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SUMMARY

One of the nost attractive applications of conputer-aided techniques in
nmol ecul ar nodel i ng stands on the possibility of assessing certain nol ecul ar
properties before the molecule is synthesized. The field of Quantitative
Structure Activity/Property Relationships (QSAR QSPR) has denonstrated that
the biological activity and the physical properties of a set of conmpounds
can be nmathenmatically related to sone *“ sinmple” nol ecul ar structure
par amet er s

Artificial neural network (ANN) approaches provide an alternative to
established predictive algorithns for anal yzing massive chenical databases,
potentially overcoming obstacles arising from variable selection
multicollinearity, specification of inportant paraneters, and sensitivy to
erroneous values. In nost instances, ANN s have proven to be better than
MLR, PCA or PLS because of their ability to handl e non-linear associations.

In the last years there has been a growing interest in the application of
neural networks to the devel opnent of QSAR/ QSPR. The mayor advantage of ANN
lies in the fact QSAR/ QSPR can be developed without having to a priori
specify an analytical form for the correlation nodel. The NN approach is
especially suited for mapping conplex non-linear relationships that exists
bet ween nodel output (physicochem cal or biological properties) and input
nmodel (nolecular descriptors). The NN approach could also be used to
classify chemicals according to their chem cal descriptors and used this
information to select the nost suitable indices capable of characterize the
set of nolecules. Existing neural networks based QSAR/ QSPR for estimating
properties of chemicals have relied primarily on backpropagation
architecture. Backpropagation are an error based |earning system in which
adaptive weights are dynanmically revised so as to ninimze estimtion
errors of target values. However, since chenical conmpounds can be
classified into various structural categories, it is also feasible to use
cognitive classifiers such as fuzzy ARTMAP cognhitive system for
unsupervised learning of <categories, which represent structure and
properties simultaneously. This class of neural networks uses a match-based
learning, in that it actively searches for recognition categories or
hypot heses whose prototype provides an acceptable match to i nput data.

The current study have been proposed a new QSAR/ QSPR fuzzy ARTMAP neur al
network based nodels for predicting diverse physical properties such as
phase transition tenperatures (boiling and nelting points) and critical
properties (tenperature and pressure) and the biological activities
(toxicity indicators) of diverse set of conpounds. In addition, traditiona
pre-screening nethods to determ ne de mni num set of inputs paraneters have
been conmpared with novel nethodology based in self organized maps
al gorithns.




---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

The nost suitable set of nolecular descriptor was obtained by choosing a
representative from each cluster, in particular the index that presented
the highest correlation with the target variable, and additional Indices
afterwards in order of decreasing correlation. The selection process ended
when a dissimlarity neasure between the maps for the different sets of
descriptors reached a m ni mum val ued, indicating that the inclusion of nore
descriptors did not add supplenentary information. The optiml subset of
descriptors was finally used as input to a fuzzy ARTMAP architecture
nodi fied to effect predictive capabilities.

The proposed QSPR/ QSAR npdel predicted physicochenical or biologica
activities significantly better than backpropagation neural networks or
traditional approaches such as group contribution nethods when they
appl i ed.

Key words: QSAR, QSPR, nolecul ar nobdeling, physicochem cal properties, toxicity,
carcinogenicity, conputational chemstry, nolecular descriptors, graph theory,
neural networks, self-organizing maps, fuzzy ART, fuzzy ARTMAP, backpropagation,
group contribution nethods
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RESUMEN

Un &rea sunanente interesante dentro del nodel ado nol ecul ar es el disefio de
nuevos conpuestos. Los nétodos QSPR/ QSAR han denpbstrado que |as rel aci ones
entre la estructura nmolecular y las propiedades fisico quinmcas o la
actividad biol 6gica de | os conmpuestos se pueden cuantificar matematicanente
a partir de paranetros estructural es sinples.

Las redes neuronales (ANN) constituyen una alternativa para el desarrollo
de algoritnos predictivos aplicados en diversos canpos. En el analisis
masi vo de bases de datos, para subsanar |os obstacul os derivados de la
seleccion o la nmulticolinealidad de variables, asi conmp |la sensibilidad de
los nodelos a la presencia de ruido en los datos de entrada al sistema
neuronal. En la nayoria de |os casos, |as redes neuronal es han dado nejores
resultados que |os nétodos de regresién multilineal (MR), el analisis de
conponentes principales (PCA), o |os nmétodos de nininps cuadrados parcial es
(PLS) debido a la no linealidad inherente en | os nodel os de redes.

En los Gltinbos afios el interés por |os nbdel os QSPR/ (SAR basados en redes
neuronal es se ha increnmentado. La principal ventaja de | os nodel os de redes
recae en el hecho que un nobdelo QSAR QSPR puede desarrollarse sin
especificar a priori la forma analitica del nbdelo. Las redes neuronal es
son especialnmente Utiles para establecer las conplejas relaciones
existentes entre la salida del nodelo (propiedades fisico quimcas o
biolégicas) y la entrada del nodelo (descriptores noleculares). Adenas,
permiten clasificar 1los conpuestos de acuerdo a sus descriptores
nmol ecul ares y usar esta informaci 6n para sel eccionar el conjunto de indices
capaz de caracterizar nmejor al conjunto de nol éculas. Los npdel os QSPR
basados en redes utilizan pri nci pal nente al gori tnos del tipo
backpropagati on. Backpropagation enplea un sistema de aprendizaje por
m ni m zaci 6n del error. Sin enbargo, ya que |os conpuestos quinicos pueden
clasificarse en grupos de acuerdo a su simlitud nolecular, es factible
usar un clasificador «cognitivo conmo fuzzy ARTMAP para crear una
representaci 6n sinultdnea de la estructura y de |la propi edad objetivo. Este
tipo de sistema cognitivo usa un aprendizaje conpetitivo, en el cual hay
una activa busqueda de la categoria o la hipétesis cuyos prototi pos provean
una nej or representaci 6n de | os datos de entrada (estructura quimca).

En el presente trabajo se propone y se estudia una netodol ogia que integra
dos sistenas cognitivos SOMy fuzzy ARTMAP para obtener nodel os QSAR QSPR
Los nodelos estiman diferentes propiedades conb las tenperaturas de
transici6n de fase (tenperatura de ebullicion, tenperatura de fusién) vy
propi edades criticas (tenperatura y presion), asi conb l|la actividad
bi ol 6gica de conpuestos organicos diversos (indicadores de toxicidad).
Dentro de este contexto, se conparan |a seleccién de variables realizados
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por meétodos tradicionales (PCA o nétodos conbinatorios) con la realizada
usando napas aut o-or gani zados (SQV .

El conjunto de descriptores noleculares nmas factible se obtiene escogi endo
un representante de cada categoria de indices, en particular aquel indice
con la correlacion nmas alta con respecto a |a propiedad objetivo. E
proceso continua afiadiendo indices en orden decreciente de correlacion.
Este proceso concluye cuando una nedida de disimlitud entre napas para |os
diferentes conjuntos de descriptores alcanza un valor nininb, l|lo cua
indica que el afiadir descriptores adicionales no provee infornacién
conplenentaria a la clasificacion de | os conmpuestos estudi ados. El conjunto
de descriptores sel eccionados se usa cono vector de entrada a la red fuzzy
ARTMAP nodi ficada para poder predecir.

Los nodel os propuestos QSPR/ QSAR para predecir propiedades tanto fisico
quimcas conp biol 6gicas predicen nejor que |os nodelos obtenidos con
nmét odos basados en backpropagation o en netodos de contribuci 6n de grupos
(en los casos en | os que se apliquen dichos nétodos).

Pal abras clave: QAR QSPR, nodel ado nol ecul ar propi edades fisico quimcas,
t oxi ci dad, carcinogenici dad, quim ca conputaci onal, descriptores nol ecul ares, teoria
de grafos, redes neuronales, napas auto-organizados, fuzzy ART, fuzzy ARTMAP,
backpr opagati on, métodos de contribuci 6n de grupos
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Introduccion

I. INTRODUCCION

1.1. Mbtivaci 6n

En el disefio de procesos tanto a escala industrial cono de |aboratorio se
requi eren datos termpbdinamicos y de las propiedades fisicas de |los
conmpuestos quimcos que intervienen en los msnbps. El acceso a paranetros
basi cos de tenperaturas de transicion de fase o de | as propi edades criticas
de |os conpuestos, resulta crucial en procesos petroquim cos, de
destilacién y de tratam ento de desechos, entre otros. Las bases de datos
exi stentes (DIPPR, Belstein, Detherm) constituyen |la fuente de infornmacio6n
primaria de dichos datos. Sin enbargo, en los casos relacionados con la
actividad téxica o inhibitoria de diversos farnacos o con |a prediccio6n del
i npacto nedioanbiental, la informaci 6n existente es escasa o0 en nuchos
casos inexistentes. Las razones pueden ser diversas, partiendo de |as
dificultades inplicitas en el método experinmental wutilizado para obtener
| os paréanetros cuantitativos, o la inviabilidad del nétodo, por que
requi era una considerable inversion de tienpo y/o dinero. Es por ello, que
|l a blsqueda de netodos alternativos para estinar propiedades fisicas,
quim cas y biol égi cas es un canpo anplianente explorado. Uno de | os netodos
utilizados recientenente con este fin, son |os mtodos basados en la
obtencion de las relaciones estructura-propiedad, QSPR, estructura-
actividad, QSAR, o0 estructura-toxicidad, QSTR (Balaban A et al., 1984;
Hall L. et al., 1984; Egolf L. et al., 1993; Katritzky R et al., a) 1996;
b) 1998); Basak S. et al., 1997; Binz P. et al., 1998; Basak S. et al.,
1999; Espinosa G et al., a) 2000; b) 2001.

1.2. Hipotesis

Si partinbs de la hipétesis que |las propiedades nacroscéopicas de una
sustancia estan directanente rel aci onadas con su estructura nolecular, la
cual determina tanto la nagnitud cono el tipo de fuerza internolecular
predom nante, cual quier tipo de nodelo para predecir |as propi edades de una
sustancia requiere |a caracterizaci 6n del conportam ento nol ecul ar.

La simlitud entre |as estructuras de diversos conpuestos y sus
propi edades sugi ere que una propiedad macroscopi ca puede ser calculada a
partir de la contribuciodn de los grupos que forman a la nol écula (Lee M
et. al, 1993). Las relaciones estructura-propiedad y estructura-actividad
(QSPR, (SAR respectivanmente) constituyen una alternativa viable para
calcular las propiedades fisicas, quinmcas y biol 6gicas de |os compuestos.
Es claro, que por nuchas razones, incluyendo las limtaciones fisicas de |la
tecnologia en los ordenadores y en ausencia de una base teodrica Unica,
Il evar a cabo célculos cuantitativos de |as propiedades de | os conpuestos a
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partir de prinmeros principios no sera posible en un futuro proéxi no. Cono
consecuencia, el estudio de nétodos alternativos es un canpo anplianente
explorado y en el se han desarrollado diversos nobdelos ternodi nAm cos y
correl aci ones que pueden ser usados conociendo el rango de aplicabilidad de
los msms (nuchos de ellos se encuentran incorporados a diversos
si mul ador es conerci al es).

1. 3. Ant ecedent es

La simlitud entre las estructuras de diversos conpuestos y sus
propi edades sugiere que una propiedad nacroscopica puede ser calculada a
partir de la contribucién de |os grupos que forman parte de la estructura
nol écul ar (Fredenslund A et al., 1975; Kier L. et al., 1976; Joback K et
al.,1987; Lee M et al., 1993). Cada vez que un cientifico comenza a
cuantificar las propiedades fisicas o biold6gicas del nedio se buscan
patrones o relaciones entre las nedidas realizadas Sin enbargo, no fue
hasta 1933 cuando Louis Hammet observa que |la velocidad de la aminélisis en
ésteres aromaticos es directanente proporcional a la constante de
i oni zaci 6n de |os &cidos carboxilicos. Las vel oci dades de reaccidn y |as
constantes de equilibrio estan relacionadas con los canbios de energia
libre (lo que se conoce conp relaciones lineales de energia libre, LFER).
La ecuaci 6n derivada por Hammet es para una reacci on,

logk =rhologK +c;log(k /k, ) =rholog(K_ /K,) (1.12)

donde la constante de los substituyentes del anillo aromatico denom nada

sigma, (o) es igual a

o=log(K.,/K,) (1.2

derivada a partir del estado de referencia de la reaccion (ionizacion del
acido en agua), puede ser usada para extrapolar el efecto del substituyente
en otros sistemas. Lo que en realidad hizo, fue proveer un trabajo pionero
que nostraba la utilidad de procedi nientos paranétricos en |a descripcion
de propiedades enpiricas (constantes de equilibrio, velocidades de
reacci 6n) en térmnos de un paranetro que describe la estructura nol ecul ar
(sigma, tanbién la pendiente, rho). La relacion propuesta por Hamet
real mente proveia una base ternodinanica para todo el trabajo posterior de

QAR
AG® =—RTInK = AH®° —TAS®  (1.3)

al asumir que la constante de equilibrio es una funcio6n de la estructura de
la nol écula, la cual afecta a AG. Los descriptores desarrol |l ados por Hamret
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y posteriormente por Taft, asumen |las relaciones anteriores, y de hecho |as
verifican.

Sor pr endent enent e aunque se realizaron di versos est udi os
rel aci onados con el potencial de una droga o su toxicidad, pocos intentos
hubo por conectar | a actividad biol 6gica con | as propi edades fisicas de |os
conpuestos. No fue hasta 1950 cuando Hansch desarrollo wun paranetro
hi drof 6bico y enpled nétodos de regresi6n para correlacionar |la actividad
bi ol 6gica con las propiedades nolecul ares. Desde entonces se han usado
diversos nmétodos estadisticos y se han pronovido otras técnicas de
reconocimento de patrones conp el andlisis de categorias o grupos, e
analisis factorial y el analisis de conponentes principales en |la bUsqueda
de relaciones explicitas entre la actividad y |as propi edades nol ecul ares.

La ecuaci 6n de Hasch se define, (Hansch et al., 1964)
log(%) = a(log P)* +b(logP)+co +dE, +e+... (1.4)

donde a-e son constantes, determ nadas para una reaccio6n particular
nedi ante un anélisis de regresion. Log P, n, o, F, R E, etc, son variables
i ndependi entes cuyos val ores se obtienen directanente del experinmento.

Las técnicas de QSAR/ QSPR asunen que existe una correlacién inplicita
entre las propiedades y la estructura nolecular y tratan de establecer
rel aciones nmmtenmaticas sinples para describir y luego extrapolar una o
varias de esas propiedades a un conjunto de conpuestos que usual nente
pertenecen a una msma famlia (Randic M, 1984). Dichas rel aci ones pueden
determnarse a través de métodos matematicos, ya sean, regresiones

multilineales o nmétodos no lineales. Los nétodos QSAR con nétodos de
regresion miltiple fueron aplicados exitosamente en diversos problemas de
di sefio de nuevos farnmacos (Kier L. et al., 1976; \Wagener M et al., 1995;

Anzali S. et al., 1998, Warne M, et al., 1999).

El canpo de | os métodos QSAR/ @SPR s se encuentra bien establecido. Se
ha denpbstrado que l|la actividad biol 6gica de un conjunto de conpuestos que
actlan via el msnmo necani snb de acci 6n puede ser npdel ado matemati canente
a partir de paranetros estructurales sinples. De ahi que en la ultim
década, |os npdel os QSAR/ QSPR hayan encontrado un auge conp una alternativa
viable para estimar un sin fin de propiedades quimcas y de actividades
bi ol 6gi cas. Los nétodos QSAR/ QSPR tienen algunas ventajas sobre netodos
tradi cionales conp puede ser su rapidez y sinplicidad. Sin enbargo, la
nmet odol ogia clasica de este tipo de nétodos tiene linmitaciones, com |a
inmposibilidad de distinguir estéreo isomeros, o la inposibilidad de
encontrar nodelos lineales cuando |a base estructural tiene una variacion
consi derabl e (conjuntos het erogéneos).
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Esenci al nente, |os nodel os QAR QSPR requieren de: i) la definicidn
de descriptores noleculares capaces de caracterizar satisfactorianente
diferentes conjuntos de conpuestos quimcos y de ii) nodelos nmatenmaticos
capaces de generar un nodelo predictivo, por ejenplo, el analisis de
regresion multilineal (M.R), mninbs cuadrados parciales (PLS) o las redes
neuronal es (ANN). Tradicionalnente, |os nodelos QGSPR/ QSAR sel eccionan a
priori la forma del nmodelo (lineal, polinomal o log-lineal). De esta
manera cuantifican la correlacién entre los indices noleculares
sel eccionados y |la propiedad que se desea nodelar, seguido de un analisis
de regresién en el que se determnan |os paranetros del nodelo (Kier L. et
al ., 1985; Balaban A et al., 1994; Pogliani P., 1995; lvanciuc O et al.,
1996; Basak S. et al., 1996; Katritzky A et al.,1996; l|vanciuc O, 1998).
En térm nos generales podenps distinguir dos tipos de nmétodos, i) los
bi di nensi onal es (2D), en los cuales caracteristicas topol 6gi cas son usadas
conmp descriptores noleculares y ii) los tridinensionales (3D) en |os cual es
se cal cul an propi edades nol ecul ares en un conjunto de puntos alrededor de
| as nol écul as estudiadas, ej. indices de sinmilitud cuéantica, (Carbo-Dorca
R et al., 1980; Carb6-Dorca R et al., 1988; Amat L. et al., a) 1997,
b) 1999) .

Las nol écul as pueden representarse conp una col eccion de entidades
i ndi vi dual es ensanbladas, en la cual, cada una de las partes que Ila
constituyen, por ejenplo, atonobs, estan conectados para formar a | a especie
quimca. La fornma mas basi ca de ensanbl e de una entidad puede representarse
a través de una relaci6on binaria, definida por una grafica G=(V,E), donde V
representa el conjunto de vértices o atonos de |la estructura nolecular y E
sinmboliza a las caras, o el tipo de enlace (usualnmente covalente) que
integran a |la entidad. Real nente ha sido durante |a segunda mtad del siglo
XX, que los matematicos y quimcos teodricos han propuesto diversos netodos
para caracterizar |la topologia de las gréaficas noleculares (Wener H 1947,
Randic M 1974; Kier L. and Hall L. 1986; 1990; Basak S.et al., 1999). La
caracterizaci 6n natematica de las graficas noleculares se logra a través de
una grafica invariante (Trinajstie N 1992). Una gréafica invariante es una
propiedad teérica de una grafica o un paranetro el cual es sienpre
idéntico, o tiene el msnmo valor para graficas isomdrficas. Una grafica
i nvari ante puede ser un polinonmo, una secuencia de nunmeros o un sinple
indice nunérico, este uUltinm se conoce conp indice topol 6gi co.

Los indices de conectividad nolecular son un ejenplo de indice
topol 6gi co, son indices sinples y uno de los mas utilizados en diversos
nodel os SAR/ @SPR desde hace al gunas décadas (Randic M, a) 1975; b) 1984;
Randic M, 1984; Kier L. et al., 1985; Pogliani P., 1995; Balaban A et

al., 1994). Por ejenplo, el indice de conectividad nolecular de priner
orden fue wutilizado en 1982 para correlacionar l|a solubilidad de
hi drocarburos en agua (Medir M et al., 1982). Este tipo de indices

describe las sinlitudes y diferencias entre |as nol écul as, toman en cuenta
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caracteristicas cono el tamafio, la ramficacién, la instauracioén, Ila
presencia de heteroatonos y la ciclicidad

C

Representacion
Prediccion

<

Parametrizacion

Fig.1.1. Representaci on del proceso para estimar teéricanente propi edades a partir
de rel aci ones estructura propi edad (SPR). La C representa el conjunto de comnpuestos,
la R el conjunto de nuneros reales, la Mel objeto y el conjunto de descriptores

nmol ecul ares queda representado en la letra D (Basak S. et al., 1996)
El elenmento clave de tales estudios es encontrar explicitanente la
rel aci 6n estructura-propi edad. Esto involucra la representacion de la

estructura de los conpuestos, usando diversos descriptores (o indices)
mol ecul ares y el nmétodo utilizado para la para |la construcci 6n del nodel o.
(Jurs P. et al.,1997). Estos métodos no son algo nuevo, han sido
anplianente utilizados por las principales conpafiias farnacéuticas para
escl arecer el efecto de la estructura sobre diversas propiedades
bi ol 6gicas. Sin enbargo, |a aplicacion de las relaciones estructura-
propi edad para predecir propiedades fisicas y quimcas ha sido poco
expl orada (Katrizky A et. A ., 1997).

Uno de los principales problenas de |as aproxi maci ones QSPR/ SAR | o
constituye la seleccién de |os descriptores noleculares necesarios para
obtener un buen nodelo. Diversas técnicas estadisticas de presel eccio6n se
utilizan para seleccionar |las variables de entrada de | os nodel os QSAR/ (SPR
(Stanton D. et al., a) 1991; b) 1992; Katritzky A et al., 2000; Cute, B.
et al., 1997).

Se propone una nueva netodol ogia capaz de sel eccionar de un conjunto
de descriptores noleculares aquellos que nejor caractericen la relacion
estructura-propiedad o estructura-actividad de un conjunto diverso de
conmpuestos quimcos y cuantificar esa relaci6n en un nodel o extrapol able a
conpuestos ajenos a |los usados para crear el nodelo. Dicha netodol ogia
integra dos sistenas cognitivos: mmpas autoorganizados (SOM para |la
seleccion de los indices noleculares y un clasificador cognitivo, fuzzy
ARTMAP (Carpenter G et al., 1988; Carpenter G et al., 1991; Carpenter G
et al., 1992) para la construccién explicita del nodelo. D cho sistema se
ha aplicado a diversas propiedades fisico quinmcas conpo |as tenperaturas
de transicién de fases o0 propiedades criticas de conpuestos diversos,
(Espinosa et al., a) 2000; b) 2001). Los nodel os fuzzy ARTMAP- QSAR/ @SPR han

33




Introduccion

denostrado ser robustos y tener una capacidad de extrapolacién nmayor
conparada con nodelos sinilares obtenidos a partir redes backpropagation o
al gunos nodel os generados por netodos de contribuci 6n de grupos.

1. 4. hjetivos y estructura de la tesis

El objetivo general de la presente tesis es el de predecir propiedades
fisicas, quimcas y biolégicas de conpuestos organicos a partir de las
rel aciones estructura propiedad (QSPR) o relaciones estructura actividad
(QSAR). Este tipo de técnica nos Ileva a subdividir |1os objetivos en dos
grandes bl oques:

i) Seleccién de variables. Las variables sel ecci onadas son cl aves
para obtener un buen nodelo predictivo. Con |lo cual, nos encontranpbs ante
una pregunta fundanental, ¢Cudles son |las variables adecuadas para nodel ar
un problema?, ¢Coéno podenps determ nar estas variables?. La gran cantidad
de descriptores existentes en la literatura hace inposible calcularlos
todos y eval uar su desenpefio en cada caso, |lo cual Ileva a utilizar métodos
de preseleccion o realizar una reducci6n dinmensional de las variables
(descriptores noleculares) de entrada. Cono cual quier nodelo, el priner
paso sera wutilizar indices sinples o aquellos wusados en trabajos
previ anent e publ i cados (€j. i ndi ces de conecti vi dad nol ecul ar) .
Posteriornente, cuando la relacién estructura propiedad no pueda ser
evi denci ada por este tipo de indices, se tomaran en cuenta aquellos que
clarifiquen aspectos mas especificos conp la distribucién electrénica, o la
pol arizabilidad de la nolécula. Una vez deternminadas |las variables de
entrada (diferentes tipos de indices) encontranps el segundo objetivo:

ii) La nodelizaciédn, es decir, seleccionar el método nmatenatico
capaz de capturar la relaciodn estructura propiedad o estructura actividad
(métodos de regresion multilineal, o redes neuronales). Se estudian
diferentes nmétodos y se realiza una conparacid6n cuantitativa de Ila
capaci dad predictiva de los nodelos @QSPR-QSAR con redes neuronales
(backpropagation, fuzzy ARTMAP) con respecto a |os netodos tradicionales
(contribuci 6n de grupos o al gin nétodo QSAR regresi 6n nultilineal).

En los siguientes capitulos se presentan |as ideas béasicas de |as
técnicas aplicadas en el presente trabajo, asi conpb algunos ejenplos
practicos de los npdelos obtenidos. En el capitulo 2 se describen
brevenente los tipos de descriptores noleculares usados a lo largo de la
nenoria, tanto topoldgicos cono cuanticos. Ademas de las diferentes
propi edades planteadas conb objetivo de estudio (fisicoquimcas vy
bi ol 6gi cas).

En el capitulo 3 se describen diferentes algoritnos de redes
neuronal es, sus ventajas e inconvenientes frente a |los nétodos nas
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tradicionales cono, el analisis de regresion multilineal, MR Asi msnp,
se realizard una conparaci 6n entre |a capaci dad de diferentes paradi gmas de
redes neuronal es dentro del canpo de las relaciones estructura propiedad o
acti vi dad.

En el capitulo 4, se |Ileva a cabo la discusion de |os resultados
expuestos. Dicha discusién evolucionara de la msma manera que lo fue
haci endo nuestra netodologia a lo largo de los 4 afios de tesis. Bajo la
concepci 6n de la técnica de QSPR usando redes neuronal es, se presentan |os
prinmeros ejenplos con propiedades fisicas, punto de ebullicidon vy
tenperatura y presiéon criticas conparando |os nodelos obtenidos con
backpropagation 'y fuzzy ARTMAP con |os nétodos tradicionales de
contribucién de grupos. Una vez determinado el nejor sistema cognitivo,
capaz de extraer la naturaleza no lineal de las relaciones estructura
propi edad, se refina |a metodol ogia integrando un sistema que nos ayuda en
la seleccion de variables. Haciendo uso de |la netodologia conpleta se
expondr an al gunas aplicaciones, conp la estimacion del punto de fusion,
coeficientes de actividad a dilucidon infinita y diferentes indices de
t oxi ci dad. Fi nal nent e, un poco fuera del marco de  propi edades
fisicoquimcas o toxicidades se expondra un caso particular, el nodel ado de
| a capacidad inhibitoria de un conjunto de la fanmilia de os HEPT frente al
virus del SIDA (HV-1). Este ultino ejenplo, nos sirve conb punto de
partida para plantear una linea de trabajo nuy pronetedora dentro del
anbito de la quimca médica, y sin lugar a duda con una gran repercusion
dentro del desarrollo de nuevos farnmacos.

En el capitulo 5 se exponen las conclusiones derivadas de la
presente investigacién y junto con el capitulo 6 en el cual se dan |as
reconendaci ones para trabajos futuros, engloban la sintesis del presente
trabajo. La informaci édn conplenmentaria a esta nenoria se encontrard en |as
referencias citadas en el indice de la m sna.
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2. PROPIEDADES Y METODOS

2. 1. Mét odos
2.1.1 indices Topol 6gi cos y Cuanticos

En los Uultinbs afios se han propuesto un sin nunmero de descriptores
nol ecul ares, una de las clasificaciones mas aceptadas hace referencia a
tres tipos de indices: (i) indices topol 6gicos. Los cuales dan idea de la
adyacencia y distancia de |os atonps dentro de la estructura nol ecul ar, por

ejenplo, el indice de Wener (Wener H, et al.,1947), los indices de
conectividad nolecular (Randic M, a) 1975; b)1984; Kier L. et al., 1976;
Hall L. et al., 1991), los indices de conectividad de enlace definidos por

Basak y Margunson (Basak S. et al.,1987), entre otros; (ii) 1indices
geonétricos o indices de forma | os cual es guardan informaci 6n acerca de |as
caracteristicas espaciales de los atonos en la nol écula, por ejenplo, el
vol umen de Van der Waals, el indice 3-D de Wener; (iii) indices cuanticos
expresan en principio, todas las propiedades tanto electronicas conp
geoneétricas de las noléculas y sus interacciones, por ej enpl o,
pol ari zabilidad, los indices de simlitud cuantica (Carb6-Dorca R et al.,
a) 1988; b) 1998).

a)

Fig. 2.1. Ejenplos de graficas nol ecul ares, a) Dapsone. b) C,

A continuaci6n darenps una breve resefia de los indices nés
representativos en la mayoria de los nodelos. Un resunen de los indices y
al gunas de sus referencias se encuentran en |la Tabla 2.1.

La mayoria de los indices topol 6gicos pueden obtenerse a partir de
matriz de adyacencia A(GQ y la matriz de distancias D(G de una gréafica
mol ecul ar, Fig. 2.1. Estas matrices se obtienen etiquetando |os esquel etos
nmol ecul ares sin considerar a |los atonos de hidrégeno. Es decir, para una
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grafica G con un conjunto de vértices 4v1, A t, A(G se define como
la matriz de n x n (a,), donde a, tomara ani canente dos val ores:

D
I

1, si los vértices v,y v son adyacentes en G

o
I

0, de otra nanera

La matriz de distancia, D(G de una gréafica nolecular (G con n

vértices es una matriz simétrica (d;) n x n, donde d, es igual a la
distancia entre los vertices v, y v, en G Cada elenento de la diagonal d
de D(G es igual a cero.

El Prof. Harry Wener fue el primero en crear un indice estructural
(indice topol 6gico) para estinmar propi edades de nol éculas a partir de su
estructura (Wener H., 1947). Este indice se conoce popularnmente cono
indice de Wener (W. Se calcula a partir de la matriz de distancias D(Q
de una grafica G (sin tonmar en cuenta |os enlaces hidrégeno) cono |a suna
de los elementos de la matriz triangular superior.

W:;Zd,.j:Zh g, (2.1)
i h

donde g, es el numero de pares no ordenados de vértices cuya distancia es h.

Los indices de conectividad nolecular, 1y, son los descriptores

nol ecul ares mas populares en estudios estructura-propiedad (Q@PR) y/o
estructura-actividad (QSAR). Cuantifican la estructura nolecular al
i ncorporar fragnentos de sus sub-estructuras en indices nunéricos. Dentro
de cada indice se cuantifican caracteristicas conp tanmfio, grado de
i nsaturaci 6n, presencia de heterodtompbs y la ciclicidad de la nol écula E
calculo comenza con la reduccidn de la nolécula a una estructura carente
de hidrogenos. A cada atono se | e asignan dos descriptores atém cos basados
en la cantidad de electrones sigma o de electrones de valencia. El priner

descriptor, 3, se define nediante |a siguiente ecuacio6n
o=0-h (2.2)

donde, o es la cantidad de electrones en un orbital sigma y h es el nanero

de atonos de hidrégeno. El valor de & para un atono es igual al nunero de

atonos vecinos en el esqueleto nolecular. Estos valores son |a base para el
calculo de los indices de conectividad nol ecular. El valor correspondi ente

al nunmero de el ectrones de val encia, § se define cono:

0'=72"—-h (2.3)

donde Z' representa el nunero de el ectones de val enci a.
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Los indices de conectividad nol ecul ar se representan por y". Donde m
representa el orden del indice y t el tipo de fragnento caracterizado
(cadenas, cluster). Las sub-estructuras pertenecientes al esquel eto
nol ecul ar estan definidas por |a desconposicion de la nolécula en
diferentes fragnentos, Fig. 2.2, conp atonpbs (orden cero, nr0), enlaces
simples (primer orden, mel), fragmentos con dos enlaces contiguos (orden
dos, me2), fragnmentos con tres enlaces contiguos (orden tres, nr3, t=P) y
otros fragnmentos incluyendo grupos de predefinidos de atonpbs, y sus
cadenas. Para cada orden y tipo de fragnmento es posible calcular un indice
de conectivi dad nol ecul ar.

m+l

"C, =)™ (2. 4)
k=1

Ns
"x=2."C, (2.5)

i=1

Los indices conectividad nolecular de valencia se calculan de la

m sma forma, Unicanente se sustituyen las &' s de la ecuacidn 2.2 por |as
correspondientes & definida nediante la ecuacion 2.3. E indice de

conectividad de primer orden 'y’ tiene relacién con el grado de ramficacién
del compuesto y el tanmafio de |a nol écul a expresada en térm nos del nunero
de atonos diferentes al hidrdégeno. El indice de segundo orden representa |la
di secci on del esquel eto nol ecul ar en fragnentos con dos enl aces conti guos.

La diversidad de graficas noleculares es ilinmtada, |o que justifica
el gran numero de descriptores noleculares. Por lo tanto, el arte en el
nodel ado de estructuras noleculares estd en el disefio, la construccioén o
detecci 6n de | os descriptores nolecul ares que nos proporci onen una fuerte
correlaci6n con l|la propiedad seleccionada. Aunque no existe una relacion
explicita causa-efecto, es posible identificar |os conponentes dom nantes
de las estructuras y de esta manera generalizar |os nodel os a nol écul as con
estructuras simlares. Una de | as tendencias ha sido |a busqueda de indices
altamente discrimnatorios. Esta clase de estudios se ha enfocado en el
buscar racionalizar el papel que juegan descriptores en la caracterizacion
de una propiedad especifica. A pesar de que tales trabajos son |egitinos,
estan limtados, no podenbs negar la inportancia de buscar el nejor
descriptor para correlacionar diversas propiedades nolecul ares, tal
descriptor puede considerarse domnante, pero tonando en cuenta el alto
grado de correlaciéon entre nuchos de los descriptores es frecuente
encontrar varios descriptores dom nantes de cali dad conparabl e.
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Fig. 2.2. Esqueleto nolecular de la aspirina y contribuci én de cada sub-fragmento
nol ecul ar

En el la prinera parte del presente trabajo, se utilizan los indices
de conectividad nolecular y de conectividad de valencia de nmanera
sistematica para caracterizar las diversas propiedades estructurales vy
electrénicas de cada nolécula y correlacionarlas con |las diversas
pr opi edades fisicoquim cas de diversos conmpuestos organi cos. Dichos indices
se aplican conb un conjunto ordenado, es decir, se utilizan |os m snos
descriptores en el misno orden en cada prueba realizada. Lo cual restringe
la manera de usar l|los indices de conectividad (Randic M, 1984). Lo cual
nos permtird evaluar la capacidad y la aplicabilidad de los indices de
conectividad conb conjunto base en estudi os estructura-propi edad.

Las propiedades fisocoquimcas de una nolécula y adn su
conportam ento en reacciones o0 interacciones internoleculares, son
dependi entes  del contenido energético y de las caracteristicas
tridimensionales de su estructura nolecular, forma y tamafio. El rapido
avance en la tecnologia de |los ordenadores y el desarrollo de algoritnops
eficientes, ha facilitado |la aplicaci 6n de nuevos nétodos denom nados sem -
enpiricos en e area de quimca cuantica. Estos neétodos intentan
proporcionar informaci 6n nolecular con un coste de calculo reducido. Los
nét odos seni-enpiricos han dado lugar a una fuente atractiva de nuevos
descriptores noleculares, |los cuales pueden en principio, expresar todas
| as propiedades geométricas y electrénicas de las noléculas y sus
i nteracciones. Es por ello que en trabajos recientes se enplean este tipo
de descriptores, ya sea, solos o conjuntamente con |os descriptores
convenci onal es.

La quim ca conputaci 6nal estéa conpuesta de dos grandes areas basadas
en principios fisicos distintos. Por una parte, |a necanica nolecular (MJ
que se basa en la necanica cl asica, considerando |os atonps conp particul as
puntual es (dotadas de masa y carga) interacci onando unos con otros nedi ante
enl aces que se asimlan mayornente a resortes. Por otro parte, |os netodos
de estructura electrénica (MEE) basados en la aplicacién de |la necanica
cuantica a los sistemas atomicos y noleculares. Tanto la MM conmp | os MEE
pernmiten cal cul ar un conjunto basico de propi edades, por ejenplo |la energia
de un deternminado arreglo de nicleos (conformacion de la nolécula), la
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geonetria Optima de un sistema nolecular (es decir, el arreglo geométrico
de los nucleos que brinde la energia ms baja) y otras propiedades
mol ecul ares conmo | as frecuencias vibracionales y el nonento di pol ar

Los distintos nétodos dentro de la MM conparten el hecho de tonar sus
fundanentos de las leyes de la fisica clasica. Se diferencia en: (i) el
tipo de ecuaciones que definen cono varia la energia potencial de una
nol écula con la geonetria de sus atonos; (ii) el tipo de atonobs, es decir
el tipo de caracteristicas que definen a un atono de ndnero atoém co dado en
el entorno nolecular en el que se encuentre (con lo cual, un oxigeno
carboxilico no es equival ente necesarianente a un hidroxilico); y/o (iii)
el conjunto de paréanetros que ajustan |as ecuaci ones aplicadas a | os atonps
definidos por su tipo, a |los valores experinental es que se enplean para |la
paranetri zaci 6n. Estos tres conponentes definen | o que se conoce conb canpo
de fuerza y definen conpletanmente un nmétodo de MV

Los MEE, enplean |la nmecanica cuantica para estudiar el conportam ento
de ndcleos y electrones ( y no sélo nacleos comb en MM que se consideran
conb particulas puntuales con <carga y nmsa fijas e invariables,
i nteracci onando segun la ley de Coul omb. Los MEE se dividen en tres grupos
principales: ab initio, funcionales de la densidad y sem-enpiricos en
funci 6n que no usen mas que |as constantes aténicas fundanental es o enpl een
dat os experinental es para paranetrizar parte de |os cal cul os. Todos |os MEE
se basan en el planteo y sol uci 6n aproxi nada de | a ecuaci 6n de Schr ddi nger

El nodelo ab initio del Halmltoniano provee una representacion
completa de todas las interacciones no relativistas entre el nucleo y |os
el ectrones en una nolécula. Sin enbargo, la solucion a la ecuacio6n de
Schr 6di nger es necesarianmente una aproxinmaci 6n cuyo tienpo de célculo es
proporcional al numero de el ectrones de |la nol écul a. Miuchos de | os cal cul os
ab initio se basan en la aproxinacién de los orbitales noleculares
(Hartree-Fock). En general este nétodo provee buenos resultados para |la
energia electrénica total de la nolécula. OQros nmétodos ab initio son
anpliamente utilizados y conercializados |lo que permte el calculo de
correl aci ones el ectrénicas de | as nol écul as de una forma fécil. Entre ellos
se encuentran, configurational self consistent field (MC SCF), correlated
pair nmany electron theory (CPMET) y perturbation theory (Mller-Plesset
theory (MP2, MP3, MP4)), de los cuales el M2 es el nmétodo que se ha
utilizado para el célculo de la ninimzaciéon de l|la energia de Ilas
nol écul as. Hay que tener en cuenta que la mayoria de estos métodos no son
practicos y fallan en la convergencia en el caso de nol éculas nayores de
di ez atonos.

Los métodos ab initio Hartree-Fock y post-Hartree-Fock tienen el

enorne inconveniente que son nmuy costosos desde el punto de vista
conmput acional vy, consecuentenente aplicables sélo a nol éculas de tanmafio
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reducido. El factor limtante en este tipo de nétodos es el tienpo
necesario para calcular el gran nanero de integrales bielectroénicas sobre
| as funciones bases y/o para transformarlas en integrales sobre orbitales
nol ecul ares. Los métodos de la MM por el contrario, son aplicables a
grandes nol éculas, pero no tienen en cuenta en froma explicita la
estructura electrénica. Es por ello necesario encontrar una netodol ogia
intermedia que permta tratar la estructura electrénica de |as nol écul as de
forma aproxi mada, sin | os costosos requisitos de | os nétodos ab initio.

Comb netodos alternativos, se han desarrollado netodos semn -
enpiricos, estos nétodos estdn basados en |la teoria de orbitales
nol ecul ares (SCF MO) y usan sinplificaciones que reducen dramaticanmente el
tienpo de céalculo al elimnar gran parte o una parte de las integrales
nenci onadas anteriornente. Al gunos paranetros se obtienen a partir de los
datos experinentales de los atonos y/o de los sistemas nolecul ares
prototipos. Entre |os nétodos mas difundi dos se encuentran, extended Hickel
theory (EHT), conplete neglect of differential overlap (CNDO), internediate
negl ect of differential overlap (INDO, Austin nodel 1 (AM), y Paranetric
nodel 3 (PMB).

M\DO, AML y PMB parten de la correcta inclusion de |a superposicion
de un centro. MNDOy AML presentan |la ventaja de tienpos cortos de céalculo
y que se encuentran paranetrizados para un elevado nunero de atonobs. En
contraste con MNDO, AML provee una nejor descripcid6n para sistemas con
aniones o puentes de hidrégeno. MIDO tiende a sobrestimar la repulsion
el ectrénica. Las cargas, dipolos y longitud de |os enlaces obtenidas por
AML son més realistas que aquellas obtenidas con métodos ab initio de baja
cal i dad.

Es necesari o hacer notar que, |os resultados obtenidos por diferentes
meét odos semni-enpiricos no son conparables de nmanera general, aunque dan

tendencias simlares. Es decir, la carga electrdnica neta cal culada por
AML, MNDO, o INDO puede ser muy diferente en valor absoluto, pero
consi stentes en sus tendencias, (Karelson M et al., 1996).

A manera de ejenplo, el nonento dipolar es una nedicién de Ila
distribucién y la fuerza de las cargas parciales en una nol écula. Al gunas
nol écul as tienen polos aparentes positivos o negativos. Al gunas, presentan
una distribucion de carga parcial hacia uno de los lados de las msnas.
Estas tendran un nonento dipolar mayor que aquellas con una distribucién de
carga nedia centralizada. Una nedida de simlitud cuantica nolecular (MX)
definida por Carb6-Dorca y col aboradores (Carb6-Dorca R et al., a) 1988;
b) 1998), es Gtil para establecer nedidas cuantitativas de senejanza entre
| as estructuras nol ecul ares por nedio de |la projeccidn de sus funciones de
densidad. Las matrices de simlitud cuantica nolecular (MXBM estéan basadas
en postul ados mecéani co-cuanticos y usan a la funci 6n de densidad de priner
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orden conp descriptor nolecular, el cual provee una representacion 3D
coherente. Los detalles tedéricos y su inplenentaci 6n pueden encontrarse en
diversas referencias (Amat L. et al.; 1998; Amt L. et al., 1997; Carbo-
Dorca R et al., 1998).

Una nedi da de MY se define conp una integral de volunmen producto de
dos funciones densidad nmultiplicadas por un operador hernmitico no
di ferenci al .

MOS, :jt//l. () y; (r)dr (2.6)

En la ecuacion (2.6) MX, representa la sinmilitud cuantica mol ecul ar
entre las noléculas i y j, wy(r) son las funciones densidad y II, el operador
hermitico no diferencial. De acuerdo con la fornma de este operador se
pueden definir diferentes nedidas de sinmlitud cuantica. El célculo de |as
matrices de simlitud cuantica se realizo siguiendo los tres prinmeros
puntos del protocolo MXISM QSAR y adaptando los dos ultinbos a |la netol ogia
propuesta en la presente menoria. El procedimento inplica |os siguientes
pasos: i) se calculan las geonetrias noleculares usando el método semi -
enpirico (PM3), ii) se calculan las densidades noleculares. Para evitar
tienpos de célculo excesivos se ha utilizado |a aproximcion ASA (atonic
shel | approxi amation) (Amat L. et al., 1997; Amat L. et al., 1998; Carbo-
Dorca R et al., 1998).; iii) se selecciona un operador hermitico de
Overlap y Coulonmb; y iv) se calculan las matrices de simlitud cuantica,
MXM Todos estos célculos han sido inplenentados en el |aboratorio de
quim ca conputacional de la Universidad de Grona (Amt L. et al., 1997;
Amat L., et al., 1998; Carbd6-Dorca R et al., 1998)

Los calculos de las integral es dependen de la orientaci6n relativa de
|l as nol éculas por |lo tanto, las estructuras deben alinearze de tal forma
gue se maximce la nmedida. Asi al analizar un conjunto de estructuras
nmol ecul ares, todos los pares de MXS se recogen en una matrix, que se
denominar4d matriz de simlitud cuantica, MXM |los elenentos de su
di agonal, represental l|los valores de auto-simlitud. Estos valores son
usados conmp descriptores en estudios de @SAR (Amat L. et al., 1997; Amat
L., et al., 1998; Carb6-Dorca R et al., 1998).

Los descriptores nol ecul ares para cada compuestos se obtienen de la
estructura nolecular. Dichas estructuras son dibujadas con ayuda de un
software comercial, Molecular Mdeling Pro 3.01 (ChenSW Software Inc.) vy
convertidas a estructuras 3-D cuando los calculos asi 1o requieren usando
el Software CAChe (Oxford Modlecular Ltd.) y Spartan Pro (Wavefunction,
Inc.).

2. 2. Propi edades
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2.2.1 Pr opi edades fi si coquim cas

El presente trabajo se establecen nétodos predictivos para |as siguientes
propi edades fisicas: la tenperatura de ebullicidn, el punto de fusidn, la
tenperatura critica, la presién critica, y el coeficiente de actividad a
dilucién infinita. A continuaci 6n darenps una breve descripci 6n de cada una
de ell as.

2.2.1.1 Punt o de ebul lici 6én

El punto de ebullicién es una propi edad sumanmente Gtil en la identificacidn
de sustancias desconocidas, y a su vez se enplea para estimar otras
propi edades fisicas (Reid R, 1987). Existen diferentes nétodos para
predecir el punto de ebulliciodon entre |os mas popul ares se encuentran |os
nét odos de contribucién de grupos (Joback K et al., 1987; Lynman W,
1990). En los cuales, se asune que |as fuerzas de cohesi6n en el |iquido
son predom nantenente de corto alcance y provienen de la divisién de una
nol écul a en grupos estructural nente predefinidos, cada uno de |os cuales
aflade un increnento constante al valor de la propiedad para el conmpuesto
estudi ado. Aunque se encuentran limtados al tipo de conpuestos para |os
cuales se ha pre-establecido el aporte de los grupos. Los netodos de
relaci 6n estructura-propiedad son una alternativa a dichas |inmtaciones,
(Katritzky A et al., 1997, Jurs P. et al., 1997). Uno de los trabajos
pi oneros en este canpo, realizado por Wener (Wener H ., 1947), predice el
punto de ebullicion de un conjunto de parafinas. Qros indices topol 6gicos,
conp | os indices de conectividad nmolecular (Hall L. et al., 1995, Katrizky
A et al., 1997) y los indices de Randic (Randic M, 1993) se aplicaron con
éxito en la correlaciéon de puntos de ebullicidon de famlias de conpuestos
organi cos. Una revision mas detallada de los trabajos relativos al punto de
ebullicién la encontrarenos en | os apéndices, 1y 2.

2.2.1.2 Punt o de fusi én

La fusion es un proceso de transfornaci 6n de un cristal o un sélido anorfo
en un liquido. A la tenperatura de fusién, la energia libre de la
transici 6n de fase es igual a cero, y de ahi |la ecuacidn ternodi nanica para
el punto de fusion,

T, = A, (2.7)
AS

m

Siendo, AH la entalpia de transicion y AS la entropia de fusion. El punto
de fusidén tiene nunerosas aplicaciones en bioquimca y en ciencias
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nmedi oanbi ental es debido a su relacion con la solubilidad. Los prineros en
realizar estudios de estructura propiedad para estinmar |a solubilidad de un
conpuesto a partir de su punto de fusion, coeficiente de particion y la
entropia de fusion fueron Yal kowsky y Valvini (Yal kowsky S. et al., 1980).
Sin enbargo, no se ha desarrollado ain un nmétodo general basado en |Ila
estructura quimca de |los conpuestos para predecir l|la tenperatura de
fusi 6n. Al gunos de | os trabajos previos en QSPR para determ nar el punto de
fusi 6n estéan confinados a conjuntos reduci dos de hidrocarbonos y a fanilias
de aromaticos dando lugar a nodel os rel ativanente satisfactorios. El nodelo
Needham et al. reportado en la literatura para alcanos normales vy
ram fi cados usando indices topol 6gi cos, presenta una desviaci 6n estandar,
s=23. 8K (Needham D. et al., 1994).

Las correlaciones de puntos de fusi6n de compuestos aromaticos, se
han desarrollado con un éxito noderado. Por ejenplo, para el conjunto de
443 benzenos mono y di sustitui dos, conbi nando descriptores tanto cuanticos
conp tradicionales, Katritzky obtiene un coeficiente de correlaci én, r=0.83
(Katritzky A et al., 1997).

2.2.1.3 Pr opi edades criticas

La tenperatura y presion criticas son propiedades significativas que
revel an aspectos inportantes de las relaciones internoleculares. La
tenperatura critica puede entenderse féacilmente en térmnos de |las fuerzas
internol ecul ares. Suponiendo que la Fig. 2.3 representa el potencia
energético entre una nol écula y una unica nol écula vecina, en funcion de
| a distancia que | as separa.

La energia térm ca de cada nol écula es del orden de kT, donde k es la
constante de Boltzmann’s y T es |la tenperatura absoluta. De ahi que una

nmol écul a pueda escapar de sus vecinas si, kT>A¢ o T>Ae/k, eq. 2.6. La
sustancia es por lo tanto no condensabl e para tenperaturas superiores a,

Ae
T =— (2.8)
k
De acuerdo a |lo establecido en el principio de estados
correspondi entes, todas |as sustancias obedecen a la misma ecuaci 6n en
térmnos de sus variables reducidas, |la tenperatura, la presion y e

vol umen criticos. Las variables reducidas caracterizan un estado especifico
de una sustancia. Por |lo tanto, |as propiedades criticas son |os factores
de escala que expresan las caracteristicas individuales de cada sustancia y
se determinan por las diferencias en |la estructura nol ecular de |as m smas.
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Fig.2.3. Energia potencial entre una nolécula y su vecina conp funcion de la
di stanci a de separaci 6n

Los trabajos previos publicados en la literatura para propiedades
criticas basados en la estructura nolecular son escasos, algunos de ellos
cono el Langmui r en 1925, pr opone expresar | as i nt eracci ones
internol ecul ares en el estado |liquido usando |la energia de superficie. La
energia de superficie de un hidrocarburo puede expresarse en funci6n del
area de su superficie nolecular total debido a que la energia de superficie
por unidad de superficie puede considerarse wunifornme. Algunos otros
trabaj os han intentado nodelizar nol écul as polares introduciendo para ello
descriptores que tienen en cuenta la distribucién de carga no unifornme
creada por presencia de heteroatonps, (Turner B. et al., 1998), otros
correlacionan la tenperatura «critica de 165 conpuestos organicos,
conbi nando 19 indices el ectrotopol 6gi cos con |os que caracterizan cada tipo
de &tonmo (Hall L. et al., 1996). Katritzy (Katritzky A et al.,1998)
correlaciona la tenperatura critica de 76 hidrocarburos usando una
conbi naci 6n de indices cuanticos y topol 6gi cos. Las correl aci ones obt eni das
son aceptables, pero tienen un rango de aplicabilidad reducido a famlias
honbgéneas de conpuest os or géani cos.

2.2.1.4 Coeficiente de actividad a dilucidén infinita,

I v o)

ny

El coeficiente de actividad a diluciéon infinita, y°, esta directanente
rel aci onado con el conportamento ternodinam co de sol uciones acuosas, |a
predicci 6n de azeo6tropos, el calculo de solubilidades, |as constantes de
Henry y los coeficientes de particion.

El agua es una sustancia Unica tanto en su habilidad para disolver
electrolitos y conpuestos polares conmb en su aversi 6n hacia | os conpuestos
no polares. Las mezclas acuosas se encuentran en diversas operaciones
industriales, comob el procesaniento del petrdleo, |a gasificacion del
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carbon, la separacion y el tratamento de desechos. El éxito limtado de
nodel os sinpl es para caracterizar conpuestos orgéani cos polares se explica a
partir de lo que se denom na asociacion hidrofébica y da lugar a una
aut oor gani zaci 6n de m croestructuras cono |as nicel as.

Se han desarrollado diversos netodos para nedir |os coeficientes de
actividad a dilucion infinita, yo los mas utilizados son: la cromatografia
gas-liquido (GC), non-steady-state gas-liquid chromatography, differential
ebul I'i onmetry, static methods and the dilutor nethod. Los netodos
cromatograficos permten |la determ nacién de |os coeficientes de actividad
a dilucion infinita, y° de solutos volatiles en alta (cldsica G.C y baja
ebullicidn (non-steady state G.C) de solventes. Para solutos que son
apreci ablenmente inmiscibles en el solvente, conb lo es el caso de nuchos
sol utos organicos en agua, la adsorcion en la interface vapor-liquido es el
proceso de retencion dominante lo que da lugar a una sobrecarga de la

columa. El nétodo dilutor permte deternminar y”en nezclas de sol ventes.

El conportamiento no ideal de |as soluciones acuosas hace dificil
extender | os nmétodos existentes conb UNI FAC, o ASOG para estimar los y° de
sistemas acuosos diluidos donde |as variaciones de dichos coeficientes,
(y")son grandes. La viabilidad de |os métodos de contribuci6n de grupos
depende de |l a existencia de los grupos de volumen (Rk), de |os grupos de
superficie (Qk), y tanto de la existencia conb de la precisién de |os
paranetros de interaccio6n. Linear solvation energy relationship (LSER)
asume que las interacciones soluto-solvente son debido a de las
i nteracci ones especificas del enlace hidrégeno. Este tipo de técnicas falla

al correlacionar y* para soluciones diluidas de alcanos donde el tanafio
soluto-solvente varia y la formacidon de cavidades es l|a contribucion

primaria. Sinulaciones de energia Ilibre basada en el nmétodo de
perturbaci ones es una técnica cuyo costo y tienpo de calculo es elevado. En
los dltinpbs afios, las relaciones estructura propiedad (QSPR) se han

presentado conp una alternativa asequible. Su anbito de aplicacién, en la
mayoria de |los casos, es mas anplio que el de una ecuaci6n de estado
tradi cional o un método de contribuci 6n de grupos, y cuyo tienpo de calculo
es muy inferior al de técnicas mas sofisticadas conmo la sinulacion
nol ecul ar.

Entre los trabajos previos en los que se correlacionan |as

0

caracteristicas estructurales y el y° se encuentran |los de Mackay y Shiu

(Mackay D. et al., 1977) que relacionan el y® de hidrocarburos polinucleares
aromati cos en agua con el nunmero de atonps de carbono, Yal kowsky y Val vani
(Yal kowsky S. et al., 1979) relacionaron l|la solubilidad con el area
mol ecul ar  superficial. Medir  y Gralt (Medir M et al ., 1982)

correl aci onaron el y”con paréanetros nol ecul ares, Mtchell y Jurs (Mtchell
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B. et al., 1998) estiman el y”a partir de doce descriptores nolecul ares

tres descriptores topol 6gicos, cuatro descriptores CPSA, dos descriptores
para el enlace hidrogeno, el calor de formaci én y dos descriptores TLSER
para describir |a basicidad del enlace hidrdgeno.

2.2.1.5 i ndi ces de toxicidad y propi edades bi ol 6gi cas

Por otro lado, la netologia se aplica a diferentes tipos de indices de
toxicidad con el fin de extrapolar los alcances de la nmisma a estudios
estructura-actividad (Q@SAR) entre ellos tenenos: el indice de concentraci6n
letal, LC, el indice correspondiente a la dosis letal LD,y el indice de |la
dosis letal TD,. A continuaci én darenps una breve descripcion de cada una
de ellos. Finalnmente, se presenta una pequefia introduccién a |la actividad
anti-H V-1 de | os derivados HEPT.

2.2.1.5.1 Toxicidad

La toxicol ogia estudia | os dafios causados al organisno por |a exposicioén a
los agentes toéxicos que se encuentran en el anbiente. Su objetivo
principal, es evaluar los inpactos que producen en la salud puablica la
exposici 6n de la poblacién a |los toxicos anbiental es presentes en un sitio
contam nado. Es conveni ente recal car que se estudian |os efectos sobre |os
humanos, aunque pudieran existir, en el sitio de estudio, otros blancos de
| os toxicos tales conp microorgani snos, plantas, aninales, etc.

Los toxicos son |os xenobio6ticos que producen efectos adversos en |os
organi snbs vivos. Un xenobi 6tico es cual quier substancia que no ha sido
producida por la biota, tales conb |os productos industriales, drogas
terapéuticas, aditivos de alinmentos, conpuestos inorganicos, etc. La biota
son todos 1los seres vivos; sean plantas o aninales superiores o
m cr oor gani snos.

Por otro | ado cabe definir el térm no exposicion, conb el contacto de
una pobl aci 6n o individuo con un agente quimco o fisico. La magnitud de la
exposici6n se determina mdiendo o estimando |a cantidad (concentraci6n)
del agente en la superficie expuesta durante un periodo de tienpo
especifico. Esta cantidad cuando se expresa por unidad de masa corporal de
i ndi vi duo expuesto se | e denom na dosis.

Par acel sus estudi 6 el envenenaniento de plantas o aninmales causado
por sustancias quimcas especificas. De la msma forma cité la relacidn
entre la dosis recibida y la respuesta del cuerpo. Sus estudios enfatizan
conb pequefias dosis pueden ser inofensivas o quiza benéficas mentras que
dosis mayores pueden resultar toxicas. Esto es |lo que se conoce conp
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rel aci 6n dosi s-respuesta. La cual constituye uno de |os conceptos basicos
en toxicologia. La relacio6n dosis-respuesta correl aciona |a exposicion y el
espectro de efectos inducidos. General nente, a mayor dosis la respuesta es
mas severa. Las rel aciones dosis-respuesta estan basadas principal nente en
observaci ones experinmental es sobre ani males, estableciendo i) |a causalidad
de que un conpuesto quimco induzca el efecto observado y ii) la dosis
m nima donde tiene lugar el efecto inducido, ademas iii) determina la
vel ocidad a la cual el dafio se magnifica (efecto unbral).

La curva de dosis-respuesta presenta una forma signoidea. El prinmer
punto de la curva corresponderia a un unbral (punto thershold), es decir,
el punto donde comienza a excederse la habilidad del cuerpo para
detoxificar y/o reparar el dafio téxico causado por un xenobi6tico. Las
dosis toxicas (TDs) indican la dosis que causa un efecto toOxico adverso,
entre ellas encontranos a TD, TD, TD,, TD,, el subindice nos indica el

porcentaje de | a poblacion para |la cual ha resultado toéxica una sustanci a.

De la misma forna de las curvas dosis-respuesta se obtienen dosis
estimadas de | os efectos toxicos. Un estinmador comin es la dosis letal para
el 50% de | a poblacién, LD,. Es |la dosis a |a cual el 50% de |os individuos
mieren o se espera que |lo hagan. Cuando hablanmos de toxicidad por
i nhal aci 6n, se usa |la concentracién del aire para calcular |os niveles de
exposicion. El indice se denomina, LC, Yy representa la concentracion |etal
para el 50% de |a poblaci 6n. Basak y col aboradores (Basak S. et al., 1998)
presentaron un estudio conparativo usando métodos estadisticos y redes
neuronal es para predecir diferentes npdos toéxicos de accién de 283
conpuestos diversos. La mayoria de estas nol écul as habian sido previanente
i dentificadas comp narcoticos. Indices topolégicos y pares de atonps son
| os descriptores usados para desarrollar |os nodelos. El rango de certeza
en la clasificacio6n fue de 65 a 95% para el conjunto gl obal de compuest os.
GQute y Basak (Gute B., y Basak S., 1997) desarrollaron un nodelo para
predecir la toxicidad (LC, de un conjunto de 69 derivados del benceno a
partir de paranetros que ellos denoninan topo estructural es, topo quim cos,
geométricos y cuanticos, el misnmo conjunto habia sido estudiado por Hall et
al. (Hall L. et al., 1984) quienes construyeron un nodel o basados en la
contribuci6n de los diferentes substituyentes que forman |o0s compuestos.
Siendo este conjunto uno de |os seleccionados para aplicar |a netodol ogia
fuzzy ARTMAP (SAR | os resultados seran discutidos con nmayor detalle en la
secci6on de resultados. Randic y Basak (Randic M 'y Basak S. 2001)
publicaron un nodelo para 21 alquil éteres utilizando el ndanmero de atonos
hidrogeno (N) conb descriptor nolecular obteniendo un coeficiente de
correlaci 6n de 0.9751, en conparaci 6n con 0.9548 que citan usando el indice
de conectividad de primer orden en lugar de N. Basak et al., (Basak S. et
al ., 1999) estiman l|la potencia inhibitoria conplenentaria de 105
benzamidinas (1° a partir del indice de Wener 3D (W obteniendo un
coeficiente de regresi 6n de 0.944, y una desvi aci 6n estandar de 0.0196.
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2.2.1.5.2 Actividad Anti-H V-1

El di sefio de nuevos farmacos es uno de |los desafios del siglo XXI. Dentro
de este contexto, el estudio de diferentes inhibidores de |as proteinas que
son una pieza clave en el desarrollo del virus de inmuno deficiencia
adquirida (HV) y de los organisnbs responsables de las infecciones
rel acionadas con el msnb se presenta conmb un reto multi-disciplinario
apasi onant e.

La proteasa es una de las enzinmas del H'V, es necesaria para propagar
la infeccidén. Su trabajo comienza cerca del final del proceso de
replicaci 6n, después de que el virus del HV ha entrado en el ndcleo de la
célula y ha formado | argas cadenas de proteinas y enzims que daran |lugar a
la replicacién nisnp, pero antes de que ellas puedan conenzar a trabajar
correctanente. Es en este punto donde las |argas cadenas tienen que ser
di vi di das en pequefias piezas. La proteasa del H'V es conb una tijera ya que
corta las |argas cadenas en pequefias piezas ( Wi X et al., 1995; Korber
B., et al., 1996), Fig. 2.4.

Una cadena larga de proteinas de HIV dentro de la celda infectada

0o Inhibidor

Proteasa
de la proteasa

dn
LA Ly
a''el

Proteinas individuales que Enzimas individuales que ayudan
crean nuevas particulas HIV  a crear nuevas particulas HIV

Fig.2.4. HV puede crear nuevas copias de si msnp dentro de la célula infectada. Uno de | os
pasos es cortar cadenas |largas de proteinas y enzinmas en trozos de cadenas cortas. Las

‘ tijeras” wutilizadas es una enzinma || anmada proteasa. Referencia: International Association of
Physicians in AIDS Care, Web:http://ww.iapac.org

Los principales inhibidores de la proteasa difieren con respecto a
otro anti-farmacos en su fuerza. A este tipo de inhibidores se | es denoni na
i nhi bi dores de |a reverse-transcriptasa debi do a que inhiben o perturban el
trabajo de la enzima del HV que |lleva el msnb nonbre, y se denom na
cominnente comb RT. La RT es la enzina que el HV usa para canbiar su
nmensaje genético quinmco a una forma que pude ser facilnente insertada
dentro del nucleo de la célula infectada (Bukrinsky M et al., 1993).

Uno de los objetivos favoritos del HV es la célula blanca de la
sangre |lamada célula auxiliadora T o célula CD4. Estas células de la
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sangre son inportantes porque ellas dicen a otras células conbatientes de
| a infecci 6n cuando conenzar a trabajar. El HV destruye las células CH, y
cuando el nunero de CD4 cae de cierto nivel, la infeccién por HV continua
y el sistema innune del cuerpo se debilita. Conp resultado, ciertos
organi snbs conp hongos, otros virus y parasitos pueden causar infecciones
serias en personas con HV. Cuando estas infecciones ocurren, o cuando el
niamero de CD4 cae de cierto limte, se dice que una persona infectada de
H'V tiene SIDA (Ho D. et al., 1995).

Ora clase de inhibidores HV-RT son los HEPT (Kireev D. et al.,
1997; Luco J. et al., 1997) que han denostrado ser uno de |os inhibidores
mas potentes y selectivos del H V-1. El disefio de nuevos farmacos derivados
del HEPT requi ere un conociniento mas detall ado del necani sno de i nhi bici6n
de la RT para esta clase de conpuestos. Los métodos QSAR son frecuentenente
usados para predecir la actividad y definir |os nodel os farnmaco cinéticos
de igual forma que pueden usarse para conprender y estudiar el
conportam ento de un inhibidor en un sistena biol 6gico. Particularnmente, un
nodel o QSAR puede proporcionar informaci 6n sobre los tipos de interacciones
internol eculares e intranoleculares de las noléculas activas expuestas
durante su incorporaci 6n en |la enzi na.

Una radiografia reciente de la estructura cristalina de la enzim y
del conmplejo inhibidor de la msm ha sido publicada recientenente por
Kelly y col aboradores (Kelly T. et al., 1995), con |lo cual se han derivado
(SAR convenci onal es y nodel os 3D QSAR para el misnp conjunto de compuest os.
La conclusi 6n gl obal que puede derivarse de estos estudios experinentales
nmuestra que el caréacter hidrofébico y las caracteristicas estéricas de |os
substituyentes juegan un papel predoninante en la actividad inhibitoria de
HI V- 1.

Hasta el nonmento henobs encontrado en la literatura dos trabajos
previos en los que utilizan las redes neuronales en el disefio de
i nhi bidores HV-1-RT. El prinmero sobre un conjunto de 44 nol écul as
derivadas del AZT (Tetko I. et al., 1994) y el segundo en el que utilizado
t écni cas convenci onal es de redes neuronal es junto con técnicas de regresion
multilineal nodelan a los inhibidores del H V-1 de 107 derivados del HEPT
(Jalali-Heravi M et al., 2000).

Tabla 2.1. Sinbolos y definiciones de | os paranetros topol 6gi cos y cuanticos
utilizados

Simbolo Definicion Descripcion Referencias

Indices 2-D

m indices de conectividad molecular, Cuantifican fragmentos moleculares, Randic M. 1984

4 orden m=0-4 a partir de los electrones en los Kier B. et al., 1986

orbitales & Hall L. et al.,. 1991

mov Indices de conectividad molecular ~ Cuantifican fragmentos moleculares, Kier B. et al., 1986

4 de valencia, orden m=0-4 tomando en cuenta los electrones de  Hall L. et al., 1991
valencia
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Z

SA
HD

HP

HH

Randic

Balam

p

AP

NFL

TE

EER

ENA

RE

El indice kappa o indice de forma

Suma de nimeros atdmicos

Peso molecular

Superficie molecular

Dispersion de Hansen

Polaridad de Hansen

Hidroégeno de Hansen

Indice de Randic

Indice de Balaban

Momento dipolar

Cuantifica los atributos de la forma
molecular en 3 valores, los cuales se
derivan de los fragmentos con uno,
dos y tres enlaces

La cantidad de protones existentes en
el ntcleo del atomo

Es la masa de 1 mol de moléculas del
compuesto. Es la suma de las masas

atomicas de los atomos componentes.

Area de las esferas de radio Van der
Waals menos su superposicion

Se define a a partir de una suma de
fragmentos. Los valores fueron
determinados por el trabajo de
Hansen

Se define a a partir de una suma de
fragmentos. Los valores fueron
determinados por el trabajo de
Hansen

Se define a a partir de una suma de
fragmentos. Los valores fueron
determinados por el trabajo de
Hansen

Cuantifican la conectividad
molecular

Cuantifican la conectividad
molecular

El momento dipolar puede
considerarse como el primer término
del desarrollo del campo eléctrico
generado por la molécula, siendo el
término que le sigue el momento
cuadrupolar (cuya consideracion es
importante para aquéllas moléculas
que siendo suficientemente
simétricas tienen momento dipolar
nulo).i). Calculado a partir de las
cargas parciales de los &tomos

Kier L. 1989
Hall L. et al., 1991

Mackay D., et al., 1993
Lyman W., 1990
Mackay D., et al., 1993
Lyman W., 1990

ChemSM Inc., 1988
Stanton D. et .al., 1990
ChemSM Inc., 1988
Hasch C. et al., 1964

ChemSM Inc., 1988
Hasch C. et al., 1964

ChemSM Inc., 1988
Hasch C. et al., 1964

Randic M., 1975
Randic M., 1984
Balaban A., 1982
Balaban A., 1988
ChemSM Inc., 1988
Lyman W., 1990
Dewar, M., et al., 1985

indices 3-D obtenidos a partir del método semi-empirico PM3

Momento dipolar

Average molecular polarizability

Numero de niveles llenos

Energia total

Energia de repulsion eléctronica

Energia de atraccion electron-

nucleo

Energia de resonancia

ii) * Calculado usando un método
semi-empirico, PM3

La propiedad mas significativa de la
polarizabilidad molecular es su
relacion con el seno molecular o
volumen molar.

numero de niveles en los orbitales
moleculares doblemente ocupados
ocupados

La energia total, es la suma de los
términos que involucran uno dos
centros, respectivamente en de la
teoria de orbitales moleculares.

Los términos de energia de un centro
incluyen la EER y ENA. Los
términos de dos centros incluyen a la
RE, EE, EER, ENA, NNR

Corresponde a la diferencia entre los
electrones pi completamente
deslocalizados localizados en el
doble enlace

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999
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Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999
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EE

HOMO

LUMO

W3D

Ove

Cou

Kin

Energia de intercamio

Homo

Lumo

indice de Wiener 3D

indice de similitud cuantica de
overlap

indice de similitud cuantica de
Coulomb

Indice de similud cuantica cinético

La energia de atraccion es calculada
en términos del nucleo y la
superposicion de la carga en el enlace
Orbitales moleculares mayormente
ocupados

Orbitales moleculares menormente
ocupados

Toma en cuenta las ramificaciones en
la estructura molecular

Cuantifica la similutud entre las
estructuras moleculares por medio de
la proyeccion de sus funciones de
densidad usando un operador
hermitico, Overlap

Cuantifica la similutud entre las
estructuras moleculares por medio de
la proyeccion de sus funciones de
densidad usando un operador
hermitico, Coulomb

Cuantifica la similutud entre las
estructuras moleculares por medio de
la proyeccion de sus funciones de
densidad usando un operador
hermitico, Cinético

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Stewart J., 1989
McWeeny R. 1999

Wiener, H., 1947
Bondanov B., et al., 1989
Carbd-Dorca R., et al., 1998
Amat L. et al., 1997

Carbo6-Dorca R., et al., 1998
Amat L. etal., 1997

Carbo-Dorca R, et al., 1998
Amat L. et al., 1997
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3. REDES NEURONALES

3.1. Algoritnos, prestaciones y preprocesado de datos

La busqueda cuantitativa de la relacién entre |a estructura de un conpuesto
y una propi edad especifica (SPR/ SAR) es en esencia un problema de regresi én
0 un proceso de reconocimento de patrones. Histéricanente, |a regresion
multilineal (MR), el analisis de conponentes principales (PCA) vy de
m ni nos cuadrados parciales (PLS) han sido |os nétodos mas enpl eados en el
desarroll o de | os nodel os QGSAR/ @SPR  Sin enbargo, uno de |os inconvenientes
| o encontranps al tener que asumir a priori la propia forna del nodelo. El
hecho de fijar una relacién lineal entre |los descriptores nolecul ares que
caracterizan a la estructura nolecular y la propiedad que se esta
nmodel ando, no inplica que esta se cunpla o que el nodelo obtenido sea el
Opti no.

Las relaciones estructura propiedad QAR SPR pueden nodel arse con
otras técnicas de reconocimento de patrones conb |as redes neuronales,
(ANN). En nuchos casos, ANN han denostrado dar nejores resultados que |os
nmét odos tradicionales de MR, PLS debido a i) su habilidad de tratar con

las no-linealidades inherentes en las relaciones estudiadas; ii) a ser
capaces de producir resultados razonables aln cuando se carezca de al guno
de los datos de entrada o dichos datos presente ruido; iii) a su capaci dad

de generalizar |los resultados a nuevos datos no presentados durante |a fase
de entrenam ento de la red.

Exi sten nunmerosas formas de definir a una red neuronal, desde |as
definiciones cortas y genéricas hasta las que intentan explicarlas nas
detal |l adanente. Una de las mAs populares es |la propuesta por Kohonen,
(Kohonen, T., 1988): Redes neurales artificiales son redes interconectadas
masi vanente en paralelo conpuestas de elenentos sinples (usualnente
adaptativos) y con una organi zaci 6n jerarquica, las cuales intentan
interactuar con |os objetos del nmundo real del misnmo nodo que | o hace el
si stema nervi oso bi ol 6gi co.

En las redes neural es biologicas, |as células neuronal es (neuronas)
representan a |los elenentos de procesaniento. Las interconexiones se
realizan por nedio de las ramas de salida (axones) que producen un ndmero
de variabl e de conexiones (sinapsis) con otras neuronas, Fig. 3.1.
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Fig. 3.1. Arquitectura de una red neuronal. Cuatro unidades en |a capa de entrada,
dos neuronas en una Unica capa intermedia y tres neuronas a |la salida

La neurona artificial pretende mnmetizar las caracteristicas nas
importantes de las neuronas bioldgicas. En la Fig. 3.2 se muestra la
estructura de una neurona artificial con n entradas. Cada canal de entrada
i, pude transmitir un valor real x,. La funcion prinmtiva f evaluada en el
cuerpo de la neurona se selecciona de forna arbitraria. Usualnente |os
canal es de entrada tienen un peso asociado a ellos, lo cual significa que
la informacion de los vectores de entrada x,, se multiplica por el
correspondi ente peso w. La infornmaci6n transmitida se integra en |a neurona

para evaluar a la funcién primtiva.

fx, W, X, W, X W)

Fig. 3.2. Una neurona artificial

Si se concibe cada nodo en wuna red neuronal como una funcion
primitiva capaz de transformar sus entradas en una salida definida,
entonces se puede decir que las redes neuronales no son otra cosa que una
red de funciones primtivas. Los diferentes nodelos de redes difieren la
estructura de los nodos, la topologia de la red y el algoritno de
aprendi zaj e enpl eado para encontrar | os pesos de la msna.

Las redes neuronales presentan un gran nanero de caracteristicas
senejantes a las del <cerebro. Por ejenplo, son capaces de aprender
basandose en la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos
casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que
presentan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas
ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando a miltiples areas.
Estas ventajas incluyen:

Aprendi zaj e adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basada en
un entrenaniento o en una experiencia inicial.
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Aut oor gani zaci 6n. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacién de la informacion que recibe nediante wuna etapa de
aprendi zaj e.

Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una
degradaci 6n de su estructura; sin enbargo, algunas capaci dades de |la red se
pueden retener, incluso sufriendo un gran dafo.

Paral el i smo. Los comput adores neuronal es pueden ser procesados en paral el o.

El di sefilo de una red neuronal consiste béasicanmente en: (i) determ nar
el arreglo de las neuronas (o uni dades) en cada capa, (ii) decidir el tipo
de conexi ones (pesos) entre las neuronas de las diferentes capas, conp
entre la neuronas de la msma capa, (iii) decidir la forma conp |a neurona
recibe las entradas y produce la salida, (iv) determinar la fuerza de |as
conexiones con la red al permtir que |la red aprenda | os val ores apropi ados
de |l os pesos durante el entrenam ento del sistenm

Los sistenas de redes neurales se han aplicado con éxito en diversas
areas cono:

prediccion, a partir de determ nadas entradas se genera una salida.

clasificacién, usa los valores de entrada para deterninar |la categoria a
| a cual pertenece.

asoci aci 6n de datos, senejante a la clasificacién pero tanbi én reconoce
dat os que contienen errores.

conceptual i zaci 6n de datos, analiza |los datos de entrada para agruparl os
de acuerdo a las rel aciones que pueda inferir de | os m snos.

filtro de datos, genera sefial es de entrada sin ruido
3.1.1 Topologia de |las redes

Bi ol 6gi canente, |as redes neuronales estan construidas de forna 3D por
conponente  m croscopi cos. Estas neuronas parecen ser capaces de
i nterconectarse sin ninguna restriccion. Esto no es posible en las redes
neurales artificiales las cuales son un sinple conglomerado de neuronas
artificiales prinmtivas (ver descripcion previa, Fig. 3.2). Las neuronas se
di stribuyen creando capas, |as cuales se conectan unas con otras. Cono es
esta conexién varia de un tipo de red a otra. La capa de entrada consiste
en una serie de neuronas que reciben la informacion de entrada de

exterior. La capa de salida consiste en una serie de neuronas que conuni can
|l a respuesta del sistema al usuario o anbiente exterior. Usual mente hay un
nunero de capas internedias (ocultas) entre estas dos capas. Los paranetros
a determnar referentes a la topologia de una red neuronal son, por tanto:
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el namero de capas, el nunero de neuronas por capa, el grado de
conectividad y el tipo de conexién entre |as neuronas. Para ello, se puede
recurrir al método de prueba y error, teniendo en cuenta que si se
i ncrenentan demasi ado el ndamero de neuronas ocultas es posible que ocurra
un "over fitting" en el sistema, que hard que la red tenga problenas
durante la generalizacién ( o fase de prueba) de la red. Es decir el
conjunto de entrenam ento serd menorizando dando lugar a una red inservible
para predecir nuevos casos.

Si clasificamtbs a las redes desde un punto de vista topol égico,
podenos habl ar de redes nonocapa y |as redes multicapas.

Redes nmpnocapas. Una red fornmada por sucesivas capas tendra conmo forma mas
si mpl e una capa de nodos de entrada y otra de nodos de salida, Fig. 3.2

X m

X2[]

X3[]

X, -

Capade 44 Capade
Entrada Salida
Xy Wik

Fig. 3.3. Redes npnocapa

donde x, representa el vector de entrada del patron k, V a las unidades
internmedias, w, |as conexiones o pesos que relacionan a |la neurona i de la
capa de entrada con la neurona j de |la capa internedia.

Redes nulticapas. Una red multicapa consiste en una extension de una red
nonocapa, con tantas capas ocultas conbp se desee. Existen dos variantes

total mente conectadas, y las parcialnmente conectadas. Este subgrupo se
caracteriza porque no todas sus unidades de |a capa oculta estan conectadas
a todas |as unidades de entrada. Donde x, representa el vector de entrada
del patron k, V, a las unidades internedias, w, |as conexiones o pesos que

relacionan a la neurona i de la capa de entrada con |la neurona j de |a capa
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intermedia y w, de la capa internedia a |as unidades de salida. El indice i
sienpre se referird a la unidad de salida, j al de |as unidades o neuronas
ocultas, y k al nodo o neurona de entrada.

Normal mente, todas |as neuronas de una capa reciben sefiales de
entrada de otra capa anterior, mas cercana a la entrada de la red. A este
ti po de conexiones se |es denom na conexiones hacia delante o feedforward.
Las redes nmAs conocidas son: perceptron, backpr opagati on, cascade
correlation, siendo especialnente Gtiles en problemas de clasificacion y
reconoci m ento de patrones. Por otro |lado, cabe |la posibilidad de conectar
las salidas de las neuronas de capas posteriores a las entradas de |as
capas anteriores, a estas conexiones se |les denonmi na conexiones hacia atras
o feedback.

W
Capade 44Capalntermedia
Entrada

Xy Wik Wi O;
Fig. 3.4. Redes nulticapas

Ademés, existen redes que conbinan anbos tipos de conexiones, es
decir, son redes con conexiones hacia delante vy hacia atras
(feedforward/ feedback). En general, suelen ser redes bicapas, existiendo
por lo tanto, dos conjuntos de pesos correspondientes cada uno de ellos a
un tipo de conexién. Este tipo de estructura es particularnente Gtil para
asociar la informaci é6n contenida en el patrén de entrada con |a infornmaci 6n
del patrén de salida, proceso conoci do conb heteroasociaci 6n. Al gunas redes
de este tipo tienen un funcionam ento basado en |o que se conoce conp
resonancia, de tal forma que la informacién tanto de la primera conpb de |la
segunda capa interactlan entre si hasta al canzar un estado estable. Uno de
| os nodel os mas conoci dos ART (Adaptive Resonance Theory) se presenta en e
si gui ent e sub-apart ado.

3.1.2 Mecanisnp de aprendi zaje
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Un algoritno de aprendizaje es un netodo adaptativo por el cual una red
adapta |los paranetros de acuerdo con |la experiencia previa (ejenplos de
casos presentados previanmente) hasta que se al canza una soluci én, si esta
exi ste.

Los algoritnos de aprendizaje pueden ser divididos en, Fig. 3.5 i)
supervisados y ii) no supervisado. En el aprendizaje supervisado, Ila
desviaci 6n de la salida producida por la red con respecto a |la observaci 6n
real se usa para corregir o nodificar |os pesos de la red de acuerdo con
la regla definida por el algoritnbo de aprendizaje. El aprendizaje no
supervi sado, se usa cuando para cada vector de entrada dado, no se conoce
el val or de salida.

Aprendizaje
por correccion de
error

Supervisado

Aprendizaje

Aprendizaj por reforzamiento

No supervisado

Fig. 3.5. Cases de algoritnos de aprendi zaj e

La diferencia fundanental entre anbos tipos estriba en la existencia
0 no de un agente externo al que se denom na supervisor que controle el
proceso de aprendi zaje de |l a red.

Hay cuatro regl as béasicas de aprendizaje:

i) Regla de Hebb. La prinmera regla y la mas conocida fue introducida por

Donald Hebb. Su descripciéon aparece en su libro The organization of
Behavi our in publicado en 1949. Se basa en el siguiente postulado: Si wuna
neurona recibe wuna entrada de otra neurona, y  Si anbas estan

suficientenmente activas (nmatenati canmente tienen el msnb signo), |os pesos
entre | as neuronas deben reforzarse.

(ii) Regla Delta. La regla delta es una variacion de la regla de Hebb, y es
una de las mas utilizadas. Esta regla se basa en la idea de nodificar
continuanente |las conexiones de la entrada a la red (pesos) para reducir
la diferencia (la delta) entre la salida deseada (variable objetivo) y la
salida actual de la neurona. Esta regla canbia |os pesos de forna que se
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mnimce el error cuadratico nedio de la red. Consiste en ajustar |os pesos
de la red en funcion de la diferencia entre |los valores deseados y |os
obtenidos a la salida de la red. El error es propagado hacia |as capas
previas, una a una hasta alcanzar la prinera capa. Esta regla tanbién se
conoce cono regla de aprendi zaj e de W ndr ow Hof f.

(iii) Aprendizaje conpetitivo. Presenta un mecanisnmb que pernite a |as
neuronas conpetir por el derecho a responder a |las entradas, de fornma que
s6l o una neurona, 0 una por grupo activo, podra hacerlo. La neurona que
gana |a conpeticion se |le denom na neurona vencedora (wi nner take all-
unit), quedando el resto anuladas forzandolas a sus valores de respuesta
m ni nos. La conpeticién entre | as neuronas se realiza en todas |as capas de
la red, existiendo en estas neuronas conexiones recurrentes de
aut oexitaci 6n y conexi ones de inhibicidn (signo negativo) por parte de |as
neuronas vecinas, Fig. 3.6

(iv) Aprendizaje de Boltzmann. Debe su nonbre a Boltzmann. En una naqui na
de Boltzmann, las neuronas constituyen una estructura recurrente y operan
de forma binaria esto es +1/-1 son estados conocidos conp on/off. Adenas,
se caracteriza por una funciodn energia E que esta definida por |os estados
ocupados por cada neurona en la maquina. La maquina funciona de forma que
se elige una neurona aleatorianente y se l|le canbia de estado a una
tenperatura T con una probabilidad determinada. Si esta regla se aplica
sucesi vanente | a naqui na al canzara un equilibrio térnico.

Capade Capade
Entrada Salida
Xy Wik

Fig. 3.6. Redes con aprendi zaje conpetitivo
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En la siguiente seccion presentarenps una breve descripcion de |os
algoritnos utilizados para estimar |os nodel os SAR QSPR.  Conenzando con el
multilayer perceptron de estructura predefinida y entrenado nediante el
al goritno de backpropagation; |os resultados seran conparados con una red
de tipo cascade correlation, capaz de crear su propia estructura a nedida
que se entrena la red y utilizando backpropagation cono algoritnmo de
aprendi zaje. Dos algoritnmpbs de tipo conpetitivo, nmapas auto-organi zados de
Kohonen (SOM) y fuzzy ARTMAP son utilizados para la seleccion de indices y
para |l a construcci 6n de | os nbdel os SPR/ SAR, respectivanente.

3. 2. Redes de perceptrones con aprendi zaj e supervi sado
3.2.1 Backpr opagati on

Una red neuronal de tipo backpropagation es de hecho una red nultilayer
perceptron. Esta <clase de redes se caracteriza por una estructura
mul ti capa, cada capa recibiendo su entrada de |a capa precedente y envi ando
su salida a | a capa siguiente.

Backpropagation es una generalizacion de la regla de aprendizaje
delta (correcci6on de error). La técnica original genera una sefial de error
a partir de la diferencia entre la salida actual de la red y la salida
real. Los pesos (fuerzas sinapticas) se actualizan de forna proporcional al
producto de |la sefial de error y la sefial de entrada a la red, con lo cual
se dismnuye el error en direccioén del gradiente (la direccion de canbio
mas rapido). En una red nulticapa con unidades ocultas, el problema es
mucho més conplejo. La sefial de error puede calcularse de la msm forna
que en la regla delta original, pero para las capas ocultas el error no
puede determinarse directamente. Es asi conmb se define la regla delta
general i zada, que da las pautas para ajustar |os pesos basandose en la
correcci6n del error en |la capa de salida. Las unidades internas (ocultas)
deben decir que tan grande es el error, y que tan fuertenente conectadas
| as uni dades ocultas estdn conectadas a la unidad de salida en base al
error (si una unidad oculta no contribuye al error, no sera necesario
nodi fi car su peso).

De forma sinplificada, este algoritmb es utilizado para el
entrenanmiento de una red nmulticapa. La red se inicializa con una serie de
pesos aleatorios y tras hacerlos pasar a través de la estructura de la red
se conpara |la salida con el patron que deseanps que aprenda. La diferencia
entre entradas-salidas, estimacién de error o valores delta se utilizan
para derivar los errores de los pesos de l|las sucesivas capas de la red
haci endo pasar estos valores retrogradanente a la direcci én de activaci én
de lared, Fig. 3.2

Exi ste una funci6n nmatematica para realizar esta nodificacion de |os
pesos. El objeto de la ecuacidn es buscar un mnino del espacio de la
funcién -n- dinmensional de los pesos. En un perceptron la técnica del
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gradi ente descendente da lugar a una solucién Gnica. En las redes multicapa
nos encontranos con el problenma de | os nininos |ocales.

A diferencia de la regla delta en el caso del perceptrén la técnica
de backpropagation o generalizacion de la regla delta, requiere el uso de
neuronas cuya funcién de activacién sea continua, y por |lo tanto,
di ferenci abl e. General mente, la funcidn utilizada sera de tipo sigmidal. A
continuaci6n se resunen |los pasos del algoritnbo de entrenaniento, |os
detalles y su denpbstraci 6n puede encontrarse en la referencia origina
(Runel hart D., 1986):

Se inicializan | os pesos de |la red con val ores al eatori os
Se presenta un patrén entrada y se especifica |la salida deseada
Se calcula la salida actual de la red

P W bR

Se calculan los térmnos de error para todas |las neuronas, nediante la
ecuaci 6n 3.1

E =;22(0p[ —0,f @1

p i

5. Se actualizan los pesos, usando la ecuaci6n 3.2. Los pesos son
nmodi fi cados proporcional al producto del error por |la sefal de entrada, de
esta manera el error decrece en la direcci 6n del gradi ente descendente.

aE Oi
Aw,, =— = Z 3.2
Ak 80 Gw
El tammfio del paso, controla el canbio en las conexiones, (w

representan la unién entre la unidad i y la unidad j) esta determi nado por
el parametro n denom nado vel oci dad de aprendizaj e.

6. El proceso se repite hasta que el térmno del error alcanza un mnino
con respecto a cada uno de | os patrones aprendi dos.

El algoritno de backpropagation es muy atil, pero desafortunadanente,
no estd exento de problemas. Uno de ellos es el relacionado con el minino
local. Una de las razones por las que en la mayoria de los casos no se
puede asegurar la convergencia a la solucién Optina es la inicializacidn
aleatoria de los pesos (siendo una condicion comin en nmuchos de |os
algoritnos de redes neuronales). Sin enbargo, aun cuando se al canzara un
mnino global, la red puede no ser Gtil. Un ejenplo de Boers & Kuiper's
dara una idea nas clara de |o que pasa (Boers & Kuiper, 1992). Suponenos
gue querenps entrenar una red para reconocer digitos escritos a mano.
Qbvi anente, no es posible ensefiar a |l a red todos | os posibles patrones, por
lo cual se escoge un subconjunto, diremps 100 patrones de ‘0 y ‘1
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di buj ados por 10 personas distintas, y se entrena la red con ellos. Este
conjunto de puede ser aprendi do perfectanente por la red, pero esto no dice
nada de cono la red respondera a nuevos patrones. Esta propi edad de ser
capaz de responder correctanente a patrones de entrada nuevos se denoni na
generalizacion y es una caracteristica nmuy uatil en el conportamento
hunmano. Backpropagati on general nente generaliza bien, sin enbargo al gunas
veces falla. Una razon es |lo que se conoce conp sobreentrenamento de |la
red, lo cual ocurre cuando el conjunto de entrenamento no es
suficientemente anplio para cubrir el domnio y la red se entrena por
peri odos largos. Esto es nas frecuente que pase en redes grandes, debido a
que en ellas es posible nmenorizar féacilnmente cada uno de los pares de
entradal/ salida. Una posible soluci én es usar redes pequefias (pocas uni dades
ocultas) de forma que se fuerza a la red a conprimr la informacion del
espaci 0 de entrada, es decir a detectar caracteristicas de |os patrones de
entrada nmas que reservar una unidad oculta para cada una de ellas. Para
habl ar del siguiente inconveniente es necesario distinguir entre
representacion local y distribuida. Si al presentar un patrén de entrada
activa wuna uUnica wunidad oculta (la activaciéon de esta wunidad es
significativamente nmas grande que |la activacion del resto de |las unidades)
se dice que el patrén estd representado |ocal mrente por esa unidad. De otra
forma, si al presentar el patrdn activa mas de una unidad, |la activaci 6n de
todas |as unidades da lugar a una representaci 6n distribuida del patron.
Backpropagation esta disefiado para ser un detector de caracteristicas,
definidas por la activacion del patron sobre el conjunto de unidades
ocultas y no por una unidad en si msnma, esto puede resultar una desventaja
en aplicaciones cono el reconociniento de fornas en donde cada patrén es
constituido por la union de caracteristicas invariantes y en donde es
necesari o que el sistema neuronal sea capaz de reconocer cada estructura de
forma tanto | ocal cono distribuida

El conportamento de wuna red depende tanto de su topologia
(estructura y organizacién) y de la regla de aprendi zaje utilizada (nodo en
comp se actualizan sus pesos). Las redes en las que |la estructura no es una
restricci 6n pueden sufrir serios problemas. Tales redes asunmen una
interconectividad total entre todos sus nodos (Hopfield J. 1982) o una
estructura multicapa (Runelhart D. et al., 1986) en la cual cada nodo en
una capa estd conectado con todos los nodos en las capas posteriores y
precedentes a ella. La ventaja de tener una arquitectura inicial con pocas
restricciones es |o que se conoce cono plasticidad de wuna red. La
plasticidad de wuna red pernite el aprendizaje de cada relaciobn
entrada/salida, si se proporcionan suficientes unidades ocultas. Sin
enbargo, hay una barrera entre l|la plasticidad de un sistema y su
estabilidad. Denmsiada plasticidad puede derivar en | o que se conoce conp
interferencia catastréfica: es decir si una red es entrenada con un
conjunto de relaciones entrada/salida y posteriornmente se le presenta un
nuevo conjunto de relaciones entrada/salida, la matriz de pesos quiza
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cambi e sustancial mente, | o que se conoce conp un | avado de nenoria. Hay dos
factores que pueden causar interferencias: (i) la superposicién y la
separaci 6n entre conjuntos de patrones presentados de forma secuencial, por
ejenplo, si el segundo conjunto de patrones fornma un conjunto interpolado
del primero, aparece una interferencia si la red es entrenada con el priner
conjunto prinmero y posteriornente con el segundo; (ii) el algoritno de
aprendi zaj e, backpropagation es susceptible de interferencias.

De ahi que se abra una nueva cuestion. ¢Conb puede un sistema de
aprendi zaje ser disefiado para permanecer plastico, o adaptativo, en
respuesta a eventos significativos y permanecer estable en respuesta a
eventos irrelevantes. La plasticidad es necesaria par |a incorporaci6on de
nuevas representaciones en la red. La estabilidad significa guardar
intactas |as representaciones antiguas. Una solucién a este dilena sera
encontrar un mecanisno el cual sea capaz de distinguir entre |as
representaciones viejas y nuevas Yy pueda wusar esta infanacibn para
control ar el proceso de aprendizaje.

3.2.2 Cascade correl ati on

Las unidades ocultas en una red permte reducir el error o la funcién de
costo nejorando la actuacion del sistema neuronal. Sin enbargo, no es
posi bl e saber a priori cuantas uni dades ocultas son necesarias en cada capa
intermedia de la red. Al considerar nuy pocas uni dades se obtiene una mala
generalizacién, y si por el contrario se consideran nuchas se obtiene un
sistema que requerira nmayor tienpo de entrenamiento, a este tipo de
problemra se le Ilama efecto caja negra. Para resolverlo, existen
al goritnmos que nodifican su topologia durante el entrenam ento. Al gunos de
estos algoritnos son constructivos, es decir, com enzan con una red mnina
y tanto las unidades ocultas conmpb |os pesos se van afadi endo durante el
proceso de aprendi zaje, un ejenplo bastante utilizado de este tipo de redes
es el cascade correl ation

Las redes tipo backpropagati on pueden tener algunos inconvenientes

i) un aprendizaje lento. A tener que ajustar todos |os pesos en |as capas
ocultas en cada etapa o epoch para generar una salida mejor. Si la capa
oculta contiene nuchas uni dades, el sistena se vuelven realnente lento; ii)
el objetivo nmovil. Si suponenps que tenenbps un determ nado nunero de
uni dades ocultas para resolver dos tareas. Debido a que cada unidad no se
comuni ca una con la otra, ellas tienden a resolver la msna tarea. Si una
tarea genera una sefial de error nucho mayor que la otra, todas |as unidades
tenderan a tratar de fijar este problema prinero. Una vez que este problem
esta resuelto, todas l|las unidades se concentran en el siguiente problena.
Conp ni nguna neurona oculta esta trabajando sobre el priner problem, este
vuel ve a aparecer.
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La arquitectura de cascade correlation fue propuesta por Fahlman vy
Lebier (Fahlman, S. et al., 1990). Es un algoritno autoconstructivo cuyo
objetivo es generar una red neuronal en donde cada uni dad aprende una tarea
especifica lo mas répido posible, evitando algunos de |os problenas
i nherentes en el algoritnmo estandar de backpropagation. La redes cascade
correlation crecen conb su nonbre lo indica en cascada. Com enzan sin
uni dades internedias y se van agregando automaticanmente una por una durante
el entrenamiento hasta que el error total es suficientenmente pequefio. Cada
unidad nueva recibe la activacién de todas las unidades previanente
instaladas. Su propia activacion, sin enbargo, no pasa a |as unidades
i nstal adas previanente, de ahi que resulte una estructura en cascada. Cada
unidad en este tipo de redes puede considerarse un nivel internedio o una
capa oculta y es un detector especializado de caracteristicas en los
patrones de entrada. Debido a que |as unidades una vez instal adas no pueden
nmodi fi carse, el entrenam ento sucesivo es acunul ativo. Este enfoque elimna
la necesidad de elegir el tamafio de |la red neuronal de antemano y provee
una topologia multicapa adecuada para cada problem, Fig.3.7.

La Fig. 3.7 nuestra una red entrenada y estructurada usando cascade
correlation. Se inicia con una unidad de salida y las correspondi entes
uni dades de entrada. El algoritnmo com enza sin uni dades ocultas y afiade una
a una. La unidad de salida es entrenada minim zando el error cuadratico. E
entrenanmi ento se detiene cuando el error alcanza un unbral. Si el error
cuadratico nedio es mayor que un cierto linmte deseado, se debe afiadir una
nueva unidad oculta y re-entrenar la red. El error nedio de la red se
representa por ¢ y el error por patroén por E, donde i=1,2,...,p.

Cada unidad escondida se entrena de forma aislada del resto de |a

red, para meximzar el valor absoluto de la correlaci6n entre v,-v y E-E,

donde V. hace referencia a la unidad de salida para el patron i y va la
salida promedi o, respectivanente. La cantidad a maximn zarse es:

Szf(V,.—I?XEi—E (3.3)

i=1

El objetivo de este paso es utilizar la unida oculta para determ nar
el error residual de la red. Usualnmente se enplea el algoritno de
backpropagation en este paso. Una vez que la unidad oculta ha sido
entrenada, es decir cuando la correlacién no pude nejorarse, la unidad se
afiade a la red, conb se nuestra en la Fig. 3.7b. Los pesos de l|la unidad
oculta se fija (congelan). La unidad de salida recibe la infornmaci 6n de |as
entradas y de la unidad oculta. Todos |os pesos de |la unidad de salida se
re-entrenan hasta que |los niveles de error caen en el rango de
aceptabi lidad. Se prueba si es necesario afadir una nueva uni dad. Cual quier
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nueva unidad oculta recibira la sefial tanto de las entradas a la red conp
de cual quier unidad previanente afladida a la msma. El algoritnp continda
afiadi endo uni dades ocultas hasta que se logra nminimzar el error.

La ventaja del algoritmo es la reducci 6n considerable del tienpo de
entrenanmento de la red, ya que en cada iteraci 6n se entrena una Uni ca capa
de pesos.

Fig 3.7 (a)
Unidades de Salida
Conexiones fijas @ @ @
X Conexiones entrenadas | | | |
JFuncién de activacion I_/—I
Estado inicial
sin unidades ocultas
O ——
Unidades de Entrada
® o
® -
® ——
bias @ ¥ ¥ H—
Fig 3.7 (b)
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Fig. 3.7 (c)

Fig. 3.7. Arquitectura de cascade correlation, (a) el estado inicial, (b) después de
afladir la prinera unidad oculta, (c) estado final con dos unidades ocultas. En |as
I ineas verticales se sunan la activaci6n de |las entradas. Los cuadrados representan
a las conexiones fijas, las X a | as conexiones que se re-entrenan de fornma repetida

68




Resultados y Discusion

3.3. Sistenmas neuronales de nmapas auto-organi zados

(SO

En el cerebro existen neuronas que se organi zan en nuchas zonas, de manera
gue la infornmaci 6n captada del entorno, a través de |os érganos sensorial es
se representa internanente en forna de capas préacticanente bidi nensional es.
Por ejenplo, en el sistema visual se han detectado mapas del espacio visua
en la zona del cortex. Este sugiere, que el cerebro podria poseer |a
capaci dad inherente de formar mapas topoldgicos de la informaci 6n que
reci be del exterior

Kohonen en 1982, present6é un nodelo de red neuronal con capaci dad de
formar mapas o0 auto organizar la informacién de manera simlar a cono
ocurre en el cerebro. Su objetivo, era denpbstrar que un estinulo externo
(informaci 6n de entrada) por si solo, suponiendo una estructura propia y
una descripci 6n funcional del conportamiento de |la red, era suficiente para
forzar la formaci 6n de mapas. Este nbdelo tiene dos variantes denon nadas
LVQ (Learning Vector Quantization) y TPM (Topol ogy-Preserving Map) o SOM
(Sel f-Organizing Map). Anmbos tienen conp objetivo crear napas topol 6gi cos
para establ ecer las caracteristicas conunes entre |os vectores de entrada a
la red, aunque difieren en |as dinmensiones de éstos, de una sola dinension
en el caso de LVQ vy bidinensional, en el caso del SOM

SOM establece una correspondencia entre |los datos de entrada y un
espaci o bi di nensional de salida, creando napas topol 6gicos, de tal form
gue ante datos de entrada con caracteristicas comunes se activan neuronas
situadas en la vecindad del mapa. Su funcionamento es relativanmente
sinmple. Cuando se presenta el conjunto de variables de entrada a la red,
cada una de las M neuronas de |la capa de salida la recibe a través de |as
conexi ones feedforward. A igual, estas neuronas reciben tanbién |as
correspondi entes entradas debidas a |as conexiones laterales con el resto
de las neuronas de salida y cuya influencia dependera de la distancia a |la
que se encuentre. Es evidente que se trata de una red de tipo competitivo
ya que al presentar una entrada la red evoluciona hasta una situacioén
estable en la que se activa una neurona de salida, |a vencedora.

Lo que hace la red de Kohonen en definitiva, es realizar una tarea de
clasificaci 6n, ya que |la neurona de salida que se activa ante una entrada
representa la clase a la que pertenece la informaci 6n de entrada. Adenas,
compb ante otra entrada parecida se activa la msm neurona de salida, u
otra cercana a la anterior, debido a la senmejanza entre |as clases, se
garantiza que |as neuronas topol 6égicanente préxinas sean sensibles a
entradas fisicamente simlares. Es por ello, que este tipo de red es
especialmente Gtil para establecer |as rel aciones existentes entre conjunto
de datos, Fig. 3.8.
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Fig. 3.8. Arquitectura de SOM

El entrenam ento de SOM es un proceso iterativo, un resunen del msno
se presenta a continuacién. El vector x se refiere al vector de entrada,
ecuaci 6n 3. 4.

— 7
X = [xl,xz,...,xp] (3.4)
El vector de pesos de |la neurona j queda representado por:

W, =[wj1,wj2,.. w ]T j=12,..N (3.5)

2P

Para encontrar el vector de pesos w que nejor represente a un patroén
X, simplenente se conmpara el producto interno WTX para j=1,2,...,N y se
sel ecciona aquel de valor mayor. Esto es equivalente a seleccionar la
di stancia Euclidea minima entre los dos vectores. Si utilizams i(x) para
identificar al nodo que nejor represente al patrén x, i(x) se determna
nedi ant e,

i(X) =arg minH?c — ijH j=12,..,N (3.6)
j

[|-||] refiere a la norma euclidea del argunento. El nodo que satisface la
ecuaci 6n 3.6 se denonmina el nodo ganador del vector x o best matching unit
(BMJ). Mediante la ecuacion 3.6 el espacio continuo de las entradas a la
red se proyecta sobre un conjunto discreto de nodos. Dependiento de la
aplicacion de interés la respuesta a la red, puede ser el indice del nodo
ganador, es decir su posicion en el mapa o el vector peso de la sinapsis
gque mas cerca esté del patron de entrada en el sentido euclideo (vector
prototipo).
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Para |l evar a cabo |a auto-organiaci 6n en necesario que el vector de
pesos del nodo j w canbie en relacién al vector de entrada Xx.
4, Se actualizan los pesos del nodo j* y de sus vecinos, sujetos a la
condi ci 6n de vecindad N .(t),

w (£ +1) = w, (1) + (0)x, (6) = w, (1)) (3.7)

para j e N.(t) e 1<i<N. Donde n(t) es wuna funcio6n nondtonicanmente
decreciente, define la regién de influencia que el vector de entrada tiene
sobre SOM La funcion n(t) esta definida por la funcion de vecindad y la

vel oci dad de aprendi zaje o(t) de acuerdo con | a ecuaci 6n 3. 8.

10 (3.8)

n(@)=n,(

r.—r

donde r es |l a posicion de | as uni dades o neuronas sobre el mapa napa.

La funci 6n de vecindad mas sinple es la funcién burbuja (bubble), la
cual es constante sobre todo el radio de vecindad de |a neurona ganadora y
cero en cualquier otro sitio del mapa. La funci6n de vecindad gausiana
definida por |la ecuacién 3.9,

n,=expl — 5 — (3.9)

Donde o(t) es el radio que define la vecindad en t, el cual se adapta
después de cada epoch. El tipo de funcidn de vecindad y el nunero de
neuronas usadas determina la sensitividad y la granularidad del nmapa,
respecti vanente.

La velocidad de aprendizaje o(t) en la ecuacidén 3.8 es una funcion
decreciente en t en el rango [0,1]. Una funcidn tipo serie de potencias es
usada conmunnente, ecuaci on 3. 10.

t/T
at)=a, [aT] (3.10)
a

o

donde o, Yy o, son las velocidades de aprendizaje inicial y final,

.
respectivamente y T es el numero de etapas o epoch sel eccionadas para el
entrenam ento. El entrenamiento se |Ileva a cabo regul arnente en dos etapas.

La primera etapa de entrenam ento es burdo, donde se utilizan valores altos
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de o, la cual se va reduci endo nonoétoni canente nediante |a ecuaci 6n 3.10

Este prinmer entrenaniento se refina manteniendo un radio constante vy
di sminuyendo el valor de a. El entrenamiento de un mapa es de natural eza
estocastica, esto significa que |a precision del mapa depende del nunero de
iteraciones utilizadas para entrenar la red. Sin enbargo, |os factores
limtantes son en si la velocidad de aprendizaje y la funci6n de veci ndad.
La velocidad de aprendizaje debe variar con el tienpo. En particular
durante las prineras iteraciones se nantiene en un valor cercano a la
uni dad, que va decreciendo gradual nente hasta al canzar un val or cercano a
cero. La forma en cono varia la velocidad de aprendizaje no es critica,
puede ser de forma |ineal, exponencial, o inversamente proporcional a t. Es
durante la fase inicial conocida cono fase de ordenaniento que se obtiene
un orden topoldgico o una distribucién inicial, que se ira refinando
durante la fase nas larga |lamda fase de convergencia. Se debe tener
especi al cuidado en la seleccion de la funcién de vecindad, o nas sinple
es definir una seccién cuadrada que incluya a |os vecinos que rodean a la
neur ona ganadora (BMJ). Por ejenplo, con un radio de uno, se actualizan |os
pesos de la BMJ y de sus 8 vecinas. Sin enbargo, es nas adecuado usar
funci ones gaussianas, 0 una gaussiana truncada, en este caso el radio de
actualizacion varia durante el entrenanmiento. Es en definitiva la funcion
de vecindad | o que hace que SOM no tenga uni dades sub-utilizadas aln cuando
al guno de sus nodos no se convierta en una uni dad ganador a.

3. 4. Si stemas neuronales cognitivos derivados de
ART

Una de las caracteristicas de la menoria humana consiste en su habilidad
para aprender nuevos conceptos sin necesidad por ello, de olvidar otros
aprendi dos en el pasado. Seria deseable que esta m sma capaci dad se pudiera
conseguir en las redes neuronales. Sin enbargo, nuchas de estas redes
tienden a olvidar informaciones pasadas al tratar de ensefarles otras
nuevas.

Cuando se desarrolla una red para realizar una tarea de clasificacio6n
de patrones, se suelen reunir wun conjunto de ejenplares que seran
utilizados durante |la fase de aprendizaje o entrenamiento de la red.
Durante esta etapa, la informacion es registrada en el sistena nediante el
ajuste de los valores de |os pesos de |las conexiones entre |as neuronas
Una vez concluido el aprendizaje, la red esta lista para funcionar y no se
pernmite ningun canbi o adicional en | os pesos.

Este procedimento es factible si el problema que se pretende
resolver por la red esta bien limtado y puede definirse el conjunto de
entrada adecuado que pernita entrenar a la red para resolver el problena.
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Sin enmbargo, en muchas situaciones reales los problemas a resolver no
tienen unos limtes claros.

Cono ejenplo, inmginenbs que se pretende entrenar una red (por
ej enpl o, backpropagation) para reconocer las siluetas de cierto tipo de
objeto. Se podrian reunir |as inagenes correspondientes y utilizarlas para
entrenar a la red. Después, la red entraria en funcionanmento y no se
permitiria ningln tipo de nodificacién en los pesos. Si en un futuro se
di sefla otro objeto del nmismo tipo y se desea que la red reconozca su
silueta, se deber& re-entrenar dicha red utilizando |la nueva silueta, pero
tanmbi én todas | as que se usaron el aprendizaje anterior. Si se entrenase |la
red s6lo con la nueva silueta, podria ocurrir que la red aprendiera esta
i nformaci 6n, pero olvidara | as aprendi das previ ament e.

St ephan Grossberg denomné a este fendénmeno el dilema de estabilidad
pl asticidad del aprendizaje (G ossber S. et al.,1980). Este dilena plantea
| as siguientes interrogantes: ¢COnp puede una red aprender nuevos patrones?
(plasticidad del aprendizaje). ¢Cono puede una red retener |os patrones
previ anente aprendi dos? (estabilidad del aprendizaje). En respuesta a
estos dilemas, Gossberg y Carpenter (Carpenter G et al., 1988)
desarrollaron la denomnada teoria de resonancia adaptativa (Adaptative
Resonance Theory: ART). Esta teoria se aplica a sistemas conpetitivos
(redes con aprendi zaje conpetitivo) en | os cuales cuando se presenta cierta
i nfformaci 6n de entrada s6lo una de las neuronas de salida de la red se
activa al canzando su val or de respuesta maxi no después de conpetir con |as
otras. Esta neurona recibe el nonbre de vencedora (w nner-take-all wunit)

La teoria de resonancia adaptativa se basa en |la idea de hacer
resonar la informaci 6n de entrada con |0os representantes o prototipos de
| as categorias que reconoce la red. Si entra en resonancia con al guno, es
suficientenente simlar, la red considera que pertenece a dicha categoria y
Uni camente realiza wuna pequefia adaptaci 6n del prototi po al macenado
representante de la categoria para que incorpore alguna de Ilas
caracteristicas del dato presentado. Cuando no resuena con ninguno, no se
parece a ninguno de |os existentes, de |os recordados por la red hasta ese
monento, la red se encarga de crear una nueva categoria con el dato de
entrada conmo prototipo de |la m sna.

Lo que se pretende es categorizar |os datos que se introducen en |la
red. La informacion sinmlar es clasificada fornmando parte de la nisma
categoria, y, por tanto, deben activar la nmsma neurona de salida, la
neurona vencedora. Las clases o categorias deben ser creadas por l|la propia
red, puesto que se trata de un aprendizaje no supervisado, a través de |as
correl aci ones entre | os datos de entrada.

Para solucionar el dilema de estabilidad plasticidad, el nobdelo ART
propone afiadir a las redes un necanisnbo de realinmentacion entre |as
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neuronas conpetitivas de la capa de salida de la red y de la capa de
entrada. Este necanisno facilita el aprendizaje de nueva informacién sin
destruir |la ya al nacenada.

La arquitectura denonmi nada fuzzy ARTMAP es una sintesis de la |dgica
difusa y la teoria de resonancia adaptativa (ART) al explorar una cercana
simlitud formal entre el procesam ento de subconjunto fuzzy, la eleccion
de la categoria ART, la resonancia y el aprendizaje. Fuzzy ARTMAP tanbién
realiza una nueva regla de aprendizaje mnimx que conjuntamente mnimnza
el error predictivo y nmaximza |la conprensi 6n del cdédigo o generalizaci én.
Esto es logrado a través de un proceso de match-tracking que increnenta el
paranetro de vigilancia de ART en una cantidad ninima necesaria para
corregir el error predictivo. Conb resultado el sistema aprende
aut onati canmente un nunmero ninino de categorias, o unidades escondidas, de
acuerdo al criterio de precision permtido.

El aprendizaje es estable debido a que |a adaptaci6n de |os pesos
Uni canente puede decrecer en el tienpo. Este decrecimiento de |os pesos
corresponde a un increnento en el tamafio de las “ cajas” correspondi entes a
cada categoria. Valores pequefios en el paranetro de vigilancia, p,
conl l evan a categorias grandes.

El sistema fuzzy ARTMAP incorpora dos mddul os ART, artA, y artB, que
estan unidos via mddulo inter-ART, F® |lamado map field. El nmap-field es
usado conb una asociaciO6n entre las mbdulos artA y artB, nmientras que el
paranetro de vigilancia de artAp, se incrementa en respuesta a la mala
prediccion en artB. E match-tracking reorganiza la estructura de la
categoria de mmnera que el error predictivo no vuelva a repetirse en
subsecuentes presentaciones de la msma entrada. El map-field se activa si
una de las categorias artA o artB estd activa, Fig.3.9. El entrenaniento
puede resunirse de |la siguente forma:

1. Los vectores de entrada y salida son preprocesados en forma de (a, a% vy
(b,bY) a través de una normalizaci6n [0-1] y la creacion del codigo
conpl emento de la variable
2. EH vector de entrada se distribuye por F, hacia todos |os nodos
existentes en F, el cual realimenta |los pesos de la categoria aprendida
haci a F,
3. La clase asignada cono |a nejor en F, es enviada hacia F®

3.1 Si la prediccién se confirma, la categoria F, es nodificada para
que aprenda |las caracteristicas adicionales del nuevo patrén presentado
dentro de | a categoria ganadora exi stente.

3.2 Si la prediccion de artA se desconfirma, |la activacion del map-

field induce una nueva busqueda, increnentando el paranetrop,.
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Fig. 3.9. Arquitectura de fuzzy ARTVAP

Esta nueva busqueda de artA desencadena la selecci6n de una nueva
categoria, y asi sucesivanente hasta encontrar aquella que prediga
correctanente a artB, o si no existe, se asigna el patréon de entrada a un
nodo de artA en F, que no esté conpronetido.

Fuzzy ARTMAP fue disefiado para clasificar datos, con lo cual, no es
capaz de genera un patron de salida después de |a fase de entrenam ento. El
algoritnmo original sienpre estaba listo para aprender, asi Gralt et al.,
i ntrodujeron una nodificacion (Gralt, F. et al., 2001). El nbdulo artB se
desconecta durante la fase predictiva, y las categorias de artA formadas
durante |a fase de entrenam ento se usan para obtener la respuesta de artB
a través del map-field. De esta forma, |os vectores de entrada se proyectan
en la salida. Para cada vector de entrada presentado a la red durante la
general i zaci 6n, (nicamente una categoria de artB se activa para proveer la
sal i da deseada.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4. 1. Eval uaci 6n de nodel os QSPR medi ant e
backpropagation y fuzzy ARTVAP

La capacidad de generalizacion a nuevos ejenplos de |os npdelos fuzzy
ARTMAP- (SPR se pone de nmanifiesto con su aplicacion a diferentes casos
practi cos. Conenzarenps estudiando el punto de ebullicidén de conpuestos
organi cos. Esta propiedad ha sido utilizada en un sin ninero de referencias
conb punto de partida en diversas netodol ogias. Debido principalnmente al
caracter bidinensional de |a propiedad, es decir, el punto de ebullicién de
cual quier sustancia tiene una relacidén con la estructura nolecular que
puede facilnente codificarse en indices (topol 6gicos, qui m cos, o]
t opograficos) relacionados con la forma y la conectividad del conpuesto.
Di chos descriptores, caracterizan la simlitud/disimlitud en térm nos de
propi edades enpiricas o sem-enpiricas de las sustancias. La simlitud
i nternol ecul ar puede definirse en térmnos de caracteristicas estructural es
y de la correspondencia mutua entre dos especies quimcas, conb se ha
denpstrado en diversos trabajos citados en la literatura (Balaban A et
al ., 1984; Biunz P. et al., 1998; Elgolf L. et al., 1993; Espinosa G et
al ., 2001; Espinosa G et al., 2002; Katritzky R et a., 1996; Tetteh J. et
al., 1999).

No debenps perder de vista que estanps tratando de solucionar una
dobl e cuestion, i) los descriptores que nejor capten el caréacter de cada
propi edad (bidinensional o tridinmensional), y ii) el nodelo de red neuronal
capaz de captar las no linealidades de la relacion entre la estructura y
| as propi edades del conpuesto. Partiendo de estas prenisas, se comnienza por
un | ado, con una propiedad sinple y anpliamente estudiada comb |lo es el
punto de ebullicidon, y por otro lado con uno de los algoritnos de redes
neuronales mas utilizados conb lo es el backpropagation. Dentro de estos
dos puntos se estudiara la calidad de |os descriptores noleculares conp
vari abl es de entrada al nodelo, por ejenplo, los indices de conectividad
nmol ecul ar en |a caracterizaci 6n de conjuntos honbgéneos y heterogéneos de
conpuest os or gani cos.

Los casos se presentaran a continuaci 6n cronol 6gi canente, conb se
fueron desarroll ando, sin enbargo, alguno de ellos fue publicado
posteriormente. ES inportante conservar este orden ya que es a través de la
experiencia que se fue estableciendo una netodologia mas detal |l ada, cuya
evol uci 6n se evidenciard en cada caso.

En el primer caso se usan dos conjuntos de descriptores nol ecul ares,
f or mados por cuatro indi ces de conecti vi dad nol ecul ar y | os
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correspondi entes indices de valencia para estimar el punto de ebullicion de
un conjunto de 1116 conpuestos organi cos diversos. En el segundo caso, se
busca un nodel o para un conjunto honmbgéneo de 327 hidrocarburos alifaticos,
incrementando el numero de descriptores noleculares y conparando |a
capaci dad de generalizaci6n entre el backpropagation y el una red de fuzzy
ARTMAP.

4.1.1 Punto de ebullicidn
4,1.1.1 Backpr opagati on vs cascade correl ation

Tres conjuntos de conpuestos se utilizan para evaluar el punto de
ebul l'i ci 6n de conpuestos organi cos. Los datos experinmental es fueron tonados
de la base de datos DI PPR (DI PPR 1997). Ademas, dos subconjuntos de
conmpuestos uno de alcoholes y el otro de alcanos referenciados por Kier y
Hall y Hall y Story (Hall L. et al., 1995, Hall L. et al., 1996),
respecti vanente, se usan para validar la calidad de | os nodel os obtenidos.
El conjunto global es un conjunto nmuy heterogéneo fornmado por hidrocarburos
tanto saturados cono insaturados, conpuestos aromaticos y hal ogenados,
grupos ciano, amno, éster, éter, carbonilos, hidroxilos y carboxilos. Las
estructuras y los indices de conectividad de orden uno a cuatro (“‘) y los
correspondi entes indices de valencia se obtienen con el software conerci al
Mol ecul ar Mbdeling Pro, ver 3.01.

El prinmer conjunto de conpuestos esta formnado por 242 conpuestos
entre alcoholes con 1 a 10 atonos de carbono y alcanos con 1 a 5 atonos de
carbono. El rango del punto de ebullicién estudiado se encuentra entre 9.5
°C y 231 °C. 42 de los conpuestos fueron seleccionados para evaluar |a
generalizaci 6n del nmodelo. Los resultados obtenidos con una red de tipo
backpr opagati on nuestran que una expansion en la capa internedia de la red
da nejores resultados que una contracci6n en el nunero de neuronas de la
capa de entrada a la red. Esto nuestra que al aunentar |a dinensionalidad
es posible representar nejor las caracteristicas del conjunto de
entrenam ento, esta dinensionalidad adicional contribuye favorablenente a
la generalizacion de la red. La nejor configuraciéon de la red es 8-12-1
(cuatro indices de conectividad nas sus correspondi entes, doce neuronas en
la capa internedia y una sola capa internmedia. El error absoluto nedio es
de 4.3 °C (s= 3.3 °C) que corresponde a un 2.9% Para el misnmo conjunto de
indices, un andlisis de regresi6on multilinea, MR da un error absoluto
medi o de 10.3 °C (s=5.5 °C) que equivale a un 7.7% de error relativo nedio.
Uni canente dos conpuestos, el heptano y el nonanol, presentan un error
residual nmayor a 10 °C. Conparando estos resultados con el trabajo
previanente publicado de Hall y Kier (Hall, L. et al., 1995) y a pesar de
gue una conparaci 6n formal no puede establecerse debido a que el tipo de
descriptores utilizados no es el misno, el error citado en dicho trabajo es
de 5.9 °C, es decir un 4.1% de error relativo nmedio. La representacio6n
grafica de los resultados se encuentra en la Fig. 4.1. Los datos
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presentados en la Fig. 4.1 nmuestran un buen ajuste, el coeficiente de
correl aci 6n es, r’= 0.983.

El segundo conjunto le integran 220 conpuestos organicos entre
hi drocarburos saturados e insaturados, ésteres, éteres, grupos carbonilos
carboxilos e hidroxilos (entre 3 y 19 atonps de carbono). El rango del

punto de ebulliciodon estriba entre -47.64 °C y 334.85 °C. 30 de estos

compuest os fueron reservados para la fase de prueba de la red. La nejor
configuraci 6n obtenida para el backpropagation coincide con |la anterior, 8-

12-1. El error absoluto nedio es de 21.80 °C (s=11.3 °C) equivalente a un

5.38% de error relativo, conparado con el trabajo publicado previanmente por
Hall y Story (Hall, L. et al., 1996) para una red backpropagation 19-5-1
con un error nedio de 4.57 °C (1.12%, utilizando 19 indices
el ectrotopol 6gicos conp entrada a la red. Esta diferencia tan notable es
debida al tipo de indices utilizados para obtener el nodelo, |os cuales |es
permite una caracterizaci 6n de todos |os grupos funcional es existentes, en
la Fig. 4.2, se representan |os resultados obtenidos en contraste con |os
experimentales. El coeficiente de correlacion en este caso r’=0.8. Este
coeficiente de correlacion tan bajo nos indica que al increnmentar |a
diversidad de los conpuestos sin incrementar la informaci 6n capaz de
caracterizar los distintos grupos funcionales, decrece |a capacidad de
extrapol aci 6n de | as redes neuronal es basada sen uni dades de procesam ento.

Partiendo de los resultados anteriores, podenos concluir que |os
indices de conectividad nolecular, son una herramienta nuy atil para
caracterizar conjuntos honbgéneos de conmpuestos quim cos, pero no contienen
la informaci 6n suficiente para distinguir entre las diferentes clases de
conpuest os cuando hay nmas de un tipo de grupo funcional, o cuando estéan
presentes isOmeros estructurales dentro del conjunto estudiado. Adengés, |a
baja correl aci 6n obtenida en el segundo caso, plantea |a necesidad de tener
un conjunto de conpuestos mas conpleto, es decir que cada famlia este
perfectamente bien representada y se cuente con el myor nunero de
el enentos dentro de la msma, con lo cual se evitaria que algun elenento
del conjunto de prueba estuviera fuera del rango del conjunto con el que se
formul 6 el nodel o.

Con la intenci 6n de resolver |as cuestiones planteadas, se utiliza un
conjunto suficientemente anplio formado por 1116 conpuestos diversos. E
rango del punto de ebullicién conprende desde los 111.7 K hasta los 715 K
Al rededor del 60% de |os conpuestos fueron usados para el entrenanm ento de
la red. La nejor configuracion coincide una vez nas, 8-12-1. E error
absoluto nmedio es de 28 K, que refieren un 7% de error relativo medio, |os
resul tados pueden visualizarse en la Fig. 4.3. Los conpuestos con nayores
residual es cominnente |lanmados outliers corresponden a |os polifluorados
aromati cos substituidos y conpuestos con nitrégeno, N, conpb substituyente.
La seleccid6n aleatoria del conjunto de entrenam ento y prueba, puede dar
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lugar a errores inportante a la hora de evaluar |os resultados obtenidos.
Es por ello que se utilizé una algoritno publicado en la literatura
(Tanburini F. et al., 1994) aplicado a problemas de clasificacién de
i mgenes. El cual escoge el nininob ndnero de patrones que contengan |a
maxi ma cantidad de informaci 6n acerca del conjunto. La nejor configuracion
en este caso es 6-12-1 con un error absoluto nedio de 11.6 K (s=11. 3 K)
que corresponde a un error relativo nedio de 4.33% Fig. 4.4. Finalnente,
se utiliza una red del tipo cascade correlation, en la cual se probaron
nodos con diferentes tipos de funciones de activacion, sin enbargo, en
ningun caso se obtienen errores nenores a |los presentados a partir de
backpropagation. El error absoluto nedio es de 33 K conparado con el 11.6 K
obt eni do con backpr opagati on.
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Fig. 4.1. Conparaci 6n de nodelos para el punto de ebullicioén de al coholes y al canos
usando a) una arquitectura backpropagation 8-12-1, b) MR de Hall & Kier (Hall, L.
et al., 1995) y c¢c) MR usando indices de conectividad
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Fig. 4.2. Conparaci 6n de npdel os para el punto de ebullicidn de conpuestos orgéni cos
di versos con diversas arquitecturas backpropagation a) 6-12-1, b) 8-12-1 y c¢) 19-5-1
de Hall & Story (Hall, L. et al., 1996) basandose en indices el ectrotopol 6gi cos
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Fig. 4.3. SPR para el punto de ebullicién de conpuestos organi cos diversos con una
arqui tectura backpropagation 8-12-1
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Fig. 4.4. SPR para el punto de ebullicién de compuestos orgéanicos diversos con una
arqui tectura backpropagation 6-12-1

4.1.1.2 Backpropagati on vs fuzzy ARTNMAP

En esta secci 6n el objetivo global es eval uar nodel os QSPR para el punto de
ebullicién de hidrocarburos aliféaticos a partir de dos arquitecturas
neur onal es: backpropagation y fuzzy ARTMAP nodificado y un conjunto sinple
de descriptores noleculares. Los nodel os de (SPRs se obtienen a partir de
cuatro indices de conectividad nolecular de valencia (%', *'. %' %), el
indice de forma kappa de segundo orden (), el nonmento dipolar (p) y el

peso nol ecular (M,. El nomento dipolar (n), resulta ser de gran utilidad en
la distincién de iséneros estructurales cis y trans. La netodol ogi a segui da
en el presente caso se encuentra representada en la Fig. 4.5. La Tabla 1
(Tabla 1, apéndice 1; Espinosa et al., 2000) del misnb apéndice contiene
| os descriptores noleculares utilizados conb paranetros de entrada, asi
conmb el punto de ebullicio6n experinental de cada uno de | os conpuestos. Los
nmodel os QSPR i ndi vi dual es para | os 140 al canos, los 144 alquenos y los 43
al quinos, asi comb un nodelo global se calculan para el conjunto de

hi drocarburos alifaticos lineales y ramficados, con conpuestos que
contienen entre uno y diez atonos de carbonos. En las Tablas 1-3 (Tabla 1-
3, apéndice 1; Espinosa et al., 2000) se encontraran |los puntos de

ebul l'ici 6n experinentales y |os descriptores nol ecul ares correspondi entes a
cada conj unt o.

Los datos experinentales y |os descriptores nolecul ares se dividieron
en tres conjuntos: el de entrenamento, el de prueba y el de validacion
para | os nodel os backpropagation. Siendo estos conjuntos distintos en cada
nmodel o. En el nobdelo QSPR de los alcanos 92, 28 y 20 conpuestos se usan
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durante el entrenam ent o, I a val i daci 6n y I a gener al i zaci 0n,
respecti vanente. En el caso de |os al quenos, cada uno de | os tres conjuntos
de conpuestos esta formado por 97, 26 y 21, siguiendo el orden previanente
establ ecido. Siendo 43 Unicanente |os alquinos de |Ios que se disponia de
dat os experinentales, se les considerd un conjunto nuy pequefio para crear
un nodel o independiente QSPR Sin enbargo, el nodelo que integra |os 327
conpuest os, quedd dividido en 228 conpuestos para |la fase de entrenan ento,
67 usados durante la validacion y 32 para evaluar |a generalizaci 6n del
nmodel 0. En el conjunto de entrenam ento 97 eran al canos, 101 al quenos y 30
al qui nos, en el de validacion 15 eran al canos, 13 alquenos y 4 al quinos,
para quedar el conjunto de prueba constituido por 28 al canos, 30 al quenos y
9 alquinos. Esta divisién se realiza de forma aleatoria después de
normal i zar 1 os datos entre O y 1 usando el software Neural Sim

El desenpefio general de |os nodel os basados en |las arquitecturas de
backpropagation y fuzzy ARTMAP se resunen en la Tabla 4.1. Los nodel os
(SPRs para al canos basados en fuzzy ARTMAP y backpropagation (7-4-1),
respecti vanente, se presentan en las Figs. 4.6 y 4.7, Tablas 5 y 6 (Tablas
5y 6, apéndice 1; Espinosa et al., 2000). La arquitectura Optima para e
backpropagation fue 7-4-1, es decir siete neuronas en |la capa de entrada
cuatro en la capa internedia y el punto de ebullicidn representado en |a
neurona de salida. Dicha arquitectura predice el punto de ebullicién con
una precisién del 99.6% con un error maxinm de 2.51%10.5 K). El error
promedi o para todo el conjunto de datos es de 0.37% (1.54 K). Fuzzy ARTMAP
predice el punto de fusidn de |os alcanos con una precisién un poco nayor
99.7% con un error naxino del 0.88% (3.36 K). Cabe enfatizar que |os
errores experimentales tipicos son de alrededor el 1% por lo que |os
resul tados obtenidos caen dentro de este rango. Una conparaci6n de |os
resultados anteriores y |os nodel os QSPR con redes neuronal es obteni dos por
I vanciuc (lvanciuc O 1998) y Gakh et al., (Gakh A et al., 1994) se
nmuestra en la Tabla 6 (Tabla 6, apéndice 1; Espinosa et al., 2000). I|vanciuc
propuso nodel os QSPR con redes neuronal es basados en el nodelo de red
Mol Net (lvanciuc, O 1997) y dos tipos de descriptores topol 6gi cos: degree
(DEG, el cual se basa en la matriz de adyacencia entre |os atonps de una
estructura nolecular y el reciproco de |la suna de las distancias entre |os
atonbs, RDS. Los errores de generalizacion en nodelos del punto de
ebullicidén con los indices DEG y RDS, para 25 al canos usados por |vanciuc
son de 0.74% (3.0 K) y 0.42% (1.71 K), respectivanente. El nodel o compuesto
propuesto por Gakh et al., (Gakh A et al., 1994) predice sinultaneanente
seis propi edades fisicoquimcas usando una arquitectura formada por siete
entradas, ocho unidades ocultas y seis salidas. Para el nmisnmo conjunto de
25 al canos, el nodelo de Gakh et al., (Gakh A et al., 1994) tiene un error
absol uto nmedi o de 1.19%

En este caso el nodelo para al canos generado con una backpropagation
7-4-1 y con fuzzy ARTMAP dan lugar a errores absol utos nedi os del orden de
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0.40% (1.65 K) y 0.30% (1.3 K), respectivanente. Anmbos resultados son
conparables o nejoran |os nodel os con |los cuales |os henpbs conparado. Al

conpar ar las predicciones de los nodelos de alcanos, Q@SPR  con
backpropagation y fuzzy ARTMAP con | os generados con DEG Mol Net, RDS- Ml Net
y los nodelos de Gakh et al., (Gakh A et al., 1994) para los 125

compuest os usados en anbos estudi os, |os errores absol utos encontrados son
de 0.38% (1.59 K), 0.31% (1.29 K), 0.65% (2.66 K), 0.43% (1.75 K) y 11.03%
(2.63 K), respectivanmente. Esta conparaci 6n sugiere que nodel os QSPR para
propi edades individuales, en este caso para el punto de ebullicion de
al canos son claranente nas precisos que |os nodel os QSPR generados para
estimar sinultéaneanente varias propi edades.

Los resultados generados por |os nodel os QPR con backpropagation y
fuzzy ARTMAP se encuentran en la Tabla 7 (Tabla 7, apéndice 1; Espinosa et
al., 2000). En las Figs. 4.8 y 4.9 se conparan |los valores estinados para
el conjunto de al quenos con sus val ores experinmental es para cada nodel o de
red. El nodelo QSPR con una arquitectura backpropagation 7-10-1, es capaz
de distinguir entre isénmeros estructurales |lo cual sugiere que el conjunto
sel eccionado es adecuado para estimar el punto de ebullicidén de
hi drocarburos insaturados. El error absoluto nmedio global es de 1.25% (4.4
K, s= 1.13%, siendo el error maxino de 7.11% (19.57 K). El error nedio
para el conjunto de validacion es de 1.83% (6.45 K, s=1.21%, con un error
maxi no de 4.39% (18.18 K). La prediccion fue nejorada significativanente
usando fuzzy ARTMAP para construir el nodelo QSPR El error absoluto nedio
para el conjunto de prueba, asi cono el global es de 0.19% (0.73 K) y 0.25%
(0.95 K), respectivamente. Los resultados derivados del npdelo QSPR con
backpropagati on se conpararon con el estudio para 85 al quenos de Zhang et
al., (zZzhang R et al., 1997) el cual obtiene un error absoluto nedio del
2.3% (2 K) siendo el nmaxino de 10% (5.7 K). Los resultados anteriores
reflejan con claridad que el presente nodelo para alquenos usando una
arqui tectura backpropagation la cual genera un error global de 1.25% (4.42
K) y con la habilidad de distinguir cuantitativamente entre di asteromeros
es aceptabl e dando errores simlares al error experinental.

La relacion cuantitativa @PR para el conjunto general de
hi drocarburos aliféaticos se nuestra en las Figs. 4.10, 4.11, 4.12 y en |las
Tablas 4.2-4.5 (apéndice 1, Espinosa et al., 2000) respectivanente, con un
resunen de los errores en la Tabla 4.1. En el nodelo global para |os
hi drocarburos alifaticos con una backpropagation de estructura 7-9-1 es:
2.86 K (0.75%, 6.16 K (1.77% y 6.85 K (2.04% para al canos, alquenos y
al qui nos, respectivanente, asi conb un error global de 4.85 K (1.37%. E
error maxino es de 9.75% (20.92 K). El error nedio para cada uno de |os
conjuntos de entrenam ento, prueba y validacién son 1.28% (4.51 K), 1.74%
(6.1 Ky, 1.25% (4.68 K), respectivanente, siendo |a desviaci6n estandar en
cada caso de 1.41% (4.2 K, 1.74% (5.33 K vy 1.0% (3.68 K,
respecti vanente. Cabe destacar que el error absoluto nedio y el error
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maxi no asoci ado con los 30 alquinos del conjunto de entrenamento es de
1.79% (6.08 K) y 9.74% (18.33 K), respectivanente, con una desviacioén
estandar de 1.65% (3.69 K). A pesar de que el error para el conjunto de
al quinos es relativanente alto, |os alquinos constituyen Unicamente el 13%
del conjunto de entrenam ento. Sin enbargo contribuyen en un 17.7% al error
medi o de entrenam ento. Los al canos representan al 44.5% del conjunto de
entrenanmento y contribuyen en un 57.9% a su error nedio.

Una nejora sustancial en l|as predicciones se obtiene usando fuzzy
ARTMAP, el error absoluto nedio es de 1.35 K (0.35%, aunque cabe decir que
I a diferenciacién entre i séneros es inconsistente.

Los resul tados obtenidos en el este caso, nos |levan a las siguientes
concl usiones, |los nodelos fuzzy ARTMAP-QSPR generados a partir de un
conjunto sinple de indices, relativanente faciles de obtener, dan lugar a
estinaci ones precisas. Por otro |ado, hay que nencionar que |las rel aciones
@SPR usando backpropagation fueron capaces de discernir entre isoOmeros
estructurales y en canbio aquellas basadas en fuzzy ARTMAP presentaron
al gunas inconsistencias al respecto. Sin enbargo, el nodelo con fuzzy
ARTMAP nej ora substanci al nente respecto a | os nodel os obtenidos con otras
técnicas. Asi pues, en este punto se plantea el expandir este trabajo a
di versas propi edades fisicoquimcas, no perdiendo de vista |a necesidad de
probar diferentes descriptores noleculares, en cuanto las interacciones
presentes no pueda nodel arse Uni canente con la forma de |a nol écula conpb en
el caso del punto de ebullicién.

84




Resultados y Discusion

Fig. 4.5. Diagrama de flujo para | os nodel os QSPR basado en redes neuronal es
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Fig. 4.6. QSPR para el punto de ebullicién de alcanos usando una arquitectura backpropagation 7-4-1
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Fig. 4.7. QSPR para el punto de ebullicion de alcanos usando una red neuronal fuzzy ARTMAP
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Fig. 4.9. QSPR para el punto de ebullicién de al quenos usando una red neuronal fuzzy
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#de |Contribucion al error absoluto Desviacion
Conjunto | comp.. total estandar Error absoluto medio|  Error méximo
Porcentaje, Porcentaje, Porcentaje,
K Porcentaje, % | K % K % K %
Modelo para 140 alcanos con Backpropagation 7-4-1
Global 140 1.53 0.35 1.54 0.37 10.71 2.51
Tr 92 1.44 0.33 1.47 0.56 8.17 1.86
Te 28 1.96 0.46 1.65 0.40 10.71 2.51
\Y 20 1.24 0.28 1.73 0.42 5.01 1.17
Modelo para 140 alcanos con Fuzzy ARTMAP
Global 140 1.13 0.27 1.30 0.31 3.36 0.88
Tr 112 1.10 0.27 1.39 0.31 3.36 0.88
Te 28 1.26 0.27 0.81 0.19 33 0.77
Modelo para 144 alquenos con Backpropagation: 7-10-1
Global 144 3.76 1.14 4.42 1.25 19.57 7.11
Tr 97 3.00 8.84 3.34 0.93 16.33 4.37
Te 26 4.17 1.50 6.79 1.96 19.57 7.11
\Y 21 4.18 1.21 6.45 1.83 18.18 4.39
Modelo para 144 alquenos con Fuzzy ARTMAP
Global 144 0.92 0.25 0.95 0.25 2.73 0.91
Tr 116 0.91 0.25 0.99 0.26 2.73 0.91
Te 26 0.94 0.24 0.73 0.19 2.71 0.71
Modelo para 327 hidrocarburos alifaticos con Backpropagation: 7-9-1

Global 327 [total =4.85K |total = 1.37% 4.45 1.46 4.85 1.37 20.92 9.75
Alcanos| 140 1.22 0.32[ 2.46 0.76 2.86 0.75 15.5 5.18
Alquenos| 144 2.72 0.78[ 5.06 1.59 6.16 1.77 20.92 7.05
Alquinos| 43 0.89 0.27] 4.76 1.89 6.85 2.04 18.99 9.74
Tr 228 total =4.51 K | total =1.28% | 4.20 1.41 4.51 1.28 20.92 9.74
Alcanos| 97 1.10 0.30( 2.05 0.72 2.60 0.71 9.45 5.18
Alquenos| 101 2.61 0.75] 5.06 1.61 5.85 1.68 20.92 7.05
Alquinos| 30 0.80 0.23[ 3.69 1.65 6.08 1.79 18.33 9.74
Te 67 total = 6.09 K | total=1.74 % | 5.33 1.74 6.09 1.74 19.99 7.44
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#de |Contribucion al error absoluto Desviacion
Conjunto | comp.. total estandar Error absoluto medio|  Error maximo
Porcentaje, Porcentaje, Porcentaje,
K Porcentaje, % | K % K % K %
Alcanos| 28 1.43 0.36] 2.76 0.77 3.41 0.87 10.35 3.25
Alquenos| 30 3.45 0.99] 5.40 1.67 7.72 2.21 19.99 6.95
Alquinos 9 1.21 0.38| 7.14 2.60 9.00 2.88 18.89 7.44
\ 32 total =4.68 K | total =1.25% | 3.68 1.00 4.68 1.25 15.54 3.78
Alcanos 15 1.67 0.41] 3.68 0.90 3.56 0.88 15.54 3.78
Alquenos 13 2.03 0.59 3.16 0.94 5.00 1.45 10.27 3.03
Alquinos 4 0.98 0.25| 3.24 0.97 7.82 2.02 12.36 3.45
Modelo para 327 hidrocarburos alifaticos Fuzzy ARTMAP
All data 327 total =1.35 K | total =0.35 % [ 1.15 0.27 1.35 0.35 3.45 0.98
alkanes| 140 0.54 0.15 1.06 0.29 1.25 0.34 3.42 0.98
alkenes| 144 0.66 0.16 1.10 0.26 1.51 0.37 3.45 0.83
alkynes| 43 0.16 0.04 1.16 0.31 1.20 0.32 341 0.94
Training 228 total =1.44 K | total =0.35% | 1.09 0.27 1.44 0.35 3.45 0.92
alkanes| 112 0.66 0.17 1.03 0.27 1.34 0.35 342 0.98
alkenes| 114 0.78 0.19 1.11 0.26 1.56 0.37 3.45 0.83
alkynes| 34 .20 0.05 1.19 0.31 1.33 0.35 341 0.94
Testing 67 total =1.15 K | total =0.84 % | 1.08 0.31 1.15 0.84 3.42 0.98
alkanes| 28 0.39 0.13 1.10 0.35 0.94 0.30 2.99 0.98
alkenes| 30 0.56 0.16 1.02 0.29 1.24 0.36 2.98 0.83
alkynes 9 0.08 0.02 0.8 0.24 0.56 0.17 2.2 0.67
@ tr = conjunto de entrenamiento, te = conjunto de generalizacion, v = conjunto de validacion;® Reid et al.

(1977), DIPPR (1996) and Properties of Organic Compounds, CRC Press, Inc. (1996)
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dipolar (u), de forma que hubiera algun indice que cuantificara |as
i nteracci ones espaciales, con lo cual, el segundo conjunto de descriptores
gueda constituido por ocho indices y se denom na wset.

Una forma de conparar la calidad de |os nodel os QSPR propuestos es,
contrastando |os resultados con |os métodos convencional es mas utilizados,
comb | os métodos de contribuci6n de grupos. El nétodo de Meissner para el
punto de ebullicidon y el nmétodo de Joback para la tenperatura critica, son
usados con este propdsito. Una breve descripcién de estos netodos |a
encontraremos en la literatura (Lymman W et al., 1990; Reid R et al.,
1987). Un resunen de los errores para cada propiedad usando tanto
backpropagation conpo fuzzy ARTMAP se encuentra en las Tablas 4.2-4.5 asi
comb | os resultados obtenidos con |os métodos de contribuci6n de grupos
para las tenperaturas de ebullicidn y criticas.

La netodol ogia enpleada en este caso se representa en la Fig. 4.13.
Una diferencia con respecto a |los casos anteriores estriba en el nétodo
enpl eado para seleccionar el conjunto de entrenamento. En este caso
enpl eanos el algoritno de fuzzy ART. Conp entrada a la red se presentan
tanto el conjunto de descriptores noleculares cono |a propiedad objetivo,
obt eni éndose un conjunto de clases de dichas variables. Un porcentaje de
sus elenentos se toma conp elenmentos del conjunto de prueba, garantizando
con ello, |a hompgenei dad en anbos conjuntos (tr y te).
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mejores resultados al conpararlos con nodelos que se obtienen usando
backpropagati on o nmétodos de contribuci én de grupos. Los errores absol utos
para el conjunto gl obal, el conjunto de entrenamiento y el de
generalizacion son: 2.0 K (0.49%, 0.26 K (0.06%9 y 13.5 K (3.3%,
respectivamente, con una desviaci 6n estandar de 8.6 K (2.1%, 1.3 K (0.30%
y 19.9 K (4.8% . Estos errores se ven increnentados a 4.0 K (1.0%, 1.6 K
(0.4%, y 20.5 K (5.09%, respectivanente, para el nodelo basado en el
conjunto de descriptores tset, |as desviaciones estéandar correspondi entes a
cada conjunto de errores son 14.2 K (3.5%, 7.2 K (1.8% y 30.2 K (7.4%.
El aporte de la infornmaci 6n 3D dado por el nonento dipolar se ve reflejado
en los resultados anteriores. Por otro lado fuzzy ARTMAP fue capaz de
establ ecer explicitamente la relacién no-linealidad entre |os
descriptores nmoleculares y el punto de ebullicion de este grupo de
conmpuestos orgénicos. Las predicciones que se obtienen con l|la nejor
arquitectura de backpropagation 8-12-1 y el wset (Tabla 4.2) dan lugar a un
error nedio absoluto de 27.7 K (7.0% y una desviaci 6n estandar de 38.3 K
(10.3% . Los errores del conjunto de entrenamiento y de generalizaci 6n son
28.7 K (7.2% vy 20.8 K (5.4%, cuya desviaci 6n estandar es 39.6 K (10.8% vy
25.7 K (10.2%, Fig. 4.14a. La nmejor arquitectura en el caso del tset es de
7-14-1, la cual genera unos errores equivalentes a 28 K (7.1%, 30 K (8.0%
y 23.7 K (5.2% para el conjunto global, el de entrenamiento y el de
prueba, respectivanente. La desviaci 6n estéandar en cada caso fue de 23.7 K
(5.2%, 29.3 K (8.1%, 27.2 K (5.8%. Cabe destacar que el conjunto de
entrenam ento sel eccionado por fuzzy ART con cada conjunto de indices
canmbia, |o cual puede en parte explicar la diferencia en |os porcentajes en
cada nodel o QSPR.

En la Fig. 4.14b se conparan |os resultados de método de Meissner y
fuzzy ARTMAP, el cual genera un error nedio de 28.7 K (6.95% . El grafico
4.14 da una idea clara de |la capacidad de un nodel o QSPR basado en fuzzy
ARTMAP ya que este nodelo fue creado en un anmplio rango de puntos de
ebullicidon, y los resultados presentan s6lo unos cuantos conmpuestos con
errores mayores que el error nmedio. De ello puede extraerse |a capacidad de
fuzzy ARTMAP para dividir el espacio de entrada lo cual pernte el
desarroll o de nodel os QSPR més generales y flexibles conparados con |os
nodel os basados en sistemas de activacion gl obal combo o es un
backpropagati on. De hecho solo seis conpuestos presentan una clasificacién
erronea al usar el wset y cuatro de ellos deben considerarse conp outliers
al presentar errores mayores al 15% Los conmpuestos que fueron clasificados
incorrectanente son: el «ciclopentileno, piridina, netil-ciclohexano, 3-
etil-pentano, 2-netil-3-etil-pentano y el 4-cloro-fenol. Las razones pueden
entenderse nejor al explicarlo desde el punto de vista de Ila
precl asificaci 6n de fuzzy ART y la realizada por fuzzy ARTMAP en su tarea
de clasificacion/prediccion. El sistema fuzzy ART asigna al ciclopentileno
a una clase formado por conmpuestos ciclicos con 5-6 &atonbps de carbono
durante |la etapa de preclasificacion, la cual se Ileva a cabo utilizando un
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pardnetro de vigilancia pa=0.9. Este conpuesto, el cual es el JUdnico
hi drocarburo ciclico con doble enlace y cinco atonps de carbono de |a base
de datos, no fue seleccionado por fuzzy ART para entrenar la red, de
acuerdo con el procedimento descrito en la Fig. 4.13. Una red fuzzy ARTMAP
es entrenada con un paréanetro de vigilancia mayor pa=0.997 lo cual pernite
captar las caracteristicas de las relaciones estructura-propiedad siendo
capaces de discernir entre una clase y otra de conpuestos de forma
detallada. El vector prototipo de |las clases creadas por el nmbdulo artA
esta formado por conpuestos nuy simlares. Conb resul tado, ninguna de |as

cl ases cr eadas durante el entrenani ent o, conti ene i nf ormaci 6n
suficientemente senmejante para caracterizar al ciclopentileno, el cual es
Il evado a una clase anénala durante |la generali zaci on. En el caso de la

piridina y en algunos otros casos |os conpuestos que contienen nitrégeno y
oxigeno presentaran clasificaciones erréneas, y esto se debe a que la con
la informaci 6n proporcionada a la red (descriptores) la red es incapaz de
distinguir entre conpuestos que contengan un u otro tipo de atono. La
justificacion de ello la dio Randic (Randic M 1993) al sefialar que |os
indices de conectividad no son suficientes para captar las diferencias
entre al gunos heteroatonos conb el nitroégeno y el oxigeno, y ello debido a
su definiciodn. Anbos &tonbs estan en el misnmo grupo de |a tabla periédica,
por lo cual su nunero de electrones de valencia es equivalente, si
recordanps |la definicion de las deltas para construir los indices de
conectividad nol ecul ar, venps que conpuestos con el msnpb nanmero de atonps
de carbono, cuya diferencia sea |la presencia de nitrégeno u oxigeno, seran
practi canente equival entes. Argunentos simlares, se pueden aplicar para el
resto de |os conpuestos. El méxinp error que se observa (24% corresponde
al 4-cloro-fenol, el cual es asignado a una clase de conpuestos aromati cos,
pero que no presentan heteroatonns. Cabe puntualizar que el nunero de
compuestos mal clasificados y que pueden considerarse aunenta a 20 y 18
respectivanente al utilizar el tset para construir el nodel o QSPR

4.1.2 Tenperatura critica

Fuzzy ARTMAP estinma la tenperatura critica a partir de wset con un error
nedi o absoluto de 1.4 K (0.24% y una desviaci 6n estandar de 5.6 K (0.96%.
Si presentanps a la red unicanmente infornmaci 6n estructural (tset) el error
se increnenta a 2.1 K (0.96% con una desviaci 6n estandar de 8.9 K (1.5%,
conp se observa en |la Tabla 4.3. Tendencias sinmlares se observan, pero con
errores mayores durante la generalizacion al utilizar el tset o wset. La
predi cci 6n nedi a decrece de 13.8 K (2.3% a 8.5 K (1.5% cuando el nonento
di polar es considerado conp paranetro de entrada a la red. Hay dos
conpuestos el 2-etil-1-hexanol y el dipropil-amna no son clasificados
correctanmente, el error relativo de anbos es nmenor al 15% con respecto al
val or experinental, por o que no podenbs hablar de outliers en este
nodel o. El al cohol cae dentro de la clase de las anilinas y su prediccioén
general el error mayor de |os observados, 12.5% De forma inversa |la amna
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es clasificada en una clase que contiene éteres. En contraste con estos
resul tados, el nunero de conmpuestos cuya clase puede considerarse no apta
se increnenta a doce al no incluir el nonento dipolar (tset). Las razones
se repiten, conpuestos con nitrdégeno no pueden diferenciarse de aquellos
gue contienen oxigeno y viceversa. Y es nuevanente el 2-etil-1-hexanol el
compuesto con el nmayor error relativo durante l|la generalizacién. Una
representaci on grafica de |los resultados se nuestra en la Fig. 4.15.

El contraste de los resultados anteriores con |os obtenidos con la
mej or configuraci 6n de backpropagation, 8-12-1, Fig. 4.15a y el nétodo de
contribuci 6n de grupos de Joback se presenta en la Fig. 4.15b. El nodelo
(SPR- backpropagation estima |la tenperatura critica de este conjunto con un
error nedio de 30.2 K (5.6%, cuya desviaci 6n estandar es de 29.2 K (6.0%.
El error de entrenamiento y del conjunto de prueba es: 31.4 K (5.8% y 21.6
K (3.9%, respectivanmente, y su desviaci én estandar es 30.3 K (6.3% vy 18.9
K (3.9%. El error mas grande, corresponde a |la nol écula nas pequefia el
met ano, 52.2% Este misnp conportamento | o observaron Hall y Kier ( Hall,
L. y Kier, L., 1995 al wusar unicanente informaci6n 2D para nodelar el
punto de ebullicidon de alcoholes y alcanos. La notable diferencia del
desenpefio de fuzzy ARTMAP con respecto al método de Joback es evidente |la
Fig. 4.15b. Este ultino presenta un error nedio de 19.5 K (3.49% con una
desvi aci 6n estandar del 23.9 K (4.1%.

4.1.3 Presion critica

En el nodelo para la presion critica fuzzy ARTMAP QSPR se utilizaron 409
compuestos para la etapa de entrenamiento de la red, el error global
derivado para el conjunto total de 463 conpuestos es de 0.02 MPa (0.52% vy
0.02 MPa (0.65%, si se utiliza wset o tset. La desviaci 6n estandar en cada
caso es de 0.08 MPa (2.5% y 0.09 MPa (2.9%, respectivanente, Tabla 4.4.
Uni canente cuatro conpuestos se clasificaron incorrectamente al usar wset
conmb conjunto de entrada para el nodelo QSPR El nmaxino error relativo fue
para el trans-4-netil-2-pentileno (34.9%. Este al queno fue agrupado junto
a conpuestos aronaticos. Adenmas se observa que el isobutileno presenta un
error superior al 15% sin enbargo no es debido a una nala clasificacion.
El numero de conpuestos mal clasificados se increnenta a diez si no se toma
en cuenta el nonento dipolar en los paréanetros de entrada (tset), y el
maxi no  error relativo asociado al 3-netil-pentano por una nala
clasificacion dentro de una categoria de aromaticos es de 33.6%

El desenmpefio del nodelo QSPR para |la presién critica usando fuzzy
ARTMAP se conpara con |la mejor arquitectura obtenida con backpropagati on 8-
10-1 en la Fig. 4.16. De este ultinp nodel o se obtiene un error nedio para
el conjunto global de 0.31 MPa (7.7%, con una desviaci 6n estandar de 0.39
MPa (7.4%, tal conp aparece en |la Tabla 4.4. Los errores correspondi entes
al conjunto de entrenam ento y de generalizaci én son 0.33 MPa (8.0% y 0.19
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MPa (6.0%, respectivanente, con su correspondi ente desviaci 6n estandar de
0.40 MPa (7.6% vy 0.21 MPa (5.4% . Es interesante recalcar que en este caso
el error de generalizacion para el nodelo fuzzy ARTMAP es nenor que el
error gener ado durante el entrenani ento con una arquitectura
backpropagati on 8-10- 1.

4.1.4 Predicciones sinmultéaneas de diversas propi edades

Fi nal nente, la capacidad de fuzzy ARTMAP para descubrir |as relaciones
estructura propi edad se probo en un sistema de prediccién sinultanea de |as
tres propiedades (tenperatura de ebullicidn, tenperatura y presion
criticas). La interseccion de los tres conjuntos de datos experinental es da
I ugar a un subconjunto fornmado por 436 el enentos conunes. De |os cual es 386
fueron sel ecci onados por fuzzy ART conb conjunto de entrenam ento para el
nodelo miltiple y el resto se usa para nmedir |a generalizaci é6n del nodelo
SPR.  Los errores globales usando wset y tset se resumen en |la Tabla 4.5,
siendo 1.0 K (0.28% vy 1.6 K (0.44% para |la tenperatura de ebullicién, 1.3
K (0.24% y 2.1 K (0.38% para la tenperatura criticay 0.02 MPa (0.63% vy
0.02 MPa (0.63% para la presidon critica. La desviaciobén estéandar
correspondiente es 4.7 K (1.43%, 7.8 K (2.3%, 5.8 K (1.1%9 vy 9.03 K
(1.8% y 0.01 MPa (2.3% y 0.1 MPa (2.7%, en cada caso. El nmonento dipolar
cono paranetro de entrada, vuelve a nejorar el desenpefio de la red conp en
el caso de l|los nodelos individuales para anbas tenperaturas, pero no se
observa un efecto significativo en el caso de la presi6n critica. La
arquitectura 6ptima de backpropagation es 8-15-3 da lugar a errores nayores
en conparaci 6n con el nodel o fuzzy ARTMAP conp puede observarse en |a Tabla
4.5.

En general, los errores estimados para el nodelo de predicciodn
miltiple son simlares a |os obtenidos para |os nodelos individuales. Y a
pesar de que se inpone una denanda nmayor a fuzzy ARTMAP para reconocer una
relaci6n nmas conpleja entre la estructura de |os conpuestos y las tres
propi edades objetivo, esta se ve conpensada por la informacion adicional
proporcionada por la Interrelacidn entre esas propi edades dada por el
nodul o artB durante el proceso de match tracking. La informaci 6n adiciona
no es un problema para un clasificador neuronal ya que es capaz de
correlacionar miltiples entradas con miltiples salidas y al msnpb tienpo
descubrir las no linealidades inplicitas entre la estructura nolecular vy
| as propiedades objetivo. Conp consecuencia, aun el nodelo nmiltiple es
superior a |os métodos tradicional es de contribuci én de grupos que predicen
pr opi edades uni cas con ecuaci ones |i neal es.

Son cuatro | os conpuestos mal clasificados durante |a generalizaci6n
de la red fuzzy ARTMAP. El 1-5-hexadieno el cual se clasifica con el 2-5-
di oxano. El isobutileno que se clasifica junto al tri-butil anmina, y el 2-
netil-butanol se clasifico erroneanente con el 2-netil-butano. Con lo cua
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se general algunos elementos con errores superiores al 15% Para el punto
de ebullicién el isobutileno presenta un error de 20.9% sin enbargo |os
errores para su tenperatura y presion critica caen dentro de |a desviaci6n
estandar individual para cada propiedad. En el caso del -netil-2-butanol
sus errores son mayores en los tres casos que l|la desviaci 6n estandar de
cada nodel o, pero inferiores al 15% La presion critica presenta un nmaxi no
error relativo de 32% correspondi ente al ciclobutano, pero los errores en
las otras dos propiedades son nenores que el pronedio. 9.4% fue el nayor
error encontrado en el caso de la tenperatura critica para el dinetil
oxal ato. Este error y algunos otros en cualquiera de los tres casos tiene
| ugar para conpuestos poco comunes en |a base datos, es decir aquellos que
no pueden crear clases con caracteristicas suficientenente significativas
para identificar a un colectivo. En el caso del nodelo basado en tset 11
compuestos fueron clasificados de forma errdnea y coincidentenmente el
maxi m error se obtiene para el punto de ebulliciodn del ciclobutano (35%.
Un par de aplicaciones adicionales en las que se aplica la
net odol ogi a expuesta hasta el nonento, puede encontrarse en la literatura
(yaffe D. et al., 2001; Yaffe D. et al., 2002). Los nopdel os QSPR usando
tant o backpropagation conb fuzzy ARTMAP y diferentes tipos de indices dan
resultados satisfactorios tanto para la solubilidad de 515 conpuestos

organicos, conb para el coeficiente de particién octanol/agua de 442
conpuest os.
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Fig. 4.14. Conparaci 6n de los errores relativos usando fuzzy ARTMAP para estimar
punto de ebullicidn con respecto a (a) la arquitectura 8-12-1 backpropagation y (b)
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Fig. 4.15. Conparaci 6n de los errores relativos usando fuzzy ARTMAP para estimar |la

tenperatura critica con respecto a (a) la arquitectura 8-12-1 backpropagation y (b)
meét odo de contribuci 6n de grupos de Joback.
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Fig. 4.16. Conparaci 6n de los errores relativos usando fuzzy ARTMAP para estimar |a
presi 6n critica con respecto a (a) la arquitectura 8-10-1 backpropagati on.

Tabla 4.2. Desenpefio de nodelos QSPR para el punto de ebullicidn de un
conjunto heterogéneo de conpuestos organicos usando Fuzzy ARTMAP vy

Backpropagation conp arquitecturas neuronales y Meissner conb netodo de
contribuci 6n de grupos

#de Desviacion
Conjunto Error medio Error medio )
patrones estandar
K % K % K %

Modelo Fuzzy ARTMAP con N, p, 1(0-4), k>
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Global 1168 2.00 0.49 8.61 2.09
Tr 1015 0.26 0.06 1.33 0.30
Te 153 13.47 3.27 19.86 4.82

Modelo Fuzzy ARTMAP con N, y(0-4), «*

Global 1168 4.04 1.00 14.21 3.50
Tr 1015 1.61 0.40 7.23 1.79
Te 153 20.47 5.03 30.20 7.42

Modelo Backpropagation (8-12-1) con N, p, % (0-4), &

Global 1168 27.70 7.02 38.30 10.30
Tr 1015 28.70 7.20 39.60 10.80
Te 153 20.80 5.40 26.70 10.20

Método de contribucion de grupos de Meissner’s

Global 1168 28.70 6.95 38.37  10.51

Tabla 4.3. Desenpefio de nodelos QSPR para la tenperatura critica de un
conjunto heterogéneo de conpuestos organicos usando Fuzzy ARTMAP vy
Backpropagation conp arquitecturas neuronales y Joback conb neétodo de
contri buci 6n de grupos

Conjunto  #de¢  Error medio Error medio Desviacion

K % K K

Modelo FuzzyARTMAP con N, p, 3(0-4), &’

Global 530 1.37 0.24 5.59 0.96
Tr 461 0.27 0.05 0.21 0.04
Te 69 8.51 1.45 13.29 2.30

Modelo FuzzyARTMAP con N, x(0-4), «*

Global 530 2.05 0.35 8.94 1.48
Tr 461 0.32 0.06 0.69 0.12
Te 69 13.84 2.30 21.62 3.58

Modelo Backpropagation (8-12-1) con N, u, x(0-4), >

Global 530 30.20 5.60 29.20 6.00
Tr 463 31.40 5.80 30.30 6.30
Te 68 21.60 3.90 18.90 3.90

Método de contribucion de groupo de Joback’s

Global 530 19.50 3.40 23.90 4.10

Tabl a 4. 4. Desenpefio de nodel os QSPR para |l a presion critica de un conjunto
het er ogéneo de conpuestos organi cos usando Fuzzy ARTMAP y Backpr opagati on
conmp arquitecturas neuronal es QSPR
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Tabl a 4. 5.

conpuest 0s

Conjunto  # de

Error medio Error medio Desviacion

MPa % MPa % MPa %

Modelo FuzzyARTMAP con N, p, x(0-4), i

Global 463 0.02 0.52 0.08 2.48
Tr 409 0.00 0.01 0.00 0.02
Te 54 0.13 431 0.19 6.02
Modelo FuzzyARTMAP con N, x(0-4), «*
Global 463 0.02 0.65 0.09 291
Tr 409 0.00 0.08 0.04 0.77
Te 54 0.15 4.90 0.21 6.87
Modelo Backpropagation model (8-10-1) con N, p, 1(0-4), «*
Global 463 0.31 7.71 0.39 7.38
Tr 409 0.33 7.96 0.40 7.58
Te 54 0.19 6.00 0.21 5.43

Desenpefio de nodel os QSPR para |l a tenperatura de ebullicioén, la
tenperatura critica y

or gani cos

la presién critica de un conjunto heterogéneo de
usando fuzzy ARTMAP y Backpropagation conp

ar qui t ecturas neuronal es

Conjunto ~ #de

Error nedio Error medio Desviacion estandar
K /MPa % K /MPa % K /MPa %

Modelo fuzzy

ARTMARP para el punto de ebullicién con N, p, x(0-4), «’

Global 436
Tr 386
Te 50

1.01 0.28 4.72 1.43
0.02 0.01 0.08 0.02
8.31 231 11.32 3.57

Modelo fuzzy ARTMAP para la temperatura critica con N, p, %(0-4), 1

Global 436
Tr 386
Te 50

1.34 0.24 5.83 1.06
0.02 0.00 0.01 0.00
11.10 2.01 13.40 243

Modelo fuzzy ARTMAP para la presion critica con N, p, %(0-4), «*

Global 436
Tr 386
Te 50

0.02 0.63 0.11 2.74
0.00 0.01 0.00 0.00
0.18 5.23 0.27 6.29

Modelo fuzzy ARTMAP para el punto de ebullicion con N, y(0-4), «*

Global 436
Tr 376
Te 50

1.59 0.44 7.81 2.33
0.21 0.06 1.30 2.01
11.79 3.29 19.66 5.98

Modelo fuzzy ARTMAP para la temperatura critica con N, x(0-4), *

Global 436

2.07 0.38 9.03 1.75
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Tr 376 0.30 0.06 2.01 0.37
Te 50 15.09 2.81 21.66 4.28

Modelo fuzzy ARTMAP para la presion critica con con N, y(0-4), «*

Global 436 0.02 0.63 0.09 2.30
Tr 376 0.00 0.12 0.04 0.88
Te 50 0.15 4.44 0.19 4.75

Modelo backpropagation para el punto de ebullicién (8-15-3) con N, p, 3(0-4), K

Global 436 19.45 5.48 22.54 6.32
Tr 376 20.95 5.92 23.63 6.63
Te 50 10.03 2.72 9.51 2.58

Modelo backpropagation para la temperatura critica (8-15-3) con N, p, x(0-4),

Global 436 27.65 5.23 30.46 5.99
Tr 376 29.84 5.64 31.92 6.28
Te 50 13.90 2.62 11.83 2.38
Conjunto  #de Error medio Error medio Desviacion estandar
K/MPa % K /MPa % K/ MPa %

Modelo backpropagation para la presion critica (8-15-3) con N, p, x(0-4), «*

Global 436 0.31 7.64 0.40 6.99
Tr 376 0.33 8.03 0.42 7.23
Te 50 0.18 5.39 0.18 4.68

4.2. Evaluaci 6n de Q@GPR, QAR y QSTR nediante una
nmet odol ogi a i ntegrada SOM Fuzzy ARTMAP

Hasta el nonento es posible justificar que una parte del proceso esta bien
cimentado. Los resultados nuestran cono fuzzy ARTMAP es una herram enta
eficaz con una buena capacidad de interpolacién y extrapolacién. Pero aln
nos queda por resolver una cuestién, ¢Cuales y cuantos indices se requieren
para caracterizar una propiedad?. Al intentar obtener nodelos para otro
tipo de propi edades como el punto de fusion, los resultados no fueron nada
satisfactorios. Las clases a las cuales iban a parar |os compuestos durante
la fase de generalizacién eran en su mayoria, inconsistentes. Esto podia
deberse a la nala caracterizacion de la propiedad en si. Es decir, la
topologia de la nolécula carece la informacion intrinseca en ciertas
propi edades. En estos casos es preciso recurrir a caracteristicas nmas
fundanentales, conb la configuracion electroénica, la polarizabilidad o
algun tipo de indice que permita cuantificar interacciones que se dan no
s6lo a través del enlace entre los distintos atonmbs que conforman una
estructura nolecular, si no aquellas debidas a efectos estéricos e
interacciones entre los diferentes grupos funcionales presentes en la
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nol écul a. Este tipo de indices, ya sea geonétricos o cuanticos, |l amados
cominnmente cono indices 3-D sélo pueden calcularse a partir de nétodos
sem -enpiricos o puranente cuanticos. Con lo cual al aunentar el nuanmero de
indices se plantea un nuevo problema, encontrar un nétodo para sel eccionar
dichos indices sin tener que hacer un proceso de prueba y error o
conmbi natorio/discrimnatorio de |os msnps, por razones obvias de tienpo y
coste conputacional. Una via factible para este nuevo problema se
desarrolla en | os siguientes casos.

4.2.1 Toxicidad

Todos los dias el cuerpo estd rodeado de substancias quimcas
potenci al mente peligrosas, por ello el estudio de la respuesta toxica en
funci 6n con | 0o que sucede en un organisnb es un area anplianmente expl orada
dentro del canpo de la toxicologia anbiental. La relacio6n entre |la cantidad
de un toxico y la magnitud del efecto es Io que se conoce conb relacion
dosi s-respuesta y es uno de |los conceptos centrales de la toxicologia. A
conti nuaci on, se da una breve descripcion de algunos conceptos
introductorios, antes de formular |os siguientes casos, con |lo cual se
busca reafirmar la inportancia del tema y sirve conp punto de partida en la
di scusi 6n de resul t ados.

La toxicidad de una substancia se puede increnentar o disminuir por
la exposicién sinmultdnea o consecutiva de otra substancia. Los efectos
conbi nados pueden ser aditivos, sinérgicos, potenciantes o antagoénicos. Los
ef ectos de dos toxicos admnistrados de nanera sinultanea pueden producir
una sinple respuesta aditiva, la cual es la suma de |as respuestas
i ndi vi dual es, por ejenplo, dos insecticidas organofosforados producen una
inhibicion aditiva de la colinesterasa. La respuesta puede ser sinérgica
cuando es mayor que |la esperada por la adiciéon de las respuestas
i ndi vidual es, por ejenplo, el tetracloruro de carbono y el etanol son
hepat 6xi cos, es decir, producen una |esién hepatica nucho nmayor cuando son
adm ni strados juntos que la suma de las respuestas que cada uno produce
cuando se administra individual nente. Una respuesta se potencia cuando una
substancia que no es toéxica en un determ nado o6rgano blanco, pero que
cuando se agrega a otra hace que ésta se vuelva nucho nmas toxica, por
ejenplo el isopropanol no es toéxico para el higado pero cuando se
adm nistra junto con el tetracloruro de carbono, increnenta |la actividad
hepat 6xi ca de este Ultinb conpuesto. Una respuesta es antagéni ca cuando dos
subst anci as admi ni stradas simultaneanmente se interfieren mutuanente en sus
acciones o una se interfiere con la accion de la otra. Las respuestas
ant agéni cas son |la base de nuchos antidotos. En el antagonisno funciona
cada substancia produce efectos contrarios sobre la msnma funcion
fisiol 6gi ca contrabal anceandose nutuanente, por ejenplo, |a adm nistracioén
de norepinefrina (vasodepresor) para bajar la alta presio6n producida por
| as intoxicaciones severas con barbituricos. El antagonisnmp quinico, que
tanbi én se le Ilanma inactivaci 6n, es sinplenente una reacci 6n quinmca entre
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| os dos conpuestos que da lugar a un producto menos toxico, por ejenplo, la
qguel aci 6n del dinercaptol con iones netalicos. El antagoni sno di sposi ci onal
es la alteracion de ya sea la absorcioén, distribucion, netabolism o
excreci 6n de un conpuesto para disnmnuir su concentraci én o duraci 6n en el
sitio bl anco.

La relevancia de este tipo de estudios que en muchas ocasiones se
denonmi nan QSTR (rel aciones estructura toxicidad) es evidente, cada uno de
el l os podria convertirse en un interesante caso de estudio. Sin enbargo, se
han escogido los que se refieren a la prediccion de diferentes indices de
toxicidad (diferentes indices hacen referencia a diferentes cam nos de
accion o diferentes organisnmos sobre los cuales se realiza el estudio).
Ademas, en este subapartado se propone una netodol ogia nmhs general con el
fin de resolver las dos partes de un nodelo QSAR/ QSTR. El procediniento
integra dos sistemas cognitivos. El prinmero, un nmapa auto-organi zado, SOM
cuyo objetivo sera resolver la parte de reconocimento de patrones, es
decir cuales y cuantas son |las variables necesarias para caracterizar al
conjunto estudi ado, en especial a |la propiedad que estanos nodel ando. Fuzzy
ARTMAP sera segundo sistena neuronal, el cual conb se ve en |os ejenplos
anteriores, tiene una buena capacidad de interpolacién y de generalizaci 6n.
El procediniento general se resune en el diagrana de flujo de la Fig. 4.13.
Se han wutilizado dos nedidas de toxicidad distintas, LC, y LD, la
concentraci6n y la dosis letal en el que el 50% de |a poblacién nmuere. La
geonetria de cada conpuesto se optimz6 utilizando un software conerci al
MOPAC 6.0 y e nmétodo PM3 para calcular los diferentes paréanetros
cuanti cos.

Una vez generados descriptores tanto topol 6gicos conp geongetricos y
cuanticos, se usan nmpas auto-organizados (SOM con el fin de analizar la
simlitud entre los diferentes conpuestos. Y de esta fornm, seleccionar el
conjunto de indices mas relevantes para dicha propiedad. Es asi, conmp se
define un mapa global (el nanmero de nodos en la red) y con todos |os
descriptores disponibles, ademas de |a propiedad objetivo, SOM se encarga
de clasificar dichas variables preservando |a topologia y generando asi una
distribuciéon de los conpuestos en fanmilias. Los resultados pueden
anal i zarse usando |os planos de cada conmponente (C planes), en |os cuales
se pone de manifiesto la contribucidn de la variable en la el peso de cada
nodo, con lo cual al aplicar una nétodo de proyeccio6n lineal, es decir al
calcular la correlacién lineal entre |os planos, es posible reorganizarlos
e identificar que variables se conportan de fornma senejante. Ademas |a
congruencia de los grupos de C-planes obtenidos es consistente con |as
varianzas entre pares de variables obtenidas al realizar una analisis de
Pearson. El conjunto oOptinp de descriptores se obtiene escogiendo de cada
clase el indice con la correlacién mhs alta con respecto a la variable
objetivo, con la Unica restriccion que su correlacion sea mayor que la
correlacién nedia del conjunto con la variable objetivo. Una vez que la
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informaci 6n mas relevante y no interrelacionada ha sido considerada cono
parte del conjunto base, se sigue afiadiendo uno a uno |os descriptores en
orden decreciente de correlacién de forma independiente a la categoria de
la cual fornen parte. Se genera un mapa por cada nuevo conjunto de indices.
La disimlitud entre mapas se obtiene a partir de la relaci6n Este proceso
termna cuando la disimlitud entre pares de nmapas se increnenta, |o cual
nos indica que el afiadir un nuevo indice no contribuye a nejorar la
di stribuci 6n espaci al de los conpuestos. Siendo este conjunto de
descriptores tomado cono paranmetro de entrada para el nodel o QSTR QSAR.

La viabilidad de |la presente netodol ogia se constata a partir de dos
casos de estudio. Uno es el indice de toxicidad LC, para un conjunto
honbgéneo de 69 derivados del benzeno estudi ado sobre una vari edad de pez y
el segundo conjunto estd integrado por la toxicidad en ratas, via ingestion
oral de 155 conpuestos organi cos diversos. Los valores experinentales de
toxicidad y sus correspondi entes descriptores asociados a cada estructura
en anbos conjuntos son asignados al conjunto de entrenamiento o de
generalizacion a partir de la clasificaciéon derivada de fuzzy ART.
Sel eccionar |los elenentos de acuerdo a su clasificacion y de forma
aleatoria da lugar a una distribucién honogénea de |los datos en anbos
conjuntos y permte evaluar |a capacidad de generalizaci6on de la red a
el ement os desconocidos pero que estén dentro del rango de los vistos
previanmente durante la fase de entrenamento de la nisma. Los histogranas
de las Figs.4.17-4.18 nuestran la distribucion de |los valores de toxicidad
para anmbos conjuntos (para los 69 datos de toxicidad -log (LC, y para |os
155 correspondientes a |log(LD,)), respectivanente. De dichas figuras
podenos concluir que existe una distribucioéon honmbgénea dentro de |os
m ninbs y méxi nos de cada conjunto, a pesar observarse al gunos val ores de
toxi cidad carentes de el enentos representativos, esto reafirma | a necesidad
de hacer una buena sel ecci 6n del conjunto de entrenam ento. En las Tablas 1
y 2 (Tabla 1 y 2 apéndice 3; Espinosa G et al., 2002) nuestran |os
compuest os sel ecci onados para el entrenamiento de la red (tr), 85%
apr oxi madanente, 59 para el LC, y 135 para el LD, considerando el 15%
restante conp conjunto de generalizacion (te). Finalnente, partiendo de |os
conj untos sel ecci onados para entrenam ento en cada caso, se construyen |os
dos nodel os QSAR basados en el sistema neuronal fuzzy ARTMAP.

El siguiente paso es Ilevar a cabo la seleccién de indices nediante
el uso de SOM |os 69 conpuestos organi cos se agruparon de acuerdo con |la
Fig. 4.19. En la figura se nuestra la distribucién de las seis fanilias
(diferentes tipos de grupos funcionales en el anillo aromatico)
proyect ados sobre el plano de la variable objetivo LC, Cada categoria se
identifica con una letra: (A) grupos hal 6genos, (B) hidroxilos, (C nitro,
(D) hal 6genos + hidroxilos, (E) alquilos, (F) conbinaciones de |os
anteriores. Los conpuestos se distribuyen de acuerdo a la fanmlia a |la cual
pertenecen y a la simlitud nol ecular identificado por el SOMy |os indices
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de los cuales se dispone para caracterizar cada estructura quimca, es
decir, fanmlias simlares se localizan en posiciones sinilares o cercanas,
por ejenmplo, la famlia A la cual se forma de derivados hal ogenados,
al gunas veces forma interfaces con la famlia D, |la cual se integra de
derivados cuyos substituyentes conbi nan hal 6genos mas grupos hidroxil os.

En la Fig. 4.20. se mnmuestran |los diferentes planos (C planes) de |as
vari abl es agrupados en distintos grupos, de acuerdo al conportamento o el
aporte de la variable a la distribucio6n de |os conpuestos en el mapa. Conp
i nformaci 6n adicional en la Tabla 3 (Tabla 3 apéndice 3, Espinosa G et
al., 2002) se incluye la matriz de covarianzas para el conjunto de
descriptores noleculares y la variable objetivo. De anbos (tabla y figura)
se encontraron | as siguientes concordanci as:

(i) Los indices de conectividad de orden uno, dos, tres y cuatro,
junto con la suma de naneros atoénmicos, forman el prinmer grupo de
indices. Ellos nuestran en la Tabla 3 (Tabla 3, apéndice 3,
Espinosa G et al., 2002) una covari anza el evada entre ell os.

(ii) Anbos tipos de indices de polarizabilidad, uno calculado por Ila
suma de grupos propuestos por Hansen y el otro deternmnado a
través de un nmétodo sem-enpirico (PM3), se nuestran altanmente
correl aci onados con el nunero de niveles ocupados, el indice de
repul si 6n nucl eo-nitcleo, y el indice de forma kappa. Formando el
segundo grupo de indices.

(iii) Los indices cuanticos, que caracterizan |la energia de resonancia,
la atracci 6n electron-nicleo, y la energia de intercanbio, forman
la tercera categoria de indices

(iv) E udltim grupo de indices queda integrado por el indice de
conectividad de orden cero, el nonento dipolar y el indice de
hi dr 6geno de Hansen.

En la Tabla 4. (Tabla 4, apéndice 3: Espinosa G et al., 2002) se
nuestran las nedidas de disimlitud entre trece conjuntos de indices
formados de acuerdo a |la netodologia descrita anteriornmente. El priner
conjunto de indices estd formado por un representante de cada grupo y |los
otros doce, nediante la adicién uno a uno de | os indices restantes en orden
decreciente de su correlaci6n con la variable objetivo. Los representativos
de cada grupo son: los indices de conectividad de orden cero y uno, la
polarizabilidad nmedia, y el 1indice de atracciéon electrén-nicleo. La
disimlaridad pronmedio entre mapas alcanza un ninino en 0.1386, al afadir
al conjunto base, los siguientes seis indices en orden decreciente de
correlaci6on con la variable objetivo LC, Siendo estos indices, el indice
de conectividad de orden tres, la suma de nunmeros atomicos, el indice de
conectividad de orden dos, el nunero de niveles ocupados, la energia de
repul sién nucl eo-nicleo y el indice de conectividad de orden cuatro. En
este caso especifico, si introducinos |os indices por orden de correl aci én
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solo encontrambs un indice que canbia, el 1indice de orden cero es
substituido por el indice de forma kappa. Este canbio que parece
insignificante afecta a la clasificacion de algunos conpuestos conpb se
di scutira a continuaci on.
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Fig. 4.17 Hi stograma de | os val ores experinmental es del indice de toxicidad -1og(LC,)
de un conjunto de derivados del benceno
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Fig. 4.18. Hi stograma de |os val ores experinental es del indice de toxicidad |og(LD,)
para un conjunto de conpuestos organi cos diversos
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Fig. 4.19. Distribucion de las seis famlias del grupo de derivados del benceno
generada con SOM (A) hal 6genos, (B) hidroxilos, (C nitro, (D) hal 6genos e
hidroxilos, (E) alquilos, y (F) substituyentes adicionales Los colores indican |as
di stancias relativas entre los el enentos de cada categoria

El nodel o fuzzy ARTMAP-(QSAR para el LC, predice |la toxicidad de |os
69 conmpuestos derivados del benzeno sin producir clasificaciones erréneas,
con un error absoluto nmedio y su correspondi ente desviaci 6n estandar de
0.02 log (0.46%, 0.06 log (1.35% y un error de generalizaci 6n de 0.15 | og
(3.509% y 0.11 log (2.04% de desviacioOn estandar, Fig. 4.21 y 4.22a-c. En
la Fig. 4.21 se representan tanbi én |os resultados usando para fuzzy ARTMAP
los 10 descriptores seleccionados por orden decreciente de correlacidn,
cono se nmenciond anteriornmente, este hecho nodifica el conjunto nas
favorabl e de indice en un s6lo descriptor, es decir se substituye el indice
de conectividad de orden cero por el indice kappa, este hecho nodifica |la
clasificacion del 3-meil-2-4-dinitroanilina y el 2-6-dinmetil fenol durante
| a generalizaci 6n del nodelo, hecho que se identifica en la Fig. 4.21 con
el nunero 1 y 2 respectivanente. Aunque de forma global, la repercusién de
este hecho es ninima con respecto al error global del nodelo SAR-fuzzy
ARTMAP. Las consecuencias son inportantes desde el punto de vista de la
generalizaci6n individual. En contraste, las categorias obtenidas con el
conjunto mAs apropiado de indices no nuestran ninguna clasificacion
errénea. El conpuesto que presenta el error relativo mas elevado 8. 1% (el
p-cresol) es clasificado junto con su homdl ogo (mcresol).
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Fig. 4.20. Agrupaci on de |los planos de descriptor proyectado sobre el mapa de LD,
Los tonos de grises representan distancias relativas

El desenpefio del nodelo fuzzy ARTMAP-QSAR es significativanmente
superior que los nodelos de regresion nultilineal (MR) publicados
previ amente conb se presenta en la Fig. 4.21. Los errores absolutos y sus
correspondi entes desvi aci ones estandar para |os nodelos del LC,de Hall vy
Kier (Hall L. et al., 1984) , y CGute y Basak (Gute B. et al., 1997) son
simlares, alrededor de 0.22 (5.2% vy 0.2 (4.3% |o0g, conmparados con 0.02
(0.05% vy 0.02 (0.05% vy 0.06 (1.4% log, para el nodelo actual. Una
conparacién directa de los nmayores errores relativos nuestra Ila
superioridad de fuzzy ARTMAP con respecto a |os nodelos tradicionales.
Mentras el error relativo nmayor de fuzzy ARTMAP es 7.2% para el 1,2,4,5-
tetracl orobenceno, el mayor error para el nodel o propuesto por Gute y Basak
(Gute B., et al., 1997) es de 21.1%para el 5-netil-2-4-nitroanilina.

Es de gran utilidad analizar el desenpefio del nodelo actual y de |os
nodel os previ os con respecto a |l os diferentes grupos funcional es presentes,
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los errores por fam lias de conpuestos se presentan en la Tabla 4.6 y en la
Fig. 4.22a-c. La influencia de |la posicion de |os substituyentes sobre la
prediccion de la toxicidad, tal como la propuso Hall y Kier (Hall L. et

al ., 1984) se presenta en la Tabla 4.6 para el grupo de clorobencenos, |os
derivados hal ogenados con substituyentes hidroxilos, alquilos y | os fenoles
con algun grupo adicional. Para la famlia de clorobencenos, el error

absoluto nmedio para el nodelo de Gute y Basak (CGute B., et al., 1997) y el
de Hall y Kier (Hall L. et al., 1984) son 0.11 (2.2% vy 0.04 (1.0% 1 og,
respecti vanente, conparado con el error del nodelo actual que es de 0.09
log (1.6%. Las desviaciones estandar correspondientes son 0.11 (2.3%,
0.08 (1.7% vy 0.17 (3.2%9 log. E buen desenpefio de |os nodelos
multilineales (MLR) para la famlia de clorobencenos contrasta con |os
errores relativamente mayores obtenidos con fuzzy ARTMAP. El cual, sin
enbar go, tiene una buena capacidad de generalizacién gl obal, sin
especi ali zarse en un conjunto deterninado de conpuestos, esto se pone de
mani fi esto tomando en cuanta que de |los 59 conpuestos utilizados para el
entrenaniento de la red neuronal, siete eran los que pertenecian a la
famlia de |os clorobencenos. De hecho fuzzy ARTMAP cl aranente supera |os
nodelos de regresién multilineal para el resto de las famlias de
conpuestos, tal y conb se presenta en |a Tabla 4.6.

En la Fig. 4.22a-c se conparan graficanente |os valores estimdos vs
los experinentales de acuerdo al grupo funcional adherido al anillo
bencéni co, (a) con hal égenos, (b) hidroxilos, (c) nitro. La prinmera famlia
es una extension de la de |os clorobencenos (Tabla 4.6). El error absoluto
medio para la prinera Fig. 4.22a es de 0.15 (3.5%, 0.14 (3.0% vy 0.07
(1.49% log, para GQute y Basak (CGute B., et al., 1997), Hall y Kier (Hall L.
et al., 1984) y el nodelo fuzzy ARTMAP, respectivanente. Los resultados
para |la familia de bencenos con grupos hidroxilos de la Fig. 4.22b nuestra
una nejora inportante del nodelo fuzzy ARTMAP con un error de 0.09 (2.4%
| og conparado con |os nodelos de Gute y Basak (Gute B., et al., 1997) y el
de Hall y Kier (Hall L. et al., 1984) , 0.15 (4.8% vy 0.19 (2.4%,
respecti vanente. Finalnente en la Fig. 4.22c nuestra el desenpefio del
nodel o con respecto a | os compuestos que presenta grupos nitro adheridos al
anillo, los resultados con fuzzy ARTMAP nejoran a | os de nodel os anteriores
en un factor de diez.

La enorne diferencia entre |os nodelos QSAR previos con MR y el
nodel o actual con fuzzy ARTMAP no puede atribuirse a diferencias en calidad
y cantidad de infornmaci 6n nol ecul ar (descriptores) en ningln caso, pero si
a la naturaleza no lineal y al desenpefio de un clasificador cognitivo conmp
fuzzy ARTMAP da a los nodelos (SAR QGute y Basak (Gute B., et al., 1997)
construyen el MR para el LC, con siete paranetros, en canbio Hall y Kier
(Hall L. et al., 1984) usan el analisis MR para obtener el coeficiente de
| a ecuaci 6n de Wl son para cada grupo funcional.
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Con el objetivo de discernir el efecto de |los descriptores
nmol ecul ares de |a capacidad propia de fuzzy ARTMAP, fue desarrollado un
nodel o Q@SAR-fuzzy ARTMAP para | os indices propuestos por Gute y Basak (CQute
B., et al., 1997). El error absoluto para el conjunto global de 69
compuestos presenta un error absoluto nmedio de 0.02 (0.58% 1log que es
conparable con 0.02 (0.46% para el nodelo propuesto previanente. Sin
enbargo, la generalizacion con para el nodel o @AR-fuzzy ARTMAP con |os 10
indi ces propuestos es nejor para |os 10 conpuestos que fornman el conjunto
de prueba de este nobdelo. El error absoluto nedio y |a desviaci 6n estéandar
para el nodel o SAR-fuzzy ARTMAP con |los indices de Gute y Basak (Qute B.,
et al., 1997) son 0.17 (3.84% y 0.13 (2.67%, conparados con 0.14 (3.18%
y 0.11 (2.04% |og, para el nodelo actual. Estas diferencias son debidas a
canbios en la clasificacion del 1-3-diclorobenceno, 3-nitrotolueno, y el p-
creso. Ejenplificando, el npdelo con 10 indices clasifica correctanente al
p-cresol con su hondl ogo o-cresol y predice |la toxicidad del prinmero con un
error del 5.31% mentras que el nodel o usando los indice de Qute y Basak
(Gute B., et al., 1997) clasifica este conpuesto erréneanente en la famlia
de 3-clorotolueno y consecuentenente el error de predicciodn se increnente
al 7.26% conpb se nuestra en la Tabla 4.6.
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Fig. 4.21. Conparacién de los valores estimados y predichos para el indice de
toxi ci dad -l og(LC,) de un conjunto de conpuestos derivados del benceno
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Fig. 4.22a

Fig. 4.22b
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Fig. 4.22c

Fig. 4.22.
grupos funcionales en | os valores d
estimados para tres famlias de
substituyentes (a) hal 6genos,

Tabla 4.6.
| a generalizaci 6n en e

el
conpuest 0s

Influencia sobre la toxicidad para los clorobencenos

del

benceno

Conparaci 6n de la influencia que ejerce la posicion de los diferentes
indice de toxicidad -1og(LC,) experimentales y
deri vados
(b) hidroxilos y (c) nitro

con grupos

Influencia de | a posicién de diferentes grupos funci onal es sobre
nodel o de LC,

Nombre férmula Exp. | Gute, B. | Hall, L. -log (LCs)
-log et al. et al. 1(0-4), N, AP,
(LCso) | (1997) | (1984) | NFL, ENA, NN
chlorobenzene C6HS5Cl1 3.77 3.75 3.84 3.77
1-2-dichlorobenzene C6H4Cl2 4.40 4.29 4.40 4.40
1-3-dichlorobenzene C6H4ClI2 4.30 4.37 4.40 4.62
1-4-dichlorobenzene C6H4Cl2 4.62 451 4.40 4.62
1-2-3-trichlorobenzene C6H3Cl3 4.89 4.89 4.89 4.89
1-2-4-trichlorobenzene C6H3CI3 5.00 5.04 5.00 5.00
1-3-5-trichlorobenzene C6H3CI3 4.74 5.11 4.74 4.74
1-2-3-4-tetrachlorobenzene C6H2Cl4 5.43 5.62 5.43 5.43
1-2-4-5-tetrachlorobenzene C6H2Cl4 5.85 5.80 5.85 543
Influencia sobre la toxicidad para los compuestos que contienen hidroxilos y haldgenos
Nombre férmula Exp. | Gute, B. | Hall, L. -log (LCs)
-log et al. etal 1(0-4), N, AP,
(LCso) | (1997) | (1984) | NFL, ENA, NN

2-3-4-5-6-pentachlorophenol C6H101Cl5 6.06 6.03 5.96 6.06
2-3-4-5-tetrachlorophenol C6H201Cl4 5.72 5.36 5.40 5.72
2-4-6-tribromophenol C6H301Br3 4.70 4.89 4.64 4.70
2-4-6-trichlorophenol C6H301Cl13 4.33 4.79 4.85 4.30
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2-4-dichlorophenol C6H401CI2[ 430 433 430 4.30]
Influencia sobre la toxicidad de los derivados del benceno
Nombre formula Exp. | Gute, B. | Hall, L. -log (LCs)
- et al. et al. 1(0-4), N, AP,
log(LCs)| (1997) | (1984) | NFL, ENA, NN
toluene C7HS 3.32 3.66 3.51 3.32
1-2-dimethylbenzene C8H 10 3.48 3.93 3.74 3.48
1-4-dimethylbenzene C8H 10 4.21 3.87 3.74 4.21
1-2-4-trimethyl-benzene CO9HI12 4.21 4.09 3.96 4.21
benzene C6H6 3.40 3.42 3.29 3.40
Influencia sobre la toxicidad de los derivados del benceno
Nombre féormula Exp. |Gute, B.| Hall, L. -log (LCs)
- et al. et al. %(0-4), N, AP,
log(LCsp)| (1997) | (1984) | NFL,ENA, NN
4-chloro-3-methyl-phenol C7H701Cl1 4.27 3.87 3.97 4.27
2-4-dinitrophenol C6H4N205 4.04 3.76 3.87 4.04
2-methyl-4-6-dinitrophenol C7H6N205 5.00 4.21 4.09 5.00
4-nitrophenol C6HSN10O3 3.36 3.61 3.53 3.36
2-chlophenol C6H501Cl1 4.02 3.79 3.74 4.02

En el caso del nodel o obtenido para el
obt eni dos nediante SOM a partir de la correl aci én
para cada una de | os descriptores nol ecul ares,
Los grupos formados por SOM son consistentes con el

LD,,, los grupos de indices
l'i neal

de los planos C

se presenta en la Fig. 4.23
conportam ento de |as

vari abl es con respecto a su covarianza con la variable objetivo (LD,), la

matriz de covarianza se prese

nta el la Tabla 7 (Tabla 7,

apéndi ce 3;

Espinosa G et al., 2002). El andlisis de este grupo de conmpuestos muestra

que:
(i) El primer grupo de

indices se
conectividad de orden cero y cuatro

con el indice de repul sién nucl eo-nucl eo,
narmer o de nivel es ocupados.

(ii) Los indices cuanticos de energia de

atraccion electron-nicleo vy el ind

correlacionan entre ellos y fornman e

i ntegra

por el

indice de
| os cual es se correl aci onan

el indice kappa, y el de

ce de
segundo grupo de indices.

i ntercanbio, e

indi ce de

resonanci a se

(iii) En el tercer grupo se agrupan |los indices de conectividad de orden
uno, dos y tres, junto con la polarizabilidad nedia y la suma de

ndner os at 6m cos

(iv) Finalnmente, el cuarto grupo integra a |los

Hansen, de polaridad y él refere

nonment o di pol ar.

Es significativo establecer
por SOM para el conjunto honmpbgéneo conp el
4.23).

het erogéneo cono el del LD
deri vados del benceno toda la
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covarianzas con el indice LC, en la informacién aportada al nodelo QSAR
(forman 6 de los 6 indices sel eccionados cono base para el nodelo @SAR). Al
trabajar con un conjunto mas heterogéneo reduce el inpacto de los indices
bi di nensi onales en |la caracterizaci6n y se hace nas evidente |a necesidad
de informaci 6n que caracterice las interacciones espaciales o |la presencia
de heteroatonos nmedi ante indices de caréacter cuéantico.

Una vez mas, la conparacion entre disimlitud de pares de nmapas
formados por diferentes subconjuntos de indices a partir del conjunto de
descriptores nol ecul ares base permite determnar el conjunto mas factible
de descriptores capaces de caracterizar la relaciodn entre las estructuras
estudi adas, Tabla 8 (Tabla 8, apéndice 3, Espinosa G et al., 2002). EH
mej or conjunto de indices se conpone por diez descriptores diversos, |os
indi ces de conectividad nolecular de orden cero, uno y cuatro, el indice
de forma kappa, el indice en energia de intercanbio, |a polarizabilidad de
Hansen, el indice de repul sién nuacl eo-nucleo, el de energia de resonanci a,
el de nunero de niveles ocupados y el de atraccién electrén-nicleo. Los
canbi os en el conjunto de indices sel eccionados con respecto a |os indices
usados para el LC, son la sustitucion de la conectividad de orden dos vy
tres, la suna de nimeros atémcos y |la polarizabilidad nmedia por |la energia
de intercanbio, |la polarizabilidad de Hansen, |a energia de resonancia, y
el indice de forma kappa.

La predicci én global del QSAR-fuzzy ARTMAP tiene un error nedio de
0.02 log (0.53%, cuya desviacion estandar es de 0.07 (1.84% 1log. Los
errores y sus desviaciones estandar relativos al conjunto de entrenam ento
y generalizacion son 0.0 (0.06% y 0.07 (1.84% log y 0.13 (3.68% vy 0.15
(3.929%, respectivanente. El nmayor error es del 12.5% corresponde al n-
propil acetato el cual no es debido a un error en la clasificacion ya que
es identificado conb parte de la famlia del isopropil acetato. Los
resul tados se presentan graficanente en la Fig. 4.24.
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x(0) NNR EE
0.39 0.35 0.96
0.21 0.19 0.77
0.03 0.02 0.57

NFL RE
0.41 0.95
0.25 0.75
0.09 0.54

K x(4) ENA
0.11 0.34 0.97
0.52 0.16 0.81
0.02 0.01 0.64

Grupo I Grupo I1

0 0.44 = 0.37 o 0.16
0.27 0.18 0.09
0.10 0.00 0.03

AP HH
0.49 0.18
0.34 0.13
0.19 0.09

x(2) N p
0.33 0.50 0.46
0.18 0.29 0.28
0.03 0.08 0.10
Grupo 111 Grupo IV

Fig. 4.23. Agrupacion de |os planos de descriptor proyectado sobre el mapa de LD,
Los tonos de grises representan distancias relativas
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5 T T T

© Fuzzy ARTMAP, tr
® Fuzzy ARTMAP, te

1 I I I
1 2 3 4 5

Toxicidad log(LD5q) estimada sobre ratas via oral, mg/kg

Toxicidad experimental log(LDs5q) sobre ratas via oral, mg/kg

Fig. 4.24. Model o @SAR fuzzy ARTMAP para estimar el indice de toxicidad adm nistrado
por via oral sobre ratas log (LD, de un conjunto de conpuestos orgéani cos diversos

4.2.2 Carcinogénesis

El cancer representa una de las principales causas de muerte en nuestro
siglo. Es por ello necesario identificar los factores que participan en su
origen y desarrollo posterior. En este sentido, se ha determ nado que |os
factores enddgenos -de |la propia persona- son responsables de un 20% de | os
canceres, mentras que en el 80% restante podrian intervenir factores
exoégenos o nedi oanbi entales, tales comp: i) el tabaco (responsable del 20-
30% de los tunores en el honbre y del 5-10% de | os tunores en la nujer);
ii) factores anbientales, |aborales, virus, etc. (explican de un 20-30% de
| os céanceres).

La carcinogénesis o aparicion del cancer es el resultado de dos
procesos sucesivos: el aunmento descontrol ado de un grupo de células que da
lugar a un tunor o neoplasia, y |la posterior, diseninaci6n masiva desde su
sitio natural en el organisno col onizando y proliferando en otros tejidos u
Organos (netastasis).

Al gunas substancias quinicas peligrosas estan relacionadas con el
desarroll o del cancer. Un individuo puede quedar expuesto a cancerigenos
anbientales en su sitio de trabajo, debido a sus habitos personales y por
los alimentos que ingiere. Al gunos riesgos son ubicuos (increnento en el
desarrollo de cancer de piel por exposicion a la luz solar) y otros
especificos de un estilo de vida.
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Tras cincuenta afios de estudios epideniol6gicos, existe una |arga
serie de carcindgenos conoci dos o sospechados, asi conb otros cuyo papel es
mucho mas discutido, conp la radiacién no ionizante o ciertos factores
dietéticos. Ante la falta de evidencias concretas con éstos ultinos el
esfuerzo se esta dirigiendo hacia la prevencidon de toda exposicion
i ntenci onada e irresponsabl e de carci n6genos conoci dos. Es por ello, que el
siguiente caso de estudio se enfoca al estudio de |a capacidad
carcinogénica de 104 conpuestos aromaticos nitrogenados, previanente
estudi ados por Gni et al., (Gni G et al., 1999). Los valores de
actividad carcinogénica, medidos a través del indice TD,,, representan a |la
dosis en ng/kg que al ser adnministrado sobre han causado tunores en la
mtad de | a poblaci 6n sobre |a que se realizaron | os estudi os.

La eleccién de este conjunto de datos de hecho nos permte conparar
el desenpefo de | os nodel os fuzzy ARTMAP con | os obtenidos por Gni et al.
(Gni G et al., 1999) con una arquitectura backpropagation. Ademas, |a
cualidad de los indices elegidos por SOM puede contrastarse con los 13
indi ces propuestos por estos autores después de una barrido cui dadosos del
conjunto original formado  por 34 indices entre electrostéaticos,
t opol 6gi cos, quim co cuanticos y fisicoquimcos, tal conp se describe en |la
referencia original (Gni G et al., 1999).

SOM se utiliza en la seleccidon de |os descriptores mas rel evantes
para el nodelo fuzzy ARTMAP SAR El conjunto de descriptores en este caso
i ncorpora tanto informaci 6n topol 6gi ca conmb cuantica. Los napas topol 6gi cos
para cada descriptor nolecular junto con |la variable correspondiente a |la
actividad carcinogénica de cada conmpuesto permiten clasificar |los
conpuestos en categorias, Fig. 4.25. Seleccionando el elenento de cada
categoria con la correlacion nmas alta con respecto a la actividad vy
posteriormente en orden decreciente de correl aci 6n. Nuevanmente, el proceso
concluye cuando la nedida de disimlitud entre pares de mapas al canza un
m ni no, indicando que incluir un nuevo indice no incorporara informacién
nueva a | a organi zaci 6n de | os conmpuestos. Este conjunto de indices sera la
base para el nodelo final fuzzy ARTMAP- QGSAR

La lista conpleta de |os conpuestos junto con el valor experinental
del indice de toxicidad, TD, se nuestra en la Tabla 4.7. En esta tabla
tanbi én se encuentran los valores estinmados por Gni et al., (Gni G et
al., 1999). Se ha utilizado el método sem -enpirico PMB de MOPAC 6.0 para
optimzar cada una de las estructuras y obtener un conjunto de indices
cuanticos adicionales. Los indices utilizados son HOMO, LUMO, Wener (W,
kappa (°k), indices de conectividad nolecular (%', . %' *' %), la suma
de nunero atoémicos (N), la polarizabilidad pronedio (Pol), el nonento
dipolar (n), y la energia total (TE). Los indices de Randic (Ran) y Bal aban
(Bal) tonmados de la referencia de Gni et al., (Gni G et al., 1999). Conp
se ha mencionado a lo largo del docunento, hay un sin nanero de indices,
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sin enbargo hacer un estudi o exhaustivo de los misnos no es el objetivo de
este trabajo. En lugar de ello, intentarenps incrementar nuestro conjunto,
con un par de indices cuyo fundamento tedrico posea |la mayor cantidad de
informaci 6n. Los indices de simlitud cuantica nos proporcionan dicha
i nformaci 6n, al establecer las relaciones cuantitativas entre la simlitud
de las estructuras nol eculares por nedio de |la proyecci é6n de sus funciones
de densidad. Los operadores mas utilizados son el operador Overlap (Ove),
el operador de Coulonmb (Cou) y Cinético (Kin). A analizar un conjunto de
nol écul as se calculan todos los pares que son incorporados a la matriz
correspondiente (MX), los elementos de la diagonal de dicha nmatriz
constituyen las auto simlitudes, que seran usadas conb descriptores
nmol ecul ares. Aunque el nuanmero de descriptores contenidos en cada matriz
podria parecer excesivo, no se utilizan todos ellos para describir una
propi edad, en general, es posible conbinar |os elenmentos de |a diagonal,
con aquellos el ementos de cada matriz que resulten nmas significativos.

Se realizan diferentes experinentos de forna que es posible cuantificar
el aporte debido al sistema neuronal, a algun tipo de indice en particular,
cono los indices de sinmlitud nolecular, o a |la conbinaci6n de |0os ni snos.
De la misma forma, se conpara con |los resultados de Gni et al., (Gni et
al ., 1999). Los experinentos pueden resumirse de |la siguiente forna:

(i) Se utilizan los tres operadores cuanticos, Overlap, Coulonmb, vy
cinético para entrenar una red fuzzy ARTMAP.

(ii) Un nodelo fuzzy ARTMAP (SAR se construye usando un conjunto de
indices seleccionados en orden decreciente de correlacién, sin
tomar en cuenta |l as categorias formadas por SOM

(iii) Un nodelo fuzzy ARTMAP (SAR se estinma usando |a netodol ogia
propuesta SOM fuzzy ARTNVAP.

(iv) Un nodelo QSAR usando fuzzy ARTMAP se obtiene wutilizando |os
indi ces propuestos por Gni et al., (Gni G et al., 1999).

(v) Fi nal nente, se construye un backpropagation a partir de los
nmej ores indices sel eccionados con | a netodol ogi a SOM fuzzy ARTVAP.

Un resunmen de cada experinmento | o encontrarenps en |la Tabla 4.8 Al gunos
puntos inportantes a recalcar de cada caso son los siguientes, el
experinento uno pone de nanifiesto que con tres indices de simlitud
cuantica y fuzzy ARTMAP se nejora en un factor de dos con respecto a |las
predicciones de Gni et al., (Gni G et al., 1999) con 13 indices. Con |lo
cual se observa el aporte significativo que las tres auto simlitudes
proveen a fuzzy ARTMAP para cuantificar la relacién estructura-actividad.

El experimento dos ignora la nmetodologia propuesta y selecciona por
prueba y error los indices para los cuales los resultados son |os nmés
satisfactorios, en ellos se toman en cuenta algunos elenmentos de |as
matrices de sinmlitud cuantica y se van afadi endo indices tanto topol 6gi cos
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cono cuanticos de fornma que se logre ir reduciendo el error absoluto nedio
entre |l os valores experinmentales y |os estinados. Los errores citados en |la
Tabla 4.8 dan una idea del aporte de informacion que le atorga al conjunto
original de auto simlitudes cuanticas, el incluir los elenmentos cruzados
de Overlap, la polarizabilidad, la suma de nudneros atémcos y el nonento
dipolar con lo cual la precision del nodelo se increnenta en un factor de
dos con respecto al prinmer experinmento planteado en esta secci6n y por un
factor de tres con respecto a los resultados de Gni et al., (G@ni G et
al., 1999).

Al aplicar la netodologia conpleta SOWMfuzzy ARTMAP en el experinento
tres, se obtiene una nejora significativa, |os errores decrecen en un
factor de diez con respecto al nodelo referenciado. La Fig. 4.26, nos da
una idea de la conparacion propianente dicha, la diferencia en |los
resultados con respecto al nodelo publicado por Gni et al., (Gni G et
al., 1999) es de un factor de 10. El conjunto de indices que da | os nejores
resultados se forma por las tres nedidas de auto simlitud (Ove, Cou, Kin),
y el elemento 101 (OvelOl [Phenacetin]), de la matriz de Overlap, ademas de
la polarizabilidad (Pol), la energia total (TE), el indice 3D de Wener

(W, los indices de conectividad de orden cero a dos (*%), el findice kappa

(), el de Balaban (Bal) y el de Randic (Ran). Es interesante destacar, que
el error mas significativo en la prediccion del TD,, corresponde al 2-4-
di ni trotol ueno, para el cual su valor de toxicidad estimdo es de TD,=0.288
en lugar de cero. Siendo precisamente la clase de |os compuestos total nente
anti -carci nogéni cos (carcinogenicidad cero) en la cual el nodelo de Gni et
al., (Gni G et al., 1999) obtienen los errores mas significativos,
i ncluyendo val ores negativos den el indice de toxicidad. Esto sugiere que
se necesitan nejores indices para un nodel o fuzzy ARTMAP. Cabe nencionar,
gque la conbinacion de indices propuesta no es un conjunto universal,
dependera sienpre del conjunto de indices disponibles, es decir, que |los
descriptores seleccionados, son aquellos que dentro de los indices
di sponi bl es aportan la mayor informacion para el conjunto estudiado. Esto
se plasma en el experinmento 4, en el cual con un conjunto e indices
diferente, (el utilizado por Gni Get al., 1999 ) da resultados simlares
a |los obtenidos usando |la netodologia SOM fuzzy ARTMAP. En este ultino
experinmento no se produce ninguna clasificaci 6n errénea de |os conpuestos
con carcinogenicidad cercana a cero, aunque |os valores estinmados tienen
una dispersion mayor a la observada en el experinento 3, Fig. 4.26. La
simlitud entre los resultados de los experinentos 3 y 4 ponen de
mani fiesto que |la seleccién de indices propuesta por Gni et al., (Gni G
et al., 1999) usando PCA da lugar a un excelente grupo de indices. Es por
ello que resulta de interés estudiar la intersecci é6n entre anbos conjuntos
de variables, y estudiar su efecto en un nuevo nodel o QSAR fuzzy ARTNAP.

Fi nal rente, el experimento 5, es un modo de conparacidn entre
backpropagation y fuzzy ARTMAP y la calidad de anbos conjuntos de indices
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i ndependi entemente del nodelo de red neuronal elegido. La arquitectura de
backpropagation es 14-7-1, con la cual se obtienen resultados simlares a
| os sugeridos por Gni et al., con una arquitectura 13-6-1. Sin enbargo,
debe nencionarse que en este caso |l os errores citados por el nodelo de G ni
corresponden a los valores publicados en el trabajo original, el cual
excluye 8 conpuestos a | os que denom na outlieres. Para una descripci 6n nas
detallada de cada uno de los casos, se hace referencia ala referencia
original, Fig. 4.26 (Espinosa G, et al., 2002).
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Fig. 4.25. Agrupaci én de |os planos para cada descriptor proyectado sobre el mapa
de TD,,. para un grupo de compuestos aromati cos nitrogenados.
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Indice de toxicidad estimada TD5q mg/kg
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Backpropagation, Gini, G. et al. (Gini, G. et al., 1999)

® Fuzzy ARTMAP con el mejor conjunto de descriptores
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Fig. 4.26. Mdelo QSAR fuzzy ARTMAP para estimar el indice de TD, de un conjunto de
compuest os organi cos di versos
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Tabla 4.7. Lista de conpuestos consi derados en el presente caso de estudi o, con | os val ores experinental es
correspondi entes al indice de toxicidad TD,, (ng/kg) y el cuadrado de |os errores absol utos nedi os

BP BP
FA TDs, FA TDs,
id Exp. TDs, Gini, :d Exp. TDs, Gini,
Nombre id TDy Best AMSE G. et AMSE Nombre id TDy Best AMSE G. et AMSE
set al. set al.
1999 1999
5-nitro-o-anisidine tr 0.4276 0.4276 0.0000 0.4530 0.0006 4-nitroanthranilic acid tr 0.2882 0.2882 0.0000 0.3812 0.0086
2-amino-4-nitr0phenol tr 0.4384 0.4384 0.0000 0.4929 0.0030 2-chloro-p-phenylenediamine tr 0.4001 0.4001 0.0000 0.4022 0.0000
4-nitro-o-phenylenediamine te 0.0000 0.0000 0.0000 0.3094 0.0957 sulfate
o-aminoazotoluene tr 0.5936 0.5936 0.0000 0.5913 0.0000 o-phenylenediamine_ZHCl tr 0.4333 0.4333 0.0000 0.4379 0.0000
4-chloro-o-phenylenediamine tr 0.4233 0.4234 0.0000 0.4286 0.0000 2,6-dichloro-p-phenylenediamine tr 0.4405 0.4405 0.0000 0.4430 0.0000
3-chloro-p-toluidine tr 0.3807 0.3807 0.0000 0.3849 0.0000 S-nitroacenaphthene tr 0.6194 0.6194 0.0000 0.6508 0.0010
Proflavine.HCI hemihydrate tr 0.6535 0.6535 0.0000 0.6667 0.0002 5-nitro-2-furaldehyde semicarbazone tr 0.6600 0.6600 0.0000 0.4923 0.0281
4-aminodiphenyl tr 0.8312 0.8306 0.0000 0.6604 0.0292 Methotrexate tr 0.6450 0.6450 0.0000 0.4927 0.0232
3,3'-dimethoxybenzidine-4,4'- tr 0.2791 0.2791 0.0000 0.4109 0.0174 Hydrochlorothiazide tr 0.4514 0.4514 0.0000 0.5654 0.0130
diisocyanate Pyrimethamine tr 0.5199 0.5199 0.0000 0.6243 0.0109
2-naphthylamine tr 0.6557 0.6557 0.0000 0.6456 0.0001 Furosemide = tr 0.4876 0.4876 0.0000 0.5560 0.0047
2-sec-butyl-4,6-dinitrophenol tr 0.8360 0.8360 0.0000 0.8256 0.0001 m-phenylenediamine.2HCI tr 0.4844 0.4844 0.0000 0.4144 0.0049
Cinnamyl anthranilate tr 0.4017 0.4017 0.0000 0.4539 0.0027 2,4—dlmeth(')xyan111ne.HC1 tr 0.4257 0.4257 0.0000 0.4197 0.0000
1-(1-naphthyl)-2-thiourea tr 0.8274 0.8266 0.0000 0.6979 0.0168 2—ace.ty.lammoﬂuorene tr 0.7563 0.7563 0.0000 0.7638 0.0001
n-nitrosodiphenylamine r 0.4952 0.4952 0.0000 0.4837 0.0001 Benzidine 2HCL te 0.7086 0.7563 0.0023 0.6738 0.0012
Pentachloronitrobenzene tr 0.6161 0.6161 0.0000 0.6816 0.0043 2-nitro-p-phenylenediamine tr 0.4532 0.4532 0.0000 0.2208 0.0540
. . 2,5-xylidine.HCI tr 0.4458 0.4458 0.0000 0.5227 0.0059
1-amino-2-methylanthraquinone te 0.5516 0.4630 0.0078 0.6981 0.0215 D & ¢ red no. 9 it 0.4336 04333 0.0000 04384 0.0000
Dapsone tr 0.0000 0.0000 0.0000 0.4293 0.1843 Aochl h lenediami ) ’ ’ ) ) ’
1-[(5- tr 0.4588 0.4588 0.0000 0.4831 0.0006 -chloro-m-phenylenediamine r 0.4088 0.4088 0.0000 0.3924 0.0003
. . . . 2,4-dinitrophenol te 0.0000 0.2882 0.0831 - 0.0002
nitrofurfurylidene)amino Jhydantoin 0.0145
4,4'-methylene-bis(2- te 0.6141 0.6194 0.0000 0.6300 0.0003 fd & cred no. 4 tr 0.2512 0.2512  0.0000 0.2209 0.0009
chloroaniline).2HCI (n-6)-methyladenine tr 0.0000 0.0000 0.0000 0.4462 0.1991
m-toluidine.HCI tr 0.3831 0.3831 0.0000 0.3642 0.0004 Metronidazole tr 0.4927 0.4927 0.0000 0.4924 0.0000
2,4-diaminotoluene.2HCI tr 0.5643 0.5643 0.0000 0.5146 0.0025 Dacarbazine tr 0.8653 0.8653 0.0000 0.5674 0.0887
o-toluidine.HC1 te 0.4296 0.3831 0.0022 0.4531 0.0006 2,2,2-trifluoro-n-[4-(5-nitro-2-furyl)-2- tr 0.7321 0.7321 0.0000 0.6992 0.0011
2,4,6-trimethylaniline. HC1 tr 0.6498 0.6498 0.0000 0.6310 0.0004 thiazolyl]acetamide
Phenacetin tr 0.2859 0.2859 0.0000 0.3255 0.0016 2,4-diaminoanisole sulfate tr 0.4965 0.4965 0.0000 0.4567 0.0016
p-phenylenediamine.ZHCl tr 0.3813 0.3807 0.0000 0.3249 0.0032 2-am?n0-4?-(5-n1tr0-2-fu-ryl)th1azole te 0.7243 0.7018 0.0005 0.6966 0.0008
2-aminodiphenylene oxide tr 0.7344 0.7344 0.0000 0.7324 0.0000
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BP
FA TDsy
id Exp. TDs, Gini,
Nombre ~ TDy Best AMSE G. et AMSE
set al.
1999
AF-2 tr 0.5922 0.5922 0.0000 0.5664 0.0007
Formic acid 2-[4-(5-nitro-2-furyl)-2- tr 0.7277 0.7277 0.0000 0.6196 0.0117
thiazolyl]hydrazide
3-(3,4-dichlorophenyl)-1,1-dimethylurea tr 0.4788 0.4788 0.0000 0.6364 0.0248
4'-fluoro-4-aminodiphenyl tr 0.8306 0.8306 0.0000 0.5675 0.0692
4-chloro-o-toluidine. HC1 tr 0.6942 0.6942 0.0000 0.6084 0.0074
Mexacarbate tr 0.8264 0.8266 0.0000 0.8305 0.0000
Chlorambucil tr 1.0000 1.0000 0.0000 0.9094 0.0082
c.i. disperse yellow 3 tr 0.4769 0.4769 0.0000 0.4644 0.0002
fd & c yellow no. 6 te 0.2717 0.2512 0.0004 0.2126 0.0035
2-hydrazino-4-(p-aminophenyl)thiazole tr 0.7018 0.7018 0.0000 0.6003 0.0103
2-hydrazino-4-(p-nitrophenyl)thiazole te 0.7134 0.7129 0.0000 0.6021 0.0124
2-hydrazino-4-(5-nitro-2-furyl)thiazole te 0.6857 0.7129 0.0007 0.6391 0.0022
n-[5-(5-nitro-2-furyl)-1,3,4-thiadiazol-2- tr 0.7440 0.7440 0.0000 0.5990 0.0210
yl]acetamide
n-[4-(5-nitro-2-furyl)-2-thiazolyl[formamide te 0.7325 0.7277 0.0000 0.7051 0.0008
1,5-naphthalenediamine tr 0.5838 0.5838 0.0000 0.5713 0.0002
n-phenyl-p-phenylenediamine.HCI tr 0.0000 0.0000 0.0000 0.4836 0.2339
2-biphenylamine. HCI tr 0.4241 0.4234 0.0000 0.3075 0.0136
Fluometuron tr 0.5344 0.5344 0.0000 0.4913 0.0019
2,4-xylidine. HCI te 0.6608 0.4458 0.0462 0.5765 0.0071
2-amino-4-(p-nitrophenyl)thiazole tr 0.7133 0.7129 0.0000 0.6690 0.0020
p-anisidine. HCI tr 0.0000 0.0000 0.0000 0.3522 0.1240
Atrazine te 0.6881 0.7563 0.0047 0.6902 0.0000
Nitrofen tr 0.6198 0.6194 0.0000 0.5780 0.0017
3-nitro-p-acetophenetide te 0.3995 0.4276 0.0008 0.4186 0.0004
2,2',5,5'-tetrachlorobenzidine tr 0.5963 0.5963 0.0000 0.6738 0.0060
p-nitrosodiphenylamine te 0.5024 0.4952 0.0001 0.6000 0.0095
Melphalan te 0.9803 1.0000 0.0004 1.0032 0.0005
n-(1-naphthyl)ethylenediamine.2HCI te 0.0000 0.0000 0.0000 0.2226 0.0496
Aniline.HCI tr 0.2679 0.2679 0.0000 0.2523 0.0002
Nithiazide tr 0.4609 0.4609 0.0000 0.4735 0.0002
2,4,5-trimethylaniline tr 0.7129 0.7129 0.0000 0.6384 0.0056
4,4'-methylenedianiline.2HCI tr 0.6760 0.6760 0.0000 0.6068 0.0048
o-anisidine.HCI tr 0.4162 0.4162 0.0000 0.4160 0.0000

Nombre

FA

id Exp. TDso,
TDs, Best
set

BP

TDs

Gini,

AMSE G. et
al.

1999

AMSE

Chloramben
2-methyl-1-nitroanthraquinone
2-amino-5-nitrophenol
2-amino-5-nitrothiazole

2,4-dinitrotoluene
p-cresidine
4-amino-2-nitrophenol
Anthranilic acid
2-aminoanthraquinone
Melamine
p-chloroaniline
Acetaminophen
Azobenzene
m-cresidine
4,4'-oxydianiline
p-isopropoxydiphenylamine
4,4'-methylenebis(n,n-
dimethyl)benzenamine
Phenylhydrazine

(n-6)-(methylnitroso)adenine

tr 0.3473 0.3473
tr 0.8404 0.8404
tr 0.3238 0.3238
tr 0.0000 0.0000

te 0.0000 0.2882
tr 0.5986 0.5986
r 0.0000 0.0000
tr 0.1737 0.1737
r 0.4630 0.4630
tr 0.3475 0.3473
tr 0.3917 0.3917
r (0.0000 0.0000
tr 0.7571 0.7563
¢ 0.5100 0.4965
tr 0.6680 0.6680
tr 0.4703 0.4703
r (0.5456 0.5456

=

I=3

I=3

=

=3

tr 0.0000 0.0000
tr 0.6665 0.6665

0.0000 0.2602
0.0000 0.7969
0.0000 0.3026
0.0000 -

0.0862
0.0831 0.3873
0.0000 0.5234
0.0000 0.2578
0.0000 0.1693
0.0000 0.6501
0.0000 0.4286
0.0000 0.3951
0.0000 0.3215
0.0000 0.7360
0.0002 0.5057
0.0000 0.5299
0.0000 0.4558
0.0000 0.5662

0.0000 0.0428
0.0000 0.4923

0.0077
0.0019
0.0004
0.0074

0.1500
0.0057
0.0665
0.0000
0.0350
0.0066
0.0000
0.1034
0.0004
0.0000
0.0191
0.0002
0.0004

0.0018
0.0303
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Tabl a 4. 8.

QSAR usando NN para estinar
Los nodel os hacen

aromati cos nitrogenados.

estudi o presentados en el

referencia a

t exto.
Error
No. de promedio | El cuadrado de los
Datos muestras total errores promedio
Experimento 1:Fuzzy ARTMAP usando [Ove, Cou, Kin]
Todos los 104 0.0406 0.0186
datos
Tr 85 0.0023 0.0000
Te 19 0.2116 0.1017

Experimento 2: Fuzzy ARTMAP usando [Ove, Cou, Kin, N,

Pol, . ¥, Ove50, Ovel01]
Todos los 104 0.0240 0.0071
datos
Tr 85 0.0004 0.0000
Te 19 0.1326 0.0387

Experimento 3: Fuzzy ARTMAP con el mejor conjunto de
descriptores [Ove, Cou, Kin, N, Pol, ", Ovel0l, Bal, W, Ran,

[k TE]
Todos los 104 0.0088 0.0015
datos
Tr 85 0.0001 0.000
Te 19 0.0476 0.0079

Experimento 4:Fuzzy ARTMAP con los indices de Gini et al.
[1999] [MW, HUMO, LUMO, Bal, u, Pol, )(3, flex, log d
(pH=2, pH=10), te, 3r eje de inercia, volumen elipsoidal]

Todos los 104 0.0088 0.0015
datos

Tr 85 0.0001 0.000

Te 19 0.0476 0.0079

Experimento 5: Back-propagation 14-7-1con el mejor conjunto
de indices [Ove, Cou, Kin, N, Pol, 3" Ovel0l, Bal, W, Ran,

TE]
Todos los 104 0.1026 0.0181
datos
Tr 85 0.0927 0.0141
Te 19 0.0749 0.0199

Gini et al. [20] Back-propagation 13-6-1 con sus indices [MW,
Humo, Lumo, Bal, i, Pol, y°, flex, log d (pH=2, pH=10), te, 3r

eje de inercia, volumen elipsoidal]

Todos los

datos

104

0.0856

0.0183

| a carcinogenicidad de conpuestos

los 5 casos de
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4.2.3 Coeficientes de actividad a dilucién infinita, In

[e]

Y

El conportam ento no ideal de las soluciones acuosas hace dificil extender
nét odos tradicionales de contribucién de grupos conb: UNIFAC o ASOG para

estimar los coeficientes de actividad a dilucién infinita, In y*, de

si stemas acuosos diluidos donde las variaciones de y” son grandes. Los
nmét odos @SPR se presentan conb una alternativa asequible, cuyo anbito de
aplicaci6n en la nayoria de |los casos es nas anplio que el de una ecuaci 6n
de estado o un nétodo de contribuci 6n de grupos y cuyo tienmpo de calculo es
muy inferior al de técnicas nas sofisticadas cono |a simulaci 6n nol ecul ar.

Los objetivos del presente caso se enuneran a continuaci 6n. En priner
lugar, aplicar napas auto-organi zados, SOM para (i) constituir un
conjunto de indices con informacion relevante, topol 6gica conp cuantica (se
tomaran en cuenta nediciones de simlitud cuantica (Carbé-Dorca R y Besalu
E., (a) 1988, (b) 1988b) (MXSM) que representen cuantitativanente el
caracter tanto bidinmensional cono tridinmensional de las diversas
estructuras nol ecul ares, por ejenplo, sus aspectos conformaci ones, estero
quimcos o electrénicos. (ii) Deterninar los prototipos de las clases de
| os 325 conpuestos quim cos obtenida al preservar |la topologia |os vectores
de entrada a la red nediante un mapa de Kohonnen. Adends, se pretende
identificar las caracteristicas de estas clases con respecto a la
i nfornmaci 6n del conjunto caracteristicas topo-cuanticas utilizadas. Y (iii)
Sel ecci onar el conjunto mas factible (menor y mAs relevante) de
descriptores para establecer el nmodelo (QSPR correspondiente a In ¢ En
segundo lugar, se busca identificar por medio del sistema cognitivo fuzzy
ART el conjunto mas representativo de |os 325 conpuestos necesario para
entrenar o nmodelar la relacién estructura propiedad correspondiente. Se
estudiara el efecto de incorporar |la informaci 6n obtenida de | os prototipos
(SOM para favorecer la prediccion (extrapolacién a nuevas clases) de
cual quier nueva informacion presentada al nodelo durante l|a fase de
eval uaci 6n del nodelo QSPR fuzzy ARTMAP. Finalnmente, el objetivo nas
general es construir el nodelo QSPR para In y°de conpuestos organicos en
agua usando la arquitectura neuronal fuzzy ARTMAP (Carpenter G et al.,
1992) conop en |los casos presentados anteriornmente. El integrar SOM con
fuzzy ARTMAP no se busca tan s6lo nmejorar |a capaci dad de extrapol aci 6n del
nodel o @SPR sino tener una herram enta que pernmita explorar |la contribucién
relativa de cada descriptor al mpdelo y la relacion entre ellos con
respecto tanto a la clasificacion de |os conpuestos conbo a la estinacién
propi anmente di cha de |a propiedad en estudio.

Los datos experinental es correspondi entes a | os conpuestos utilizados

fueron previanente conpilados y correlacionados por Sherman et al.,
(Sherman S et al., 1996) y posteriornmente por (Mtchell B. et al., 1998).
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El conjunto esta formado por conpuestos diversos desde hidrocarburos
alifaticos, hasta alcoholes, éteres, ésteres, aldehidos, cetonas, acidos
hi drocarburos  hal ogenados, am nas, am das, nitrilos, y  compuest os
conteni endo azufre. Un subconjunto de 280 conpuestos se selecciona para |la
fase de entrenamiento (tr) de la red y los 45 restantes se reservan para
probar |a generalizaci6n del nodelo (te) fuzzy ARTMAP QSPR Anbos conj unt os
se sel eccionaron nediante el sistema neuronal fuzzy ART (Carpenter G et
al., 1991) siguiendo el procedimento propuesto por Espinosa et al.
(Espinosa G et al., 2000). El conjunto de entrenam ento se conplenenta en
una segunda fase con |os 100 prototi pos obteni dos de SOM (cabe recordar que
para este caso se ha definido una malla de 10x10 nodos) con | os indices que
resultaron ser el nejor conjunto en relacién con la clasificacion de |os
m snmos y a | a propi edad objetivo.

SOM toma parte en diversos procesos y durante diferentes fases de la
construcci6n del nmodelo. (i) En la seleccién de los elenentos de |as
matri ces cuanticas que nejor representen al resto de conpuestos. (ii) En la
identificacion de las clases formadas durante el proceso de categorizacion
de todos |os conpuestos en base a su estructura nolecular (conjunto de
descriptores) y la variable objetivo. Esto se logra a través de |los
vectores prototipos, |os cual es enpl earenos para definir pseudo conpuestos
que incluiremos en |la fase de entrenamiento de la red. (iii) Para
sel eccionar nediante la nmedida de disimlitud entre nmapas el conjunto n&s
rel evante de indices a partir de la infornmaci 6n nol ecul ar di sponi bl e.

Conmo punto de partida se calcularon 23 descriptores nol ecul ares, con
informaci 6n tanto topol 6gica conb cuantica, tomando en cuenta aquellos
descriptores que habian resultado relevantes en estudi os previos cono |os
de Medir vy Gralt (Medir M y Gralt, F. 1982) y Yaffe et al., (Yaffe D. et
al., 2001) para predecir In y"de hidrocarburos en agua y la solubilidad de
di versos conpuestos orgdanicos, respectivanente. Los indices topol dgicos
proveen infornaci 6n acerca de |a adyacencia de |os atonos en |la estructura
nol ecul ar. Entre los indices que con mas frecuencia se usan en | os estudios
de QPR estan el indice de Wener (Wener H 1947), los indices de
conectividad de Randic (Randic M 1984) y |los de conectividad defini dos por
Basak et al., (Basak S. et al., 1997). En este contexto se consideran |os
i ndi ces de conectividad de val encia de orden cero a cuatro, el indice kappa
de segundo orden, la suma de nameros atémicos, y los indices de definidos
por Hansen de hidrégeno, de polaridad y de dispersion, (todos ellos
cal cul ados nedi ante un paquete conercial (Ml ecular Mdeling Pro, V. 3.0).

Los descriptores cuanticos utilizados previanente por Yaffe et al.,
(yaffe D. et al., 2001): polarizabilidad nedia, el nonento dipolar, e
namero de niveles ocupados, la energia de atraccién electrén nucleo, la
energia de repul sidn nudcl eo-nucleo, |la energia de intercanbio y la energia
de resonancia, se incorporan al conjunto anterior. Este tipo de indices

127




Resultados y Discusion

cuanticos se han cal cularon via el nmétodo sem -enpirico Paranmetric Method 3
(PMB). La simlitud tri-dinmensional entre |las estructuras nol ecul ares puede
extraerse a partir de las nedidas de simlitud cuantica propuestas por
Carb6-Dorca et al., (Carbé-Dorca R y Besalu E., 1988) determ nadas via
Atonmi ¢ Shell Aproximation (ASA).

Con el objetivo de manejar toda la infornmaci 6n conteni da en cada una
de las matrices (325x325) de simlitud cuantica, tenenbs que recurrir a
nmét odos de reducci 6n di nensional, o de seleccidn de |os el enentos claves en
cada una de ellas. La prinera aproximcion es el usar preferentenente |os
el ementos de |a diagonal de dichas matrices, a |os cuales se denonina,
medi das de auto-sinmilitud. Con el objetivo de discrimnar la influencia de
los diferentes descriptores es posible proyectar |los elenentos de cada
matriz de simlitud cuantica (MXBM, en un SOM conmb se ha explicado
anteriornmente. Estos nmapas retienen |la topologia (es decir, las rel aciones
entre las variables originales) de los elenentos de la matriz, la
clasificacién resultante nos pernmte seleccionar |os elenmentos nmas
rel evantes que representan a cada una de las clases fornadas, nediante |la
definicion de criterios heuristicos.

La seleccidn de los elementos nmas rel evantes de cada una de |las dos
matrices Overlap y Coulonb de 325x325 cada una, se hizo a partir del
entrenani ento de dos SOVs definidos en una red cuadrada de 5x5 neuronas o
uni dades y entrenados usando los elenmentos de cada una de las natrices
correspondi entes. Después del entrenam ento, cada una de |las clases queda
definida o caracterizada por un vector prototipo (pesos correspondi entes a
dicha clases). Conp resultado, adenas de los elenentos de |la diagonal de
cada una de las nmatrices cuanticas, |o0s siguientes el enentos cruzados de |a
matriz fueron sel eccionados: (i) aquellos que son centro de masas de cada
nodo (prototipos conmunes en anbos napas), ya que esto significa que ellos
representan a |las nol écul as del conjunto de In y° que se conmportan de form
simlar delante de dos proyecciones distintas. (ii) Los prototipos de |as
clases con la mixima densidad de conpuestos presentes ya que ellos
representan al conglonerado con un nunero de caracteristicas conunes. E
resultado obtenido aplicando dichas restricciones identifica al 1-4-
ci cl ohexadiene (CH) conp el Uunico prototipo comin en anmbos mapas. Las
nedi ci ones de simlitud cuantica para cada operador, Overlap y Coul omb de
todos | os conpuestos con el 1-4 ciclohexadi ene se afiadi eron conb un par de
descriptores mas Ove,, Yy Cou,, , respectivanente.

Dos prototipos adicionales se seleccionan siguiendo el criterio de
las clases més pobladas: el Nnetil-2-pirrolidona (CHNO) de la matriz de
Overlap (Ovegeouy) Y € 1-cloropropano (CHCO ) de la matriz de Coul onb
(CoUgypg) - Asi pues, el conjunto de descriptores de tipo simlitud cuantica
que se incorporan al conjunto original es: Ove, GCou, Ove,, Y CoUgy

Ove Cou ~ Cabe nencionar que el logaritm natural de estos indices

C5HINLOL? C3H7A
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MX se enplea en todos los calculos en lugar de sus valores originales, y
que los valores que se citan en las tablas o en las figuras se expresa en
dicho formato. De ahi el conjunto de indices con el cual contanps para
construir un nodelo QSPR para el In y° estda formado por 23 descriptores:
cinco indices de conectividad nolecular de valencia (de orden cero a
cuatro), el indice de forna kappa de segundo orden, |la suna de nuneros

atomcos, los tres indices de Hansen, la polarizabilidad pronmedio, el
monent o di polar, el ndanmero de niveles ocupados, |a energia de atraccidn
el ectron-nacleo, la energia de repulsidn nlcleo-nicleo, la energia de
i nt ercanbi o, la energia de resonancia y Jlas seis MY definidas

anteriornente.

Sin enbargo, queda una cuesti6n adicional con respecto al tipo de
nmodel o QSAR/ QSPR desarrollado anteriornente, ¢Cual seria el beneficio de
usar uni canente infornaci 6n cuantica para construir un QSPR?. Seria facil
de argunmentar en el caso de las MXM cal cul adas para cual qui er conjunto de
conmpuestos quinicos usando las nétricas definidas para |os operadores
cuanticos nmas relevantes, deberian contener en si msmas toda la
i nformaci 6n estructural necesaria para establecer un nodel o robusto QSPR
Para proveer una evidencia parcial pero tangible y cuantitativa, el msno
procedi m ento descrito para seleccionar |os indices nas representativos de
conjunto global de 23 descriptores noleculares, se aplico al conjunto de
MX; formado por las auto simlitudes y |los el enentos extraidos de cada una
de las matrices de Overlap y Coul onb.

El papel principal que desenpefia SOM es conmb en | o0os casos anteriores
el de ayudar a determ nar cuales y cuantos son |los indices requeridos para
estimar en este caso In y*. Se definié un nmapa de 10x10, | a configuraci 6n de
| os nodos fue hexagonal. Se obtuvieron 80 categorias diferentes y 20 nodos
quedaron vacios, conb se ilustra en la Fig. 4.27. En esta figura se
identifican 13 famlias de compuestos que ocupan |os 80 nodos ocupados de
acuerdo tanto a la etiqueta de su fanilia genérica conb a su valor de
simlitud nolecular. En la Fig. 4.27 se citan las caracteristicas nas
importantes de las 80 categorias ocupadas. Dando una idea de céno se
agrupan | os conpuestos de acuerdo con |l a informaci 6n nol ecul ar provi sta por
| os 23 descriptores podenos destacar |os siguientes puntos:

(i) SOM distingue entre las 13 famlias de conpuestos organi cos, con
| a presencia doninante de | os nodos formados por las dos fanilias

mas pobladas: la D correspondiente a |os hidrocarburos con
substituyentes oxigeno, y el grupo E, correspondientes a |os
hi drocarburos aliféaticos hal ogenados.

(ii) Aproxi madanente el 70% de |os 80 nodos ocupados contienen grupos
honmogéneos de conpuesto quimcos, el 30% restante presentan
mezclas de famlias conb es el caso de categorias que al bergan a

hi drocarburos aliféaticos y hidrocarburos ciclicos.
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(iii) Se observan algunas diferencias inportantes con respecto al rango
de In vy, a pesar de que |os conpuestos pertenecen a |las msnas
famlias, sobre todo, dichas diferencias se acenttan con Ila
presenci a de heteroatonos principal mente hal 6genos dentro de |as
fam |ias estudi adas.

Los 23 C-planes se nuestran en la Fig. 4.28, ellos se agrupan en 6
famlias de acuerdo con la contribucidn que |os descriptores hacen a la
organi zaci 6n del mapa. Las seis fanmlias se identifican con las letras A F.
Las principal es categorias creadas por SOM pueden resunmirse de |a siguiente
forma:

(i) Los indices de conectividad nol ecul ar de orden uno, tres, junto
con |l a polarizabilidad pronedio forman la prinmera categoria

(ii) E indice de conectividad de segundo orden y la suma de nuneros
at 6m cos se agrupan en |l a segunda categoria.

(iii) Los indices de conectividad de cero y cuarto orden, el indice de
forma kappa, el nunero de niveles noleculares ocupados, y el
indice de repulsién nulcleo-niucleo integran el tercer grupo de
i ndi ces.

(iv) E cuarto conjunto lo forman el nonento dipolar | os indices de
Hansen correspondi entes al enlace hidrégeno, a la polaridad y al
indi ce de dispersion.

(v) La quinta categoria la conforman |os indice cuanticos de atracci6n
el ectrén-ndcleo, junto con el de intercanbio de energia y el de
resonanci a energeéti ca.

(vi) E dltinp conjunto lo forman los indices de simlitud cuantica
tanto Overlap, conob Coulonb y |os el enentos cruzados sel ecci onados
de cada una de sus matrices

Los indices se van seleccionando de acuerdo al orden decreciente al
val or absoluto de sus covarianzas y seleccionando cada vez un indice por
famlia, Fig. 4.28, por ejemplo, 'y, N ‘', u, ENAy Cou . En este caso cada
uno de estos elenmentos se seleccionan uno a uno al ser sus covarianzas
mayor a la covarianza nmedia del conjunto de indices. En la Tabla 4.9, se
resunen el orden de presentaci 6n de | os indices que conforman el proceso de
sel eccion. De esta tabla es posible observar que l|la adicion sucesiva de
indices en el proceso de selecci6n produce un decrenento en la funcidn de
disimlitud de 0.703 a 0.29 al incorporar los 6 indices antes nencionados.
Este fuerte decrenento pone de manifiesto la inportancia de ir afiadi endo
indices de acuerdo a su inpacto topol 6gico en |los estudios SPR A afadir

los indices %', NFL, AP, %' y NNR sel ecci onados todos ellos de acuerdo al

orden decreciente de sus covarianzas con In y*, se obtiene un nminino de

disimlitud correspondiente a 0.190. Después de lo cual al afadir nmayor
i nformaci 6n nolecular el indice de disimlitud comenza a increnentarse,
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con o cual se concluye que dicha informacion no contribuye a nejorar la
di stribuci6n dentro del mapa por 1o cual la informaci 6n que aportan es
despreciable. El msnb proceso de seleccion fue aplicado a los seis
descriptores MXS del grupo F en la Fig. 4.28, con el fin de evaluar la
capacidad predictiva de estos descriptores. Cono resultado de ello se
obtienen dos categorias. Una fornmamda, por los tres paranetros de Coul onb y
la otra con la informacién de Overlap. El nejor grupo de indices (con
disimlitud nenor) fue Cou, Cou,, CoU,,s, Y Ove. Cabe decir que a pesar de
la baja correlacion del indice de Overlap, este es seleccionado para
conpl enentar |a informaci 6n el ectrostéatica proporci onada por Overlap, al no
cont ar dentro del conjunto con informacion de forma adicional.

Tabla 4.9. Conjunto de descriptores, covarianzas y nedidas de disimlitud
acunul adas ordenadas de acuerdo al procedimento de sel ecci 6n de vari abl es
usando SOM

Descriptores Abreviacion Grupo Co.varlanzz.l con Disimilitud acumulada
variable objetivo

Indice de conectividad
de valencia de primer % A 0.632 0.703
orden
Suma de nimeros N B 0.583 0.553
atomicos
Indice de conectividad
de valencia de cuarto Y C 0.553 0.366
orden
Momento dipolar u D -0.535 0.276
A’tracc10n electron- ENA E -0.508 0243
nucleo
Autosimilitud de Cou F 0425 0229
Coulomb
Indice de conectividad
de valencia de tercer Y A 0.584 0.212
orden
Numero de niveles NFL B 0543 0.204
ocupados
Polarizabilidad AP A 0.541 0.195
promedio
Indice de conectividad
de valencia de segundo I B 0.527 0.191
orden
Repulsion nicleo- NNR C 0.496 0.190
nucleo
Polarizabilidad de HP D -0.494 0.192
Hansen
Indice de enlace HH D -0.491 0.196
hidrogeno de
Energia de intercambio EE E -0.451 0.198
Energia de resonancia RE E -0.439 0.201
Indice kappa de segundo 2 C 0437 0211
orden
Indice de conectividad
de valencia de orden Oy C 0.435 0.218
cero
MQS de Coulomb
haciendo una referecia Cou222 F 0.419 0.234
cruzada con el elemento
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Descriptores Abreviaciéon Grupo Co.varlanza.l con Disimilitud acumulada
variable objetivo
222
MQS de Coulomb
haciendo una referecia Cou7s F 0.334 0.253
cruzada con el elemento
75
MQS de Overlap Ove F 0.170 0.257
MQS de Overlap
haciendo una referecia Ove222 F 0.121 0.270
cruzada con el elemento
222
MQS de Overlap
haciendo una referecia Ovel54 F -0.037 0377
cruzada con el elemento
154
Dispersividad de HD D -0.002 0.381

0.539

P D E DD E DD E
F H J] D D

D F D D

0.405

0.272

Fig. 4.27. Distribucion de las trece famlias de conpuestos orgénicos generada
usando SOM (A) hidrocarburos nonoaromati cos; (B) hidrocarburos poliaromaticos; (O
hi drocarburos alifaticos; (D hidrocarburos con oxigeno conp substituyente; (E)
hi drocarburos hal ogenados; (F) hidrocarburos con nitrégeno y oxigeno conp
substituyentes, (G hidrocarburos con azufre y/o oxigeno conp substituyentes, (H)
hi dr ocar bur os ciclicos, (1) hi dr ocar bur os ar omat i cos con oxi geno cono
substituyentes, (J) hidrocarburos aromaticos hal ogenados, (K) hidrocarburos ciclicos
con oxigeno conp substituyentes, (L) hidrocarburos con hal 6genos y oxigeno cono
substituyentes, (M hidrocarburos con grupos nitro y hal 6genos conp substituyentes.
Los tonos de grises indican las distancias relativas entre |los elenentos de cada
cat egori a.
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Fig. 4.28 Agrupaci 6n de |los planos para cada descriptor proyectado sobre el nmapa de

In y”

Los nodel os fuzzy ARTMAP-(QSPR se calculan tanto para el conjunto de
11 descriptores (mas representativo), ¢, N ‘', u, ENA Cou, °y', NFL, AP,
', NNR y usando unicanente |os elenentos mas significativos de |os MXM
(Cou, Coug,, Coug,, Yy Ove). 280 conpuestos fueron sel eccionados con fuzzy
ART para entrenar la red, los 45 restantes se usan para evaluar la
generalizacion del nmdelo QPR En la Fig. 4.29, se representa la
conmparaci 6n entre |os resultados obtenidos siguiendo |a netodologia SOM
SPR y | 0os datos experinmental es.

El desenpefio del nmodelo QSPR-fuzzy ARTMAP con los 11 indices
descritos anteriornente, Fig. 4.29a, presenta un error absoluto nedio de
0.09 In (1.21% vy una desviacion estandar 0.29 In. La generalizaci 6n del
nmodel o para los 45 elenmentos restantes es de 0.52 In tanto para el error
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cono para |a desviaci 6n estandar. Sin enbargo, estos resultados nejoran al
incluir en el subconjunto de 280 conpuestos quimcos, l|a informacidn
adi cional de los 100 prototipos obtenidos del entrenanmiento de SOM En este
caso el paranetro de vigilancia de ARTMAP se relaj6 de 0.999 a 0.995 para
obtener wuna nmayor generalizacion al beneficiarse de la infornmacion
adi cional provista al conjunto de entrenam ento. El error absoluto nmedio y
| a desviaci6n estandar para el conjunto de prueba caen respectivanente de
0.40 a 0.48 In en este caso conb se nuestra en la Fig. 4.29b. En la
conparaci 6n entre los valores experinentales y estinmados de las Figs.
4.29a-b se distinguen entre los valores del conjunto de entrenanmiento y el
de generalizaci 6n. Anbos nodel os tienen un desenpefio excelente durante el
entrenani ento. A conparar las figuras 4.29 a y b se observa la nejora en
| a generalizacion del nodelo QSPR, al tomar en cuenta los prototipos para
en entrenamento la clasificacion de | os 12 conpuestos nejora, al asignar a
11 de ellos a clases formadas por prototi pos de categorias ocupadas en SOM
y 1 de ellos a una clase fornada por una prototi po de una categoria de SOM
gue no tenia ningun el emento en ella.

Los valores de In y° estinmados para |los 280 conpuestos durante el
entrenanmiento dan lugar a un error absoluto nedio de 0.02 In, cono se
nmuestra en la Fig. 4.29a. Este alto rendimento en el nodelo, en relacidn
con los nmobdelos MRL u otras técnicas estadisticas, no es sorprendente, ya
que el paranmetro de vigilancia controla la precision con la cual cada
conpuesto es clasificado. En este caso un paranetro de vigilancia de 0.999
es Gtil para establecer un conproniso entre una buena precisiéon en el
entrenanmento, y la posibilidad de generalizar durante |a etapa de prueba
de la red, Fig. 4.29a

Para corroborar la hipétesis de que las nedidas de simlitud
cuantica, MX contienen la infornmacidon suficiente para establ ecer nodel os
SPR robustos, un nodel o QSPR-fuzzy ARTMAP se entrena con 280 compuestos y
se caracteriza uUnicanmente por 4 MXM (Cou, Coug,, Cou,.,, ¥ Ove). El error
absoluto y la desviaci6n estandar correspondiente para el conjunto de
prueba de |os 45 conpuestos son de 0.92 y 1.09 In, respectivanente, Fig.
4.30. A pesar de que estos val ores doblan aquell os obtenidos con el nodelo
SPR-fuzzy ARTMAP y los once indices, (Fig. 4.29a-b), |la generalizaci6n
si gue si endo buena tomando en cuenta que el ndanero de variabl es es nenos de
la mtad. Ademés podenps corroborar que los indices de sinmlitud cuantica
constituyen una buena fuente de informacién en |a caracterizaci6on de |as
estructuras nol eculares. En este caso, al considerar |los prototipos conp
parte del conjunto de entrenamiento el desenpefio de la red no se vio
beneficiado, debido a errores asociados con los grupos halégenos se
propagan sobre el napa

Para ilustrar el potencial de los indices MM conbo una fuente
fundanmental de infornmaci6n nolecular en la construcci 6n de nodel os GSPR,
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aun en casos de nodel os con conpuestos heterogéneos, se genera un nodel o
adi cional wusando los 4 MXM seleccionadas anteriornente y afadi endo
i nformaci 6n adi ci onal de tamafio y volumen. Dicha informaci 6n se obtiene de
dos indices sinples conb |la sunma de nuneros atémicos de |os heteroatonos
presentes en cada estructura nolecular de tal forma que es facil discernir
| a presencia o ausencia de un grupo funcional especifico. El error absoluto
medio y la desviacion estandar para los 45 conpuestos del conjunto de
prueba son iguales a 0.57 In. Estos valores son nuy cercanos al 0.52 In
obtenido con los 11 indices usados en el primer nmodelo QSPR-fuzzy ARTMAP,
Fig. 4.29a con lo cual corroboranbs la versatilidad de este tipo de
i ndi ces.

Parece interesante analizar en la generalizacio6on del nobdelo @SPR
fuzzy ARTMAP a través de cada famlia de conpuestos que integra el conjunto
global, comb se nuestra en la Tabla 4.10. La conparaci én indica que el
nodel o con nedidas de MY generaliza nmuy bien cuando el nunero de
conmpuestos es elevado y el rango de |os tamafios noleculares (nunero de
atonbs de carbono) es pequefio. Esto pone de nmanifiesto |la necesidad de
caracterizar la estructura molecular, no tan so6lo las interacciones
i nternol ecul ares. Cabe sefialar, que los errores y |las desviaciones estandar
correspondientes citadas en la Tabla 4.10 corresponden a nedidas gl obal es
(entrenam ent o+prueba), de ahi que las diferencias entre unos nobdelos vy
otros no sean tan evidentes conp si conparanos |la capacidad de
generalizaci6n, conb en las Figs. 4.29 y 4.30. Sin enbargo, este formato
facilitara la conparacion con estudios previos y la discusién de |los
si gui entes resul t ados.

Fi nal nente, se conparan |os resultados obtenidos en el presente con
aquel I os publicados previanmente el la literatura para el misnmo conjunto de
conmpuestos (Mtchell B. et al., 1998) y para famlias especificas de
compuestos (Medir M et al., 1982). Los resultados nmuestran que |os nodel os
generados con fuzzy ARTMAP nejoran sustancialnente |os publicados
previamente con nodelos basados en el algoritno de Broyden-Fletcher-
ol df arbShano, BFGS (Mtchell B. et al., 1998). La arquitectura y |os
resultados citados por Mtchell es 12-6-1, con un error nedio de 0.27 In
para el conjunto de prueba y 0.32 In para |os el enentos usados durante el
entrenam ento. Estos autores utilizan doce indices conp base del nodelo
QSPR, que incluyen tres indices topol 6gicos, cuatro indices referidos a |la
superficie molecular con carga parcial, dos nedias correspondientes al
enl ace hidroégeno, el calor de fornmacién y dos rel aci onados con rel aci ones
lineales tedricas de energias de solvataci 6n. Cabe destacar, que en dicho
trabajo han usado ani canent e 25 conpuest os cono el ement os de
generalizaci6n. La conparaci6n nuestra claramente conb los indices
sel ecci onados caracterizan satisfactorianmente al conjunto de nol éculas vy
son capaces de describir la interaccidon entre el soluto y el solvente que
da lugar al conportamiento no lineal de |las propiedades de equilibrio. Un
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grafico conmparando el nodelo SOM fuzzy ARTMAP con el presentado por
Mtchell et al., (Mtchell B. et al., 1998) y con Medir et al., (Mdir M
et al., 1982) se nuestra en la Fig. 4.31. E dibujo, esquematiza una
conparaci 6n por grupos funcionales, en la figura (a) se conparan |os
hi drocarburos nobno aromaticos, desviaciones con respecto a |os nodelos
previ os se observan principal nente para val ores grandes del coeficiente de
actividad; mientras que en la (b) se esquematizan |os resultados para |os
hi dr ocar bur os aromati cos pol i - nucl ear es, no nuestran desvi aci ones
considerables; la figura (c) representa a |os hidrocarburos alifaticos,
en este caso |los nodel os previanente estudi ados muestran desvi aci ones en
todo el rango de valores de In y°, siendo el nodelo de Mtchell et al.,
(Mtchell B. et al., 1998) en el que se observa mayor dispersién. En este
caso, el mpdel o QSPR actual generaliza razonabl enente bien, con excepcio6n
del caso del 1-octileno que puede ser considerado un outlier. El desenpefio
de los nodelos @SPR-fuzzy ARTMAP es significativamente nejor que |os
nodel os presentados por Mtchell y Jurs (Mtchell B. et al., 1998) y el
nmodel o lineal presentado por Medir y Gralt (Medir M et al., 1982) para
cada una de las trece fanmlias de conpuestas, Tabla 4.10. Ambos nodel os
fuzzy ARTMAP uno entrenado con | os 280 conpuestos sel ecci onados de |a base
de datos original y el segundo con 100 elenentos nmas tonados de |os
prototi pos derivados de SOM presentan un error nedio y una desviacion
estandar del orden de siete veces nenor que el nodelo de Mtchell y Jurs
(Mtchell B. et al., 1998). Esta nejora es aun nmas significativa al
considerar que estos autores usan 300 conpuestos durante el entrenam ento
de la red, y presentan |los errores de generalizaci 6n para 21 compuestos, ya
que 4 (de los 25 originales del conjunto de prueba) son excl uidos por
consi derarse outliers -benzonitrilo, tri-iodometano, hexafluoroetano, y el
aci do benzoico. Por otro lado, los nodelos de Medir y Gralt estinan al
coeficiente de actividad a dilucidn infinita con una precisién conparable
al nodelo de Mtchell et al., para la famlia de hidrocarburos aronaticos,
usando Unicanente el indice de conectividad de priner orden y para la
famlia de alifaticos al incluir el nmonmento dipolar al indice anterior en
el nodel o de correlaci é6n |i neal
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Fig. 4.29a

Fig. 429b

Coeficinete de actividad a dilucién infinita estimado, Iny

Coeficiente de actividad a dilucién infinita estimado, In y
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Fuzzy ARTMAP con prototipos
O  Clasificado como en la Fig. 4.29a
F O Clasificados con prototipos de las categorias B
ocupados en SOM
A Clasificados con prototipos de las categorias
vacias en SOM
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Fig. 4.29 Conparaci 6n entre | os val ores experinentales de In y° y aquellos estinmados

con dos nodel os fuzzy ARTMAP basados en | os 11 descriptores sel ecci onados

con SOM vy

entrenados con (a) 280 conpuestos o (b) 280 conpuestos y cono infornaci 6n adicional

100 prototipos derivados de |las categorias de SOM Nota que (b) solo se

| os resultados del conjunto de generalizaci 6n

present an
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Fig. 4.30. Conparaci 6n entre los valores experinmentales de In y°y los estimdos con
un nodel o basado en fuzzy ARTMAP usando Unicamente los cuatro indices de simlitud
cuantica nmas factibles para este y entrenado con 280 comnpuest 0s

20

4 Mitchel, B. and Jurs, P. (Mitchel, B. et al., 1998)
18 1 O  Medir, M. and Giralt, F.(Medir, M. et al., 1982) 4
® Fuzzy ARTMAP

In y estimado para hidrocarburos monoaromaticos
L gsi

6 8 10 12 14 16 18 20

In y experimental para hidrocarburos monoaromaticos

Fig. 4.31a
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4 Mitchel, B. and Jurs, P. (Mitchel, B., et al., 1998)
O  Medir, M. and Giralt, F. (Medir, M., et al., 1982)
® Fuzzy ARTMAP

In y estimado para hidrocarburos poliaromaticos

In y experimental de hidrocarburos poliaromaticos

Fig. 4.31b

17 T T T T T T

4 Mitchell, B. and Jurs, P. (Mitchell, B., et a., 1998)
O  Medir, M. and Giralt, F. (Medir, M., et al., 1982)
® Fuzzy ARTMAP

In y estimatedo para hidrocarburos alifaticos
[m]
o
o

Iny experimental para hidrocarburos alifaticos

Fig. 4.31c

Fig. 4.31 Conparacio6n de los npdelos QSPR para el In y° entre el nodelo actual
fuzzy ARTMAP (desarrollado con el conjunto de 11 indices mas favorable y entrenado
con 280 conpuestos) y los nodelos QSPR previos para diferentes famlias (a)
hi dr ocar bur os nonoar omati cos, (b) hidrocarburos poliaromaticos, e (c) hidrocarburos
alifaticos.

139







Resultados y Discusion

Tabla 4.10 Influencia de la presencia de diferentes grupos funcionales en

la generalizaciéon del nodelo QSPR para Iny” en térmnos de los errores
absolutos nedios (desviaciones estandar) para las trece fanmlias de
conpuest 0s organi cos presentes
ID SOM-Fuzz Fuzz .
- g | No-de | Ziprmap | SOM-Fuzzy |\ prPip | Mitchen & |Medir &
Familia atomos . ARTMAP Giralt
comp..| ~ 4 mejor con MQSM Yaffe et al. | Jurs (1998) (1984)
conjunto (2001)
A |Hidrocarburos 20 |C6-C10] 0.22(0.57) 0.53(1.34) [0.31(1.12)] 0.54(1.13) | 0.56
ati (1.09) @
monoaromaticos
B Jhidrocarburos 5 JC9-CI12| 0.07(0.10) 0.16 (0.38) [0.06 (0.13)] 0.22(0.28) | 0.30
poliaromaticos (0.15)@
C |Hidrocarburos alifaticos| 36 |C4-C8| 0.10(0.25) 0.32(0.75) [0.13(0.42)| 0.45(0.47) 0.46(3)
(0.32)
D |Hidrocarburos con 126 |C1-C18] 0.06(0.17) 0.09 (0.31) (0.11(0.41)]0.70(0.78) | ------
oxigeno como
substituyentes
E |Hidrocarburos 66 [Cl1-C6| 0.12(0.34) 0.12(0.43) (0.13(0.41)] 0.82(2.25) | ------
halogenados
F |Hidrocarburos con 26 | C3-C8| 0.05(0.12) 0.06 (0.20) ]0.01(0.03)] 1.12(2.11) | ------
nitrégeno y oxigeno
como substituyentes
G |Hidrocarburos con 7 Cl-C4| 0.09(0.14) 0.26(0.61) | 0.04(0.11) | 0.18(0.12) | ------
azufre y/o oxigeno como
substituyentes
H |Hidrocarburos ciclicos 15 |C5-C9| 0.07(0.17) 0.10(0.34) | 0.06(0.20) | 0.51(0.52) | ------
I |Hidrocarburos 7 C7-C8| 0.04(0.03) 0.03(0.03) | 0.02(0.04) | 0.25(0.23) | ------
aromaticos con oxigeno
como substituyentes
J |Hidrocarburos 9 C6-C7| 0.01(0.02) 0.06(0.12) | 0.00(0.01) | 0.27(0.24) | ------
aromaticos halogenados
K |Hidrocarburos ciclicos 5 C5-C8| 0.02(0.03) 0.00(0.00) | 0.00(0.00) | 0.36(0.25) | ------
con oxigeno como
substituyentes
L |Hidrocarburos con 2 C2-C4| 1.41(1.99) 1.00(1.42) | 0.04(0.05) | 0.15(0.11) | ------
halégenos y oxigeno
como substituyentes
M |Hidrocarburos con 1 Cl 0.01(0.00) 0.01(0.00) | 0.01(0.00) | 0.08(0.00) | ------
nitrégeno y grupos
halégeno como
substituyentes

M ny*=2.99+2.58 'y"
@ In y*=-0.054+3.1 'y’

) In y*=5.461+2.739 'y'+5.884
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4.2. 4 Punt os de fusi 6n

Al nenos alguna de |las tenperaturas de transici 6n de fase se conoce para |la
mayoria de | os compuestos organi cos. Sin enbargo, a diferencia de lo que |lo
que sucede con el punto de ebullicidn, existen pocos trabajos que
rel acionen al punto de fusio6n directanente con |la estructura nolecular. En
general, el trabajo previo encontrado para la prediccién del punto de
fusi6n es escaso. En 1879, conenzaron a extenderse l|las relaciones en |as
cuales el increnento del punto de fusion de nmoléculas se 1igaba
directanente con la simetria y que tan conpacta era la estructura
nol ecul ar, y en series hontl ogas este incremento venia ligado al aunmento en
el peso nolecular. Si bien este hecho es cierto para alcanos lineales y
ciclo-alcanos y puede justificarse basandose en el aunento de Ias
i nteracci ones atractivas VDW que aunenta con el aunento de la cadena, no
ocurre lo msmo en ciclos, o0 conpuestos organicos con presencia de
substituyentes, en los cuales las interacciones estéricas juegan un papel
inportante en | a determ naci 6n del estado de confornaci 6n mas estable y por
lo tanto en las interacciones que intervienen y determ nan |as propi edades
fisicas de los fluidos.

Reci entenment e Krzyzani ak y col aboradores propusi eron un nétodo sinple
para estimar tanto puntos de fusion comb de ebullicion de conpuestos
aromaticos (Krzyzaniak J. et al., 1995). En dicho trabajo se denpbstrd que
el punto de ebullicidén requiere solamente de propiedades aditivas
constitutivas, nmientras que el punto de fusiodn requiere tanto propi edades
constitutivas cono no constitutivas cono la sinmetria rotacional para
caracterizar las relaciones estructuras propiedad. De fornma sengjante
Katritzky et al., (Katritzky A et al., 2000) al correlacionar el punto de
fusi 6n de 443 bencenos nono y di-substituidos encontrdé que |os principales
paranetros del nodel o QSPR eran un descriptor para el enlace hidrdgeno que
denoni na HDSA2 y descriptores cuanticos. En el presente caso de estudio se
toman en cuenta 292 de | os 325 compuestos original es usados para estimr e

0

coeficiente de actividad a dilucion infinita, In vy~ Los datos
experinmental es fueron recopilados de la base de datos del D PPP (D PPR
1997). Un subconjunto de 263 conpuestos se sel ecciona nediante fuzzy ART
para |la fase de entrenamiento (tr) de fuzzy ARTMAP y los 29 restantes se
usan durante |la fase de generalizaci6n del nodelo fuzzy ARTMAP (SPR (te).
Los vectores prototipos de SOM de las clases que no fueron ocupadas por
ni ngun el enento, con el conjunto nmés favorable de indices se utilizan para
conpl enentar |a informaci 6n proporcionada por el vector de entrada de |os
conpuest os usados durante el entrenanmiento de la red (destacando que en
este caso se utiliza una malla 10x10 para construir cada SOV .

Inicial mente se usan 22 descriptores noleculares, entre |os que se

cuenta con informaci6n tanto topol 6gica, comp quim co cuantico. Partiendo
de la netodol ogia propuesta | os nmapas topol 6gi cos para cada variable junto
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con la correspondiente a la variable objetivo (punto de fusién) permten
obtener categorias de | os conpuestos estudiados, Fig. 4.32. Llevando a cabo
una seleccion de un elenento de cada grupo de descriptores con la
correlacién mas alta con respecto al punto de fusién, sienpre que dicha
correlacién sea mayor que la correlacion nedia del conjunto haciendo
referencia a la variable objetivo. Y posteriornente, seleccionando uno a
uno |l os indices en orden decreciente de correlaci 6n. Una vez mas el proceso
concluye cuando la nedida de disimlitud entre pares de mapas al canza un
mninmo, con lo cual se garantiza que la adicion de mas indices no aporta
i nformaci 6n adicional a |a organizaci6on de |os conmpuestos sobre el nmapa
aut o- organi zado. Este serd el conjunto de descriptores nolecul ares base
para el nodelo final fuzzy ARTMAP QSPR

El objetivo de SOM sera conbp en |los casos anteriores determnar
cuales y cuantos son |os descriptores necesarios para estimar el punto de
fusi 6n de conpuestos organi cos diversos. Se usa un nmapa de 10x10 y tal cono
se observa en la Fig. 4.32, se obtienen 81 nodos en | os cuales se agrupa a
menos un conpuesto y 19 nodos quedan distribui dos sobre el mapa sin poseer
un elemento caracteristico. Al ser un parte del conjunto de conpuestos
usados para estimar In y”, se distinguen las 13 fanilias del caso anterior
Es posible enfatizar que la distribucion de las familias no es tan
honmogénea cono en el caso del coeficiente de actividad a diluciodn infinita,
es decir, 17 de las 81 categorias tienen mas de dos famlias de conpuestos
formando el prototipo de la clase. Sin enbargo, en |la mayoria de |os casos
al nenos uno de los integrantes de esa clase estd rodeado de clases que
poseen el nisno grupo.

Los diferentes planos (C-planes) de las variables agrupados en
di stintos grupos, de acuerdo al aporte de la variable a |la categorizaci 6n
de | os conpuestos sobre el mapa. Al gunos puntos que cabe destacar son

(i) Los indices de atraccidén electrén-nicleo, de resonancia y de
intercanbio el ectroénico forman el priner conjunto de indices.

(ii) La auto simlitud cuantica de Overlap, el indice de hidrégeno de
Hansen y el nonento dipolar forman el segundo grupo de indices

(iii) En la tercera categoria de indices se agrupan l|los indices de
simlitud cuantica cruzados de Overlap y Coulonb (Cou,, Oveg..
CoUgeer OVeon -

(iv) E cuarto conjunto lo forman el indice de autosenejanza de
Coul onb, la suma de nuneros atom cos, el indice de conectividad de
val encia de orden dos y el indice de forma kappa.

(v) Finalmente, el dltinmo grupo lo forman los indices: el nanmero de
ni vel es ocupados, la polarizabilidad nedia, la superficie
nol ecular y los indices de conectividad de val encia de orden cero,
uno, tres y cuatro.
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El prinmer conjunto de indices se integra por un representante de cada
grupo, las auto sinilitudes de Overlap, Coulonb, el indice MBS Coug, Y el
NFL. Los 17 restantes se forman nediante la adiccién uno a uno de |os
descriptores en orden decreciente de correlaci én con |la variable objetivo.
La disimlitud pronedio entre mapas alcanza un minino en 0.1222, al adadir
al conjunto base, los siguientes indices, la sunma de nunero atoémicos (N),
la energia de resonancia (RE), el indice MBS Ove,, el indice MEB Oveg,
la polarizabilidad media (AP), la superficie nolecular (SA) y el indice de
conectivi dad de orden uno.

0.204

Fig. 4.32.Distribucidén de las trece fanmilias de conpuestos organi cos generada usando
SOM (A) hidrocarburos nonoaromaticos; (B) hidrocarburos poliaromaticos; (O
hi drocarburos aliféaticos; (D hidrocarburos con oxigeno conmpb substituyente; (E)

hi drocar buros hal ogenados; (F) hdrocarburos con nitrogeno y oxigeno conp
substituyentes, (G hidrocarburos con azufre y/o oxigeno conp substituyentes, (H)
hi dr ocar bur os ciclicos, () hi dr ocar bur os ar omat i cos con oxi geno cono

substituyentes, (J) hidrocarburos arénaticos hal ogenados, (K) hidrocarburos ciclicos
con oxigeno conp substituyentes, (L) hidrocarburos con hal 6genos y oxigeno cono
substituyentes, (M hidrocarburos con grupos nitro y hal 6genos cono substituyentes.
Los tonos de grises indican las distancias relativas entre |los elenentos de cada
categoria

La prediccion global del nodelo QSPR fuzzy ARTMAP presenta un error
absoluto nedio de 0.91 K (0.49%, con una desviacion estandar de 3.49 K
(1.96% . Los errores y sus desviaciones estandar relativos a |os conjuntos
de entrenanmiento y generalizacio6n son 0.08 K (0.04%, 0.12 K (0.06% vy 8.43
K (4.55%, 8.15 K (4.40%, respectivanmente. El maxino error relativo es de
18.97% y corresponde al hexano que se clasifica con un elenmento de su nism
famlia estructural 2-3-dinetil-butano, sin enbargo, conb se conenta al
inici6 del caso el en punto de fusién |os efectos estéricos juegan un papel
predoni nante sobre el conportamento de |la propiedad y este es altanente no
lineal. Un andlisis de la generalizacién del nodelo se encuentra en la
Tabla 4.11. Los resultados nuestran que la clasificacién es correcta y solo
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un elenento el isopropil propil éter se clasifica en un grupo incorrecto,
junto a una am da. Los resultados tanto del conjunto de entrenam ento conp
de generalizaci 6n se presentan en la Fig. 4.33. Estos resultados no nejoran
al incluir en el subconjunto de 263 compuestos quim cos usados durante el
entrenamento, la informaci 6n adicional de los prototipos de las clases
vaci as generados por SOM El error absoluto nedio y |a desviaci6n estandar
para el conjunto de prueba son de 8.89 K (4.94% vy 1.02 K (5.97%,
respectivanente, Fig. 4.33. E error mixino es de 26.6% y sigue
correspondi endo al hexano que en este caso se clasifica con un grupo de
conmpuest os insaturados y/o ciclicos. N ngun conpuesto de |a fase de prueba
se clasifico con un pseudo conpuesto, esto Ileva a pensar que las clases
exi stentes tienen en este caso informaci6n suficientenente sinmlar para
generalizar a 1os conpuestos propuestos para l|a generalizacidon. Sin
enbargo, |l a poco diferencia entre uno y otro nodelo, nos |leva a corroborar
que es posible caracterizar estructuras inexistentes (hasta el nonento)
usando | a informaci 6n de | os nodos vacios de SOM

Cabe hacer notar que 10 de los 14 indices seleccionados son de
nat ural eza cuantica, esto ratifica el trabajo de Sinmanora et al., (Simanora
P. et al., 1993) en el cual propone que son necesarios tanto la sinetria
comb la entalpia de fusién para determinar el punto de fusién de cual quier
sustancia. La ental pia queda representada por |os paranetros energéticos, y
| os paranetros de sinetria en canbio por aquellos indices tanto cuanticos
cono topol 6gicos referentes a la forma, MY de Overlap, N, SA vy los
indi ces de conectividad nol ecul ar

O  Global: AME= 0.91 K (0.49%)
500 - s=3.49 K (1.96%) B
Fuzzy ARTMAP, tr
Fuzzy ARTMAP, te
O  Global: AME= 2.01 K (1.06%)
s=9.19 K (4.09%)

Fuzzy ARTMAP con prototipos de las

400 categorias vacias en SOM, tr g 7

B Fuzzy ARTMAP con prototipos de las
categorias vacias en SOM, te

Temperatura de fusion estimada, Tm (K)

100 200 300 400 500

Temperatura de fusion experimental, Tm (K)

Fig. 4.33. Conparaci6n de |os valores experinmentales de |la tenmperatura de fusioén T,
y los estinmados <con fuzzy ARTMAP basados en 14 descriptores nolecul ares
sel ecci onados con SOM y entrenados con (a) 262 conpuestos (b) con 262 conpuestos y
I a informaci 6n adi ci onal de |os prototipos derivados de |as clases vaci as.
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Tabl a 4. 11.

organi cos di versos con un nodel o fuzzy ARTMAP

Punto de fusién experinentales y estinmados de 292 conpuestos

ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K K %

tr tetrachloromethane C1Cl4 250.00 250.01 0.01 0.01
tr trichlorofluoromethane Cl1F1Cl3 161.90 161.89 0.01 0.01
tr  dichlorodifluoromethane Cl1F2Cl2 115.00 115.00 0.00 0.00
tr  chlorotrifluoromethane Cl1F3Cl1 92.00 91.99 0.01 0.01
tr tetrafluoromethane C1F4 89.50 89.50 0.00 0.00
tr tribromomethane C1HI1Br3 281.00 280.99 0.01 0.00
tr trichloromethane Cl1HI1CI3 209.40 208.98 0.42 0.20
tr  dichlorofluoromethane CIHI1FI1Cl2 138.00 137.88 0.12 0.09
tr  chlorodifluoromethane ClIHI1F2Cl1 115.60 115.58 0.02 0.02
tr triiodomethane Cl1HI1I3 392.00 392.00 0.00 0.00
tr dibromomethane C1H2Br2 220.50 220.49 0.01 0.01
tr  dichloromethane Cl1H2CI2 177.90 177.79 0.11 0.06
tr  difluoromethane C1H2F2 137.00 137.01 0.01 0.01
tr diidomethane Cl1H2I2 279.10 279.08 0.02 0.01
tr formaldehyde C1H201 181.00 180.99 0.01 0.01
tr formic acid C1H202 281.30 280.99 0.31 0.11
tr bromomethane C1H3Brl 179.30 179.00 0.30 0.17
tr chloromethane C1H3Cl1 175.30 175.30 0.00 0.00
tr fluoromethane C1H3F1 131.20 131.20 0.00 0.00
tr nitromethane C1H3N10O2 244.50 244.49 0.01 0.00
tr methanol C1H401 175.40 175.30 0.10 0.06
tr  methyl mercaptane Cl1H4S1 150.00 149.88 0.12 0.08
tr  nitrotrichloromethane CIN102Cl13 209.00 208.98 0.02 0.01
tr  1-2-4-5-tetramethylbenzene CIOH 14 352.30 352.30 0.00 0.00
tr  butyl benzene C10H 14 185.10 185.10 0.00 0.00
tr  sec-butyl-benzene C10H 14 198.00 198.02 0.02 0.01
tr  tert-butyl-benzene CIOH 14 215.20 215.21 0.01 0.01
tr 1-decanol CI10H2201 279.90 279.58 0.32 0.11
tr  1-methyl naphthalene C11HI10 242.60 242 .41 0.19 0.08
tr  1-3-dimethyl naphthalene Cl12H 12 267.00 267.00 0.00 0.00
tr  1-4-dimethyl naphthalene Cl2H12 280.60 280.58 0.02 0.01
tr  1l-ethyl naphthalene Cl12H 12 259.10 259.11 0.01 0.00
tr 1-dodecanol C12H2601 297.00 296.98 0.02 0.01
tr 1-tetradecanol C14H3001 312.50 312.52 0.02 0.01
tr 1-hexadecanol Cl16H3401 322.30 322.32 0.02 0.01
tr 1-octadecanol C18H3801 332.50 332.49 0.01 0.00
tr tetrachloroethene C2Cl4 250.70 250.72 0.02 0.01
tr  hexachloroethane C2Cl6 460.00 459.99 0.01 0.00
tr  1-1-2-trichlorotrifluoroethane C2F3 CI 3 238.00 238.01 0.01 0.00
tr tetrafluoroethene C2F4 130.50 130.49 0.01 0.01
tr  1-2-dichlorotetrafluorocthane C2 F 4 CI2 179.00 179.00 0.00 0.00
tr  chloropentafluoroethane C2F5Cl1 173.60 173.60 0.00 0.00
tr  hexafluoroethane C2F6 172.30 172.31 0.01 0.01
tr trichloroethene C2H1CI3 188.30 188.01 0.29 0.15
tr pentachloroethane C2HI1CIS 244.00 243.99 0.01 0.00
tr 1-1-2-2-tetrabromoecthane C2H2Br4 229.20 229.21 0.01 0.00
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ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K K %
tr cis-1-2-dichloroethene C2H2CI2 193.00 192.99 0.01 0.00
tr  trans-1-2-dichloroethene C2H2ClI2 223.20 223.10 0.10 0.04
tr  1-1-1-2-tetrachloroethane C2H2Cl4 202.80 202.79 0.01 0.00
tr  1-1-2-2-tetrachloroethane C2H2Cl4 229.20 229.21 0.01 0.00
tr  chloroethene C2H3Cl1 119.30 119.32 0.02 0.02
tr  1-1-1-trichloroethane C2H3CI3 242.60 242.41 0.19 0.08
tr  acetonitrile C2H3N1 229.20 229.21 0.01 0.00
tr  2-2-2-trifluoroethanol C2H301F3 229.50 229.21 0.29 0.13
tr  1-2-dibromoethane C2H4Br2 282.90 282.91 0.01 0.00
tr  1-bromo-2-chloroethane C2HA4Cl1Br 256.30 256.28 0.02 0.01
1

tr  1-1-dichloroethane C2H4Cl2 176.10 176.09 0.01 0.01
tr  1-2-dichloroethane C2H4Cl2 237.50 237.51 0.01 0.01
tr  acetaldehyde C2H401 150.00 149.88 0.12 0.08
tr ethylene oxide (oxirane) C2H401 161.30 161.10 0.20 0.13
tr  acetic acid C2H402 289.60 289.59 0.01 0.00
tr methyl formate C2H402 174.00 173.60 0.40 0.23
tr bromoethane C2HS5Br1 154.40 154.41 0.01 0.01
tr  chloroethane C2H5Cl1 134.30 134.31 0.01 0.01
tr iodoethane C2HSI1 161.90 161.89 0.01 0.01
tr nitroethane C2H5N102 183.50 183.48 0.02 0.01
tr  ethanol C2H601 158.90 158.90 0.00 0.00
tr  dimethylsulfoxide C2H601S1 291.50 291.50 0.00 0.00
tr  dimethyl sulfide C2H6S1 174.70 174.72 0.02 0.01
tr  ethanethiol C2H6S1 125.20 125.22 0.02 0.01
tr  3-chloro-1-propene C3HS5Cl1 138.50 138.51 0.01 0.00
tr  1-2-3-trichloropropane C3HS5CI3 258.30 257.99 0.31 0.12
tr  propanenitrile C3HS5N1 180.20 179.99 0.21 0.11
tr  1-2-dibromopropane C3H6Br2 217.80 217.50 0.30 0.14
tr  1-2-dichloropropane C3H6CI2 172.60 172.31 0.29 0.17
tr acetone C3H601 178.20 177.79 0.41 0.23
tr propionaldehyde C3H601 193.00 192.99 0.01 0.00
tr  methyl acetate C3H602 175.00 174.72 0.28 0.16
tr  1-bromopropane C3H7Brl1 193.40 192.99 0.41 0.21
tr  2-bromopropane C3H7Brl1 163.00 163.01 0.01 0.00
tr  l-chloropropane C3H7Cl1 150.20 149.88 0.32 0.21
tr l-iodopropane C3H7I1 171.70 171.31 0.39 0.22
tr  2-iodopropane C3H7I1 183.00 182.98 0.02 0.01
tr  1-nitropropane C3H7N102 165.00 164.71 0.29 0.18
tr  2-nitropropane C3H7N102 181.70 181.49 0.21 0.12
tr N-N-dimethylformamide C3H7N102 212.60 212.59 0.01 0.00
tr  1-propanol C3HS8O0O1 146.90 146.89 0.01 0.00
tr  2-propanol C3HS8O1 183.50 183.48 0.02 0.01
tr  octafluorocyclobutane C4F8 232.90 232.90 0.00 0.00
tr  2-methyl-propane C4H10 134.80 134.81 0.01 0.01
tr n-butane C4HI10 134.80 134.81 0.01 0.01
tr 1-butanol C4H1001 183.20 182.98 0.22 0.12
tr  2-butanol C4HI1001 158.30 158.32 0.02 0.01
tr  2-methyl-1-propanol C4HI1001 165.00 164.71 0.29 0.18
tr diethylether C4H1001 156.70 156.70 0.00 0.00
tr  tert-butanol C4HI1001 298.40 298.40 0.00 0.00
tr  1-butanethiol C4H10S1 157.30 157.32 0.02 0.01
tr  diethyl sulfide C4HI10S1 169.10 169.11 0.01 0.01
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ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K

tr  diethyl amine C4HI1INI1 223.20 223.10 0.10 0.04
tr  thiophene C4H4S1 233.60 233.61 0.01 0.00
tr  butyronitrile C4H7N1 161.10 161.10 0.00 0.00
tr  isobutyronitrile C4H7NI1 201.50 201.51 0.01 0.00
tr  2-butanone C4HS8O1 186.40 186.10 0.30 0.16
tr tetrahydrofuran C4H801 164.70 164.71 0.01 0.01
tr  1-4-dioxane C4H802 284.80 284.82 0.02 0.01
tr  ethyl acetate C4HS8O02 189.40 189.01 0.39 0.21
tr  ethyl propenoate C4H802 196.50 196.11 0.39 0.20
tr propyl formate C4HB802 180.10 179.99 0.11 0.06
tr  1-bromobutane C4HI9Brl1 160.60 160.60 0.00 0.00
tr  1-chlorobutane C4HOICI1 149.90 149.88 0.02 0.01
tr  2-chlorobutane C4HOICI1 141.80 141.79 0.01 0.01
tr  N-n-dimethyl acetamide C4HON1O1 253.00 253.00 0.00 0.00
tr  1-pentene C5H 10 107.80 107.81 0.01 0.01
tr  2-methyl-2-butene C5H10 139.30 139.29 0.01 0.00
tr  2-pentene C5H 10 132.80 132.82 0.02 0.01
tr  3-methyl-1-butene C5H10 104.50 104.49 0.01 0.01
tr cyclopentane C5H10 179.20 179.00 0.20 0.11
tr  2-pentanone C5HI1001 196.10 196.11 0.01 0.00
tr  3-methyl-2-butanone C5H1001 181.00 180.99 0.01 0.01
tr 3-pentanone C5H1001 234.00 233.61 0.39 0.17
tr  pentanal C5H1001 181.50 181.49 0.01 0.01
tr tetrahydropyran C5H1001 228.00 228.00 0.00 0.00
tr ethyl propanoate C5H1002 199.10 199.01 0.09 0.04
tr isopropyl acetate C5H1002 199.60 199.60 0.00 0.00
tr  methyl butyrate C5H1002 187.20 187.22 0.02 0.01
tr n-propyl acetate C5H1002 180.00 179.99 0.01 0.00
tr  pentanoic acid C5H1002 239.00 238.88 0.12 0.05
tr 1-bromopentane C5HI11Br1 178.00 177.79 0.21 0.12
tr  1-chloropentane C5HI11Cl1 174.00 173.60 0.40 0.23
tr  2-chloro-2-methyl-butane C5HI11Cl1 199.00 199.01 0.01 0.01
tr  2-2-dimethyl-propane C5H12 256.40 256.28 0.12 0.05
tr  2-methylbutane C5H 12 113.10 113.09 0.01 0.01
tr pentane CS5HI12 143.30 143.28 0.02 0.01
tr  1-pentanol C5H1201 194.10 194.11 0.01 0.01
tr  2-2-dimethyl-1-propanol C5H1201 325.50 325.51 0.01 0.00
tr  3-methyl-1-butanol C5HI1201 155.80 155.78 0.02 0.01
tr  ethyl propyl ether C5HI1201 145.50 145.48 0.02 0.01
tr  methyl butyl ether C5HI1201 228.40 228.00 0.40 0.17
tr  terbutyl methyl ether C5HI1201 164.00 164.00 0.00 0.00
tr  pyridine C5HSN1 231.40 231.41 0.01 0.00
tr  1-4-pentadiene C5HS 124.20 124.22 0.02 0.02
tr  1-pentyne C5HS 183.00 182.98 0.02 0.01
tr  2-methyl-1-3-butadiene C5HS 127.10 127.08 0.02 0.01
tr cyclopentene C5HS 137.90 137.88 0.02 0.01
tr cyclopentanone C5H8O01 221.70 221.61 0.09 0.04
tr pentanenitrile C5H9N1 176.80 176.80 0.00 0.00
tr  N-methyl-2-pyrrolidone C5HON1O1 249.00 249.02 0.02 0.01
tr  hexachlorobenzene C6Cl6 504.80 504.80 0.00 0.00
tr  1-5-hexadiene C6H 10 132.30 132.32 0.02 0.01
tr  1-hexyne C6H 10 141.10 141.08 0.02 0.01
tr cyclohexene C6HI10 169.50 169.11 0.39 0.23
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ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K K %

tr cyclohexanone C6H1001 242.00 241.71 0.29 0.12
tr  hexanenitrile C6HIINI1 192.70 192.70 0.00 0.00
tr  1-hexene C6HI12 133.30 133.31 0.01 0.01
tr  2-3-dimethyl-1-butene C6HI12 115.70 115.58 0.12 0.10
tr  4-methyl-1-pentene C6H 12 119.40 119.32 0.08 0.07
tr cyclohexane C6H 12 279.60 279.58 0.02 0.01
tr  methylcyclopentane Co6HI12 130.50 130.49 0.01 0.01
tr  1-hexanol C6HI1201 157.50 157.32 0.18 0.12
tr  3-3-dimethyl-2-butanone C6HI1201 220.50 220.49 0.01 0.01
tr  3-hexanone C6HI1201 217.50 217.50 0.00 0.00
tr  4-methyl-2-pentanone C6H1201 189.00 189.01 0.01 0.00
tr  cyclohexanol C6HI1201 298.40 298.40 0.00 0.00
tr  hexanal C6HI1201 217.00 217.00 0.00 0.00
tr  ethyl butyrate C6H1202 175.00 174.72 0.28 0.16
tr  hexanoic acid C6HI1202 270.00 269.99 0.01 0.00
tr  isobutyl acetate C6H1202 174.20 174.18 0.02 0.01
tr  n-butyl-acetate C6HI1202 195.00 194.99 0.01 0.01
tr  2-2-dimethylbutane C6H 14 174.00 173.60 0.40 0.23
tr  2-3-dimethyl-butane C6H 14 144.20 143.99 0.21 0.15
tr  2-methyl-pentane C6H 14 119.30 119.32 0.02 0.02
tr 3-methylpentane C6H 14 110.10 110.10 0.00 0.00
tr  2-2-dimethyl-1-butanol C6H1401 258.00 257.99 0.01 0.00
tr  2-methyl-2-pentanol C6H1401 170.00 169.99 0.01 0.01
tr  3-3-dimethyl-2-butanol C6H1401 278.60 278.50 0.10 0.03
tr  3-methyl-3-pentanol C6H1401 249.40 249.02 0.38 0.15
tr  4-methyl-2-pentanol C6H1401 183.00 182.98 0.02 0.01
tr  di-isopropylether C6HI1401 186.20 186.10 0.10 0.05
tr  di-propylether C6H1401 146.90 146.89 0.01 0.00
tr  butyl ethyl amine C6HI5SN1 195.00 194.99 0.01 0.01
tr dipropyl amine C6HI5SN1 210.00 210.02 0.02 0.01
tr tri-ethylamine C6HI5SN1 158.30 158.32 0.02 0.01
tr  1-2-dichlorobenzene C6H4Cl2 256.30 256.28 0.02 0.01
tr  1-3-dichlorobenzene C6H4Cl2 248.20 247.81 0.39 0.16
tr  1-4-dichlorobenzene C6H4Cl2 325.70 325.51 0.19 0.06
tr  bromobenzene C6H5Br1 242.40 242.41 0.01 0.01
tr chlorobenzene C6HS5CI1 227.80 227.79 0.01 0.00
tr fluorobenzene C6HS5F1 230.80 230.79 0.01 0.01
tr iodobenzene C6HSI1 241.70 241.71 0.01 0.00
tr nitrobenzene C6H5S5N102 278.70 278.50 0.20 0.07
tr benzene C6H6 278.50 278.50 0.00 0.00
tr  3-methyl pyridine C6H7N1 254.90 25491 0.01 0.01
tr  4-methyl pyridine C6H7N1 276.66 276.68 0.02 0.01
tr aniline C6H7N1 267.00 267.00 0.00 0.00
tr  1,4-cyclohexadiene C6HS 223.80 223.81 0.01 0.00
tr  1-6-heptadiene C7HI12 144.00 143.99 0.01 0.01
tr  1-heptyne C7HI12 192.00 192.00 0.00 0.00
tr  1-methyl-cyclohexene C7HI12 152.60 152.58 0.02 0.01
tr  cycloheptene C7HI12 217.00 217.00 0.00 0.00
tr  2-heptene C7H 14 163.50 163.51 0.01 0.00
tr  cycloheptane C7H 14 265.00 265.01 0.01 0.00
tr  methylcyclohexane C7H14 146.40 146.40 0.00 0.00
tr  2-4-dimethyl-3-pentanone C7H1401 204.00 204.00 0.00 0.00
tr  2-heptanone C7HI1401 238.00 238.01 0.01 0.00
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ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K K %
tr  4-heptanone C7HI1401 240.00 240.00 0.00 0.00
tr  5-methyl-2-hexanone C7H1401 199.00 199.01 0.01 0.01
tr  heptanal C7HI1401 229.70 229.71 0.01 0.00
tr ethyl pentanoate C7H1402 181.80 181.49 0.31 0.17
tr  isopentyl acetate C7H1402 194.50 194.11 0.39 0.20
tr  2-4-dimethyl-pentane C7H16 153.10 153.08 0.02 0.01
tr  2-methyl-hexane C7HI16 154.80 154.41 0.39 0.25
tr  3-3-dimethylpentane C7H16 138.10 137.88 0.22 0.16
tr  n-heptane C7HI16 182.40 182.40 0.00 0.00
tr  1-heptanol C7HI1601 239.00 238.88 0.12 0.05
tr  2-2-dimethyl-3-pentanol C7H1601 270.50 270.49 0.01 0.00
tr  2-3-dimethyl-3-pentanol C7HI1601 243.00 242.99 0.01 0.00
tr  2-4-dimethyl-2-pentanol C7H1601 253.00 253.00 0.00 0.00
tr  2-4-dimethyl-3-pentanol C7HI1601 203.00 202.79 0.21 0.10
tr  3-ethyl-3-pentanol C7H1601 260.50 260.31 0.19 0.07
tr  benzonitrile C7HSN1 260.30 260.31 0.01 0.00
tr  benzoic acid C7H602 395.40 395.41 0.01 0.00
tr  benzylchloride C7H7Cl1 228.00 228.00 0.00 0.00
tr  2-nitrotoluene C7H7TN102 263.00 263.01 0.01 0.00
tr  3-nitrotoluene C7H7TN102 288.50 288.51 0.01 0.00
tr  2-methoxynitrobenzene (2- C7H7N10O3 283.50 283.49 0.01 0.00
nitroanisole)

tr  1-6-heptadiyne C7HS 188.00 188.01 0.01 0.00
tr  1-3-5-cycloheptatriene C7HS 193.50 193.49 0.01 0.00
tr  toluene C7HS 178.10 177.79 0.31 0.17
tr m-cresol (3-hydroxytoluene) C7H801 284.80 284.82 0.02 0.01
tr methoxybenzene(anisole) C7HS8O01 235.50 235.52 0.02 0.01
tr  o-cresol (2-hydroxytoluene) C7H801 302.80 302.80 0.00 0.00
tr  p-cresol (4-hydroxytoluene) C7HS8O01 308.50 308.49 0.01 0.00
tr  2-aminotoluene C7HI9N1 256.70 256.70 0.00 0.00
tr  ethyl benzene C8H10 178.10 177.79 0.31 0.17
tr m-xylene C8H 10 225.20 225.22 0.02 0.01
tr  o-xylene C8H 10 247.80 247.81 0.01 0.00
tr  p-xylene C8H 10 286.20 286.02 0.18 0.06
tr  ethoxybenzene C8H1001 243.50 243.49 0.01 0.00
tr  4-ethenylcyclohexene C8H 12 164.10 164.00 0.10 0.06
tr  1-octyne C8H 14 193.70 193.49 0.21 0.11
tr  1-octene C8H 16 171.30 171.31 0.01 0.01
tr cis-1-2-dimethylcyclohexane C8HI16 223.10 223.10 0.00 0.00
tr cyclooctane C8H16 287.80 287.81 0.01 0.00
tr  octanal C8H1601 286.00 286.02 0.02 0.01
tr n-hexyl-acetate C8H1602 192.10 192.00 0.10 0.05
tr octane C8H I8 216.20 216.21 0.01 0.00
tr  1-octanol C8HI1801 257.50 257.49 0.01 0.00
tr  2-2-3-trimethyl-3-pentanol C8H1801 267.00 267.00 0.00 0.00
tr  di-butyl-ether C8HI1801 177.80 177.79 0.01 0.00
tr styrene C8HS8 242.00 241.71 0.29 0.12
tr acetophenone C8H8O1 293.00 293.00 0.00 0.00
tr indan CO9H 10 221.60 221.61 0.01 0.00
tr m-methyl styrene C9H 10 186.10 186.10 0.00 0.00
tr  p-methyl styrene CI9H 10 238.90 238.88 0.02 0.01
tr  1-2-3-trimethyl-benzene C9H 12 247.60 247.60 0.00 0.00
tr  1-3-5-trimethylbenzene CO9H 12 228.30 228.00 0.30 0.13
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ID Nombre Formula Exp. Punto Est. Punto Error Error
de fusion  de fusion absoluto relativo,
K K K %
tr o-cthyl-toluene C9H 12 192.20 192.00 0.20 0.11
tr  propyl benzene C9H 12 173.50 173.52 0.02 0.01
tr  2-6-dimethyl-4-heptanone CO9HI1801 231.50 231.41 0.09 0.04
tr 2-nonanone CO9H1801 265.50 265.50 0.00 0.00
tr nonanal C9H1801 336.00 335.98 0.02 0.01
tr  butyl pentanoate C9H 1802 180.20 179.99 0.21 0.11
tr  1-nonanol C9H2001 268.00 268.00 0.00 0.00
te trifluoromethane Cl1HI1F3 117.90 137.01 19.11 16.21
te 1-pentadecanol CI5H3201 318.50 322.32 3.82 1.20
te 1-heptadecanol C17H3601 326.80 322.32 4.48 1.37
te  1-1-2-trichloroethane C2H3Cl3 236.40 242.41 6.01 2.54
te  3-bromo-1-propene C3HS5Brl1 154.00 163.01 9.01 5.85
te 1-3-dibromopropane C3H6Br2 238.80 237.51 1.29 0.54
te 1-3-dichloropropane C3H6CI2 173.50 172.31 1.19 0.69
te  2-chloropropane C3H7Cl1 155.80 149.88 5.92 3.80
te butyraldehyde C4HS8O1 174.00 186.10 12.10 6.95
te methyl propanoate C4H802 185.50 189.01 3.51 1.89
te 2-bromobutane C4HI9Brl1 161.10 160.60 0.50 0.31
te  1-chloro-2-methyl-propane C4HOICI1 142.70 141.79 0.91 0.64
te methyl isobutyrate C5H1002 188.30 179.99 8.31 4.41
te 2-methyl-1-butanol C5HI1201 203.00 221.61 18.61 9.17
te 2-pentanol C5HI1201 200.00 194.11 5.89 2.94
te 2-methyl-1-pentene C6H 12 137.30 133.31 3.99 2.90
te 2-hexanone C6HI1201 217.50 217.50 0.00 0.00
te n-propyl propanoate C6H1202 197.10 194.99 2.11 1.07
te 1-chlorohexane C6H13Cl1 179.00 173.60 5.40 3.02
te hexane C6H 14 177.70 143.99 33.71 18.97
te 2-3-dimethyl-2-butanol C6H1401 259.00 257.99 1.01 0.39
te isopropyl propyl ether C6H1401 186.20 194.99 8.79 4.72
te methyl hexanoate C7H1402 202.00 194.11 7.89 3.90
te n-pentyl-acetate C7H1402 202.20 192.00 10.20 5.05
te 2-2-dimethyl-pentane C7HI16 149.20 137.88 11.32 7.59
te 1-2-4-trimethyl-benzene C9H 12 229.20 247.60 18.40 8.03
te isopropylbenzene CI9H 12 177.00 173.52 3.48 1.97
te p-ethyl-toluene C9H 12 210.70 192.00 18.70 8.88
te S-nonanone C9HI1801 267.10 286.02 18.92 7.08
4.2.5 Actividad de farmacos frente al virus del H V-1
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Por si solos los inhibidores de la proteasa no elimnan conpl etanente
el VIH del organisnmp. Sin enbargo, con este tipo de nedicamentos se ha
observado que pueden reducir la cantidad del VIH hasta en un 99% aunque
al gunos sigan | atentes dentro de | as célul as infectadas.

Al producir nuevos virus defectuosos se lograria que al nenos la
infeccién por el VIH no se propagase dentro del organisnb con la msna
rapidez que lo hace en la actualidad y teodricanmente se podria |legar a una
cronificacién de la infecci6n del VIH ya que al haber nenos virus, nenos
células CD4 se infectarian y |la persona infectada podria conbatir mejor |as
i nfecciones y vivir durante nas tienpo.

La inportancia de nodelar la capacidad inhibitoria de farmacos
existentes contra el VIH y extrapolar |os resultados proponiendo nuevas
drogas potencialmente efectivas es un canpo nuy pronmetedor. Por ello ha
sido seleccionado comp el Udltinmb caso a discutir en la presente
di sertaci én.

Los datos de la actividad inhibitoria se tomaron del trabajo de
Jalali-Heravi et al, (Jalali-Heravi M et al., 2000). El conjunto de datos
consiste en 107 inhibidores de la transcriptasa inversa (RT) del virus H V-
1, derivados del 1-[2-hydroxyethoxy)-nethyl]-6-(phenylthio)thym ne) (HEPT).
El valor de 1/C es el que se usa conp vari abl e dependiente, C representa |la
concentracion molar del farmaco requerida para alcanzar el 50% de
protecci 6n de las células CD4 contra el efecto citopatico del H V-1.

Es necesario enfatizar que estanbs ante estructuras conplejas, vy
aunque es estudio y la conprensién del ciclo de vida del virus HV por
parte de diversas disciplinas sugiere que la inhibicién del la proteasa y
de la transcriptasa inversa constituye vias favorables para contrarrestar
la infeccién, la creaci6n de nuevos inhibidores requiere ir mas alla vy
estudiar a detalle las estructuras noleculares y sus interacciones. Para
dar una idea de la conplejidad de las estructuras a las que se pretende
inhibir la proteasa del H 'V estda formada por 99 residuos de ami no acidos
(cada unidad de amno acidos en una proteina se denomina residuo) todos
el l os unidos por enlaces péptidos (la unidn entre dos anino acidos) entre
el acido carboxilico de un residuo y el grupo am no del segundo residuo. En
una proteina o péptido, el orden o secuencia de los anmno acidos se
denonmina estructura primaria. Las estructuras secundarias, terciarias y
cuaternarias dan idea acerca de la distribucién 3-D de las proteinas. Hay
muchos grupos funcionales diferentes presentes en una proteina: grupos
aromati cos, alquilo, alcoholes, aninas y tioles. Sin enbargo, para entender
a las proteinas se requiere caracterizar a un nuevo fragnento, el grupo
carbonil o, sobre todo enfatizando su forma en anidas y &ci dos carboxilicos.
JPor qué?, Sinplenmente porque al condensar un &cido carboxilico con una
am na se genera una amda. Es el enlace de la anmda el cual mantiene |os
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am no acidos juntos para formar la estructura de la proteina. Por lo cual,
para conprender |as estructuras, y las propiedades fisicas y quinicas de
las proteinas conp la proteasa del HV, es necesario caracterizar a los
aci dos carboxilicos y a | as am das.

La netodol ogia general se resune en el diagrana de flujo de la Fig.
4.13. La geonetria de cada conpuesto se optim zé con MOPAC 6.0 y el nétodo
PVMB para el <calculo de los diferentes paranetros cuanticos. Una vez
generados |os descriptores tanto topol égicos, geonétricos Yy quinico-
cuanticos que en este caso se increnentan al aunmentar |la conplejidad del
probl ema hasta 173 descriptores, se usan SOM con el fin de analizar la
simlitud entre los diferentes conpuestos y seleccionar los indices nas
rel evantes para caracterizar a la actividad inhibitoria. Una lista de |os
173 descriptores y su nonenclatura se encuentran dentro de la lista de
sinmbolos de |la presente nenoria entre |los que se encuentran el indice de
Wener, indice de Randic, el indice de Schultz, el namero de Harary, el
indice de Balaban, el indice de Hosoya y la contribuci6n de orden 1,2,3 a
este msno indice, los indices jy, ademas de la nezcla con los indices
topol 6gi cos clasicos y |as versiones topol 6gi co-quanticas de | os msnps, se
generan |la conbinaci 6n de indices de la tabla, por otra banda se obtienen
|l os descriptores wusados en |los casos previos conbp las sinmlitudes
cuanticas, de Overlap y Coulonb, los indices de conectividad de val enci a,

el indice de forma kappa, el calor de fornmacién y los indices de
resonancia, intercanbio energético, y atraccion-repulsioén entre nucleo y
el ectrones, entre otros . Los nmpas topoldgicos para cada descriptor

mol ecular junto con la variable objetivo nos permiten categorizar a |os
conmpuestos. La representaci 6n gréafica de | os planos correspondi entes a cada
variable (Cplanes), no se presentara en est& ocasi 6n debido al elevado
namero de vari abl es.

Se realizan diversos experinentos de forma que es posible seguir la
met odol ogi a propuesta hasta el nonento y en el segundo caso conparar con
los resultados publicados en la literatura. Los experinmentos pueden
resumrse de |l a siguiente forna:

(i) Un nodelo fuzzy ARTMAP (SAR se estima usando la netodol ogia
propuesta SOM fuzzy ARTMAP (sel eccionando el 15% de conpuestos de
forma al eatoria nmediante el sistenma neuronal fuzzy ART).

(ii) Un nodelo fuzzy ARTMAP-QSAR se construye usando el conjunto de
indi ces seleccionados nediante SOM pero usando el conjunto de
entrenam ento propuesto por Jalali-Heravi, M et al., (Jalali-
Heravi M et al., 2000)

(iii) Un model o fuzzy ARTMAP QSAR se construye de la misma fornma que en
el caso (i) afadiendo los prototipos de las clases vacias al
conjunto de entrenam ento.
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(iv) Un nodelo fuzzy ARTMAP (QSAR se construye de la misma forma que en
el caso (ii) afadiendo los prototipos de las clases vacias al
conjunto de entrenam ento.
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Fig. 4.34. Medida de disimlitud entre pares de SOM

Un resunmen de los errores obtenidos en cada experinento se presenta
en la Tabla 4.12. Hay en esencia dos diferencias entre cada experinento. El
ninero de conpuestos usados para el entrenamiento, y el wusar o no |os
pseudo conpuestos obtenidos de |os vectores prototipos de SOM conmp parte
del conjunto de entrenamento. Un factor adicional adenas del puranente
comparativo con respecto al trabajo de Jalali-Heravi et al., es el hecho de
que en este trabajo se justifica al conjunto de prueba conp aquellos
derivados para los cuales se cita una actividad inprecisa. Sin enbargo, a
lo largo de la nenoria se ha puesto de nmanifiesto que |a seleccio6n de un
conjunto honogéneo de entrenam ento es |a base de una buena generalizaci 6n
Con lo cual ademds, ser& posible contrastar la selecciodn de si stenma
aut ononmo cono fuzzy ART para clasificar y proponer de forna aleatoria |os
conmpuest os de entrenam ento.

De SOM (definiendo un mapa de 10x10) se obtienen 19 grupos de
vari abl es. Los descriptores de cada grupo son en su mayoria del msnop tipo
es decir, los indices topol 6gicos clasicos se distribuyen en dos grupos,
mentras tanto |os topol 6gico-cuanticos o |os electrotopol 6gi cos ocupan
categorias distintas. El indice con la covarianza mas el evada es el kappa
(grupo A). En este caso, no se utiliza un conjunto béasico de variables, es
decir, el mapa inicial se construye partiendo de la variable kappa y el

indice de actividad inhibitoria del HV, y una a una se afaden |as
vari abl es siguiendo criterio propuesto por Espinosa et al., (Espinosa G et
al ., 2002). En este caso cada la mayoria de |os grupos de variables, tenia
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algun indice con la correlacion mas alta a la correlacion nedia. De esta
forma se van afiadi endo una variable de cada grupo en el siguiente orden: el
indi ce kappa (grupo A), DI 0002 (grupo B), HLB (grupo C), DI 0008 (grupo D,
Sol (grupo E), “x'(grupo F), HBD (grupo G, AHf (grupo H, DI 0009 (grupo J),
TX33 (grupo K), TX15 (grupo L), TX37 (grupo M, RE (grupo N) , p(grupo P),
TX39 (grupo Q, CX45 (grupo R), TE (grupo S) ,TX35 (grupo I), SA (grupo O
con lo se tenia un elenento representativo de cada grupo de indices, el
proceso continua afiadi endo indices en orden decreciente de correlaci 6n con
respecto a la variable objetivo (la actividad inhibitoria de |os derivados
del HEPT con respecto al virus del H V).

La Fig. 4.34 presenta la disimlitud entre pares de mapas, el ninino
se observa al afadir la variable 20 (DI0009) al conjunto de variables
presentadas anteriornente (una por grupo). En este caso la disimlitud
mnim tiene un valor de 0.1874. Cabe destacar, que orden en el que se
afiaden | os indices nos da una idea de la contribuci6n de cada indice en el
proceso de descripci6n de |la propiedad, en este caso | os factores de forng,
son prinordiales, sin dejar de ser por ello inportantes aquellos que
describen las interacciones espaciales y nos dan idea del tipo de
het er oat onos presentes en | a nol écul a.

En cada experimento se usan este conjunto de descriptores
sel ecci onados con SOM |o que canbia en esta ocasién son |os conpuestos
usados para entrenar a la red y si se usa o no la infornaci 6n proporci onada
por |l os vectores prototipos de SOM El experinento uno pone de nanifiesto
el hecho de que Ila honbgeneidad en anbos conjuntos (entrenamiento vy
generalizaci6n) es un factor determnante en el desenpefio de un nodelo
QSAR. A pesar de que el nuamero de conpuestos utilizados para nedir la
general i zaci 6n no es el misno (aproxi madamente el 15% para el caso uno), el
error absoluto nedio es la nitad en el caso uno que usando |os misnos 20
indices y generalizando con el conjunto propuesto por Jalali-Heravi et al.,

(Jalali-Heravi M et al., 2000), Tabla 4.12. Once de los 16 conpuestos
sel ecci onados por fuzzy ART no corresponden a | 0s conmpuestos propuestos por
Jalali-Heravi et al., (Jalali-Heravi et al., 2000). Los valores de la

actividad inhibitoria del HV estimdos con 91 compuestos cono conjunto de
entrenam ento dan lugar a un error absoluto nedio de 0.07 (1/CQ (1.22% vy
una desvi aci 6n estandar del 0.21 (3.52%, la contribuciodn al error absoluto
medi o del conjunto de entrenamiento y del de generalizacién es
respectivanente 0.00 (1/C (0.02% y 0.47 (8.069% en cada caso. Con una
desvi aci 6n estéandar para cada conjunto de, 0.00 (0.05% vy 0.34 (5.39%,
respectivamente. En conparaci 6n, usando el msnb conjunto de indices, pero
el conjunto de entrenaniento propuesto por Jalali-Heravi, et al., (Jalali-
Heravi M et al., 2000) se obtiene un error absoluto nedio de 0.16 (1/C
(3.929%9, y una desviacion estandar de 0.35 (8.70%, el error de
general i zaci 6n en este caso aunenta de un 8.0% para el caso anterior a un
15. 5% aproxi nadanente para |os 27 conmpuestos usados conb conjunto de
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prueba, Fig. 4.35 (A) y Fig. 4.36 (A). Realizando una rapida inspeccion a
los grupos funcionales R, R2 y R3 del conjunto de entrenamento vy
conparéandolos con los del conjunto de prueba, se identifican alguna
ausencia de grupos caracteristicos del conjunto de generalizacion en el
conjunto de entrenam ento (no se incluyen compuestos con triples enlaces,
ni R2= CONHPh, entre otros), |o cual puede en prinera instancia disuadir |a
hi pétesis de una mala medicién o un grado de incertidunbre mayor en |os
valores experinentales del 1log (1/C) de estos conpuestos, segin 1lo
propuesto por Jalali-Heravi et al., (Jalali-Heravi et al., 2000) se
encuentras subesti nados.

Con el objetivo de increnentar |a generalizaci 6on de | os nodel os QSAR-
fuzzy ARTMAP, se entrenan dos redes fuzzy ARMAP correspondientes a |os
casos anteriores, tomando cono informacion adicional al conjunto de
entrenanmento los 49 prototipos derivados de SOM conp se explicd en el
caso de In y°. En este caso el paranetro de vigilancia se relaja de 0.999 a
0.997 para obtener un espectro de generalizaci6on mas anplio, sacrificando
el detalle de los vectores prototipos creados por artA y artB durante |la
fase de entrenami ento. El tercer experinmento corresponde a |las condiciones
del experinmento uno mas 49 pseudo-conpuestos creados con SOM a partir de
los 20 indices seleccionados para entrenar el sistema fuzzy ARTMAP. E
ultinm experinento se realiza con |as condiciones del experinmento dos, nas
|l os 49 conpuestos adicionales. Nuevanente una conparacién formal entre
anmbos experinentos no es posible debido a la diferencia en el nunero de
conmpuestos de entrenamento. Sin enbargo, es posible cuantificar el
beneficio de incluir los vectores prototipos conparando |os experinmentos 1
y 3y el 2y 4. En el priner caso, el error absoluto nmedio se reduce de
0.07 log (1/C (1.229% a un 0.04 log (1/C (0.61%. 3 compuestos del
conjunto de prueba (el 73: C,H,NGOS,; el 75. CH/NQOS; y 107: C,H,NOS) se
agruparon en clases pertenecientes a pseudo-conpuestos, |o cual justifica
| a reduccién de un 8.06% en el error de generalizaci 6n para el experinento
1 con respecto al 5.72% que presenta el conjunto del experimento 3, en
anbos casos se mantiene |la desviacién estandar del conjunto. Esta
conparaci 6n se encuentra representada en la Fig. 4.35.

Una conparacion simlar se Ileva a cabo entre el experinento 2 y 4,
Fig. 4.36, Tabla 4.12. El error nmedio se reduce de un 0.16 log (1/C
(3.939%9 a una 0.07 (1.55% vy el de generalizaci6on de un 0.63 log (1/0C
(15.46% a un 0.38 (8.79%, observandose una reducci 6n considerable en la
desvi aci 6n estandar del conjunto de prueba de 11.31% (experinento 2) a
4.76% (experinmento 4). Cuatro de conpuestos fueron clasificados dentro de
clases de pseudo-conpuestos (82: CMH,NOSC,; 84 C/HNOSF,; 85:
c.H.NOSd,; 102: CH,NOFS). E hecho de que |os conpuestos quimcos
generados por SOM den lugar a categorias sinilares a conpuestos total nente
ajenos al conjunto de entrenanmi ento aunenta |a capaci dad de generalizaci 6n
de la red. Cabe recordar que dentro de estos vectores prototipos se
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encuentran al gunos pertenecientes a categorias vacias, es que el vector
prototi po de dichas categorias no es una conbinaci 6n de | os conpuestos que
pertenecen a esa clase, si no una extrapol aci é6n de |as clases que rodean a
di cho nodo.

Se lIleva a cabo una conparaci 6n entre el nodelo actual QAR fuzzy
ARTMAP con y sin vectores prototipos con | os nodel os publicados por Jalali-
Her avi et al., (Jal al i - Her avi M et al., 2000). Jal ali-Heravi y
col aboradores presentan dos nodel os uno de regresi6n multilineal con seis
indices: el reciproco de |a sonbra del area sobre el plano YZ (1/S), que es
consi derado un indice geométrico, la relacién de |as cargas parciales sobre
| os atonps mAs positivos y mas negativos (POS/NEG y el calor de fornacidn
(AHf), que se consideran descriptores electrénicos, el cuadrado del namero
de atonps de carbono SP3 del substituyente R2 (NCSP3-R2)? el nunero de
grupos hidroxilos sobre el substituyente R3 (NOHR3) , el cubo de la sunm
de | as posiciones de Rl sobre la constante del anillo aromatico (NS-R1)°que
se consideran indices topoldgicos. Los resultados se conparan con |os
nmodel os anteriores en la Fig. 4.37. El error nmedio global es de 0.64 |og
(1/C (15.59% vy una desviaci 6n estandar de 0.64 (15.80%. La no-linealidad
de la relacion entre la actividad inhibitoria y la estructura nol ecul ar se
pone de manifiesto en el nmisno trabajo de Jalali-Heravi, quien obtiene una
reducci 6n del error del 50% al utilizar un sistema neuronal para nodelar |a
relaci 6n estructura actividad. El error absoluto nedio para una
backpropagation 6-6-1 es de 0.37 log (1/C (7.75% con una desviacion
estandar de 0.40 (10.19% . El error de generalizaci 6n para el nodelo MR es
de 0.61 log (1/C (12.35% que es equivalente al 0.63 log (15.46% (1/0C
del nodel o fuzzy ARTMAP sin vectores prototipos y con el misnb conjunto de
entrenam ento. Sin enbargo |la desviaci 6n estandar del nodelo MR es mayor
que el nodelo fuzzy ARTMAP, Tabla 4.12. El error nedio del conjunto de
prueba del nodel o obtenido con una red backpropagati on de architecutura 6-
6-1 es de 0.45 log (1/C (9.33% con una desviaci 6n estandar de 0.49 |og
(/0 (12.98%, que es nmayor al nejor nodel o fuzzy ARTMAP (experinento 4).

El desenpefio de los nodelos fuzzy ARTMAP-QSAR para estimar |a
actividad inhibitoria del virus HV de conpuestos derivados del HEPT es
satisfactorio y denuestra una vez mas la habilidad de un clasificador
neuronal para predecir la actividad de conpuestos quimcos de form
bastante precisa. Paral elanente, SOM result6 ser una herramienta Gtil para
discernir dentro de un conjunto predefinido de variables aquellas que
resulten mas rel evantes para correl aci onar una propi edad determ nada.
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Fig. 4.35. Conparaci 6n de | os valores experinentales de |a actividad inhibitoria del
H'V y los valores estinados con fuzzy ARTMAP basados en 20 descriptores nol ecul ares
sel ecci onados con SOMy entrenados con (A) 91 conpuestos; (B) con 91 compuestos y |la
i nformaci 6n adi ci onal de | os 49 vectores prototipos. Los descriptores sel ecci onados
son kappa, DI 002, HLB, DI008, Sol, x(1), HBD, AHf, TX35, DI 009, TX33, TX15, TX37,

RE, SA, p, TX39, CX45, TE, DX1007 *del conjunto original de conpuestos, el 15% es
sel ecci onado por fuzzy ART conp conjunto de prueba

T T T T T
A (A) FuzzyARTMAP con los indices seleccionados con SOM
y sus prototipos, tr

(B) FuzzyARTMAP con los indices seleccionados con SOM,
(B) FuzzyARTMAP, te

® (A) FuzzyARTMAP, te
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Fig. 4.36. Conparaci 6n de | os valores experinentales de |la actividad inhibitoria del
H'V y los valores estinados con fuzzy ARTMAP basados en 20 descriptores nol ecul ares
sel ecci onados con SOMy entrenados con (A) 80 conpuestos; (B) con 80 conpuestos y |la
i nformaci 6n adicional de los 49 vectores prototipos. Los descriptores sel ecci onados
son kappa, DI 002, HLB, DI 008, Sol, x(1), HBD, AHf, TX35, DI 009, TX33, TX15, TX37,
RE, SA, p, TX39, CX45, TE, DX1007. *el conjunto de conpuestos propuesto por Jalali et al.,
(Jalali-Heravi M et al., 2000) es usado para entrenar y probar el nodelo
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® (A) FuzzyARTMAP con los indices seleccionados

mediante SOM 27
® (B) FuzzyARTMAP incluyendo los A
8L prototipos de SOM
A (C)Jalali et al., MLR (2001)
A (D) Jalavi et al., ANN (2001) AL
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Fig. 4.37. Conparaci 6n de | os val ores experinentales de |a actividad inhibitoria del
H'V y los valores estinados con fuzzy ARTMAP basados en 20 descriptores nol ecul ares
sel ecci onados con SOMy entrenados con (A) 80 conpuestos; (B) con 80 compuestos y |la
i nformaci 6n adicional de los 49 vectores prototipos; (C MR Jalali et al.; (D
Backpropagation 6-6-1, Jalali, M et al., 2000).*el conjunto de conpuestos propuesto
por Jalali et al., (Jalali, M et al., 2000) es usado para entrenar y probar el
nodel o

Tabl a 4.12. (SAR usando NN para esti nar
derivados del HEPT. Los npdel os hacen

la actividad inhibitoria del HV de
referencia a los 3 casos de estudio

presentados en el texto.
Error
No. de promedio | Desviacion estandar
Datos muestras total (%) (%)
Experimento 1:Fuzzy ARTMAP usando 20 indices y seleccion
de indices con fuzzy ART
Todos 107 0.07 (1.22%) | 0.21 (3.52%)
los datos
Tr
91 0.00 (0.02%) | 0.00 (0.05%)
Te 16 0.47(8.06%) | 0.34 (5.39%)

Experimento 2: Fuzzy ARTMAP usando 20 indices y el
conjunto de entrenamiento propuesto por Jalali-Heravi, M

(2000)
Todos 107 0.16 (3.92%) | 0.35(8.70%)
los datos
Tr 80 0.00 (0.02%) | 0.00 (0.05%)
Te 27 0.63 (15.46%) | 0.45 (11.31%)

con fuzzy ART

Experimento 3: Fuzzy ARTMAP usando 20 indices + 49
vectores prototipos derivados de SOM y seleccion de indices
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Todos 107 0.04 (0.61%) | 0.15(2.27%)
los datos

Tr 91 0.00 (0.03%) | 0.00 (0.06%)

Te 16 0.36 (5.72%) | 0.34 (4.76%)

Experimento 4 Fuzzy ARTMAP usando 20 indices + 49
vectores prototipos derivados de SOM y el conjunto de
entrenamiento propuesto por Jalali-Heravi, M (2000)

Todos 107 0.07 (1.55%) | 0.18 (4.07%)
los datos
Tr 80 0.00 (0.03%) | 0.00 (0.06%)
Te 27 0.38 (8.79%) | 0.27 (5.71%)
lali-Heravi, M. et al., (2000), MLR
Todos 107 0.64 (13.41%) | 0.64 (15.80%)
los datos
Tr 80 0.64 (15.59%) | 0.63 (15.78%)
Te 27 0.61 (12.35%) | 0.68 (16.36%)
lali-Heravi, M. et al., (2000), ANN
Todos 104 0.37 (7.75%) | 0.40 (10.19%)
los datos
Tr 80 0.36 (7.47%) | 0.38 (9.68%)
Te 27 0.45 (9.33%) | 0.49 (12.98%)
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CONCLUSIONES

En vista de los resultados presentados en la nenoria, es posible afirmar
que los nodelos (SAR SPRIQSTR obtenidos integrando dos sistenas
cognitivos, mapas auto-organi zados (SOM 'y fuzzy ARTNMVAP, son unha
alternativa viable para el <calculo de propiedades fisico quinmcas vy
bi ol 6gi cas de | os compuestos qui m cos.

A continuaci 6n se procede a enunerar |as conclusiones particul ares:

e Pudinps constatar que usar un algoritnbo de estructura predeterm nada
comb el backpropagation en contraste con un algoritnp auto-constructivo
conb cascade correlation no representa una limtacién ya que la
capaci dad de generalizaci 6n de backpropagati on fue superior en |os casos
est udi ados.

e Debenps tomar en cuenta que backpropagation no es el algoritno ideal en
muchos sentidos. Su popul aridad se cinienta en la sinpleza del msnp, a
pesar de que en ocasiones es sumanente lento. Hay wuna restriccioén
i mportante que no podenps pasar por alto y es su incapacidad de lidiar
con el hecho de que patrones sinilares representen a propi edades nuy
di stintas. La degener aci 6n de | os indi ces de conecti vi dad
nmol ecul ar(indices sinilares para conpuestos distintos), es comin cuando
se increnenta la diversidad de |os conpuestos usados. Este tipo de
rel aci ones, desestabiliza el sistena y le inpiden generalizar de una
for ma adecuada.

e Esta limtacién puede resolverse usando un algoritno no supervisado,
cuyo objetivo serda encontrar patrones o categorias a partir de las
redundanci as presentes en |los datos de entrada. En este sentido, es la
propia interrelacion de los descriptores nol ecul ar es lo que
proporcionard el conocimento necesario a la red. Conp pudi nbs constatar
fuzzy ARTMAP es una opci 6n viable para |l ograr este objetivo.

e La identificacidon de |los descriptores noleculares nmhs relevantes para
construir los nodelos @QGSAR (SPR/I QSTR pueden determ narse de fornma
sistemati ca con ayuda de nmmpas auto-organi zados (SOV), estableciendo |a
influencia de los paranetros de entrada en el agrupaniento de los
compuest os baséandose en las simlitudes encontradas.

e La seleccion del conjunto mas factible de indices necesario para
di scernir entre clases de conpuestos, por ejenplo los toxicos de los no
toxicos se lleva a cabo al incorporar el indice mas representativo de
cada clase (el de correlacién nas alta con |la variable objetivo).
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e Los indices obtenidos se usan en para construir |os nbdel os QSPR/ QSAR o
QSTR a usando fuzzy ARTMAP. Los resultados son equiparables en mnuchos
casos al error experinental. Lo cual garantiza la bondad de Ila
herram enta y | os resul tados proporci onados por |la m sna.
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RECOMENDACIONES

base al trabajo realizado, es evidente que hay al nenos un par de |ineas
i nvestigaci 6n pronet edor as.

Di sefio de nuevos compuestos y optim zaci 6n de | 0os existentes

Es deseable wusar las relaciones estructura actividad no s6lo para
describir | os posibles necanisnos de interacci6n, si no disefiar nuevas
estructuras con propiedades especificas. Esto tiene una aplicacién
innediata en la industria farnacéutica y agroquinica, donde se pronueven
farmacos cada vez mas potentes y sel ectivos

La diversidad nolecular requiere por supuesto caracterizar |as
estructuras en térnnos de sus propiedades fisico quimcas o cual quier
otra propi edad deseable. Un area de interés se define conp el calculo y
| a seleccidén de descriptores que incluyan |a funcionalidad quimca, el
reconocinmento de receptores, la forma ademds de las caracteristicas
t opol 6gi cas, geonetricas y cuanticas tomadas en cuenta hasta el nonento.

Sel ectivi dad o bi o-di sponibilidad

La selectividad en un farmaco, el control de |la bio-disponibilidad, es
crucial en el desarrollo de nuevos conmpuestos. La bio-disponibilidad de
una substancia viene dada por diversos procesos conb |a absorcién
distribucién, el nmetabolisnmb y la excreci 6n que se experinenta debido a
un posi bl e farnmaco.

Las propi edades de particion y |la hidrofobicidad son | as responsabl es de
la mayor parte de las caracteristicos de los procesos de distribucion
pasi va. De ahi que nmuchos de |los trabajos en el nodel ado de farmacos se
enfoquen en relacionar |la estructura nolecul ar con estos dos paréanetros.
Sin enbargo son diversos factores |os que intervienen en el transporte a
través de nmenbranas como |a hidrofobicidad, el enlace hidrogeno, la
i oni zaci on.

De ahi que seria de gran utilidad encontrar y aplicar que variables
diferencian el caracter de l|las nenbranas enfocado a aunentar su bio-
di sponi bilidad y por ende su sel ecti vi dad.
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