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RESUMEN

En el presente trabajo se realizé un modelado quimioinformaético del perfil aromatico de
40 muestras de miel de abejas de diferente origen botanico mediante las relaciones
cuantitativas estructura propiedad (QSPR). Para el desarrollo del modelo se utilizd una
base de datos de 151 compuestos organicos volatiles con sus indices de retencién (1).
Este parametro fisicoquimico se cuantificé en un cromatografo de gases Agilent 6890
acoplado al detector de un espectrémetro de masas cuadrupolo Agilent 5973. La
separacion se realizd en una columna capilar de polietilenglicol HP-Innowax. Cada
compuesto fue representado por 4146 descriptores moleculares independientes de la
conformacidn, los cuales fueron analizados mediante el algoritmo de Wootton, Sergent
y Phan-Tan-Luu para la reduccién no supervisada. Posteriormente, la base de datos se
dividio en grupos de calibracion y prediccion con 105 y 46 compuestos,
respectivamente. Las moléculas de calibracion se usaron para la seleccion supervisada
de descriptores mediante los algoritmos genéticos (GAs) acoplados con la regresion
lineal multiple (MLR). Este proceso permitio seleccionar un modelo éptimo con 8
descriptores moleculares analizado mediante el coeficiente de determinacién (R?) y el
error cuadratico medio (RMSE). ElI modelo in silico presenta buena calidad en
calibracion (R? = 0.893 y RMSEC = 127.40) y prediccion (R? = 0.908 y RMSEC =
118.23). Complementariamente, la estabilidad del modelo fue analizada mediante
técnicas de validacion cruzada, mientras que la ausencia de correlacion casual se
cuantific6 mediante la aleatorizacion-Y. Asi, también se definié el dominio de
aplicabilidad.

Palabras claves: Compuestos organicos volatiles, Descriptores moleculares, indice de

retencion, Miel de abejas, QSPR.



ABSTRACT

In this study, cheminformatic modeling of the aromatic profile of 40 honeybees from
different botanical origins was carried out by means of quantitative structure property
relationships (QSPR). For the development of the model, a database of 151 volatile
organic compounds with their retention indices (I) was used. This physicochemical
parameter was quantified using an Agilent 6890 gas chromatograph coupled to the
detector of an Agilent 5973 quadrupole mass spectrometer. Chromatographic separation
was carried out using an HP-Innowax polyethylene glycol capillary column. Each
compound was represented by 4146 conformation-independent molecular descriptors,
which were analyzed using the Wootton, Sergent and Phan-Tan-Luu algorithm for
unsupervised reduction. Subsequently, the database was split into calibration and
prediction sets of 105 and 46 compounds, respectively. The calibration molecules were
used for the supervised selection of descriptors using genetic algorithms (GAs) coupled
to multiple linear regression (MLR). This process allowed the selection of an optimal
model with 8 molecular descriptors, which was analyzed by the coefficient of
determination (R?) and the root mean squared error (RMSE). The in silico model
exhibited good quality in calibration (R? = 0.893 and RMSEC = 127.40) and prediction
(R?=10.908 and RMSEP = 118.23). In addition, the stability of the model was analyzed
using cross-validation techniques, while the absence of change correlation was

diagnosed by Y-randomization along with applicability domain assessment.

Keywords: Honeybees, Volatile organic compounds, Retention Index, Molecular
descriptors, QSPR.
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INTRODUCCION

La relacion cuantitativa estructura/propiedad, reconocida como QSPR por su
abreviatura en inglés, ha tenido un alcance fundamental en el &rea de la
quimioinformatica debido a su versatilidad. Comprender la correlacion que mantiene la
estructura molecular con las propiedades fisicoquimicas de los compuestos supone una
etapa importante en el campo de la industria alimentaria, pues permite construir una
relacion matematica entre la estructura quimica de las moléculas y sus caracteristicas
fisicoquimicas. Asi, dichos analisis se vuelven relevantes debido a su aptitud de prever
las propiedades de nuevas sustancias, lo que se complementa con el uso de las

innovadoras herramientas computacionales (Todeschini & Consonni, 2009).

Hoy en dia existe un aumento de disponibilidad de datos, lo que da lugar a revelar
patrones que sirven como guia en la investigacién facilitando la toma de decisiones en
la industria alimentaria. Estos estudios tratan de comprender las relaciones de las
estructuras quimicas de los compuestos organicos volatiles (VOCs) teniendo en cuenta
que son los que contribuyen al perfil aromatico de los alimentos. Se puede obtener los
indices de retencion de los compuestos a partir de una técnica que integra el muestreo,
la concentraciony la extraccion de los VOCs; la microextraccion en fase sélida (SPME),
la cual, se utiliza previo al analisis mediante cromatografia de gases acoplada a la
espectrometria de masas (GS-MS), de manera que se analiza de forma eficaz los VOCs
en muestras de alimentos. Asi pues, la combinacion de la capacidad de separar los
compuestos con la cromatografia de gases y la perceptibilidad y especificidad de la
espectrometria de masas es ideal para el analisis de mezclas complejas (Soria, Martinez-
Castro, & Sanz, 2008).

En este proyecto de titulacién, se buscara analizar el indice de retencion el cual se
identifica como un factor relevante ya que, a partir de este valor podremos identificar
los VOCs. Como se mencion0 anteriormente, el perfil aromatico de los alimentos esta
fuertemente vinculado con su composicién volatil, de esta manera, se reconoce como
un factor relevante al momento de decision del consumidor. Los compuestos analizados
se obtuvieron de un amplio conjunto de datos obtenidos de 40 variedades distintas de
miel, tomados de la base de datos propuesto en el articulo “SPME followed by GC-MS:
a powerful technique for qualitative analysis of honey volatiles” (Soria, Sanz, &

Martinez-Castro, 2009), donde utiliz6 la técnica GC-MS. Los analisis de cromatografia



de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS) se realizaron en un cromatégrafo
de gases Agilent 6890 acoplado a un detector cuadrupolo de espectrometro de masas
Agilent 5973. Se analizaron los indices de retencion y se planted estrategias para
visualizar las moléculas de VOCs presentes en la miel, de manera que se facilite la
construccion de modelos informéticos predictivos con aplicaciones importantes
(Acevedo, Carrasco, & Basterrechea, 2010; Soria et al., 2009).



CAPITULO |

MARCO TEORICO

1.1 Generalidades de la miel de abejas

En conformidad a la Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (Codex Alimentarius 12-1981), se define a la miel de abejas como un
producto natural, que se reconoce por su sabor dulce y es elaborada por las abejas Apis
Mellifera partiendo del néctar de las flores o de exudaciones de fuentes extra florales
(insectos succionadores de plantas). Estas secreciones son recolectadas y posteriormente
transformadas en mezclas con sustancias especificas propias de las abejas. A
continuacién, las deshidratan, almacenan y finalmente las depositan en panales para su

posterior maduracion (Alimentarius, 1981).

La miel de abejas forma parte de una de las formas mas antiguas de alimentacion, puesto
que se considera como uno de los primeros productos en ser aprovechados por el hombre
para nutrirse. Dentro de su composicion, se destaca la presencia de carbohidratos como
glucosa y fructosa en mayor cantidad, ademas, se pueden encontrar otras sustancias en
pequefias cantidades como minerales, proteinas, vitaminas, acidos organicos, acidos
fendlicos y otros fitoquimicos (Bertoncelj, Dobersek, Jamnik, & Golob, 2007). A la miel
de abejas se le han asociado ciertas caracteristicas beneficiosas para el ser humano, por
ejemplo, es una fuente rica de antioxidantes naturales, los mismos que tienen la
capacidad de disminuir el riesgo de enfermedades cronico degenerativas. Se ha
demostrado que las propiedades antioxidantes de la miel estan asociadas a su contenido
de fenoles totales, y otras sustancias tales como el &cido ascérbico, la catalasa, la
peroxidasa. La cantidad presente de cada compuesto varia segun el origen botanico de
la miel. Ademas, la miel es una sustancia idonea para evitar las reacciones de oxidacion
que tienden degenerar la vida util del alimento, por ejemplo, el pardeamiento enzimatico

en frutas y verduras, la oxidacion lipidica de la carne (Bertoncelj et al., 2007).

El aspecto fisico de la miel, en cuanto al color, puede variar desde un color pardo oscuro
hasta no tener ningin color. Ademas, la miel puede ser fluida o viscosa, o por el
contrario cristaliza total o parcialmente. Sus caracteristicas sensoriales gustativas
pueden variar dependiendo de la planta de la que proviene (Alimentarius, 1981). En

general, la calidad de este producto se puede ver alterada dependiendo de algunos



factores como las fuentes florales, las condiciones climaticas y las condiciones

geograficas (Vazhacharickal, 2021).

Los indicadores méas importantes que determinan la calidad de la miel de abejas son la
ausencia de posibles contaminantes y la frescura de la misma. Este alimento debe
carecer de metales pesados en cantidades significativas que suponen un peligro para la
salud de quien la consume. Ademas, la miel comercial no debe contener ingredientes
adicionales, ni debe haber empezado su fermentacion. No se debera someter este
producto a calentamiento y a su vez se deberd evitar tratamientos quimicos que facilitan

su cristalizaciéon (Alimentarius, 1981).

Por otra parte, la frescura se determinara a partir del hidroximetilfurfural (HMF) y la
actividad enzimatica; diastasa. El HMF se trata de un aldehido ciclico que se produce
por la descomposiciéon de la fructosa por la presencia de &cidos, permite medir la
frescura de la miel debido a que sus niveles aumentan por la exposicion a altas
temperaturas. EI contenido maximo deberia ser de 40 mg/kg y 80 mg/kg para mieles de
origen tropical. En cuanto a su actividad enzimatica, la diastasa es una enzima que se
encuentra presente de manera natural en las mieles frescas, es termolabil y sus niveles
disminuyen durante su periodo de almacenamiento o por el calentamiento, lo que indica

el nivel de antigliedad de la miel de abejas (Suescun & Vit, 2008).
La miel de abejas puede clasificarse en dos categorias:

1. Monoflorales: predomina el néctar de una sola especie. Es decir, la miel contiene mas

del 45% de polen de un tipo de flor.

2. Multiflorales: se componen del néctar de varias especies diferentes, y su proporcion

varia de acuerdo al origen (Suescun & Vit, 2008).

1.2 Compuestos organicos volatiles de la miel

Los constituyentes volatiles de la miel de abejas estan directamente relacionados con su
aroma, el cual define la calidad del producto y tiene gran relevancia en la eleccién de
los consumidores del tipo de miel. La calidad de las diversas mieles depende de su
contenido de azUcares, de su aroma, densidad, color, y de sus caracteristicas fisicas y
quimicas; las cuales estan estrechamente relacionadas con el tipo de plantas o flores que

se utilicen. Las condiciones climaticas también afectan a la composicion y propiedades

4



de la miel, generalmente las mieles de color claro tienen un aroma suave, mientras que

las oscuras presentan un aroma mas fuerte (Soria et al., 2009).

El aroma de la miel de abejas, por su parte, se debe al contenido de algunas sustancias
odoriferas volatiles que se encuentran en pequefias cantidades y se juntan. El
reconocimiento de los VOCs representa un desafio en este campo, ya que contener o
soltar estas sustancias es un proceso importante en la ciencia de los alimentos (Soria et
al., 2009). Es crucial elaborar miel con caracteristicas distintas que puedan caracterizar
y validar su origen. Se reconoce a la miel como un alimento altamente consumido por
sus caracteristicas sensoriales y aromaticas, gracias a sus componentes quimicos de bajo
peso molecular. Ademas, se sabe que estos compuestos volatiles tienen origen en
diversas familias quimicas y dependen de la exudacién de las plantas y de su néctar,
pero también se pueden formar al momento de procesar y almacenar la miel (Cuevas-
Glory, Ortiz-Vazquez, Centurion-Yah, Alea, & Sauri-Duch, 2008). Por lo tanto,
identificar y reconocer la proveniencia floral de la miel de abejas es importante, puesto
que de esto dependen las caracteristicas sensoriales del producto final que buscan los
consumidores al momento de comprarla. Se puede determinar la procedencia botanica
de la miel realizando un estudio de los compuestos organicos volatiles (VOCs) por
cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS) (Barra, Ponce-
Diaz, & Venegas-Gallegos, 2010).

En resumen, es importante identificar y reconocer los compuestos organicos volatiles
de este producto, para diferenciar su procedencia floral, pues existen varios tipos de miel
que tienen perfiles de compuestos organicos volatiles (VOCs) diferentes. La
identificacion y el andlisis de los VOCs también puede ser un método de garantia de
calidad, de esta manera se puede verificar que la miel no ha sido adulterada o posee
algdn tipo de contaminacion. Existen diferentes métodos y técnicas quimiométricas o
de andlisis de los VOCs que brindan una manera viable de analizar la procedencia
botanica de este producto, especialmente si la procedencia es incierta (Baroni et al.,
2006).

Asimismo, es importante saber que la composicion de la miel ayuda a comprender su
sabor, aroma y posibles beneficios sobre la salud. Por otro lado, la miel de abejas
también es importante en el desarrollo de otros productos los cuales pueden tener fines

terapéuticos. En consecuencia, un buen estudio y analisis de la miel contribuira a



complacer las necesidades y preferencias de los consumidores, con la posibilidad una
alta gama de propiedades sensoriales con diferentes variedades para mayor satisfaccion
del producto. Por lo tanto, los consumidores tienen a disposicion una amplia variedad
de miel dependiendo sus propiedades terapéuticas, antimicrobianos y antioxidantes que

requieran (Baroni et al., 2006).

El estudio de los componentes organicos volatiles (VOCSs) de la miel ayuda a reconocer
e identificar los componentes de la misma, de manera que se determinard su origen
floral. Este analisis se puede desarrollar mediante técnicas como la microextraccion en
fase solida (SPME) antes de su reconocimiento por cromatografia de gases acoplada a
la espectrometria de masas (GC-MS), la cual es una técnica comunmente utilizada para
el analisis de VOCs en muestras de miel. La microextraccion en fase solida se reconoce
como un método sencillo que da lugar a la extraccion y desunién de los VOCs de la
matriz de la miel, seguida de su identificacion y cuantificacién mediante espectrometria

de masas (Baroni et al., 2006).

La microextraccion en fase sélida es, ademas, una técnica accesible y adaptable que
mezcla el muestreo, la extraccidn y concentracion de los compuestos volatiles antes de
su andlisis, es una herramienta que se ha utilizado ampliamente y es reconocida en la
caracterizacion del aroma de la miel. Existen varios mecanismos de aplicacion y
extraccion con diferente polaridad en el campo de la ciencia de alimentos; el mecanismo
de extraccion del recubrimiento que tiene el fin de recuperar los VOCs de la miel y la
polaridad tienen gran influencia en este proceso, estos pueden tener diferentes resultados
de dispersion y sensibilidad, en el estudio propuesto por (Soria et al., 2009), se utilizaron
varias fibras de diferente polaridad para extraer compuestos volatiles de 40 muestras de
miel antes de su analisis por GC-MS. Su objetivo fue explorar la capacidad de esta
técnica para caracterizar la compleja composicion volatil de mieles uniflorales

comerciales y mezclas de mieles.

1.3 Cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas

La cromatografia de gases (GC) es un método que da lugar a la separaciéon de los
componentes de una mezcla en funcién de su volatilidad. La espectrometria de masas
(MS), por otro lado, es una técnica que ioniza los compuestos separados y mide su

relacion masa-carga, brinda informacién sobre el peso molecular y estructura de los



compuestos (Rojas-Monroy, 2005). La combinacién de estas dos técnicas (GC-MS) se
convierte en una herramienta importante que permite analizar de manera simultanea
todos los compuestos quimicos presentes en una muestra; compuestos volatiles o
semivolatiles (Stashenko & Martinez, 2010). El proceso se lleva a cabo con una
vaporizacion inicial del prototipo inyectandole en un cromatografo de gases en el cual
se separan los constituyentes individuales. Una vez que los componentes se han
separado se ionizan y se fragmentan en el espectrometro de masas. El resultado sera un
espectro de masas reproducible mediante el cual se pueden identificar los compuestos
que se encuentran en la muestra. Por lo tanto, se permite realizar el reconocimiento y la
cuantificacion de varios componentes dentro de la industria alimentaria y diferentes
campos (Stashenko & Martinez, 2010). En la Figura 1 se puede observar un ejemplo de

un equipo de cromatografia de gases acoplado a un espectrémetro de masas.

En la técnica GC-MS se obtiene el indice de retencion (1) de un compuesto, el cual es
un valor obtenido mediante interpolacion (normalmente logaritmica), donde se muestra
la relacion del tiempo de retencion ajustado de un compuesto especifico con los tiempos
de retencion de muestras que eluyen antes y después del pico objetivo. Para su célculo
se consideran n-alcanos como patrones y se deduce la interpolacion logaritmica
(Schomburg, 1990). Por ejemplo; en el caso del n-undecano (nCi1H24), el indice de

retencion es | = 1100.

Transfer line to
Gas purifier Inlet mass spectrometer
—_—
Carrier ~
gas

GC —
display

Pneumatic
controls

Column

To vacuum pump

Figura 1 Diagrama de un cromatografo de gases acoplado a un espectrometro de
masas (Sparkman, Penton, & Kitson, 2011)



1.4 Relaciones cuantitativas estructura-propiedad (QSPR)

La teoria de las relaciones cuantitativas estructura-actividad/propiedad (QSAR/QSPR)
(Dearden, 2016; Hansch & Leo, 1995; Todeschini & Consonni, 2009) o también
conocida como estudios in silico, tiene origen hace muchos afios a partir de trabajos que
han impulsado el interés de predecir propiedades, particularmente en el campo del
disefio de farmacos y la quimica medicinal. No obstante, la teoria QSAR/QSPR ha
evolucionado con el paso del tiempo hasta llegar a ser crucial en diversas diciplinas
como las ciencias medicinales, farmacologicas, quimicas de los alimentos. La
metodologia QSAR se emplea para predecir la relacion actividad y propiedad de las
moléculas en estudio, las mismas que permitirdn conseguir deducciones sobre la
informacion del fendmeno de interés. Hoy en dia, varias organizaciones internacionales
han reconocido el desarrollo de modelos predictivos QSAR como una herramienta
eficaz para la exploracion de la informacion contenida en las estructuras moleculares
utilizando técnicas racionales fundamentadas (Todeschini, Consonni, Ballabio, &
Grisoni, 2020).

El modelado QSAR implica datos cuantitativos y el uso de técnicas quimiométricas. Los
datos cuantitativos de los compuestos quimicos se consiguen de dos fuentes (Roy, Kar,
& Das, 2015b):

1. Obtencién de datos experimentales sobre la actividad o propiedad del
fendmeno que es de interés en el estudio.
2. Recopilacion de datos quimicos representados por medio de descriptores

moleculares.

Para llevar a cabo el desarrollo del modelo QSAR es de gran importancia organizar los
datos de los compuestos con respuestas conocidas y representar sus estructuras quimicas
para el calculo de descriptores moleculares. Una vez que los datos se encuentran
ordenados y con la informacién completa, se eliminan compuestos duplicados y no
relevantes, para posteriormente dividir la base de datos en grupos de entrenamiento y
validacion para poder realizar el desarrollo y evaluacion el modelo. De esta manera se
podra realizar la validacion y prediccion del modelo con métodos internos y externos,
definiendo su dominio de aplicabilidad. Después de realizar este proceso se podran

interpretar los datos usando informacion de los descriptores moleculares para explorar



mecanismos de accion y crear compuestos quimicos novedosos que tengan una

actividad o propiedad especifica deseada.

En el caso de los VOCs, se modela el indice de retencion como propiedad experimental
mediante variables que representan la informacion de la configuracion quimica en un
formato especifico contenida en un grupo de moléculas. Los descriptores moleculares
tienen la capacidad de deducir caracteristicas especificas de los compuestos, por
ejemplo, tipo de atomos, grupos funcionales o la geometria molecular, entre otros (Rojas
& Duchowicz, 2021).

Ademas, un modelo QSAR busca predecir una propiedad de interés de los compuestos,
reducir de experimentos de laboratorio y optimizar nuevos blancos moleculares. Se debe
definir claramente la propiedad a modelar, la transparencia en el algoritmo del modelo
y la delimitacion del dominio de aplicabilidad; para de esta manera garantizar la
confiabilidad del modelo. Este tipo de estudios da lugar a un menor gasto de dinero y
ayuda al proceso de desarrollo de nuevos blancos moleculares (Goode-Romero,
Aguayo-Ortiz, & Dominguez, 2019; Rojas & Duchowicz, 2021; Roy, Kar, & Das,
2015a).



CAPITULO II

MATERIALES Y METODOS

2.1 Desarrollo de la base de datos de indices de retencion de los compuestos

organicos volatiles de la miel

Para realizar un modelo QSPR, el primer requisito es crear una base de datos filtrada y
curada, para de esta manera asegurar la confiabilidad en la investigacion. La base de
datos contendrd los datos experimentales de los indices de retencion (I) de los
compuestos organicos volatiles (VOCs) presentes en la miel de abejas se obtuvo del
articulo cientifico titulado “SPME followed by GC-MS: a powerful technique for
qualitative analysis of honey volatiles” (Soria et al., 2009). Ademas, se tomo
informacion adicional de moléculas relacionadas con el perfil aromatico de la miel de
la siguiente literatura especializada: “Honey Volatiles as a Fingerprint for Botanical
Origin—A Review on their Occurrence on Monofloral Honeys” (Machado, Miguel,
Vilas-Boas, & Figueiredo, 2020) asimismo, se tomo informacion de “Systematic Review
of the Characteristic Markers in Honey of Various Botanical, Geographic, and

Entomological Origins” (Wang et al., 2022).

Se recopild la informacién del indice de retencidén experimental de cada compuesto
obtenido mediante la técnica SPME (microextraccion en fase sélida) en 2 fibras de
diferente polaridad y mecanismo de extraccion: poliacrilato (PA) vy
carboxeno/polimetilsiloxano (CAR/PDMS). Las fibras SPME pasaron por un proceso
de desorcién a una temperatura de 250 °C durante 2 minutos. El analisis de
cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS) fue realizado en
un cromatégrafo de gases Agilent 6890 adaptado a un detector cuadrupolo de
espectrometria de masas Agilent 5973. La separacion cromatogréafica se realizo en la
columna capilar de polietilenglicol HP-Innowax (50 m de largo x 0.20 mm de espesor
interno y grosor de pelicula de 0.20 um). La temperatura en el horno del cromatografo
se programo a 45°C durante 2 min para posteriormente subir hasta 190°C a una razon
de 4°C/min. Se mantuvo la temperatura maxima durante 50 minutos. Se empled helio
como gas de arrastre a una velocidad de alrededor de 1 mL/min. Los espectros de masas
fueron grabados utilizando el método de impacto electronico (EI) a una energia de 70

electronvoltios (eV), cubriendo un rango de 35 a 450 unidades de masa atomica por
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carga (m/z). La temperatura de la interfaz y la fuente se mantuvo a 280°C y 230°C,
respectivamente. Todos los analisis se realizaron por duplicado. (Soria et al., 2009). Para
distinguir cada compuesto, se extrajo el nimero de registro del servicio de resimenes
quimicos CAS, la especificacion de introduccion lineal molecular simplificada
(SMILES) y el nimero de identificacion PubChem CID de las quimiotecas: PubChem
(Kim etal., 2023) y FooDB (Wishart, 2014). En la fase inicial de filtrado, se descartaron
compuestos ambiguos para el modelado, los mismos que se mostraron en la base de
datos con su formula bruta y no con su nombre quimico. Ademaés, se eliminaron

compuestos no identificados los cuales se mostraron como “Not IdentiWed”.

Posteriormente, el filtrado y el curado para las estructuras moleculares se llevo a cabo
en el programa alvaMolecule (Alvascience, 2023b), usando los SMILES canonicos.
Este proceso brind6é la informacion necesaria para fusionar los compuestos que
presentan la misma representacion molecular SMILES, pero tienen diferente
configuracién, es decir, los compuestos que son isomeros. Para estos compuestos se

calculo el indice de retencion promedio para el modelado computacional.

2.2 Célculo de descriptores moleculares

Los descriptores moleculares son representaciones matematicas de una molécula, es
decir, son algoritmos que convierten la informacion quimica de una molécula en un
namero, usando métodos l6gicos y matematicos (Todeschini & Consonni, 2009). Cada
descriptor obtenido abarca una parte especifica de la informacion quimica presente en
la estructura molecular. Se sabe que los descriptores moleculares desempefian un papel
crucial cuando se busca obtener de manera numérica y cuantitativa informacion de la
estructura de una sustancia. En la actualidad se ha logrado establecer diversas
conexiones entre la estructura molecular y las propiedades de los compuestos quimicos
gracias a la dedicacidn por parte de los cientificos en el desarrollo de descriptores
moleculares, y a su vez, gracias al progreso de la quimioinformatica. El calculo de los
descriptores moleculares de los VOCs filtrados y curados se realizé en el programa
alvaDesc (Alvascience, 2023a). Para el calculo de los descriptores se usé la
representacion SMILES. Seguidamente, se aplicé una reduccién de variables
(descriptores) al eliminar descriptores constantes, casi constantes y con valores
faltantes. Asimismo, se calcularon las claves moleculares del sistema de acceso
molecular MACCS (Durant, Leland, Henry, & Nourse, 2002; Mauri, Consonni, &
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Todeschini, 2017; O'Donnell, 2008), las mismas que se conforman por dos conjuntos de
fragmentos basados en una representacion 2D en formato MDL. Estas han sido creadas
y optimizadas con el objetivo de realizar una blsqueda de subestructuras quimicas. Es
importante mencionar que la tabla de 166 claves moleculares contiene criterios de
entrada para cada elemento de la tabla periddica y permite distinguir entre diversos
compuestos organicos. Si una base de datos en estudio contiene en su mayoria otros
tipos de compuestos (fragmentos), es adecuado el uso de un conjunto diverso de

fragmentos.

2.3 Reduccion no supervisada de descriptores

El aprendizaje no supervisado de reduccion de variables, consiste en algoritmos que no
toman en cuenta la respuesta experimental. También se los conoce como técnicas de
exploracién de datos que se emplean para descartar aquellas variables que muestran
ruido, redundancia, correlacion inusual y multicolinealidad. En otras palabras, elige las
variables que sean mas representativas y que conserven la maxima cantidad de
informacion. En el presente trabajo se utilizé el método de reduccion V-WSP, el cual se
basa en un algoritmo propuesto por Wootton, Sergent y Phan-Tan-Luu (WSP). Este
método selecciona un subconjunto representativo de descriptores de manera que se
presente un valor minimo de correlacion en el espacio multidimensional. El algoritmo
inicia con la seleccién de una variable inicial y un valor limite establecido de
correlacion, luego se calcula el coeficiente de correlacién lineal de Pearson entre la
variable inicial y todos los demas descriptores. Posteriormente se eliminan las variables
cuyo valor de correlacion absoluto sea mayor o igual al umbral de correlacion
establecido. Este proceso se repite hasta que no existan descriptores para ser

seleccionados (Ballabio et al., 2014).

2.4 Desarrollo del modelo QSPR

Para el desarrollo del modelo QSPR se empled una técnica de regresion de minimos
cuadrados ordinarios (OLS) acoplado con los algoritmos genéticos (GAs). ElI método
OLS es comunmente utilizado para modelar una variable aleatoria continua. Con el uso
de esta técnica es posible establecer relaciones lineales entre cada una de las variables
independientes y una variable dependiente. Aqui se estima los coeficientes de regresion
reduciendo la suma de los cuadrados de los residuos entre los valores observados y los
valores calculados. Esta estimacion es equivalente a la obtenida a partir del
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procedimiento de maxima verosimilitud (Rencher & Schaalje, 2008; Rojas &
Duchowicz, 2021). Por otra parte, los algoritmos genéticos (Kubat, 2017; Leardi, 2020;
Leardi & Gonzalez, 1998) se utilizan como método de seleccion supervisada de
descriptores moleculares. Este método se basa en la teoria de la evolucion de Darwin,
de manera que trabaja a partir de una poblacion de “cromosomas” que ha sido creada de
manera casual. Se define a un cromosoma como un vector binario de p bits (nUmero
total de variables); donde bits que tienen un valor de 1, representan la presencia de
descriptores en el modelo, mientras que los bits con valor cero indican que esos
descriptores no se encuentran en el modelo. Durante los GAs, el nimero de cromosomas
se mantiene constante. Es posible crear nuevos cromosomas por medio de dos

operaciones principalmente:

1. Reproduccion (crossover): se basa en la reproduccién a partir de dos padres
seleccionados de la poblacion con el fin generar descendencia. Este proceso se
consigue de manera aleatoria o0 enfocado en los individuos mas convenientes.
Los cromosomas de los hijos combinan el material genético de los padres (bits
0 0 1) segin un metodo probabilistico.

2. Mutacion: se trata de una operacion en donde los cromosomas pueden alterarse
0 mutar. La mutacion es una operacion que evita que los individuos queden
atrapados en un espacio local. La posibilidad de que ocurra una mutacién es
menor frente a la probabilidad de que ocurra una reproduccion, puesto que es
importante impedir que la poblacién se desvie demasiado del area ideal

probable.

2.5 Validacion del modelo QSPR

Con el objetivo de analizar la representatividad de la estructura-propiedad de la base de
datos de VOCs, es crucial separar la base de datos en dos conjuntos: calibracion y
prediccion. Esta division se realizara mediante el método de subconjuntos balanceados
(BSM) (Rojas, Duchowicz, Tripaldi, & Pis Diez, 2015a, 2015b) el cual divide una base
de datos considerando un analisis de conglomerados k-medias. De esta manera se
garantiza que el grupo de calibracién sea significativo frente al grupo de prediccién en
términos de la estructura-propiedad. El conjunto de calibracion se utilizard para la
calibracién de los modelos y la seleccion supervisada de descriptores: Por otra parte, el

conjunto de prediccién se utilizara para medir la capacidad predictiva del modelo
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optimo. EI BSM toma en consideracion la propiedad experimental y los descriptores

bidimensionales.

Adicionalmente, el modelo sera sometido a protocolos de validacion interna, entre los
cuales se citan dejar-uno-fuera (LOO), el cual es un método que permite estimar n
modelos en los que se descarta una molécula a la vez (n — 1) para luego realizar su
prediccion (Arlot & Celisse, 2010). También se aplicara el método de dejar-varios-fuera
(LMO), el cual integra una alteracion de tamafio mayor en el conjunto de calibracion
para conseguir una mejor valoracion de la capacidad predictiva del modelo (Baumann
& Stiefl, 2004). Los datos se dividen en k grupos de validacion a partir de dos
procedimientos: blogues continuos y ventanas venecianas (Ballabio & Consonni, 2013)
en la cual cada k grupo abarca n/k elementos. Otro enfoque LOO es el método
Montecarlo, en el cual en multiples interacciones se excluye un porcentaje de moléculas
de forma aleatoria. En cada iteracion se calibra el modelo con los compuestos del
subconjunto de entrenamiento, para posteriormente estimar las respuestas de las
moléculas de evaluacion (Krakowska, Custers, Deconinck, & Daszykowski, 2016). Por
otro lado, el método de validacion cruzada Bootstrap utiliza el muestreo aleatorio con
remplazo, en esta técnica los datos del subconjunto de entrenamiento estaran formados
por objetos duplicados de manera que se igualen con la cantidad de elementos que
fueron separados para construir el conjunto de validacién. En otras palabras, en este
método se mantiene constante el tamafio de la base de datos (Efron, 1979, 1982, 1987).
Finalmente, la aleatorizacion-Y se aplica para estimar la existencia de correlacion casual
en el modelo. Aqui, se transforma de forma casual los componentes del vector respuesta,
de manera que no se encuentre similitud con las asignaciones iniciales; se espera que
los modelos calibrados tengan una calidad inferior en comparacién con el modelo

desarrollado (Lindgren, Hansen, Karcher, Sjostrom, & Eriksson, 1996).

2.6 Grado de contribucion de los descriptores moleculares

Para evaluar cuanto influyen los descriptores moleculares en el modelo, es importante
examinar los coeficientes estandarizados de la regresion lineal multiple. Es decir,
mientras mayor valor posee el coeficiente de un determinado descriptor, mayor
relevancia tendré en el modelo para estimar los indices de retencion, y viceversa. Se
espera determinar el significado de los descriptores de manera que se relacione la

propiedad experimental, es decir, el conocimiento del modo de funcionamiento de los
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descriptores ayudara a describir el indice de retencion de las VOCs; sin embargo, hay
que tener en cuenta que a veces la complejidad matematica dificulta la obtencién de

dicha interpretacion (Rojas & Duchowicz, 2021).

2.7 Dominio de aplicabilidad

El dominio de aplicabilidad (AD) (Jaworska, Nikolova-Jeliazkova, & Aldenberg, 2005)
se describe como un &rea dentro del espacio quimico, determinada por los descriptores
moleculares del modelo y la respuesta experimental. En este estudio se aplico el valor
de influencia (h) o leverage (Rencher & Schaalje, 2008), que evalua la distancia de cada
objeto con respecto al centro del modelo. Las moléculas con valores altos de influencia
son las que tienen mayor distancia, por lo que constituyen una prediccion poco

confiable. Este valor se determina de la siguiente manera:
H=XX"X)"'xT

donde H representa una matriz en la que los elementos diagonales (hii) muestran los
valores de influencia de cada compuesto. Es decir, representa la contribucion del i-ésimo
compuesto en la estimacion de su respuesta. Para el conjunto de calibracion, estos
valores estan entre 0 y 1, a diferencia del conjunto de prediccion que solo tienen un
limite inferior de cero. EI dominio de aplicabilidad AD establece un limite critico (h*),
calculado como tres veces el valor promedio de las valoraciones de influencia del

conjunto de calibracion:
p=32
n
donde p” (d + 1) representa la cantidad de pardmetros del modelo y n es la cantidad de

compuestos en el conjunto de calibracion.

El valor de influencia para cualquier molécula del conjunto de prediccion se determina

con la siguiente formula:
hy = x; (XTX) %]

Unicamente las moléculas situadas dentro de esta area tedrica (hii < h*) se consideran
predicciones fiables o interpolaciones del modelo; de lo contrario, las predicciones se

categorizan como extrapolaciones del modelo (poco confiables).
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CAPITULO Il

RESULTADOS Y DISCUSIONES

3.1 Desarrollo de la base de datos

La base de datos inicial estuvo constituida por 193 compuestos organicos volatiles
(VOCs) y sus indices de retencion obtenidos mediante la técnica GC-MS en una
columna de polietilenglicol HP-Innowax a partir de 40 muestras de miel de abejas (Soria
et al., 2009). Posteriormente, usando las quimiotecas PubChem (Kim et al., 2023) y
FoodDB (Wishart, 2014), se llevo a cabo un comprobacion del nombre quimico, a partir
de la cual se obtuvieron el nimero de registro CAS (Chemical Abstracts Service), la
notacion lineal de la cadena SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry Sistem) y
el numero de identificacion PubChem CID. A continuacion, se identificaron y
eliminaron 25 compuestos ambiguos: 17 presentaban Unicamente la formula bruta y 8
estaban declarados como “no identificados”. De esta manera, se retuvieron 168

compuestos en la base de datos.

Debido a que el propdsito de este estudio es calibrar un modelo independiente
conformacién, se utiliz6 la notacion SMILES canonico para el curado de las moléculas
en el programa alvaMolecule (Alvascience, 2023b). Aqui se identificaron compuestos
que tienen la misma férmula quimica bidimensional, es decir, los isomeros. Bajo este
criterio, se fusionaron 25 compuestos y se utilizo el | promedio para los mismos. Como
resultado, se obtuvo es una base de datos filtrada y curada de 151 compuestos organicos

volatiles para el desarrollo del modelo QSPR.

3.2 Calculo de los descriptores moleculares

Usando la notacion lineal de cadena SMILES de los compuestos organicos volatiles, se
calcularon 4146 descriptores moleculares independientes de la conformacion utilizando
el programa alvaDesc (Alvascience, 2023a). Estos descriptores se agruparon en 21
bloques. Para reducir el tamafio del conjunto inicial de descriptores, se eliminaron
descriptores con valores casi constantes, constantes y que tengan valores faltantes.

Adicionalmente, se calcularon 166 claves estructurales MACCS.
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3.3 Reduccion no supervisada de descriptores moleculares.

Se utilizo la técnica de reduccion de variables V-WSP utilizando el programa MATLAB
(The MathWorks Inc., 2022) el mismo que permite seleccionar un subconjunto
significativo de variables de un determinado grupo de datos, de manera que encuentra
una correlacion baja entre las variables. Se seleccion6 un umbral de correlacion de 0.95
(thr = 0.95). Para llevar a cabo la reduccion, se contrasto el coeficiente absoluto de
correlacion de Pearson (Rj) con el umbral previamente seleccionado. Este
procedimiento permitio reducir la base de datos a 407 descriptores para la etapa del

desarrollo del modelo.

3.4 Desarrollo del modelo QSPR

Para mantener una relacion estructura-propiedad, la particion de la base de datos se
realizd mediante el método de subconjuntos balanceados (BSM) (Rojas & Duchowicz,
2021). De esta forma, la base de datos de 151 moléculas se dividi6 en conjuntos de
calibracién y prediccion con 105 y 46 compuestos respectivamente. El grupo de
calibracién permiti6 realizar la calibracion del modelo, en tanto que el grupo de
prediccion se empled para evaluar la capacidad del modelo para realizar nuevas
predicciones. Para seleccionar los mejores descriptores del modelo se aplicaron los

algoritmos genéticos (GASs) en dos etapas:

1) Se corri6 el método de los algoritmos genéticos para cada bloque de descriptores
moleculares de manera separada y se seleccionaron los mejores descriptores por
cada bloque.

2) Posteriormente, se fusionaron los mejores descriptores obtenidos en cada blogue
(407 variables) y se aplicé nuevamente los GAs de tal forma de obtener el mejor
modelo QSPR.

Con el objetivo de seleccionar el modelo méas adecuado, se tomd en consideracion los
resultados obtenidos tanto en el conjunto de calibracién como en el de prediccion,
teniendo en cuenta el coeficiente de correlacion (R?) mas alto durante la validacion
cruzada. Asi, se obtuvo un modelo Optimo con 8 descriptores moleculares para la

prediccion del indice de retencion de los VOCs:
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| =—-4301.91 + 5614.01 ATSC1e + 20.97 P_VSA_PPPA — 241.85 BO3[O-O] +
5908.61 PDI — 88.88 Eig09_AEA(dm) + 264.33 C-005 — 38.32 T(0-0) — 643.61
MACCSFP142

3.5 Validaciéon del modelo

Para la validar del modelo QSPR se aplicaron diferentes criterios de validacion cruzada:
dejar-uno-fuera, ventanas venecianas (con 5 grupos), Blogues continuos (con 5 grupos),
Monte Carlo con el 20% de exclusién y 1000 iteraciones, Boostrap con 1000 iteraciones.
Asimismo, se consideraron los mismos parametros para el conjunto de calibracion y
para el conjunto de prediccion. Ademas, se aplico el criterio de aleatorizacion-Y con mil
iteraciones con el objetivo de verificar la estabilidad del modelo. Este enfoque indica
que, al cambiar aleatoriamente la respuesta, se obtendrd& un modelo con minima

capacidad predictiva. Los resultados del modelo se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1 Resultados de la validacion del modelo con los criterios de calibracion,

validacion y prediccion.

R2 RMSE

Calibracion 0.893 127.395
Validacion cruzada

Ventanas venecianas 0.855 148.108

Bloques continuos 0.847 152.454

Monte Carlo 0.856 148.633

Bootstrap 0.834 159.245

Dejar-uno-afuera 0.867 141.822

Prediccion 0.908 118.228

Aleatorizacion-Y 0.077 391.055

Se puede observar en la Figura 2 una tendencia lineal y creciente en torno a la linea de
ajuste perfecto de los valores de los indices de retencidn experimental con relacién a los
indices de retencidn predichos por el modelo. Este comportamiento indica que el ajuste
del modelo entre los puntos experimentales y predichos para el grupo de calibracion y

prediccion es adecuado y conveniente.
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Figura 2 Indices de retencion experimental versus indices de retencion

predichos del modelo in silico para los compuestos organicos volatiles de la miel de

abejas.

Complementariamente, la Figura 3 muestra los residuos estandarizados versus los

indices de retencién predichos. Aqui se puede observar que los residuos estan guiados

por un modelo aleatorio alrededor del valor cero, lo que indica que el modelo es

apropiado para modelar los indices de retencion de los compuestos organicos volatiles

de la miel de abejas. Al definir un intervalo de + 2 RMSC (error cuadratico medio de

calibracion) se identificaron tres compuestos que presentan valores altos de residuo y

que se consideran datos atipicos: 2,3-dihidro-benzofurano, 1-(2-furanil)-etanona y 1-

fenil-pentan-2-ol.
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Figura 3 Indices de retencion predichos versus residuos estandarizados del modelo

in silico para los compuestos organicos volatiles de la miel de abejas.
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3.6 Grado de contribucion de los descriptores moleculares

Para analizar el nivel de contribucion de los descriptores moleculares del modelo in
silico para predecir el indice de retencion (I), se calcularon los coeficientes
estandarizados de regresion. La contribucion de los descriptores es la siguiente:
P_VSA_PPP_A (1.037) > PDI (0.942) > T(O..0) (0.342) > C-005 (0.335) > ATSC1e
(0.286) > BO3[O-0] (0.234) > MACCSFP142 (0.226) > Eig09AEA(dm) (0.162). Cada
uno de los descriptores contienen informacion que explica caracteristicas particulares
de retencién de los compuestos organicos volatiles presentes en la miel de abejas. En la
Figura 4 se presenta graficamente cada uno de los descriptores moleculares y su nivel

de contribucion para el modelo.

0.8 =

06 ]

0.2

Coeficientes estandarizados

0.2 —

04 .
| | | | | |

‘
ATSCle P, SA PP, B03[0-0] PDI Eig09 ,EA(dm) C-005 T(0..0) MACCSFP142

Variables

Figura 4 Representacion grafica del grado de contribucion de los descriptores
moleculares para los compuestos organicos volatiles presentes en muestras de miel

de abejas.

Para obtener informacion de cada uno de los descriptores se utilizo el manual de usuario
del programa alvaDesc (Alvascience, 2023a) y la informacion disponible en el libro

“Molecular Descriptors for Chemoinformatics” (Todeschini & Consonni, 2009).

El descriptor potenciales puntos farmacoforos aceptor de enlaces de hidrogeno
(P_VSA _PPP_A) pertenece al blogue de descriptores tipo P_VSA. Estos descriptores
muestran la dimension del area superficial de van der Waals (VSA) que tiene una
propiedad P en un rango determinado. Estos descriptores pertenecen a una division de
la superficie molecular limitada por los valores atdbmicos de la propiedad P. Por otra

20



parte, los potenciales puntos farmacos (PPP) son representaciones de cadenas
tridimensionales de moléculas que codifican la informacion de una distancia geométrica
entre todas las combinaciones posibles de puntos farmacdéforos, por lo que resultan tener
similitudes con los pares geométricos de propiedades de enlace. Los potenciales puntos
farmacdforos son donantes y aceptores de enlaces de hidrogeno, sitios de interaccion
potencial de carga negativa, positiva y atomos hidréfobos. Todos los atomos de la
molécula son analizados con el objetivo de identificar si pueden clasificarse
potencialmente como uno de estos tipos. Los a&tomos pueden ser asignados a uno 0 mas
tipos de punto farmacdforo. Cada estructura molecular se reduce a sus puntos
farmacdéforos y se calculan las distancias entre todos esos puntos geométricos. A cada
combinacidn se le asigna un nimero en la cadena de bits correspondiente a un rango de

valores de distancias (Todeschini & Consonni, 2009).

Por otra parte, el descriptor indice de densidad de empaquetado (PDI) pertenece al
bloque de propiedades moleculares. Este blogue engloba a descriptores moleculares
hibridos que definen propiedades fisicoquimicas y biologicas, ademas de caracteristicas
especificas obtenidas a partir de modelos teoricos. PDI se encuentra dentro de los
indices de forma Ciobutariu, los cuales se definen en términos de volumen de Van der
Waals (VY™ y de la superficie molecular de Van der Waals (SAY™) (Ciubotariu et al.,

2004). El indice de densidad de empaquetamiento se puede describir como:

Vvdw

vadw —
R - SAUdW

que representa una medida estérica/forma de una molécula.

Ademas, para moléculas aciclicas, se propusieron dos indices de globularidad. El

primero se define como

GLOB _ Rvdw

RS

donde RS representa la relacién entre el volumen y la superficie de una esfera
equivalente, que rodea a la molécula, cuyo radio es igual a la mitad de dimension mas
larga del paralelepipedo que envuelve la molécula. El segundo indice de globularidad

se define como
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VEL

LEL —
G—=-= s

Donde VE" es el volumen del elipsoide que rodea a toda la molécula y V* es el volumen

de una esfera con un radio igual a la mitad del eje elipsoidal mas largo.

Las dos medidas de globularidad disminuyen con el crecimiento de las cadenas lineales
y aumentan hacia la unidad cuando la molécula esta muy ramificada o compactada. Este
descriptor se define como un criterio de aromaticidad basado en la deslocalizacion de
electrones. Este indice esta estrechamente relacionado con los indices NICS y HOMA:
cuantos mayores sean los indices PDI mayor es el valor absoluto de NICS y mayores
son los valores de HOMA, reflejando asi mayor aromaticidad (Todeschini & Consonni,
2009).

El descriptor suma de distancias topoldgicas entre atomos de oxigeno, T(O..0), hace
referencia al conjunto de distancias topologicas entre estos pares de atomos en el
esqueleto quimico. Este descriptor pertenece al bloque de pares de atomos topoldgicos
ponderados, que se definen como la suma de las distancias topolégicas entre los pares
para diversos tipos de atomos:

vl vl

T(u,v) = % .ZZS(i;u)-5(j: V). d;;

i=1j=1

donde u y v hacen referencia a dos tipos de atomos diferentes, dj; es la diferencia
topologica entre el 4tomo 1 y el atomo j, y 6(i;u), d(j;v) son dos funciones delta de
Kronecker iguales a uno si el atomo i es de tipo u, el atomo j es de tipo v,

respectivamente, caso contrario, sera cero.

El descriptor C-005 pertenece al bloque de fragmentos centrados en el atomo (Ghose,
Viswanadhan, & Wendoloski, 1998; Viswanadhan, Ghose, Revankar, & Robins, 1989),
que realizan conteos de las distintas fracciones (muestras de a&tomos caracteristicos)
existentes en la estructura molecular. Aqui, cada parte es un atomo en la molécula
definido por sus a&tomos vecinos. Especificamente, el descriptor C-005, perteneciente a
las constantes atomicas hidrofébicas de Ghose-Crippen, se describe como CHzX con un
valor de log P de -1.788 y la refractividad molar (MR) 3.015, en donde el modelo para

el calculo de log P esté definido como:
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IOgP:Zkak.Nk

donde N es el numero de apariciones del k-ésimo tipo de atomos, y ax las constantes
atomicas hidrofébicas que miden la contribucion lipofilica de los &tomos en la molécula
(Ghose & Crippen, 1986; Ghose, Pritchett, & Crippen, 1988; Ghose et al., 1998;
Viswanadhan et al., 1989).

Por otra parte, el descriptor autocorrelacion centrada de Broto-Moreau a desplazamiento
1 ponderada por la electronegatividad de Sanderson, ATSCle, pertenece al blogue de
autocorrelaciones 2D (Todeschini & Consonni, 2009). Estas autocorrelaciones definen
como una propiedad en especifico se divide a lo largo de la estructura molecular
topoldgica. Son autocorrelaciones que consideran un grafo molecular completo
(incluyen hidrogenos) ponderado por las propiedades fisicoquimicas establecidas con
relacion al valor del &tomo de carbono, es decir, estas autocorrelaciones pueden verse
como un caso especial de las matrices geodésicas de interaccion, de estas también se
pueden derivar otros tipos de descriptores y es la autocorrelacion espacial mas conocida.
Se debe tomar en cuenta que las propiedades atomicas deben centrarse disminuyendo el
valor medio de la propiedad en la molécula para obtener valores de autocorrelacion
adecuados. Se ha demostrado que si las propiedades estan centradas, todos los

descriptores de autocorrelacion no estan correlacionados (Hollas, 2002) demostré que

El descriptor presencia/ausencia de atomos de oxigeno a una distancia topoldgica 3
B0O3[O-0] son un caso particular de los descriptores de autocorrelacion de tipo atomo
(ATAC) (Carhart, Smith, & Venkataraghavan, 1985). Los ATAC son descriptores
discretos que dan cuenta de la presencia/ausencia de pares de &tomos, o conteo de sus
ocurrencias (frecuencia), donde los pares de atomo se definen como cualquier par de
atomos que tienen caracteristicas particulares a una distancia topologica predefinida K.

Se define como:

vl vl

ATAC, (w,v) = % z Z §i;1). 5 v). 8(dyj; k)

i=1 j=1

La clave estructural MACCSFP142 corresponde a la presencia de atomos de nitrogeno,
representados mediante el SMILES de especificacion de objetivo arbitraria SMARTS

“[#7]”. SMARTS es un lenguaje que le permite especificar subestructuras utilizando
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reglas que son extensiones sencillas de SMILES. Utilizando SMARTS, se pueden
realizar especificaciones de busqueda de subestructuras flexibles y eficientes en
términos de significatividad quimica. En los SMARTS se utilizan simbolos atdmicos y
de enlace para especificar un grafico. Sin embargo, en SMARTS las etiquetas de los
nodos y bordes del grafico (sus “atomos” y “enlaces”) se amplian para incluir
operadores logicos y simbolos atomicos y de enlace especiales; estos permiten que los
atomos y enlaces SMARTS sean mas generales (Daylight Chemical Information
Systems, 2007).

Finalmente, el descriptor autovalor n. 9 de la matriz de adyacencia aumentada y
ponderada por el momento dipolar, Eig09_AEA(dm), pertenece al blogue de indices de
adyacencia de borde. Los valores correspondientes a la matriz de adyacencia pueden

utilizarse como descriptores moleculares (Todeschini & Consonni, 2009).

3.7 Dominio de aplicabilidad

El dominio de aplicabilidad permite determinar el espacio quimico tedrico en el cual el
modelo calibrado desarrolla predicciones confiables de los indices de retencién. Para el
dominio de aplicabilidad se utilizo el calculo del valor de influencia o leverage. Aqui se
fijo un valor de influencia critico h* = 0.2143 (Figura 5), el cual indica que cualquier
compuesto organico volatil del grupo de prediccion que se encuentre por debajo del
mismo forma parte del dominio de aplicabilidad, como resultado se puede determinar
que la prediccion de | es confiable. En este trabajo se identificd que Unicamente una
molécula perteneciente al grupo de prediccion se encuentra fuera de la region del
dominio de aplicabilidad (2-hidroxibenzoato de pentilo) por lo que su I predicho es una

extrapolacién del modelo y, por consiguiente, es poco confiable.
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Figura 5 Grafico de Williams que define el dominio de aplicabilidad del modelo

in silico para la prediccion del indice de retencion de los VOC:s.
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CONCLUSIONES

En este trabajo de titulacion se calibré un modelo quimioinformatico considerando las
relaciones cuantitativas estructura-propiedad para los indices de retencién de los
compuestos organicos volatiles presentes en miel de abeja de diferente origen botanico.
La propiedad experimental fue medida utilizando la cromatografia de gases acoplada a
espectrometria de masa. EI modelo computacional consta de 8 descriptores moleculares
independientes de la conformacion obtenidos mediante el acoplamiento de la reduccion
no supervisada y seleccion supervisada de variables. EI modelo muestra una capacidad
de ajuste del 93% y capacidad predictiva del 90.8%. El trabajo permite concluir que un
modelo independiente de la conformacién es adecuado para la prediccion de los indices
de retencion de compuestos organicos volatiles presentes en muestras de miel de abejas,
por lo que constituye una base para proximas investigaciones en el &rea de la quimica

computacional de los alimentos.
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