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1.INTRODUCCION

Miles de productos quimicos se liberan en el medmante cada afio durante su manufactura,
explotacion y eliminacion. Las vias de contaminaaél medioambiente son el aire, el suelo
y el agua.

Cuando los productos quimicos son liberados emblente acuatico, los organismos y las
plantas son expuestos a estas sustancias quenagdaia de los casos no son biocompatibles.
Los organismos acuaticos viven gracias a las merabrde respiracion que les permiten
filtrar el oxigeno presente en el agua. Si ademmbexdgeno estan presentes xenobidticos hay
la posibilidad de bioacumulacién.

Cuando los productos quimicos se bioacumulan epdoss, estas sustancias alcanzan una
concentraciéon en el cuerpo del organismo acept@hmmayor respecto a la concentraciéon
presente en el mismo ambiente contaminado. Unaddewoncentracion de los productos
quimicos en la base de la cadena de alimentaciédepcausar efectos toxicos en la parte
superior de la misma, hasta llegar al ser humame$tas razones, a partir de los afios 60, los
gobiernos de varios paises empiezan a catalizatesicion sobre como evaluar el riesgo
potencial de bioacumulacion de los productos quisen el pescado [1,2].

Varios reglamentos se han elaborado para medirectamente el potencial de
bioacumulacién de una sustancia quimica. El térffbrmacumulacion endpoint” no se refiere
necesariamente al mismo término cientifico cuarmoreferimos a los reglamentos. A la hora
de hablar de bioacumulacion en términos de vasallemedir (“endpoints”), por la
reglamentacion europea significa en realidad evalufactor de bioconcentracion. En la tabla
1.1 se ven los principales criterios de evaluacitilizados por las agencias reguladoras de
diferentes paises.

Tabla 1.1 Vision general de los “endpoints” de bicaumulaciéon reglamentada y de sus criterios de
evaluacion [3].

Bioaccumulation

Regulatory agency endpoint Criteria (log values) Program

Environment Canada Kow =100000 (5) CEPA (1999)°
Environment Canada BCF =>5000(3.7) CEPA (1999)
Environment Canada BAF =5000 (3.7) CEPA (1999)

European Union ‘bicaccumulative’ BCF =>2000(3.3) REACH'

European Union ‘very bioaccumulative’ BCF =5000(3.7) REACH

United States ‘bioaccumulative’ BCF 1000 (3)-5000 (3.7) TSCA', TRI

United States ‘very bioaccumulative’ BCF =>5000(3.7) TSCA, TRI

United Nations Environment Programme Kgw =100000 (5) Stockholm Convention®
United Nations Environment Programme BCF >5000 (3.7) Stockholm Convention

..:C EPA, Canadian Environmental Protection Act, 1999 (Government of Canada 1999: Government of Canada 2000).

"Registration, Evaluation and Authorization of Chemicals (REACH) Annex XII (European Commission 2001).

i:Currenll)-' being used by the US Environmental Protection Agency in its Toxic Substances Control Act (TSCA) and
Toxic Release Inventory (TRI) programs (USEPA 1976).

$Stockholom Convention on Persistent Organic Pollutants (UNEP 2001).

En este trabajo fin de Master seguiremos, comer@itle evaluacién de bioacumulacion, el

programa europeo REACH. Es notorio que el factoidteen cuenta en la mayoria de las

agencias de reglamentacion para evaluar la biodecmno de los productos quimicos es el

BCF, que corresponde al factor de bioconcentradi@ninica excepcion es la agencia
1



medioambiental canadiense que tiene en cuenta El ([B&tor de bioacumulacién) como
parametro para medir la bioacumulaciBara aclarar la diferencia entre ambos términos es
necesario definirlos, lo que haremos a continua@gn

1.1Bioconcentracion

La Bioconcentracién es el proceso con el que ustasgcia quimica es absorbida por un
organismo desde el ambiente solo a través de lkrfatip dérmica y de la membrana de
respiracion (branquias).

A la vez, la bioconcentracion es el resultado rEdas velocidades de absorcion de una
sustancia quimica particular absorbida a travédadesuperficies de respiracion y la
eliminacion de la misma por intercambio respiratordefecacion, biotransformacion
metabolica del compuesto original y dilucion pagatmiento del organismo involucrado.

La dilucion por crecimiento se considera un mecgaaisle “pseudo-eliminacion” porque el
compuesto quimico en realidad no se elimina desd®ganismo pero su concentracion
disminuye a causa de un incremento del volumeregdo.

El grado en que se produce la bioconcentracioxgesa como factor de bioconcentracion
(BCF) y puede ser medida en condiciones controldddaboratorio sin considerar el aporte
del compuesto quimico a través de la dieta.

Si consideramos el organismo acuatico como unadred la cual el compuesto quimico esta
homogéneamente mezclado podemos escribir estecbalammateria:

dC
d_tB = (kICWD) - (kz + kE + kM + kG)CB Ec. (1

Donde Cz es la concentracion de la sustancia quimica esrganismo (g/Kg)k; es la
constante de la velocidad de absorcion del prodgeimico desde el agua a la superficie
respiratoria (L/Kg-d)Cy,p €s la concentracion de la sustancia quimica egwh (g/L), vy

ko, kg, ky, kg son las constantes de velocidad de la eliminabébproducto quimico a través
del intercambio respiratorio, defecacion, biotransfacion metabdlica del compuesto
original, y dilucién por crecimiento.

Cuando ambas concentraciorigsy Cy,p, Son constantes durante el tiempo de la exposicion,
se dice que el sistema ha alcanzado el estadocgsteo dCy/dt = 0) y la ecuacion (1) se
transforma en:

BCF =CB/CWD =k1/(k2+k5+kM+kG) Ec. (2

Esto significa que el factor de bioconcentracioedruser calculado simplemente como la
relacion entre la concentracion de una sustandraiga dada en un organismo acuatico y la
concentracion de la misma en el agua en estado@siao. Normalmente en el célculo del
BCF, en el denominador aparece el terndipp@, que es la concentracion total de la sustancia
quimica en el ambiente acuatico sea en forma libenlazada a particulas o materias
organicas. Se cree que las sustancias quimicasda®@ materia organica no pueden pasar
la membrana respiratoria, por esto para tener entawsolo la concentracion de la sustancia
pura en un medio acuoso se define un coeficignt€,,,/Cyr , que es la fraccion del soluto
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biodisponible. Ademas, el peso del organismo comado puede ser expresado en peso
hamedo (WW), peso seco (DW) o en contenido dedgp{dW). EI BCF que normalmente se
calcula teniendo en cuenta el peso humedo de latrawenalizada y que se expresa en L/Kg,
a veces puede ser normalizado en base al contdridipidos, en este caso la formula se
escribeBCF,y, = BCFyy /% lipidos [3].

En esta tesis el BCF utilizado en la base de daeexpresa en peso humedo y a la minina
concentracion de exposicion al contaminante [4].

1.2Bioacumulacion

La Bioacumulacion es el proceso por el que unaasast quimica es absorbida por un
organismo desde el ambiente a través de todass$asigs vias de exposicion presentes en el
entorno natural, (fig.1.1).

Metabolic
Gill uptake: k, p biotransformation: ky,

Growth

‘dilution’; kg

TN

\ Fecal egestion; kg

Dietary ==

uptake: ky

Gill elimination; k,

Fig.1.1 Constantes de absorcion y de eliminacion@sadas a las principales rutas de exposicién de an
sustancia quimica en pescado [3].

A diferencia de la bioconcentracién tenemos un itgwnadjunto que es la absorcion de la
sustancia quimica a través de la dieta.
Entonces la férmula que describe la bioacumulae®igual a:

dcC
d_tB = (kiCyp + kpCp) — (ky + kg + kyy + kg)Cp Ec. (3

En el estado estacionario, la ecuacion (3) selsioapa:

BAF = Cg/Cyp = [k1 + kp(Cp/Cwp)]/(ky + kg + ky + k¢) Ec. (4



Dondek, y Cyp representan respectivamente la constante de #glathcie absorcion de la
sustancia quimica en la dieta (Kg/Kg-d) y la cotraeion de la misma en la dieta (g /Kg).
Esta claro que la diferencia entre la bioconceriray la bioacumulacion esta en el
numerador que en el segundo caso es mayor resglgrimero.

También la bioacumulacion se mide por unidad deanm@sneda de muestra y es expresa
como L/Kg [3].

1.3 Test “in silico”

Con el paso de los afos ha ido creciendo, en tbdwedo, la atencion a las adecuadas
medidas de gestion de las sustancia identificanlatacsigla PBT (persistente, bioacumulable
y téxica). Para identificar las sustancias quispartenecientes al amplio grupo de los PBT,
se han desarrollado criterios y métodos precisos gstudiar los parametros oportunos que
permiten describir la persistencia, la bioacumdlagi la toxicidad. Los criterios para evaluar
el factor de bioconcentracion, parametro fundameraiaa determinar la bioacumulacion de
una sustancia, han sido analizados en el apartadol12.

Los criterios vistos hasta ahora, en realidad stm @na pequefa parte de la linea directriz
adoptada de la OECD (Organization for Economic @oaoon and Development) a la cual
casi todos los gobiernos mundiales hacen referencia

En realidad todos los tests para evaluar la bicautnacion en pescado tienen que seguir las
normas del test 305 de la OECD (Bioconcentratilmmv-through fish test).

Los costes de estos tipos de test son muy eleyatesesitan de mucho tiempo. Basta pensar
que para calcular el factor de bioconcentraciémmke sola sustancia quimica se necesitan
alrededor de 125,000 dolares para tener resultqdimsicamente validos en un plazo de
tiempo que supera los 40 dias [5].

Ademas la reproducibilidad de los tests es muy dicaga porque se deben tener en cuenta
una cantidad de parametros muy diferentes tale® damagnitud, la edad y el sexo de la
especie de pez sometida a la prueba, la estabiliddd sustancia quimica en el agua, la
presencia de surfactantes, el pH y la capacidagdama dureza del agua, la presencia de
materia organica en suspension y los efectos adesoluto.

En este contexto complejo e internacional, el Tedibre de 2006 el parlamento europeo
adopta una legislacion para una nueva gestiongdsuistancias quimicas llamada REACH
(Registration, Evaluation, Authorization and Reston of Chemicals).

El reglamento REACH entra en vigor el 1 de junid®887 y uno de los tantos objetivos es la
eficiente identificacidn, evaluacién y regulaciG®TB de cada sustancia.

A este fin, proporciona criterios (en el anexo Xl texto legal) para la identificacién de
PBT y sustancias quimicas muy persistentes y megchimulables (vPvB).

Ademas, el Anexo Xl del Reglamento REACH prevétlizacion de tests validos del tipo
relaciones cuantitativas estructura-actividad (QpARara predecir las propiedades
ambientales y toxicologicas de las sustancias gasnipara ahorrar tiempo, mejorar la
relacion coste-efectividad y proteger el bieneatamal.

Por lo tanto, un mayor uso de los modelos (QSAR) m®visto para la evaluacion de peligros
y riesgos de los productos quimicos en la Uniéropea (UE) [6].

Entre los métodos QSAR se encuentran aquellos mpéean la topologia molecular y que
han sido los utilizados en el trabajo descrito sia enemoria. Vamos pues a introducir la
topologia molecular en el contexto QSAR.



1.4Topologia molecular

Los métodos QSAR (Quantitative Structure Activitgl&ionships), relacionan la estructura
de una molécula con la actividad de la misma, gsaaila caracterizacion numérica de la
estructura molecular. Las diferencias entre estrast se detectan a través de una
cuantificacion numérica que permite distinguir uaessucturas de otras.

En el caso de la topologia molecular, esta cafaataén numérica se realiza a través de unos
indices o descriptores topoldgicos, que estan basula teoria de los grafos. Esta teoria fue
desarrollada principalmente por el matematico m@léhur Cayley [7].

Por su parte, la topologia es aquella parte detbadg que estudia las posiciones e
interconexiones entre los elementos de un conji@jtoLa aplicacion de la topologia a la
quimica se llama “Topologia Molecular” que tienencoobjetivo analizar las posiciones y las
interconexiones entre los atomos de una molécwla.da

Mediante la topologia molecular se puede desaitbimodo Unico la estructura molecular de
cada compuesto. Ya que la estructura moleculasponsable de la propiedad de la molécula
podemos, a partir de una molécula dada, difereecitie la forma (estructura) y la funcion
(propiedades) [9].

El papel de la topologia molecular es convertfotanula estructural en valores numéricos o
indices que por definicion llevan consigo la infagidn estructural. Esto nos permite
manipular las estructuras moleculares como numesnodo que es posible comparar,
clasificar y almacenar las estructuras entre sigyraas correlacionarlas con sus propiedades.
Ya que la forma de una molécula es modelada com@sX¥n matematica 0 como numero,
existen distintos modelos que pueden describirisana molécula [10].

Tal aproximacion expresa la estructura topolégesadnolécula y puede ser utilizada como
la base de una caracterizacion cuantitativa deradatividad de la estructura. Mediante esta
cuantificacion es posible obtener una correlacidredas moléculas y sus propiedades fisicas,
guimicas y bioldgicas. Este es el objetivo del métde la topologia molecular. Se trata de
obtener ecuaciones de regresiéon multilineal enichad propiedades y los descriptores
topolégicos, llamadas funciones topoldgicas:

m
P(IT) - AO + ZAl (IT)l Ec. (5
i=1

Donde A y el conjunto de términosiAson los coeficientes de regresion de la ecuacion
obtenida e (IT)representa cada uno de los descriptores moleculares

Cada ecuacioén de regresion se acompafia de unasgrigametros estadisticos:
N = namero de moléculas empleadas en la regresion.

r = coeficiente de correlacion.

EEE = error estandar de estimacion de la ecua@adrgtesion.

F = parametro de Fisher-Snedecor.

p = significacion estadistica de la regresion.



La utilidad de llegar a una expresion matematiceifin de los indices topoldgicos consiste
en calcular los valores de los indices i(Ipara moléculas no utilizadas en la correlacion y
después sustituir estos valores en la ecuacioncsetada. Asi se puede predecir con una
cierta precision el valor tedérico de la propiedBd para ese compuesto.

Para poder calcular los indices topologicos, prameemos de representar la molécula
mediante un grafo. Los fundamentos de la teorigrak®s aplicada a la quimica se describen
a continuacion [11].

1.4.1 Introduccién a la teoria de grafos

La teoria de grafos es un area importante de laméica aplicada que encuentra empleos en
practicamente todas las ramas de la ciencia (rddesomunicacion, circuitos eléctricos,
optimizacion de vias de comunicacion, etc).

También el analisis topoldgico de una moléculazatila teoria de los grafos para abstraer el
concepto de estructura quimica. Un grafo repredestinterconexiones de los elementos
dentro de un conjunto, y en el caso de una moléasleonexiones son los enlaces quimicos
entre sus atomos [12,13].

Aunque el grafo, como entidad quimica, fue intradocen el siglo XIX, sus principales
impulsores fueron Rand{14] y Kier-Hall [15,16] entre los afios 70 y 80 d&glo XX, los
cuales aplicaron los conceptos matematicos ent@irenquimico. El sentido de esta serie de
articulos es que un grafo puede ser asociado camstructura quimica ya que los vértices
(los puntos de un grafo) son asociables a los &ogntas aristas (los segmentos que unen los
puntos) a los enlaces quimicos.

Un grafoquimico no es pues un simple ordenamiento de pyrgegmentos sino un diagrama
de la estructura molecular a través de su topo[&jia

Lo que importa en el analisis topoldgico es el canpara ir de un atomo a otro dentro de la
molécula, sin necesidad de estudiar la morfologéantensional real de la molécula, la
naturaleza y la longitud de los enlaces quimicas lggan los atomos o los angulos entre
dichos enlaces.

Como antes sefalabamos, el primer paso para olatlegreafo de una molécula es representar
a los atomos por puntos (que se conocen como ¢esiiy a los enlaces por segmentos (a
los que se denomina "aristas"), eliminandose losaés de hidrégenden este casse habla

de “grafo de hidrégenos suprimidogiorque tenemos solo ekqueleto carbonado de una

molécula y los atomos de hidrogenos se presupan@meion de la valencia del carbono.

Una vez obtenido el grafo se numeran aleatoriamestdistintos veértices y se construye la
“matriz topoldgica” o “matriz de adyacencia”. Lairpera persona que demostro que es
posible representar una molécula por una matrizfumeatematico Sylvester [17] en el siglo

XIX (Sylvester, 1874).

Los elementosjade la matriz de adyacenaddg toman el valor (1) o (0) dependiendo de que
el atomo “i” esté enlazado al “|” 0 no. En el cagque la molécula posea enlaces multiples,
el correspondiente terming de la matriz sera la multiplicidad del enlace (gemplo, en un
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doble enlace sera 2, en uno triple 3, etc.). Estrizncuadrada de filas porn columnas,
siendon el numero de vértices del grafo, es simétrica i@speesu diagonal principal [18].

La valencia de cada vértiag, es igual a la suma de los valores que hay elala €olumna
correspondientes a dicho vértice o lo que es lonmi€l nimero de aristas que llegan a él, es

decir:
m
6ij = Z aij Ec. ()

j=1

La letram se emplea para designar el nUmero total de agstsaparecen en el grafo.

Como se aprecia, es un tipo de expresion matemdiiearelaciona la estructura quimica
mediante una descripcidn numeérica. Su importamciasestudios estructura-actividad radica
en que a partir de ella se calculan la mayoriagéndices topolédgicos, que son la base del
presente trabajo.

A titulo de ejemplo la figura 1.2 ensefa la corsti@n de la matriz topoldgica para el
isopentano y el ciclohexano, junto con los valoobsenidos para las valencias de los
diferentes atomos [11].

4 1
6 2
1
3 g 5 3
2 4 :
Oij J
(00100 0 1) 2
0100 0)\1
010002
101002
A= 101002
A=|lo 101 1| 3
010102
001001
00010 1]|2
00100/ 1
\1 000 1 0/2

Figura 1. 2 Representacion de estructuras como grad y matrices

1.4.2 indices topoldgicos

Una vez representado el grafo de una molécula steoda su matriz topolégica, es posible

calcular los indices topoldgicos por medio de atgmrs adecuados.

Los indices topoldgicos son descriptores numédedsa estructura molecular, que describen
diferentes aspectos de la molécula como los tipaga@mos, enlaces y ensamblaje topoldgico
de la misma. Un aspecto importante de los desceptopologicos es que son, por definicion,



“invariantes de grafo”, es decir que su valor detreindependiente del orden de numeracion
de los vértices del grafo.

El primer indice topolégico, para la caracterizacdite las ramificaciones de una molécula,
fue propuesto por Wiener en 1947 [19].

El indice de Wiener (W) introduce el concepto tégato de “distancia”, es decir el camino
mas corto entre dos vértices, entendido como ekngiminimo de aristas capaces de conectar
esos dos vértices. Este indice se determina a darta “matriz de distancia” D de Hosoya
[11].

Sirva como ejemplo ilustrativo la construccion aenatriz de distancia y el calculo de W para
la molécula de butano.

/2\/4
1 3
0i
01 2 3\ 6
1 01 2| 4
D:
21 0 1] 4
3210/ 6

1 . 6+4+4+6
W= /2251= . =10
i

Figura 1.3 Obtencidel numero de Wiener para el n-butano

Para obtener esta matriz se tiene en cuenta dgaareho g de la matriz es igual al nUmero
de aristas existentes entre el vértice “i” y ekieér“j” por el camino mas corto. Al igual que
la matriz topoldgica, la matriz de distancia es umariz cuadrada de “n” filas por “n”
columnas, donde “n” es el niumero de vértices dafogr[20] siendo también simétrica
respecto su diagonal principal. En este caso lane&d; de cada vértice es la suma del
namero de aristas existentes entre el propio eéfitioy cada uno “j” del resto de vértices, lo
que también es igual a la suma de los términoshguen la fila o columna correspondiente
a dicho vértice. El indice de Wiener sera igua anltad de la suma de la valencia de cada
vértice.

El indice de Wiener muestra muy buenas correlasionando se trata de simular propiedades
sencillas como la temperatura de ebullicion [1%emas se comprobd en los afios siguientes
su eficacia para predecir otras propiedades maplegan, como por ejemplo las energias de

enlaces de hidrocarburos policiclicos aromatica$o permitia conocer las frecuencias de

aparicion de bandas UV-visible de compuestos awinetizados.

Al mencionar la teoria de los grafos, es impresbiadhablar de “indices de conectividad
molecular”, introducidos por Kier y Hall [15], congeneralizacion del indice de Rahfi4].
El indice de Randise describe por la siguiente ecuacion:



x=xXlos )" .0
b

O bien es la suma total de los inversos de lassaigadradas de los productos de las valencias
de los dos vértices adyacentes que limitan cadtaatel grafo.

A titulo de ejemplo se calcula el indice de Ramira una molécula de isopentano.

1 o;
1
3

2 2

3
6y X 6;
E\AM
0.577
0.408 A 0.408 (6 X &)™
D_?DV\ATD?‘

x=Y>(66,)"" = 2.807

Figura 1.4 Calculo del indice de ramificacion de Radi¢ para el 3-metil-pentano

Si queremos definir los indices de conectividaderwlar [11,15], es necesario introducir el
concepto de subgrafo, entendiendo por tal, cualgpaige de un grafo constituido por varias
de sus aristas interconectadas. Los subgrafoasiéicn segun su orden (m) y su tipo (t). El
orden de un subgrafo no es mas que el nimero stasaque contiene, sin distinguir entre
enlaces multiples y simples.

El orden de cada uno de los subgrafos dependeldetno de enlaces que los formen, asi,
varian desde orden cero para cada uno de los ataislados que constituyen la molécula
hasta el orden maximo de la molécula que se atilaligrafo completo. Los subgrafos se
clasifican en cuatro tipos:

* Tipo | o tipo PATH (t = p), que son aquellos suligsaen los que las valencias de
sus vértices son menores o iguales a 2, sin foumaiclo

e Tipo Il o tipo CLUSTER (t = c), constituido por agjlos subgrafos que tienen al
menos algun vértice con valencia 3 o 4, pero niagwon valencia 2, siempre que
no formen un ciclo.



* Tipo lll o tipo PATH-CLUSTER (t = pc). Son los sulafps que incluyen vértices
con valencias 2, ademas de algunos con valoreg 3in formar un ciclo.

* Tipo IV o tipo CHAIN (t = ch), formado por secueaside enlaces conteniendo al
menos un ciclo.

La figura 1.4 muestra los distinsodgrafos del isopentano.

Tipo Ordenl Orden2 Orden3 Ordend
/{.“" A.v‘ N

l * .
L - * * *
PR A ) at »* b
Al
."

Path : k
‘.'\."

'.
.
H
L
1‘."°/ "'v

Cluster * -
Path-Cluster A/

Figura 1. 4 Clasificacién de los subgrafos del iseptano (trazos continuos)

Los indices de conectividad simples o de grdjp, corresponden en cada caso a la suma,
para todos los subgrafos de tippordenm, a la siguiente expresion:

nm
m —_ m
X = E S, Ec. (9
=1

donde m es el nimero de subgrafo de tipo t y orden m.téoainos™S se definen como el
inverso de la raiz cuadrada del producto de lasne&#s de cada uno de los vértices del
subgrafo y vienen representados segun la expresion:

ey -2

mSj — I:J 6i Ec. (9

10



donde j define cada uno de los subgrafos. El namkermlencias a multiplicar depende del
tipo de subgrafo. Por ejemplo, los subgrafos tigfmain” estan definidos panvértices como
maximo, mientras que los restantes tipos estanidefi pom+1 vértices, siendm el orden

del subgrafo. Es decir, los indices de conectivisabtienen como suma, para todos los
subgrafos de un mismo tipo, de los inversos deal@es cuadradas de los productos de las
valencias de los vértices adyacentes que formda garcada subgrafo.

Si sustituimos el términdS de la ecuacion (9) en la ecuacion (8), para subgrdé “m”
enlaces, es decir de orden m, obtenemos:

n[fme 7742
=>4l M) Ec. (10
s=1(Li=1

donde “n” es el subgrafo de orden “m” con m+1 wédidi es la valencia de cada vértice y
“s” representa un subgrafo en particular. Desde @sfiacion se deduce que la serie completa
de indices es una caracterizacion Unica de laodsteuquimica, es decir que no se repiten en
su conjunto. La especificidad para casa estrucuiraica, hace de la conectividad molecular
uno de los mejores métodos para caracterizar uhécola en particular.

Hasta ahora, hemos considerado a las moléculdsrsgn en cuenta los enlaces multiples y
los heteroatomos. Para tener esto en consideraaiogue introducir algunas modificaciones

en la matriz de adyacencia. Asi, livglices de conectividad de valenéiy’ definen las

moléculas de modo idéntico a los anteriores pestitsyen el grado topologidopor un grado
quimico o de valencia definido como:

0'=(2"-H)IZ-2"-1 Ec. (1))

Donde Z es el numero atomicd,& numero de electrones de valencia del atomadersio
y H el nimero de atomos de hidrégeno a los quensadicho atomo. Como se comprueba
facilmente, para el caso del carbono ambos gramlasiden siempre.

Otros tipos de indices son los que poseen infoldnagliectronica como las diferencias entre
los indices de valencia y no valencia descritosKier y Hall y los indices topoldgicos de
carga introducidos por la Unidad de InvestigaciénGibnectividad Molecular y Disefio de
Farmacos de la Universidad de Valencia [20].

Estos indices de cargax @ % , describen la distribucion global de la carga euolar
mediante la evaluacion de la transferencia de camga pares de atomos. Para definir estos
indices se introduce la matriz de términos de c@rgan la siguiente figura se ve como se
obtiene dicha matriz para una molécula de n-butano:

11



1/ \3/
0100 o 1 2 3 0 1 1/4 1f9
1010
T p |1 o 1 2 = [1 0 1 1/4
0101 2 1 0 1 4 1 0 1
0010 3 02 1 0 19 14 1 0
1 0 1 1/4 0 -1/4 -1/9 0
2 0 19
e sl /4 2 1/4 10/9 _| 14
10/9 1/4 2 1/4 19 0 2 1/4
14 1 0 1 0 -19 -1/4 1

Figura 1.6 Calculo de la matriz de carga “C” para €n-butano

DondeA es la matriz de adyacencia,la matriz de distancid)* es la matriz inversa del
cuadrado de la distancia, puesto que la influedeita carga decrece con el cuadrado de la
distancia, también conocida matriz coulombiana.[11]

Esta matriz ya es el primer descriptor de carggugatiene como elementog e valor de la
inversa del cuadrado de la distancia topolégicen@rd de aristas) entre los vérticag.

Se define la matria como el producto de la matriz de adyacem&igor la matriz
coulombianaD*, (M = A X D*). La matriz de términos de car@ase obtiene a partir de la
matrizM, quedando definidos los elementgsle la misma como:

Cj = mj —m; (para i j)

cj = valencia del vértice (para i =j)

Donde m) representa el término de posicipan la matriaM. Para i=j el términojaepresenta

la valencia topologica del vértice, que coincida ebvalor de los elementos de la diagonal
principal de la matrizV. Para # el término ¢ representa una medida de la carga neta
transferida desde el atorpal atomai, por ello cuando este término toma valor negatem

el atoma el que transfiere carga al atomgo

Por fin podemos calcular los indices topologicosaga G y J de orden k, para un grafo
dado, segun las ecuaciones:

[N

G, =, Z tc; o(k,d;) Ec. (19
i=1 j=i+l
G
Jo =7—5S Ec. (19
© (N-) C
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donde N es el nUmero de vértices en el grafo, MI-nlimero de aristas para compuestos no
ciclicos, g es el término de carga entre los vértices i d(kyd;) es la funcion de Kronecker,
igual a 1 si k=gly O en el resto de los casos. Estos nuevos desespevaltan el total de la
carga transferida entre los &tomos situados a istendia topolégican. A titulo de ejemplo
calculamos el valor de los dichos indices para tdéoula de n-butano ilustrado segun
topologia como un digrafo dirigido:

025 0 0.2

En el caso del n-butano los pares de vérticesdsitua una distancia= 1 son tres:\1,v2,
(v2,v3 vy (v3,v9; los pares situados a distangia 2 son dos:\(1,v3 y (v2,v4. Por ultimo, a
distanciam = 3 solo hay un par de vértices1(v4, por tanto:

Gi= |c12 + c23+¢34=0,25+0+0,25=0,5
Gz= |c13+¢24=0,11+0,11=0,22
Gs= |cl4|=0

También es posible definir los indices de cargalpradogJ) que representan el valor de la
carga transferida por cada enlace o arista [20].

Se recuerda al lector que en este apartado inttmdncolamente se han definido de forma
breve aquellos indices topolégicos de importanésddtica o especial significacion. En
cambio, en los apartados posteriores se tendrénamia otros indices que se han utilizado
también para el desarrollo del modelo QSAR.

2. OBJETIVOS DEL TRABAJO

Las herramientas adquiridas durante el curso de#gpbn de la Topologia Molecular a la
Quimica Sostenible y Medioambiental, durante lotudiss del Master en Quimica
Sostenible, pueden ser utilizadas en el nuevomegito europeo de las sustancias quimicas
(REACH).

La politica ambiental adoptada del reglamento REA&#iculo [13(1), 25(1), Anexo XI])
prevé la recogida de datos sobre el efecto toxécarth sustancia quimica, que pertenece a
una cierta categoria, mediante técnicas informatieaextrapolacion, analisis de tendencias
y metodologias (Q)SAR, dejando la experimentacidmal como ultima opcion [21].

En este contexto de innovacion cultural y techna@égsurge este trabajo, cuyo objetivo
principal es el desarrollo de un modelo Silico” para predecir correctamente el factor de
bioconcentracion (BCF), parametro de gran intee¥a pvaluar la sostenibilidad ambiental
de un compuesto quimico.
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La primera etapa del trabajo se centra en la oldtende una ecuacion de prediccion,
construida mediante una serie de datos experinesntiE un conjunto de moléculas muy
heterogéneas. Posteriormente se divide el conflmtmoléculas en dos grandes categorias,
clorados y no clorados, para afinar el modelo matem

Estas ecuaciones deben ser capaces de predena sialécula se bioacumula o no en los
organismos de ensayos, que en el nuestro casaéfpalvgia de pescado, precisamente la
carpa comun. Una vez obtenidas todas las ecuaaioméneales se construye por cada una
de ellas, una red neuronal, empleando las mismiaables topoldgicas para una mejor
comparacion de los resultados.

El objetivo es comprobar si existen correlacionedss momplejas y adecuadas para la
prediccion de un factor complejo como lo es la timaulacidén. Se recuerda al lector que en
este contexto de la tesis, como ya se ha explieadsl apartado de introducién, el termino
bioacumulacién es un sinénimo de bioconcentracion.

3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Base de datos e informacion experimental

La base de datos utilizadas en el estudio de miédiclesarrollado en el presente trabajo ha
sido extraido del articulo publicado por el profe€bhunyan Zhao y colaboradores [2] los
cuales, hasta hoy en dia, participan en el proyegstopeo CAESAR (Computer Assisted
Evaluation of Industrial Chemical Substance Acaagdio Regulations).

La calidad de los datos experimentales esta coafianpor el hecho de que la misma
“databasé fue empleada ya en los estudios de Dimitfd}; que fue el primero que la
construyo uniendo dos bases de datos japoneddkbl IgMinistry of International Trade and
Industry) y del NITE (National Institute of Techdagy and Evaluation) a la hora de construir
un modelo QSAR y comprobarlo con un test externo.

Los datos experimentales de logBCF se refierenraisma especie de pescado, Cyprinos
Carpio, vulgarmente conocido como carpa comunpycattulados a la minima concentracion
de exposicidn al contaminante [4].

Las tablas con todas las moléculas completa deiricay del test externo se encuentran en el
material suplementario tablas S, en el CD adjuhpoesente trabajo.

La base de datos se compone de 466 moléculasgee tin intervalo de variacién de logBCF
gue va de -1 a 4,85 y un rango de peso molecul&B8 @943 g/mol.

3.2 Generacion y seleccion de los indices topolaugc

Para el calculo de los indices topoldgicos sezotdil programa Dragon [22] desarrollado en
la Universidad de Milan por el profesor Roberto @schini y colaboradores.
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El programa Dragon calcula los indices topologiadiendo da los grafos con hidrogenos

suprimido, por lo tanto, el primer paso es tenetémdas sin hidrégenos y sucesivamente
guardarlas con el formato especifico “.mol”. Estoshivos se pueden obtener directamente
desde la red (Search for Species Data by CAS Rg@isimber) o bien a través de alguno de

los programas de dibujo de estructuras quimicaspa ChemDraw.

Una vez que se introduce el archivo comentado iameente, el software se encarga

autométicamente de determinar las matrices topmdgcorrespondientes que permiten
calcular los 449 descriptores topoldgicos.

Una vez obtenida la matriz de datos es necesadon&ar entre las 449 variables las que
mejor describen la propiedad de bioconcentraci@sguquiere predecir.

En este trabajo la metodologia de elaboracion ttessdpara encontrar los mejores indices, ha
sido la de dividir el total de las 449 variablesnereve grupos de cincuenta y “filtrar” cada

vez los indices que mejor describen la propiedduiamncentracion. Después de la primera
seleccion de los mejores se continda segun la misetadologia hasta llegar a una serie
Optima de variables seleccionadas.

3.3 Construccion de los modelos predictivos: Reglieses multilineales y Redes
neuronales artificiales

Para llevar a cabo las ecuaciones de regresionéimaales (RML) se hizo uso del paquete
informatico STATISTICA, version 8.0., usando comarigble dependiente el factor de
bioconcentracion “LogBCF” de los compuestos y coranables independientes el resto de
descriptores topoldgicos obtenidos a partir de DRAG

Los modelos realizados se refieren a tres escandiferentes:

* RML para todas las moléculas,
* RML para las moléculas con cloro,
* RML para las moléculas sin cloro.

El conjunto de datos, de cada modelo, ha sidoidivien un training y en un test set utilizando
una funcion del software STATISTICA que permiteacren subconjunto de datos aleatorios.
El 80% del conjunto de datos, de cada escenarisidoautilizado para la construccion del
modelo {raining) y el 20% para su validaciotegt externph A continuacion resumimos la
particion inherente a cada modelo:

* Todas las moléculas training (BES test externo (N=85); total (N=466)
* Moléculas con cloro training (N26); test externo (N=32); total (N=158)
* Moléculas sin cloro training (B46); test externo (N=62); total (N=308)

Como se aprecia, todas las moléculas de la badatde (N=466), han sido divididas en dos
grupos en base a la presencia o no de cloro.

La robustez y la calidad predictiva de cada modeleccionado han sido comprobadas con
un test de validacion. Las estrategias que sersagleptar como test de validacion saj:
Crosvalidacion o validacion cruzadg;validacion interna dividiendo la serie de compugsto
estudiada en un grupo de entrenamiento y un gegifc) validacion externa con un grupo
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test no usado en la busqueda de la funcién de qoiédj d) analisis de aleatoriedad y
estabilidad [23]. En este trabajo utilizaremos émdrategias (a, y ¢) como criterio de
validacion.

El test de validacion interna o bien de crosvaiaatipo leave-one-out, es un estudio que
consiste en eliminar un compuesto (y su corresgoelipropiedad) del resto del conjunto y
volver a realizar las correlaciones, utilizandoaegéz como grupo de entrenamiento al
conjunto de N-1 compuestos. Se utilizan como veglindependientes los indices
topoldgicos obtenidos inicialmente.

Una vez obtenido el nuevo modelo se predice laipdag para el compuesto eliminado. Este
proceso se repite para todos los compuestos delmtonobteniéndose una prediccion para
cada uno de ellos.

Si los valores predichos y los residuales, caladambn la crosvalidacion son similares a lo
de la ecuacion original el modelo se consideraiabées

La estabilidad del modelo se determina calculanidaoeficiente de correlacion de la
validacion cruzada, Qdefinido como:

_ SD — PRESS
- SD

QZ

donde:

e SD es la desviacion al cuadrado de cada valor respeleola media:
SD = ¥ (vi — ¥)*,

e PRESS es la suma de los residuales predichos al cuadrado:
PRESS = Y11(Vi — Yiwe))? s

* y; es el valor experimental de la variable dependidateompuesto,

* yes el valor medio experimental de la variable ddjzare,

*  Yiwe €S valor predicho en la validacion cruzada de laabke dependiente del
compuesta.

Se considera aceptable un valor dev@yor a 0,5, [24] si bien se ha demostrado quealor
adecuado de dicho coeficiente es condicibn neeegaio no suficiente para afirmar la
capacidad predictiva del modelo.
Por esta razon también se realiza un test de eaidaxterno, utilizando la ecuacion de
regresion obtenida con el grupo de entrenamiento.
El test de validacion externo se refiere al graolo que pueden generalizarse los resultados
de un experimento. Es un test que supera el objdBvwdemostrar las relaciones funcionales
entre las variables independiente y dependiente.
Ademas se hace un andlisis dedagliers, es decir las moléculas que superan dos veces el
error estandar de estimacion (EEE), con el objati#over donde falla la predicciéon. Esta
analisis se hace tanto para el “training” como hftest externo”.
Con el proposito de mejorar y comparar los resalfate las regresiones multilineales se han
construido, con los mismos indices topologicos, teeles neuronales para las tres categorias
mencionadas anteriormente. Las Redes NeuronaleBcialts (RNA) se utilizan para
encontrar relaciones no lineales entre la propidtacda objeto del estudio, en este caso
“log(BCF)”, y los descriptores moleculares emplesado
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A diferencia de los algoritmos de regresion muléiles que se basan sobre el concepto de
funcion matematica, las redes neuronales se babam al concepto de inteligencia artificial.
Brevemente, cuando hablamos de las Redes Neurondiiesiales (RNA) nos referimos a
unas abstracciones de las estructuras nerviosdégioms (cerebros) que tienen la
caracteristica de ser sistemas desordenados cajgagaardar informacion [25].

Como una neurona bioldgica, una sola neurona califrecibe una informacién desde el
exterior que, después de su elaboracion, vienagawviomo sefial de salida.

Cada neurona artificial trabaja independientemenitdluye en el conjunto total de neuronas
gue forma la red neuronal. El concepto puede sdmf@nte esquematizado en la siguiente
figura:

Salida

Entradas

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Figura 3.1 Esquema del funcionamiento de una red neonal artificial

Como se aprecia de la imagen, una red neuronal tiiea capas:

» La capa de entrada compuesta de 1...n neuronas,
* La capa oculta compuesta de 1...m neuronas,
e La capa de salida compuesta de 1 neurona.

Cada neurona de entrada procesa la informaciosypouenta, de modo que si es excitada o
inhibida da la sefial externa,], pero todas trabajan juntas para dar una Unlckasé’,).

Entre la capas de entrada y de salida pueden halmdras capas ocultas. Estas capas internas
contienen muchas de las neuronas en diversastesasiinterconectadas. En nuestro caso,
para todos los modelos, los datos empleados paberer las redes neuronales han sido
divididos en:

e grupo training: formado por el 80% del total de éwnllas,

e grupo test: formado por el 20% del total de molasul
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Una vez obtenida la red neuronal se guarda en thoR8ML script y se aplica a cada grupo
externo de moléculas seleccionadas, ya utilizades andlisis de regresion multilineal.
A continuacién se comentan los resultados de |aisis

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En el apartado anterior “Construccion de los mapledictivos” se ha comentado como se
han realizado los ensayos pertinentes a los toemasos diferentes:

* Prediccion del factor de bioconcentracion de tddssnoléculas,
* Prediccion del factor de bioconcentracion de lagoubas con cloro,
* Prediccion del factor de bioconcentracion de lagmbas sin cloro.

A continuacion se van analizando los resultadasada una de las ecuaciones obtenidas. Los
parametros estadisticos que acompafan a cada@tyagile son considerados al objeto de
elegir el mejor modelo QSAR son:

r 2 coeficiente de determinacion
EEE: error estdndar de la estimacién
F: parametro de Fisher-Snedecor

p: significacion estadistica

La mejor ecuacion predictiva se elige también amrsindo el nimero de indices topoldgicos,
es decir que si al afladir una variable no produte relevante mejora del coeficiente de
determinacion del grupo de entrenamiente? £ 0,010) la ecuacion anterior es la mejor [1].
Debido a la gran cantidad de datos analizados sdeiggdo poner las tablas de excesiva
extension en un CD adjunto a la copia impresa dslgeto. Todos los datos afadidos al CD
y que se citan en el texto vienen indicados cosidéa “S” y un niumero romano entre
paréntesis, para indicar correctamente la cronaldgii anexo. Por ejemplo la tabla S(I) es la
primera tabla del anexo y en este caso se refierbase de datos.

4.1 Modelo de regresion multilineal para la predicon del factor de
bioconcentracion con todas las moléculas

Los resultados del andlisis de regresion multilifRBIL), son resumidos en la siguiente tabla
4.1
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Tabla 4.1 Andlisis de regresion multilineal realizdo con logBCF y diferentes nimeros de variables

Variables 3 Ar?

6 0,684 0

7 0,701 0,017
8 0,709 0,008

Ecuacion de prediccion seleccionada

Coeficiente EE p

Intercepto 0,454 0,123 0,0003
nN -0,273 0,045 0,0000

nO -0,291 0,028 0,0000

nCL 0,142 0,024  0,0000

ATS6v 0,368 0,039 0,0000

MATS1v 0,609 0,083 0,0000

GATS6v -0,317 0,065 0,0000

EEig03x 0,406 0,047 0,0000
N=381 F=0,701  (3=0,687

F(7,373)=125p=0,0000 EEE=0,725

La Tabla 4.1 recoge los resultados estadisticanatis en funcion del nimero de variables
seleccionadas. La ecuacidn seleccionada tiene \sag@bles y ha sido elegida en base al
principio de que la incorporacion de una nuevaabde apenas modifica el coeficiente de
correlacion multiple4r? < 0,010). Para la agrupacion de variables que neejoelacionan el
factor de bioconcentracion tenemos @n=r0,701 y un EEE = 0,725. Todas ellas son
estadisticamente significativas con valores ¢eD003.

Los primeros tres indices topoldgicos que apareteia ecuacion (tabla 4.1) evaltan la
presencia de atomos de nitrégeno (nN), oxigeno yelro (nCl) en las moléculas. Después
encontramos los indices ATS6v, MATS1v y GATS6v, qaa indices de autocorrelacion y
se refieren a como se distribuyen los volumenegateder Waals entre las moléculas. Por
ultimo hay el EEig03x, un indice puramente topatogi

El modelo seleccionado es capaz de explicar maga#él de la varianza de la propiedad
correlacionada fr= 0,701) con un error estandar de estimacion deacal 12,4% de la
variabilidad en la que se mueve la propiedad (EBE/25).

Las figuras 4.1 y 4.2 representan los datos dediesnna 1 y 2 de la tabla S(Il), y muestran
los resultados de prediccién obtenidos para cangaesto. Todos ellos, a excepcién de los
compuestos marcados con puntos negros en la Fgiraresentan residuales inferiores a £
2EEE, lo cual es indicativo de la calidad de laag@n seleccionada. Sobre un total de 381
moléculas tenemos 16 outliers es decir que el model describe bien el 3,4% de los
compuestos analizados. El primer estudio de vabdade la ecuacion seleccionada fue una
crosvalidacion interna. Para ello se elimina urocdsl grupo y se realiza el analisis de
regresion utilizando los N-1 restantes compuestoegliciendo el valor de la propiedad del
compuesto eliminado. El proceso se repite tantessveomo compuestos forme el grupo. El
valor del coeficiente de prediccion?@os informara sobre la calidad de la funcion
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seleccionada y si el modelo es valido para finediptivos (3G ha de tomar un valor superior
a 0.5 para poder considerar predictiva la funciftemida) [23,24]. El coeficiente de
prediccion obtenido fue de?€0,687 ligeramente inferior a la varianza de laae@n
seleccionada (0.701) y bastante por encima del valor minimoieigQ?> 0.5000). Los
valores de logBCF predichos en la crosvalidaciora psada compuesto aparecen en la
columna 4 de la tablaS(ll). Los resultados sonlanes a los mostrados en la columna 2.

5,5
y = 1x+ 1E-09 oo
4,5 R?=0,7015

3,5

2,5

logBCF,,,

-1,5 -0,5 0,5 1,5 2,5 3,5 4,5
logBCF

calc

Figura 4.1 log BCF experimental frente al calculadgara el modelo seleccionado con todas las molécila

2,900

2,175

1,450

0,725

Residual
o
=
o
o

-0,725

-1,450

-2,175

-2,900

logBCF,,

Figura 4.2 Residuales frente al experimental del pBCF del modelo seleccionado con todas las
moléculas. Los puntos en negrita representan los thers del conjunto de datos
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Los outliers marcados en la figura 4.2 son respatténte las moléculas identificadas en la
tabla S(Il) con el numero: bio57, bio63, biol719132, biol75, biol76, bio288, bio289,
bio296, bio400, bio419, bio426 bio471, bio476, BiGALI0488. La mitad de estas moléculas
son falsos positivos, es decir que el modelo peagiicvalor de bioconcentracién mas elevado
de lo real y el otro 50% son falsos negativos, exsrdjue el modelo subestima el valor de
bioconcentracion real, prediciendo un nimero measpecto al valor experimental. Los
casos criticos deben estudiarse uno a uno entfal$os negativos que son los que el modelo
no predice como compuestos peligrosos para el mediente.

Las moléculas criticas son representadas en ka sapliente:

Tabla 4.2 Identificacion quimica de los falsos negj@os pertenecientes a los outliers del grupo codas
las moléculas. Exp. = logBCkp [tabla S(ll)] y Calc. = logBCFcac(ecuacion tabla 4.1)

bio171 bio172 biol75 bio176
1,3,5 dibromobenzene| 1,2,4 dibromobenzene| tetrabromo-2-clorotoluens pentabromotoluene
Exp.=3,38 Calc.=1,80 Exp.=3,34 Calc.=1,67| Exp.=3,98 Calc.=2,10 Exp.=3,98 Calc.=2,10
Br Br
Br Br
Br Br
Br Br
Br Br
Br Br Br Br
¢ Br
bio57 bio476 bio486 bio488
perfluorooctanoic 1,1-Bis(tert-butyldioxy)- Phosphoric acid 0O,0-Diethyl-
sulfonic acid 3,3,5-trimethyl dimethylphenyl ester | O(acyanobenzylideneaming)
cycloexano thiophosphate
Exp.=3,73 Calc.=2,20| Exp.=3,96 Calc.=2,15| Exp.=2,76 Calc.=0,58 Exp.=2,62 Calc.=1,07
N
i-illFFiFO ﬂ\o 0 //
F s// (\J U
; //\OH XO\O \"O/‘\\O N—O\ /o\/
F FFF FF FO 8] P
/ /\O/\S

Ahora haciendo referencia a los valores de lagwadul y 2 de la tabla S(I), vamos a analizar
entre las moléculas de la tabla 4.2, las que snmdnambral fijado por ley.

Se recuerda al lector los valores especificaded szglamento REACH [3]:

* logBCF2= 3,3 molécula bioacumulable
* logBCF2 3,7 molécula muy bioacumulable

Las moléculas bio486 y bio488 no pasan el umbrddio@cumulacion, es decir que aunque

sean falsos negativos, como el factor de biocormeidh experimental es muy bajo, el
modelo falla la prediccién pero no tanto como angerar el primer umbral legal.
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Los compuestos biol71 y biol72 son bioacumulablestnas el modelo los clasifica como
no bioacumulables.

Por dltimo, las moléculas mas criticas son el hidB3175, biol76 y el bio476 porque el
modelo las clasifica como no bioacumulables siendg bioacumulables.

Después de este primer analisis, hemos que ter&adouen el uso del modelo cuando nos
enfrentamos sobre todo a bromuros aromaticos; ciehexisten estudios experimentales que
demuestran como la masa molecular, asi como elnoiyrEosicion de los atomos de bromo
pueden influir sobre el parametro de bioacumulacién

Precisamente se ha visto que para masas molecslgresores a 700 Da, disponemos de
bajos valores de logBCF, por otro lado si tenemasas moleculares entre los 450-700 la
bioacumulacién se ve afectada por el nUmero y fwsie los atomos de bromo [26].

La misma atencion necesitan los acidos sulfonicamypuestos que son muy reactivos como
un doble peroxido.

También el modelo falla cuando nos enfrentamosfadiatos y acidos fosforicos, que no
presentan valores de bioconcentracion peligrostslpacontaminacion del medioambiente,
y por esto el fallo es menos importante.

4.1.1 Test de validacion externo

En una segunda etapa se realiza un test de validasiterno, utilizando la ecuacién de
regresion obtenida con el grupo de entrenamiento.

Tabla 4.3 Resultados del modelo de regresion muitieal (RML) con todas las moléculas aplicado al tes
externo. El asterisco (*) identifica los outliers

Compuesto Nombre logBCFexp l0gBCFcac  Residuales
bio13 Bicyclo[4.3.0]nonane 2,91 2,09 0,82
bio14 t-Decalin 3,52 2,13 1,39
biol6 1,3,5-Trimethyl cyclohexane 3,34 2,23 1,11
bio21 2,3-Dimethylnaphthalene 2,71 2,75 -0,04
bio25 1,2,3,4-Tetramethyl benzene 2,82 2,36 0,46
bio29 Fluorene 2,78 2,82 -0,04
bio41l Chrysene 2,24 3,46 -1,22
bio42 Benzo[a]pyrene 2,69 3,63 -0,94
bio47 2,3-dichlorodibenzo-p-dioxin 2,88 2,46 0,42
bio50 1,2,3,7-Tetrachlorodibenzofuran 3,41 3,09 0,32
bio51 1,2,3,8-Tetrachlorodibenzofuran 3,11 3,12 -0,01
bio52 1,2,4-trichloroDibenzo-p-dioxin 2,97 2,69 0,28
*hio55 Perflurohexane sulfonic acid 3,60 1,90 1,70
bio56 Perflurooctanic acid 3,12 2,24 0,88
bio68  Diisopentylether 2,24 1,77 0,47
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bio77
bio78
*bio83
bio84
bio89
bio91
bio98
bio100
bio104
biol17
bio119
biol124

bio127

biol132

biol134

bio140
bio144
biol51
bio168
biol73
biol178
bio188
bio189
bio194
bio196
bio198
bio201
bio204
bio219
bio224
bio225
bio230
bio241

*bio253

bio260
bio264

bio271

*hio277
bio280

bio293

bio308

Etylstyrene

m-Cymene
p-tert-Butylphenol
p-sec-Butylphenol
2,6-di-tert-Butyl-p-cresol
2,6-di-t-Butyl-4-ethylphenol
p-Bromophenol
4-Chloro-m-cresol
3,4-Dichlorophenol
1,5,9-Cyclododecatriene
Menthol
2,6-Dicyclohexylphenol
Bis(2,3,5-trichloro-6-
hydoroxyphenyl)methane

2,4-Dichloro-1-hydroxynaphthalene
2,6-Naphthalenedicarboxylic acid

2-Naphthol-3,6-disulfonic acid
Isopropyldecalin
2-Ethylanthraquinone

n-Hexyl cyclohexane
1,2,3,4-Tetrabromobenzene
2,3-Dichlorobiphenyl
2,3",4,4"-Tretrachlorobiphenyl
2,2",3,4"-Tretrachlorobiphenyl
2,3,4,5-Tretrachlorobiphenyl
2,3,4,5,6-Pentachlorobiphenyl
2,2",4,5,5"-Pentachlorobiphenyl
2,2",4,6,6"-Pentachlorobiphenyl
2,3",4,4" 5-Pentachlorobiphenyl
Pentachlorobenzene
Tris(4-chlorophenyl)methanol
2,4,4"-Trichlorodiphenyl ether

3,3",4,4"-Tetrachlorodiphenyl ether
Trichlorometane

1,3-Dibromo-2,2-bis(bromomethyl)
propane
Trichloroethylene

1,1,1-Trichloro-2-methyl-2-propanol
1,2,3,4,5,6-Hexachlorocyclohexane
Endrin

1-Methoxynaphthalene
2,2"-Methylenebis(6-t-buthyl-4-
methylphenol)

2-Nitropropane

2,57
2,73
1,83
1,31
3,03
3,46
1,17
0,92
1,69
3,92
0,89
2,89

2,07

1,35

0,72
0,30
3,58
2,83
3,29
3,18
3,72
4,56
4,53
4,39
4,85
4,63
4,81
4,38
3,49
3,95
3,79
4,17
0,93

2,62

1,00
0,23
2,77
3,87
2,21

1,97

0,92

2,68
2,21
-0,03
0,50

2,51
2,55

1,23
1,52

1,60
3,05

1,66
2,20

3,04

2,14

0,92
0,46
2,53
2,04
2,79
1,75
3,44
4,06
3,99
3,98
4,22
4,26
4,07
4,32
3,15
3,16
2,94
3,16
1,49

1,05

1,49
0,58
3,25
1,30
1,67

2,40

0,31

-0,11
0,52
1,86
0,81
0,52
0,91
-0,06
-0,60
0,09
0,87
-0,77
0,69

-0,97

-0,79

-0,20
-0,16
1,05
0,79
0,50
1,43
0,28
0,50
0,54
0,41
0,63
0,37
0,74
0,06
0,34
0,79
0,85
1,01
-0,56

1,57

-0,49

-0,35
-0,48

2,57
0,54

-0,43

0,61
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bio317 N-Methylacetanilide -0,30 0,64 -0,94

bio318  N,N-Diethylaniline 1,85 1,53 0,32
bio340 3-Nitroaniline 0,34 0,83 -0,49
bio343 N-Nitrosodiphenylamine 1,33 1,76 -0,43
bio344  Nitrobenzene 0,67 1,04 -0,37
bio355 1-Amino-2-methoxy-5-methyl-benzene 1,40 1,21 0,19
bio363 m-Nitroanisole 0,76 0,21 0,55
bio365 4-Nitro-m-cresol 1,06 1,02 0,04
bio369 Therephthalonitrile 0,24 0,63 -0,39
_ N-(3,4-Dichlorophenyl)-N"-methoxy-
bio371 N"-methyl urea 1,26 1,39 -0,13
e gi'gmaggilgrr]%r?ﬁmethane s Apl e
bio381 1-(N-Phenylamino)naphthalene 3,23 2.60 0,63
bio383 1-Aminoanthraquinone 1,98 1,78 0,20
bio389  Quinoline 0,00 1,42 -1,42
bio395 3,3"-Dimethylbenzidine 1,67 1,90 -0,23
bio401 Tris(2-chloroethyl)phosphate -0,18 1,17 -1,35
bio408 Ethanol,2-butoxy-,phosphate (3:1) 0,76 -0,14 0,90
bio411 2-Hydroxy-4-methoxybenzophenone 1,98 1,68 0.30
bio417  Benzothiazole 0,76 1,32 -0,56
bio424 2-Nitro-p-anisidine 0,82 0,30 0,52
bio431 alpha-Methylbenzylamine 0,66 1,38 -0,72
bio439 4-Vinylpyridine 1,86 1,16 0,70
2-(2"-Hydroxy-3",5"-di-t-butylphenyl)-
bio453 5-chlorobenzotriazole 1,00 2,23 -1,23
*hind66 Bis(n-tributyltin)oxide 3,85 2,09 1,76
bio468 2,2-Dichloropropionic acid 0,85 0,30 0,55
_ 7-Amino-4-hydroxy-2-
bio492 naphthalenesulfonic acid 0,38 0,66 -0,28
_ 4-amino-5-hydroxy-1,3-naphthalene
bio494 disulfonic acid 0,90 0,55 0,35
bio497 2-Chloroanthraquinone 2,28 2,19 0,09
4,8-Diamino-9,10-dihydro-1,5-
bio503 dihydroxy-9,10-dioxoanthracene-2,6- 0,31 -0,28 0,59

disulphonic acid

A continuacion se ven, en forma grafica, los reslds obtenidos a partir da los datos de la
tabla 4.3.
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Figura 4.3 log BCF experimental frente al calculadadel modelo seleccionado con todas las moléculas
aplicado a un test externo
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Figura 4.4 Residuales frente al experimental del pBCF del modelo seleccionado con todas las moléasl
aplicado a un test externo. Los puntos en negriteepresentan los outliers del conjunto de datos

Como muestran las gréficas de figura 4.3 y 4.4l éxterno tiene un valor dé R0,685
poco inferior respecto al valor del grupo de ergreiento R = 0.701. La variabilidad entre
las dos correlaciones es pequefia, esto quiereglecil modelo se aplica bien a un conjunto
de datos independiente del grupo de entrenamiento.
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La calidad del modelo se comprueba con el nUmerkalbees atipicos (outliers) encontrados
(fig.4.4). A continuacion se hace una tabla denfmééculas, que se salen del modelo de
prediccidn, como ya se ha visto con el grupo deeaamiento.

Tabla 4.4 Identificacién quimica de los outliers pgenecientes al grupo test externo de todas las néaulas
Exp. = logBCFRexp (tabla 4.3) y Calc. = logBCkac(ecuacion tabla 4.1 aplicada al test externo)

bio55 bio83 bio253
Perfluorohexane sulfoni¢  p-tert-butylphenol 1,3-Dibromo-2,2-
acid bis(bromomethyl) propane

Exp.=3,60 Calc.=1,90 Exp.=1,83 Calc=-0,03 Exp.=2,62 Calc= 1,05

Br

F F F F F F Br

g FoFOF o//\\DH

F

Br

bio277 bio466
Endrin bis-(n-tributyltin) oxide
Exp.=3,87 Calc.=1,30 Calc.=2,09 E8»85

cl

i | L

En este caso los ouliers (valores atipicos) soostfmlsos negativos o bien presentan un valor
de logBCF calculado méas bajo del valor experimenidl bio55 que en realidad es
biocumulable viene clasificado como poco bioacuilelgpor el modelo, mientras que el
bio277 y el bio466 son los casos mas criticos y& spn moléculas muy bioacumulables
clasificadas como no bioacumulables.

Coherentemente con los outliers encontrados emuglogde entrenamiento, el modelo no
predice bien el comportamiento de los perfluorgbdash5), porque el atomo de fldor es muy
electronegativo y muy poco susceptible a la pcdarin.

Ya que el modelo se basa en descriptores que earact el volumen de Van der Waals, una
baja polarizabilidad da un bajo valor del volumerpgr esto la subestimacion de la
bioconcentracion de estas moléculas. Ademas laxs atescriptores llevan consigo una
informacion estructural inherente a los atomos eoC Oxigeno y Nitrdgeno que no estan
presentes en estos compuestos [25].

El endrin (bio277), presenta un carbono cuaternaomo la estructura bio83 y ademas un
grupo epoxido. La razon del fallo se puede encoeinasu complejidad estructural y por el
hecho de ser un compuesto clorado, al igual qo®lécula (bio466).

Para intentar mejorar el nivel de precision deriedigcion se desarrollaron dos modelos
distintos, uno que tiene en cuenta solo las madécglie contienen atomos de cloro, y otro
modelo que analiza solo estructuras sin atomosode. ¢
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4.2 Modelo de regresion multilineal para la predicon del factor de
bioconcentracion de las moléculas con cloro

El criterio de eleccién de la ecuacién que mejedmme el modelo es el mismo utilizado en el
caso anterior. Para facilitar la lectura a contimdraincluimos una tabla de resumen:

Tabla 4.5 Andlisis de regresion multilineal realizdo con logBCF y diferentes nimeros de variables

Variables P Ar?
4 0,864 0
5 0,875 0,011
6 0,882 0,007

Ecuacion de prediccion seleccionada

Coeficiente EE p

Intercepto -1,044 0,418 0,0138
nX 0,537 0,036  0,0000
BAC -0,043 0,003  0,0000
HVcpx 0,745 0,217  0,0008
MATS4v 0,625 0,086  0,0000
EEig05x 0,435 0,079  0,0000
N=126 F=0,875  (@=0,859

F(5,120)=167p=0,000 EEE=0,523

La Tabla 4.5 recoge los resultados estadisticanatis en funcién del nimero de variables
seleccionadas. La agrupacion de variables que mefrelaciona el factor de
bioconcentracion es la formada por cinco descrst¢f = 0,875 y EEE = 0,523). Todos ellos
son estadisticamente significativos con valorep g€€0,0000. La incorporacion de nuevas
variables apenas modifican los parametros anteri{gré< 0,010).

Los indices topolégicos que aparecen en la ecuawatian el numero de atomos de
halégenos (nX), la distribucion del volumen de \danWaals entre las moléculas (MATS4v)
y otros valores puramente topoldgicos (BAC, HVdpkjg05x).

El modelo seleccionado es capaz de explicar mag8tél de la varianza de la propiedad
correlacionada fr= 0,875) con un error estandar de estimacién nered 10,4% de la
variabilidad en la que se mueve la propiedad (EBE523). Las figuras 4.5 y 4.6 representan
los datos de las columna 1 y 2 de la tabla S(llihnyestran los resultados de prediccion
obtenidos para cada compuesto. Todos ellos, a ex¥cede los compuestos marcados en
negro, presentan residuales inferiores a + 2EEE, sputoma como valor limite para la
aceptabilidad de la ecuacion seleccionada. Sohietalrde 126 moléculas, tenemos 5 outliers
es decir que el modelo no predice bien el 3,9%0debdmpuestos analizados. Como por el
modelo precedente, se realiza una crosvalidactémia como ulterior prueba de verificacion
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de la calidad de la ecuacidn seleccionada. El teetulfinal es un coeficiente de prediccion
Q? = 0,859 ligeramente inferior a la varianza dedaaeion seleccionada {R 0.875) y muy
por encima del valor minimo exigido {@ 0.5000). Entonces la funcién seleccionada es
valida también para fines legislativos, data sidadl de prediccion [23,24]. Los valores de
logBCF predichos en la crosvalidacion para cadapc@sto aparecen en la columna 4 de la
tabla S(11), que se encuentra en el CD anexads.resultados son similares a los mostrados
en la columna 2 de la misma tabla.

5,0 y = 1x+ 7E-09 o
R?=0,8745
4,0
.30
b
[V
@
w0 2,0
o
1,0
o
0,0
-1,0
-1,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0
logBCF
Figura 4.5 log BCF experimental frente al calculadgara el modelo seleccionado de las moléculas con
cloro
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Figura 4.6 Residuales frente al experimental del pBCF del modelo seleccionado de las moléculas con
cloro. Los puntos en negrita representan los outlis del conjunto de datos.
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Siguiendo la misma linea de analisis ya vista @moglelo del apartado 4.1, vamos a identificar
cuales son las moléculas que presentan valoresoatip

Dado el niumero exiguo de outliers, se decide raptotdos los compuestos involucrados y
después centrarse sobre los clasificados comacsfakgativos.

Tabla 4.6 Identificacién quimica de los outliers pgenecientes al grupo de entrenamiento de las moldlas
con cloro. Exp. = logBCkxp [tabla S(l1l)] y Calc. = logBCFcar (ecuacion tabla 4.5)

bio135 biol75 bio247
4 ,5-dicloronaphalene tetrabromo-2- hexacloro-ethane
1,8-dicarboxylic acid clorotoluene
Exp.=0,18 Calc.=1,30] Exp.=3,98 Calc = 2,34 Exp.=0,59 Calc=1,74
HO. o0 OH i
Br Br cl cl
99 ) ’
Br *
I Cl
bio285 bio396
2,4,4'-trichloro-2'-hydroxydipheny! ether 2,2'-Dichlorodiethylether
Exp.=1,72 Calc.=3,23 Exp.=-0,08 Calc.=1,28
[o]] Cl
0
0 o S T
1 H

Los outliers en la tabla 4.6 son respectivamerstenaléculas marcadas en negro en la figura
4.6. Ahora vamos a seleccionar los falsos negatiyoe como hemos visto, son los mas
criticos para hacer una correcta clasificacionidadumulacion ambiental.

La Unica molécula que tiene un valor de logBCF seglerior a lo que predice el modelo es
la biol175, compuesto ya encontrado en el modelarddkado en el apartado anterior.

La razon probablemente es debida al gran niumeatodeos de bromo respecto a los atomos
de cloro. Ademas como ya se ha dicho en la sepegnedente, en la literatura se encuentran
estudios que demuestran como la posicion y el numeratomos de bromo puede influir
sobre el valor de bioconcentracion [26]. Para lateoulas bio285 y bio396 se aprecia de
nuevo la presencia de un epoxido, grupo que al@ctarrecta prediccion.

4.2.1 Test de validacion externo

En la segunda etapa se realiza un test de validaoiéerno, utilizando la ecuacion de

regresion obtenida con el grupo de entrenamiento.

Como ya se ha dicho el apartado anterior, el estatldacion externo es fundamental si se

quieren generalizar los resultados de un experméit este caso la ecuacion del grupo de

entrenamiento de las moléculas de cloro, constipaggiaendo de la base de 126 moléculas,
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viene aplicada a un test externo independiente, pamprobar la robustez y la validez del
modelo seleccionado. La tabla 4.7 muestra los @alde prediccion de la bioconcentraciéon
para cada uno de los compuestos del test exteasordsultados en forma gréfica aparecen
reflejados en las figuras 4.7 y 4.8.

Tabla 4.7 Resultado del modelo de regresion multiieal (RML) aplicado al test externo de las molécuta
con cloro. El asterisco (*) identifica los outliers

Compuesto Nombre

logBCFexp l0gBCFcac Residuales

bio49
bio51
bio94
bio101
bio103
bio104

bio126

biol27

bio185
bio187
bio188
bio189
bio197
bio200
bio202
bio210
bio212
bio217
bio223
bio254
bio255
bio271
bio277
bio287
bio331
bio334
*bio401
bio402

bio487
bio497
bio507

bio509

2,7-dichlorodibenzo-p-dioxin
1,2,3,8-Tetrachlorodibenzofuran
0-Chlorophenol
6-Chloro-m-cresol
2,6-Dichlorophenol
3,4-Dichlorophenol
2,2"-Dihydroxy-5,5"-
dichlorodiphenylmethane
Bis(2,3,5-trichloro-6-
hydoroxyphenyl)methane
2,4,5-Trichlorobiphenyl
2,2",3,3"-Tretrachlorobiphenyl
2,3",4,4"-Tretrachlorobiphenyl
2,2",3,4"-Tretrachlorobiphenyl
2,3,3",4,4"-Pentachlorobiphenyl
2,2",4,5",6-Pentachlorobiphenyl
2,3",4,4" 6-Pentachlorobiphenyl
1,3-Dichlorobenzene
3-Trifluoromethyl-chlorobenzene
1,2,4,5-Tetrachlorobenzene
Tetrachloronaphthalene
1,2-Dichloropropane
1,2,3-Trichloropropane

1,2,3,4,5,6-Hexachlorocyclohexane

Endrin

Heptachlor

o-Chloroaniline
2,4-Dichloroaniline
Tris(2-chloroethyl)phosphate
Tris(1-chloro-2-propyl)phosphate
2-Chloro-1-(2,4,5-trichlorophenyl)
vinyl dimethylphosphate
2-Chloroanthraguinone

Disperse Red 206
2-Chloro-5-((2-hydroxy-1-
naphthyl)azo)toluene-4-sulphonic
acid

2,22
3,11
1,35
0,53
1,03
1,69

2,28

2,07

4,22
4,17
4,56
4,53
4,28
4,58
4,81
2,33
2,35
3,45
3,33
0,57
0,96
2,77
3,87
3,95
1,36
1,33
-0,18
0,51

1,60
2,28
1,22

1,07

2,66
3,77
1,13
1,18
1,48
1,59

2,30

3,50

3,92
4,12
4,40
4,23
4,73
4,48
4,64
2,13
2,93
2,99
3,71
0,82
1,45
2,73
2,83
3,73
1,27
1,73
0,07
-0,29

2,21
2,52
0,04

1,59

-0,44
-0,66

0,22
-0,65

-0,45
0,10

-0,02

-1,43

0,30
0,05
0,16
0,30
-0,45
0,10
0,17
0,20
-0,58
0,46
-0,38
-0,25
-0,49
0,04
1,04
0,22
0,09
-0,40
-0,25
0,80

-0,61
-0,24
1,18

-0,52
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Figura 4.7 log BCF experimental frente al calculadalel modelo seleccionado de las moléculas con cloro
aplicado a un test externo
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Figura 4.8 Residuales frente al experimental del pBCF del modelo seleccionado de las moléculas con
cloro aplicado a un test externo. Los puntos en neta representan los outliers del conjunto de datos

Como muestran los gréficos en figura 4.7 y 4.8t externo tiene un valor dé 8,883, es
decir un poco mayor respecto al valor del grupertteenamiento R= 0.875. La variabilidad
entre las dos correlaciones es pequefa, peroeeoasst positiva, o sea que el modelo aplicado
a un conjunto de datos independiente del grupsmttereamiento, incluso mejora, aunque un
poco, su prediccién. La conveniencia de separamorjunto de datos en moléculas que
contienen cloro y que no lo contienen, se puedeewvefa grafica de prediccion con la
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representacion de los ouliers. Como se ve en laidig.8 hay una sola molécula que se sale
del modelo que ademas es un falso positivo, es geeisu valor esta sobrecalculado.

La molécula en cuestion es la bio401 que, com@ ®n\a tabla 4.7, pertenece a los fosfatos,
compuestos ya encontrados como atipicos en el mbgieheral”. Siendo un falso positivo y
con valor muy bajo de bioacumulacion, no presenteamacter critico a la hora de evaluar su
comportamiento en el medioambiente.

Tabla 4.8 Identificacion quimica de los outliers pgenecientes al grupo test externo de las moléculasn
cloroExp. = logBCRexp (tabla 4.7) y Calc. = logBCkarc (ecuacion tabla 4.5 aplicada al test externo)

bio401
tris(2 chloro-2-propyl) phosphate
Exp.=-0,18 Calc.=1,12

.
/_/ ! L\m
i,

Cl

4.3 Modelo de regresion multilineal para la predicon del factor de
bioconcentracion de las moléculas sin cloro

Como en los apartados anteriores la tabla 4.9 eclomgresultados estadisticos obtenidos en
funcién del nimero de variables seleccionadas.

Tabla 4.9 Analisis de regresion multilineal realizdo con logBCF y diferentes nimeros de variables

Variables P Ar?

7 0,641 0

8 0,652 0,011
9 0,657 0,005

Ecuacion de prediccion seleccionada

Coeficiente EE p
Intercepto  -0,475 0,408 0,246
SCBO -0,048 0,014 0,001
nN -0,146 0,065 0,025
nO -0,168 0,033 0,000
T(O..F) 0,010 0,003 0,000
ATS2p 1,044 0,206 0,000
ATS6p 0,271 0,064 0,000
MATS1v 0,869 0,104 0,000
GATS5p -0,199 0,060 0,001
N=276 ¥=0,652 (3=0,626
F(8,237)=55p=0,000 EEE=0,712




En este caso, la agrupacion de variables que ro@jarlaciona el factor de bioconcentracion
es la formada por ocho descriptore€s<(10,652 y EEE = 0,712). Todos ellos con valores de
p < 0,025 o sea estadisticamente significativos, sellt&rmino independiente cor<f,246.

La incorporacion de nuevas variables apenas maddgparametros anteriorés{< 0,010).
Los indices topoldgicos que aparecen en la ecuéi@Ebla 4.8) evaldan el nimero de atomos
de nitrégeno (nN), oxigeno (nO) y la suma del ordenvencional de enlace sin considerar
los hidrogenos (SCBO), presentes en las moléculas.

Después encontramos el indice T(O..F), que tienmuenta de la distancia topoldgica entre
los &tomos de oxigeno y de flaor. Por ultimo en@mbs cuatro indices de autocorrelaacion
ATS2p, ATS6p, MATS1v y GATS5p. Tres de ellos haoefierencia a la polizabilidad de las
moléculas (subindices p) y el MATS1v describe camalistribuyen los volimenes de Van
der Waals entre las moléculas.

El modelo seleccionado es capaz de explicar magi#él de la varianza de la propiedad
correlacionada fr= 0,652) con un error estandar de estimacion deacal 13,3% de la
variabilidad en la que se mueve la propiedad (EBE/£2).

Las figuras 4.9 y 4.10 representan los datos deolasnna 1 y 2 de la tabla S(IV) y muestran
los resultados de prediccién obtenidos para cangaesto. Todos ellos, a excepcién de los
compuestos marcados con puntos negros, presestdnales inferiores a + 2EEE, lo cual es
indicativo de la calidad de la ecuacién seleccianad

Sobre un total de 276 moléculas, tenemos solamiénhtautliers es decir que el modelo no
predice bien el 4,7% de los compuestos analizatista ahora este modelo presenta valores
estadisticos inferiores respecto al modelo genlerajiie nos indica una calidad ligeramente
inferior.

5,0

y = 1x + 2E-08 o)
4,0 R?=0,6523

3,0

2,0

logBCF,,,

1,0

0,0

-1,0 O

-2,0

2,0 -1,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0
logBCF

calc

Figura 4.9 log BCF experimental frente al calculadgara el modelo seleccionado de las moléculas sin
cloro
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2,848

2,136

1,424

0,712

.=0,000

Residual

-0,712

-1,424

-2,136

-2,848
logBCF,,,

Figura 4.10 Residuales frente al experimental debf§f BCF del modelo seleccionado de las moléculas sin
cloro. Los puntos en negrita representan los outlis del conjunto de datos

En la tabla 4.10, se ilustran las estructuras slenl@léculas que presentan valores atipicos:

Tabla 4.10 Identificacién quimica de los outliers ertenecientes al grupo de entrenamiento de las maldas
sin cloro. Exp. = logBCFexp [tabla S(IV)] y Calc. = logBCFearc(ecuacion tabla 4.9)

bio63 bio171 biol76
2,2,4-Trimethyl-1,3- 1,3,5 dibromobenzene pentabromotoluene
pentanediol

Exp.=-1,00 Calc.=0,79 Exp.=3,38 Calc.=1,9%FExp.=3,98 Calc.=2,09

Br Br Br
HO
Br Br
Br Br
H Br
bio288 bio296 Bio439
n-pentadecane Decabromobiphenyl 4-Vinylpyridine

Exp.=1,22 Calc.=3,10 Exp.=0,60 Calc.=3,17| Exp.=1,86 Calc.=0,20

7\ _/
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Bio464 bio477 bio479
Dimethoate Isophorone 2-Ethylhexyl diphenyl
phosphate

Exp.=-0,26 Calc.=1,21 Exp.=0,14 Calc.=1,60 Exp.=2,49 Calc.=1,02

bio480 bio484 bio486
Isodecyl diphenyl phosphate EPN Phosphoric acid
dimethylphenyl ester

Exp.=2,83 Calc.=1,02 Exp.=2,97 Calc.=1|5Exp.=2,76 Calc.=0,68

L ¢ i

0 T 0. K)\ /\ /D\P<O U

| X \ﬁ/ SN TN /U 7 = \“\ S ~ ‘\ 0
20 0

H /

! e
bio488 N
0,0-Diethyl- Vi
O(acyanobenzylideneamino)
thiophosphate

N_O\ /O\/
Exp.=2,62 Calc.=1,00 /P\\
e

En este apartado se ha elegido mostrar todas l&cuhes atipicas para identificar las
estructuras quimicas que efectivamente afectandptima construccion de la regresion
multilineal.

Como se ha mostrado en la tabla 4.10, el modete feoblemas cuando debe predecir el
comportamiento de moléculas como los tiofosfatdenwados de los acidos fosféricos.

El mismo problema ya aparecié en el modelo “gehdtabla 4.2) y de hecho algunas
moléculas reaparecen con valores atipicos tambi@ste nuevo modelo.

Las moléculas en cuestion son las: bio486, bio4ld8 auales se afiaden las bio464, bio479,
bio480, bio484, pertenecientes a las misma clasem@uestos que fueron bien predichas en
el modelo “general”.

Continuando el analisis de los outliers, encontiumibos puntos en comun con el primer
modelo desarrollado, en concreto la aparicion slenl@léculas bio63, biol71, biol76, bio288,
y bio296.

Como ya se ha visto y comentado en el apartadsdid Jas biol71 y bio176 son un peligro
para el medioambiente.

Es interesante apuntar que el nuevo modelo préikcelos perfluorados, (bio57 y bio419),
lo que apoya la tesis precedente formulada (apartdd sobre una probable subestimacion
del valor del LogBCF calculado, debido a la bajeppabilidad que implica un bajo volumen
de Van der Waals.
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De hecho entre los descriptores de este nuevo maaeibién aparecen las funciones de
autocorrelacion, con la gran diferencia de que rim=t directamente la propiedad de

polaridad de los &tomos y por esto son mas prepaasevaluar moléculas poco polarizables.
La importancia de los indices topoldgicos en lacdpsion de la estructura molecular esta
comprobada por el hecho de que en este modelo enreb“general” aparece una molécula

como el n-pentadecano (bio288), que esta clasdicado outlier.

En efecto en ambos modelos faltan descriptoresdgseriban el comportamiento de la

flexibilidad molecular, de modo que moléculas fldgs y con baja capacidad de pasar la
membrana celular [28], vienen predichas con unn@dobioconcentracion mas elevado del
que presentan experimentalmente [1,2].

4.3.1 Test de validacion externo

En una segunda etapa se realiza un test de validasiterno, utilizando la ecuacion de
regresion obtenida con el grupo de entrenamiento.

Tabla 4.11 Resultado del modelo de regresién muitieal (RML) de las moléculas sin cloro aplicado dest
externo. El asterisco (*) identifica los outliers

Compuesto Nombre logBCFexp l0gBCFcac Residuales
bio4 1-Decene 3,22 2,64 0,58
bio5 2,2,4,6,6-Pentamethyl-3-heptene 3,29 3,46 -0,17
biol0 Isodecanol 10 2,51 1,60 0,91
bioll Isotridecanol 2,73 1,86 0,87
bio23 2,3,6-trimethylnaphthalene 3,00 3,10 -0,10
bio30 Anthracene 2,99 3,09 0,10
bio41 Chrysene 2,24 3,23 0,99
bio57 Perflurooctane sulfonic acid 3,73 4,81 -1,08
bio64 2,2-Dimethyl-1,3-propanediol -0,42 1,00 -1,42
bio66 Diethyl ether 0,73 -0,05 0,78
bio69 2-Ethylhexylvinylether 2,77 1,44 1,33
bio74 alpha-Methylstyrene 1,80 2,36 -0,56
bio75 1,2,4-Trimethylbenzene 2,08 2,50 -0,42
bio77 Etylstyrene 2,57 2,69 0,12
bio81 m- Divinylbenzene 2,55 2,54 0,01
bio83 p-tert-Butylphenol 1,83 1,53 0,30
bio98 p-Bromophenol 1,17 -0,01 1,18

biol115 Methylcyclohexane 2,27 2,35 -0,08
bio140 2-Naphthol-3,6-disulfonic acid 0,30 0,76 -0,46
bio146  Camphene 2,98 2,89 0,09
bio154 Benz anthracene-7,12-quinone 1,69 1,75 -0,06
bio156 3,5-Di-tert-Butylbiphenyl-4-ol 3,78 2,56 1,22
biol67 1-Isobutyl 2,5 dimethyl cyclohexane 3,37 3,21 0,16
bi0253 ;,r?(;;)Dalg(reomo-Z,2-b|s(bromomethyl) 262 1.80 0,82
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bio265
bio280
bio281
*bio289

bio294

bio310
bio312
bio314
*bio315
bio322
bio323
bio337
bio338
bio346
bio351
bio360
bio363
bio364
bio366
bio378
bio383
bio388
bio390
bio392
bio395
bio398
bio416
bio418
bio426
bio429
bio438

bio444

bio455

*bio476

bio481
bio485

bio493
bio506

Dibromoneopentylglycol
1-Methoxynaphthalene
2-Naphthylisobuthyl ether

2,2,4,4,6,8,8-Heptamethylnonane

2,2-Bis(4"-hydroxy-3",5"-
dibromophenyl) propane
Triethanolamine

2-Butanone oxime
Bis(cyanoethyl)amine
1-Cyanoguanidine
3,4-Dimethylaniline
2,5-Dimethyl aniline
1,3-Bis(aminomethyl)benzene
N,N-Dimethylbenzylamine
m-Nitrotoluene
3,4-Dinitrotoluene
p-Nitrophenol

m-Nitroanisole
2-Nitro-p-cresol
2,4-Dinitrophenol
1-Naphthylenamine
1-Aminoanthraquinone
3-Aminopyridine

1,4-Dioxane
2,4,6-Triamino-1,3,5-triazine
3,3"-Dimethylbenzidine
Dimethyl sulfoxide
Dibenzothiophene
Thiophene
N,N-Diethyl-m-toluamide
3,5-Xylyl N-methylcarbamate
3-Amino-1,2,4-triazole
1,3,5-Tris(2"-
hydroxyethyl)isocyanuric acid
2-Isopropyl-4-methyl-6-
hydroxypyrimidine
1,1-Bis(tert-butyldioxy)-3,3,5-
trimethyl cyclohexane
Diphenylmonotridecylphosphite
Benzenesulfonamide

1-Amino-8-naphthol-3,6-disulfonic

acid
Disperse Yellow 64

-0,04
2,21
2,80
1,98

2,43

0,59
0,62
-0,48
0,49
0,42
0,58
0,43
0,63
0,88
0,43
0,60
0,76
0,95
0,57
1,26
1,98
0,32
-0,30
0,58
1,67
0,60
3,05
0,86
0,38
0,28
0,49

0,20
-0,38

3,96

2,05
0,68

0,46
1,08

1,34
1,37
1,80
3,80

2,35

-0,06
0,96
0,37
-0,99
0,52
1,42
0,75
1,31
0,82
0,74
0,72
0,83
0,61
0,49
1,12
1,52
0,68
0,11
-0,69
1,97
0,08
2,18
1,05
1,52
1,17
-0,45

0,13
0,61

2,16

1,21
0,60

0,69
1,56

-1,38
0,84

1,00
-1,82

0,08

0,65
-0,34
-0,85
1,48
-0,10
-0,84
-0,32
-0,68
0,06
-0,31
-0,12
-0,07
0,34
0,08
0,14
0,46
-0,36
-0,41
1,27
-0,30
0,52
0,87
-0,19
-1,14
-0,89
0,94

0,07
-0,99

1,80

0,84
0,08

-0,23
-0,48

A continuacién se ven los resultados de los asaisienidos a partir de los datos de la tabla

4.11.
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Figura 4.11 log BCF experimental frente al calculadael modelo seleccionado de las moléculas sin cloro
aplicado a un test externo
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Figura 4.12 Residuales frente al experimental debff BCF del modelo seleccionado de las moléculas sin
cloro aplicado a un test externo. Los puntos en nata representan los outliers del conjunto de datos

Como muestran los gréaficos en figura 4.10 y 4.11es¢ externo tiene un valor dé=R),62
que es algo inferior respecto al valor del grupemteenamiento (R0.652). La variabilidad
entre las dos correlaciones es pequenia, lo quesqieeir que el modelo funciona bien en un
conjunto de datos independiente del grupo de earimamto.

La confirmacién de lo que acabamos de decir segardontrar analizando la tabla 4.11 de
los outliers del grupo test. Si nos referimos grifica logBCkxp vs Residual (fig.4.11), se
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nota que se destacan solo tres moléculas del donjin la tabla 4.12 se identifican las
estructuras quimicas de los compuestos atipicos.

Tabla 4.12 Identificacion quimica de los outliers ertenecientes al grupo test externo de las molécslain
cloro. Exp. = logBCkexp (tabla 4.11) y Calc. = logBCkac (ecuacion tabla 4.9 aplicada al test externo)

bio289 bio 315 bio476
2,2,4,4,6,8,8- 1-Cyanoguanidine | 1,1-Bis(tert-butyldioxy)-
Heptamethylnonane 3,3,5-trimethyl cycloexano

Exp.=1,98 Calc.=3,80 Exp.=0,49 Calc.=-0/99Exp.=3,96 Calc.=2,16

" >l
YOS i G G

Mirando la columna 1 de la tabla 4.11 vemos quei@76 resulta muy bioacumulable
mientras el bio289 y el bio315 no resultan bioadaes. El primero es subestimado y, como
se sefialaba anteriormente, es un problema a ladeopaedecir correctamente su valor de
bioacumulacion en el ambiente acuatico. Ademadcd7b ya se encontré en el modelo
“general”, donde ya se explicé que su mala predices probablemente debida a su caracter
de molécula muy reactiva.

El otro compuesto, el bio289, es un falso positpar, lo que no hay que preocuparse desde
el punto de vista ambiental. Su andlisis es in&gtesa nivel topologico porque es una
molécula larga, muy ramificada y con una ciertaiflididad, caracteristicas que los indices
del modelo no tienen en consideraciéon y por esteadseestimado. Ademas tiene tres
carbonos cuaternarios, caracteristica comun coottas moléculas atipicas, ya encontradas
en los demas modelos.

El bio 315, también es un falso negativo pero darvaal de bioconcentracion es muy bajo
por lo que no da preocupaciones ambientales.

4.4 Modelos de regresion no lineal con redes neur@es artificiales

La tercera etapa es realizar, sobre la base dada=s topoldgicos utilizados para describir
el factor de bioconcentracion, una red neurona pada modelo de regresiéon multilineal.
Cada red ha sido construida considerando el grapgnttenamiento empleado en el analisis
de regresion multilineal (RML) como base de datasngando el 80% para la construccion
de la red y el restante 20% como entrenamienta dadma.

Una vez obtenida la red, se guarda en formato PMkfipt y sucesivamente se aplica al
mismo test externo del andlisis RML, para ver gilt@a mejora en la prediccion.
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4.4.1 Red neuronal artificial con todas las molécas

La RNA seleccionada tiene una arquitectura de oagas, MLP 7-10-1, con 7 neuronas en
la capa de entrada, una para cada descriptor s#lado, diez neuronas en la capa interna y
una en la capa de salida (ya que queremos presteaiel logBCF).

La funcién de activacion utilizada en esta rechesgmoidal logistica para las neuronas de la
capa interna mientras para la neurona de la cagalida es la funcion identidad (la activaciéon

de la neurona pasa directamente como sefial da)alid

Tabla 4.13 Parametros estadisticos del modelo degresion multilineal (RML) y de la red neuronal
artificial (RNA) con todas las moléculas

Grupo r? EEE

Regresiéon Multilineal (RML)

Training 0,701 0,725

Test 0,687 -

Red Neuronal Artificial (RNA)

Training 0,816 0,565

Test 0,825 -

Al comparar los resultados obtenidos con la redoral artificial (RNA), se resalta una
mejora en todos los parametros estadisticos.

Como ya se ha dicho antes, se ha trabajado con Indices topoldgicos resultantes del
modelo de regresion multilineal (RML), de modo gpediéramos tener una mejor
comparacion de los resultados.

Desde el momento que el training de la RNA se ma@asebre el 80% de las 381 moléculas
totales empleadas, es decir 305 moléculas, no @amartuno comparar las gréficas de los
dos modelos construidos con técnicas distintas.

Lo que si que podemos comparar son las graficasstetxterno independiente, que es igual
para ambos tipos de andlisis. En la tabla 4.13esenvaumento significativo det y una
reduccion del EEE.

A continuacién se ponen las dos graficas en comargainiadiendo también las gréaficas que
resaltan los outliers, para ver las eventuales niagjo
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Figura 4.13 Log BCF experimental frente al calculad con todas las moléculas: (a) aplicando la RNA al
test externo, (b) aplicando el RML al test externoResidual frente al log BCF experimental: (c) apliando
la RNA al test externo, (d) aplicando el RML al tesexterno. Los puntos en negrita representan los diers
del conjunto de datos.

Comparando los graficos de regresion de figura @19 (b) se nota una gran diferencia en
los ajustes de los datos, como se podia espemwigoido la diferencia entre los cuadrados
de los coeficientes de correlacion (tabla 4.13).

El dato mas interesante es la diferencia entreddisrs en los gréaficos de figura 4.13 (c) y
(d). La comparacion es relativa y cualitativa pergada grafico tiene su orden de magnitud
debido al diferente error estandar de estimaci@&tjE

Los outliers del modelo de RNA aplicado al teseaxb son el biol4, bio132, bio253, bio389
y el bio466, mientras que, como ya hemos vistosamara el modelo de RML tenemos las
moléculas bio55, bio83, bio253, bio277 y bio466.

Como ya hemos sefalado anteriormente, el problemgge £uando una molécula sale del
umbral fijado por la ley y se bioacumula en el madibiente.

Analizando los outliers de ambos casos, tomandmagnbral el logBCE3.3, las moléculas
bio132, bio253 y la bio83, no preocupan mientraeslga demas presentan toxicidad.

La mejora que aporta el modelo construido con rewesonales es la deteccion de dos
moléculas biocumulables en el medio ambiente cdriadrin (bio277) y el acido sulfénico
perfluorohexano (bio55) que vienen predichos p&feente (tabla 4.4).

El modelo de red neuronal falla sobre un compubgiacumulable, bien predicho por el
modelo de regresién multilineal, hablamos de laemulh biol4, (t-Decalin), hidrocarburo
alifatico que consta en dos anillos de ciclohexanidlos por dos atomos de carbono y que
comparten un enlace. Es una molécula muy apolar.
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La anica molécula que presenta toxicidad en amtmmbdelos es el 6xido de tributilestafio
(bio466), que como en el modelo estructurado eoritiigos de regresiones multilineales
(RML), no viene bien detectada resultando como nadumulables cuando
experimentalmente lo es. Esto tiene su logica densndo que es un compuesto
organometalico, muy diferente por tanto al resttbodecompuestos analizados.

Ahora en base a los datos de la tdBay de la tabla S(V), se hace un analisis cuivit de
todas las moléculas predichas, con el fin de iddidizar los falsos negativos que se salen
del limite legal.

El modelo RML falla en 13 casos sobre 85 molécidagjecir tenemos un error del 15,3%
mientras el modelo construido con RNA no prediea 9 casos sobre 85, es decir que el error
es del 10,6%.

Podemos concluir que los dos son modelos acepialegue sin duda la red neuronal mejora
bastante la prediccion.

Como ya se tiene una informacion estructural qae aipriori las moléculas a las cuales
poner atencion, no es incorrecto quitar los val@at@sicos que son superiores respecto el
umbral de ley. Asi pasamos a 10 casos para el RME casos para la RNA.

En este sentido, el error disminuye hasta un 1hd@f4 el RML y a un 8,2% para la RNA.

4.4.2 Red neuronal artificial de las moléculas cocloro

El analisis de los datos inherentes del grupo doda como resultados una red neuronal que
tiene una arquitectura de multicapas, MLP 5-11eh, @nco neuronas en la capa de entrada,
una para cada descriptor seleccionado, once neuigznka capa interna y una en la capa de
salida.

La funcion de activacion utilizada en esta redaesigmoidal logistica sea para las neuronas
de la capa interna como para las neuronas de éadsapalida.

Tabla 4.14 Parametros estadisticos del modelo degresion multilineal (RML) y de la red neuronal
artificial (RNA) de las moléculas con cloro

Grupo r EEE

Regresion Multilineal (RML)

Training 0,875 0,523

Test 0,883 -

Redes Neuronales Artificial (RNA)

Training 0,916 0,428

Test 0,899 -
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Aunqgue el modelo de redes neuronales sea mejoe me ana marcada diferencia entre las
dos metodologias de prediccion. La comparacion adegraficas de los tests externos
utilizados en ambos casos confirma esto ultimo.
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Figura 4.14 Log BCF experimental frente al calculad de las moléculas con cloro: (a) aplicando la RN&
test externo, (b) aplicando el RML al test externoResidual frente al log BCF experimental: (c) apliando
la RNA al test externo, (d) aplicando el RML al tesexterno. Los puntos en negrita representan los diers
del conjunto de datos.

Como se puede apreciar de las gréficas de la¥#y.40 hay una gran diferencia de resultados
de una técnica respecto a la otra. La Unica gffanediicia es que el modelo RNA genera mas
outliers que el modelo RML. Los outliers del modeNA que se ven en la figura 4.14(c) son
las moléculas bio402, bio127, bio49 y bio271, nmismel modelo RML tiene solo la bio401
(véase fig.4.14(d)). Ninguna de ellas son bioacablak y ni siquiera peligrosas para el
medioambiente.

Analizando més detalladamente los resultados attaesa diferente distribucion de los datos
de fig.4.14 (c) y (d).

En la gréfica residual vs logBGE de las redes neuronales, los datos parecen mas
“condensados” entre la banda de * EEE, quiere deeila prediccién es mas precisa.
Haciendo un analisis cualitativo tomando como eafeia los datos de tabla (4.7), a fin de
detectar los falsos negativos que se salen delrairdb ley (logBCFE 3,3), se nota que el
modelo RML falla en 1 caso sobre 32 moléculas (eded 2,8%), mientras el modelo
construido con RNA no falla en ningun caso [tak(dI}.
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4.4.3 Red neuronal artificial de las moléculas sicloros

En este grupo de moléculas se sigue la misma di@eeaalisis tomada desde el principio del

capitulo.

La red neuronal seleccionada tiene una arquitecteranulticapas, MLP 8-5-1, con ocho
neuronas en la capa de entrada, una para cad@tiwsseleccionado, cinco neuronas en la
capa interna y una en la capa de salida.

La funcion de activacion utilizada en esta redaesigmoidal logistica sea para las neuronas
de la capa interna que para las neuronas de ladeagealida.

Tabla 4.15 Parametros estadisticos del modelo degresion multilineal (RML) y de la red neuronal
artifical (RNA) de las moléculas sin cloro

Grupo 2 EEE

Regresion Multilineal (RML)

Training 0,652 0,712

Test 0,62 -

Redes Neuronales Artificial (RNA)

Training 0,695 0,675

Test 0,706 -

Los resultados finales obtenidos (tabla 4.15) aptio la red neuronal aumentan mucho la
calidad de la prediccion. Todos los parametrosdéstiaos mejoran. De hecho el error

estandar de estimacion se reduce mientras el tmdBc de correlacion aumenta

significativamente.

Como en los casos precedentes, se lleva a caboonmaaracion entre las gréaficas de cada
test externo.

Como se puede apreciar en la figura 4.15, que ém@eoos en la pagina siguiente, el modelo
construido con red neuronal ajusta mucho mejodéies que el modelo de regresion lineal
multiple (fig.4.15 (a) y (b)).

Ademas la distribucion de los datos calculadoseeantra en la banda + EEE (fig 4.15 (c)),

mientras que en el modelo de regresion lineal pléltse aprecia una distribucion mas

dispersa (fig.4.15 (d)).
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Figura 4.15 Log BCF experimental frente al calculad de las moléculas sin cloro: (a) aplicando la RN&l
test externo, (b) aplicando el RML al test externoResidual frente al log BCF experimental: (c) apliando
la RNA al test externo, (d) aplicando el RML al tesexterno. Los puntos en negrita representan los diers

del conjunto de datos.

Si nos fijamos en los outliers, vemos que el moddoRNA tiene tres outliers que
corresponden a las moléculas: bio69, bio289, bioBo8 de ellas, precisamente la bio289 y
la bio476, son las mismas encontradas en el mdidlo, esto quiere decir que dejando de
lado los outliers, que son los mismos, el conjuletalatos es mas representativo en el modelo
RNA que en el modelo RML dado que tiene mejoreérpatros estadisticos.
Haciendo un analisis cualitativo para individualitas falsos negativos que se salen del
umbral de ley (logBCFE 3,3), [véase tabla 4.11 y tabla S(VII)], ambosrtasdelos tienen un
error porcentual del 4,8% (fallan en 3 casos s6Bjelo que no es muy representativo de la
bondad de la RNA probablemente por el reducido mdrde moléculas bioacumulables que

componen el test
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. CONCLUSIONES

La topologia molecular usada conjuntamente cond@dologia QSAR, ha demostrado
ser una metodologia util para la prediccién deresl@e bioconcentracion (logBCF) en
un grupo heterogéneo de moléculas organicas. Géenats para obtener los modelos se
emplearon el analisis de regresion multilinealsyrizdes neuronales artificiales.

Los mejores modelos QSAR se obtuvieron separansl@dmpuestos en dos grupos:
clorados y no clorados. Otros factores, tales clanppesencia o no de heteroatomos o el
caracter aromatico/alifatico, no ejercieron un&gricia relevante.

De las variables que aparecen en los modelos, edepooncluir que propiedades
electrénicas, asi como factores topoldgico-estrat#sa relativamente simples, como por
ejemplo las posiciones relativas de heteroatores tammo O, Cl y N juegan un papel
destacado en el valor de BCF.

. A la vista de lo anterior se demuestra que el nBeQ&AR basado en la topologia
molecular aqui empleado, puede ser usado de machr gfara el seguimiento de la
normativa europea REACH.
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