice de retencion de

los mismos.
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