
 

Para obtener el grado de 

Maestro en Química 

PRESENTA 

Q. Uriel Josafat Rangel Peña 

Director 

Dr. Julián Cruz Borbolla 

 

Codirectora 

Dra. Rosa Luz Camacho Mendoza 

 

Comité tutorial 

Dr. José Antonio Alvarado Rodríguez 

Dr. Amilcar Meneses Viveros 

 

Mineral de la Reforma, Hgo., México., agosto 2023 
  



   

Página | 2  

 

  



   

Página | 3  

Agradecimientos 

 

Al Consejo Nacional de Humanidades Ciencias y Tecnologías por el apoyo 

otorgado de la beca de maestría número 800093, así como por el proyecto número 

1561802, 

Resumen 

 

El presente trabajo se utiliza descriptores de reactividad derivados de la teoría 

de los funcionales de la densidad conceptual y la teoría cuántica de átomos en 

moléculas para identificar zonas de interés en compuestos organotiofosforados. 

Además, muestra propiedades específicas correlacionadas con la toxicidad de estas 

moléculas, ofreciendo información sobre su reactividad. Estos enfoques, junto con el 

empleo de inteligencia artificial, posibilitaron la selección de variables significativas 

mediante un análisis minucioso de las propiedades químicas y estructurales que 

influyen en la toxicidad. En conjunto, estos resultados amplían la comprensión de los 

compuestos examinados y establecen los cimientos para estrategias más eficaces en el 

diseño de compuestos menos tóxicos y más seguros. 

Se identificaron variables clave, en modelos lineales de regresión y 

clasificación, relacionadas con la toxicidad de los compuestos. En el modelo de 

regresión, ciertas variables mostraron una correlación positiva con la disminución de 

la toxicidad, mientras que otras presentaron una relación negativa. En el modelo de 

clasificación, diversas variables emergieron como relevantes, subrayando la 

importancia de la distribución de carga eléctrica y la orientación de los átomos en la 

reactividad y toxicidad. Asimismo, se identificaron regiones de gran importancia, como 

enlaces y átomos de oxígeno y fósforo. 
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Igualmente, se desarrollaron modelos no lineales de regresión basados en 

descriptores cuánticos. Todos los modelos presentan un rendimiento estadístico 

aceptable para predecir la toxicidad de los compuestos organotiofosforados. En 

resumen, este estudio proporciona información esencial sobre la relación entre 

descriptores de reactividad y toxicidad, marcando un paso significativo hacia la 

formulación de compuestos menos tóxicos en el futuro. 

  



   

Página | 5  

ÍNDICE 

Índice de figuras ................................................................................................ 6 

Índice de tablas ................................................................................................ 10 

1 Antecedentes ................................................................................................ 11 

1.1 Pesticidas ............................................................................................... 11 

1.2 Efectos De Los Pesticidas A La Salud .................................................. 12 

1.3 Organotiofosforados .............................................................................. 13 

1.4 Métodos Computacionales Aplicados a Pesticidas ............................... 15 

1.5 Inteligencia Artificial ............................................................................. 16 

1.5.1 Algoritmos de Aprendizaje ............................................................. 17 

1.6 cDFT ...................................................................................................... 26 

1.7 QTAIM .................................................................................................. 27 

1.8 Descriptores de Reactividad .................................................................. 28 

1.8.1 Descriptores Globales ..................................................................... 28 

1.8.2 Descriptores Locales ....................................................................... 31 

2 Objetivos ...................................................................................................... 35 

2.1 Objetivo General .................................................................................... 35 

2.2 Objetivos Específicos ............................................................................ 35 

3 Procedimiento ............................................................................................... 36 

3.1 Selección de la Base de Datos ............................................................... 36 

3.2 Cálculo de los Descriptores Cuánticos .................................................. 44 



   

Página | 6  

3.3 Algoritmos de Aprendizaje Automatizado y la Generación de Modelos

 ................................................................................................................................. 45 

3.3.1 Modelos QSTR de Regresión Lineal .............................................. 46 

3.3.2 Modelos QSTR de Clasificación Lineal ......................................... 59 

3.3.3 Modelos QSTR de Regresión No Lineal ........................................ 69 

4 Discusión ...................................................................................................... 80 

5 Conclusiones ................................................................................................ 81 

6 Referencias ................................................................................................... 83 

7 Anexos .......................................................................................................... 91 

 

ÍNDICE DE FIGURAS 

 

Figura 1 Estructura general de los pesticidas organofosforados (X =S, O y R1, R2, R3 

= alquilo o arilo) ......................................................................................................... 14 

Figura 2 Estructura del paratión. ............................................................................... 15 

Figura 3 Representación gráfica de un árbol dentro de un modelo de Random Forest.

 ..................................................................................................................................... 19 

Figura 4 Cambio en los coeficientes de un modelo LASSO a medida que aumenta λ.

 ..................................................................................................................................... 22 

Figura 5 Cambio en los coeficientes de un modelo RIDGE a medida que aumenta λ.

 ..................................................................................................................................... 23 

Figura 6 Cambio en los coeficientes de un modelo EN a medida que aumenta λ, para 

un valor de α = 0.5. ..................................................................................................... 25 



   

Página | 7  

Figura 7 Estructura base de los organotiofosforados estudiados. ............................. 36 

Figura 8 Estructuras en 3D de los compuestos organotiofosforados estudiados. El 

código de colores es: gris (H), negro (C), azul (N), amarillo (S), rojo (O), verde (Cl), 

cian (F), magenta (P), café (Br) y púrpura (I). ........................................................... 38 

Figura 9 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos de regresión lineal. . 46 

Figura 10 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg para los 62 

compuestos organotiofosforados. ............................................................................... 47 

Figura 11 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg para los 

compuestos sin valores de toxicidad atípicos. ............................................................ 48 

Figura 12 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg la toxicidad 

transformada y normalizada. ...................................................................................... 48 

Figura 13 Gráfico de RMSE vs λ para la primera penalización LASSO. ................... 49 

Figura 14 Importancia de las variables óptimas para la primera penalización LASSO 

al mejor valor de λ. ..................................................................................................... 50 

Figura 15 Gráfico de RMSE vs λ para la segunda penalización LASSO. .................. 50 

Figura 16 Importancia de las variables óptimas para la segunda penalización LASSO 

al mejor valor de λ. ..................................................................................................... 51 

Figura 17 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los 

valores de toxicidad experimental normalizada para el modelo LASSO. .................. 52 

Figura 18 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el 

modelo LASSO. La línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. ................ 52 

Figura 19 Gráfico de RMSE vs λ para el modelo RIDGE. ......................................... 53 

Figura 20 Gráfico de RMSE vs C para el modelo SVM. ............................................ 53 



   

Página | 8  

Figura 21 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los 

valores de toxicidad experimental normalizada para el modelo RIDGE. .................. 54 

Figura 22 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el 

modelo RIDGE. La línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. ............... 54 

Figura 23 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los 

valores de toxicidad experimental normalizada para el modelo SVM. ...................... 55 

Figura 24 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el 

modelo SVM. La línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. ................... 55 

Figura 25 Parámetros de validación para los modelos de regresión QSTR lineales, 

elaborados con las metodologías LASSO, RIDGE y SVM. En rojo se presentan las 

características mínimas con las que un modelo se considera estadísticamente válido.

 ..................................................................................................................................... 56 

Figura 26 Comparación de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos 

de regresión. ................................................................................................................ 57 

Figura 27 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos de clasficación. ..... 59 

Figura 28 a) Compuestos organotiofosforados estudiados divididos por los 

parámetros de toxicidad propuestos por la OMS. b) Clasificación colapsada empleada 

para generar los modelos. .......................................................................................... 61 

Figura 29 Gráfico de ROC vs λ para la primera penalización LASSO. ..................... 63 

Figura 30 Importancia de las variables óptimas para la primera penalización LASSO 

al mejor valor de λ. ..................................................................................................... 63 

Figura 31 Importancia de las variables óptimas para la eliminación recursiva de 

variables empleando Random Forest.......................................................................... 64 

Figura 32 Gráfico de ROC vs λ para la segunda penalización LASSO. .................... 64 



   

Página | 9  

Figura 33 Importancia de las variables óptimas para la segunda penalización LASSO 

al mejor valor de λ. ..................................................................................................... 65 

Figura 34 Gráfico de ROC vs λ para el modelo RIDGE. ........................................... 65 

Figura 35 Parámetros de validación para los modelos de clasificación QSTR lineales, 

elaborados con las metodologías LASSO y RIDGE. En rojo se presentan las 

características mínimas con las que un modelo se considera estadísticamente válido

 ..................................................................................................................................... 66 

Figura 36 Comparación de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos 

de clasificación............................................................................................................ 67 

Figura 37 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos. .............................. 69 

Figura 38 Gráfico de tSNE para los 62 compuestos organotiofosforados. ................ 70 

Figura 39 Coeficiente de silueta para las agrupaciones producto de tSNE utilizando 

kmeans. ........................................................................................................................ 71 

Figura 40 Parámetros de validación para los modelos A del grupo G1. La línea roja 

representa el valor mínimo necesario para considerar a un modelo como 

estadísticamente válido. .............................................................................................. 74 

Figura 41 Parámetros de validación para los modelos B del grupo G1. La línea roja 

representa el valor mínimo necesario para considerar a un modelo como 

estadísticamente válido. .............................................................................................. 74 

Figura 42 Gráfico de dispersión para el modelo A-RF para G1. .............................. 75 

Figura 43 Parámetros de validación para los modelos A del grupo G2. La línea roja 

representa el valor mínimo necesario para considerar a un modelo como 

estadísticamente válido. .............................................................................................. 76 

Figura 44 Parámetros de validación para los modelos B del grupo G2. La línea roja 

representa el valor mínimo necesario para considerar a un modelo como 

estadísticamente válido. .............................................................................................. 76 



   

Página | 10  

Figura 45 Gráfico de dispersión para el modelo A-RF para G2. .............................. 77 

Figura 46 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos A del grupo 

G1. ............................................................................................................................... 78 

Figura 47 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos B del grupo 

G1. ............................................................................................................................... 78 

Figura 48 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos A del grupo 

G2. ............................................................................................................................... 79 

Figura 49 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos B del grupo 

G2. ............................................................................................................................... 79 

 

ÍNDICE DE TABLAS 

 

Tabla 1 Métodos de clasificación de pesticidas. ......................................................... 12 

Tabla 2 Etiqueta, identificador CAS y toxicidad en mmol/kg de los organotiofosforados 

estudiados. ................................................................................................................... 43 

Tabla 3 Clasificación de los compuestos mediante intervalos de toxicidad propuestos 

por la OMS. ................................................................................................................. 60 

Tabla 4 ID y grupo al que pertenecen los organotiofosforados estudiados producto del 

tSNE. ........................................................................................................................... 72 

Tabla 5 Hiperparámetros optimizados empleados para los modelos generados. ...... 73 

 

  



   

Página | 11  

1 ANTECEDENTES 

 

1.1 PESTICIDAS 

La productividad de los cultivos se ve afectada por una variedad de organismos, 

tales como hongos, insectos, animales e incluso otras plantas, que son conocidas 

comúnmente como plagas. Estos organismos causan pérdidas económicas y problemas 

en las cadenas de suministro de alimentos [1,2]. Para hacer frente a esta problemática, 

se utilizan los pesticidas, también conocidos como plaguicidas, los cuales son 

productos químicos persistentes y poseen el potencial para controlar enfermedades, 

eliminar, inhibir y suprimir plagas. Estos pesticidas se aplican en jardines, áreas 

agrícolas y zonas urbanas con el fin de prevenir y reducir los daños, buscando 

minimizar las pérdidas y mejorar la calidad de los cultivos [3]. 

El uso extensivo de pesticidas ayuda a mejorar la producción de alimentos y 

solventar crisis alimentarias, permitiendo una disminución de la población que padece 

hambre. Sin embargo, el uso prolongado de pesticidas también trae afecciones a la 

salud de la población y organismos en los ecosistemas [4]. Estos se consideran de 

interés ambiental por su potencial toxicidad y sus propiedades para interactuar con el 

medio ambiente [5]. La facilidad de acceso hace que los pesticidas sean la forma más 

común de envenenamiento en muchas regiones rurales, asociándose a una tasa alta de 

mortalidad [6], por lo que sabiendo que son perjudiciales para la salud, su uso ha 

disminuido o eliminado por completo, y se ha optado por buscar nuevas alternativas 

[7]. 

El término “pesticida” engloba una amplia gama de productos químicos 

utilizados tanto en entornos domésticos como industriales, con propiedades químicas 

y físicas que varían de una clase a otra [8]. La Organización Mundial de la Salud (OMS) 

ha propuesto clasificarlos según su toxicidad y su estado de uso, ya sea permitido o 



   

Página | 12  

prohibido [9]. Actualmente, los métodos de clasificación más empleados se muestran 

en la Tabla 1 [8,10]. 

Tabla 1 Métodos de clasificación de pesticidas. 

a) Por su estructura química 

Organofosforados Piretroides Neonicotinoides 

Organoclorados Azinas 
 

Carbamatos Azoles 
 

b) Vía de ingreso 

Ingestión de toxinas Exposición por contacto Expectorantes 

Evaporadores 
 

c) Acción del plaguicida y organismos que mata 

Acaricidas Alguicidas Antiincrustantes 

Antimicrobianos Atrayentes Biocidas 

Biopesticidas Defoliantes Desecantes 

Desinfectantes Esterilizantes de suelo Feromonas 

Fumigantes Fungicidas Herbicidas 

Insecticidas Molusquicidas Nematicidas 

Ovicidas Plaguicidas microbianos Preservantes de madera 

Reguladores de crecimiento Rodenticidas Slimcidas 

 

1.2 EFECTOS DE LOS PESTICIDAS A LA SALUD 

Los pesticidas pueden ingresar al organismo por vía oral, nasal o por absorción 

dérmica. El compuesto viaja por el torrente sanguíneo para posteriormente ser 

metabolizado y excretado en la orina o el sudor e ingresado en tejidos adiposos en su 

misma forma o ya metabolizado [11]. Se sabe, por ejemplo, que estos compuestos 

pueden acumularse en el bulbo piloso del cabello e ir abandonando el cuerpo a medida 

que este crece, pudiendo quedar residuos durante décadas como trazas [10]. 
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Al ser compuestos lipofílicos se transportan con los lípidos por todo el cuerpo, 

resultando en alteraciones metabólicas, causando, entre otros padecimientos: obesidad, 

dislipidemia, resistencia a la insulina y alteración de la función tiroidea [12,13]. La 

exposición prenatal y postnatal a pesticidas se relaciona con el desarrollo de 

padecimientos en la edad adulta, encontrándose presencia de estos compuestos en 

muestras de leche materna y suero de cordón umbilical, pudiendo los niños expuestos 

desarrollar defectos después del nacimiento o durante la gestación [14]. 

Se ha encontrado evidencia que bajas concentraciones de organotiofosforados 

inhiben la acetilcolinesterasa, causando estrés oxidativo que altera el metabolismo de 

macronutrientes, observándose malformaciones en ratones e importantes daños 

neuronales [15,16]. En la exposición a pesticidas se ha visto que son capaces de 

cambiar la arquitectura del tejido mamario y el equilibrio hormonal en ratas, 

promoviendo el desarrollo de tumores [17]. 

En algunos cultivos, por ejemplo, en las manzanas, la segregación de una capa 

cerosa como medio de protección natural, resulta ser una matriz donde los pesticidas 

pueden adherirse y así ser consumidos [18]. Por otra parte, en los climas cálidos y secos 

facilitan la bioacumulación de pesticidas en las plantas, debido a que aumenta la tasa 

de evaporación [19]. De manera general los síntomas de envenenamiento por 

organofosforados incluyen: pérdida de consciencia, respiración entrecortada, 

sudoración excesiva, echar espuma por la boca, resuello, lacrimación excesiva, 

contracciones musculares, convulsiones, diarrea, vómito, dolor de pecho y calambres 

abdominales [20]. 

 

1.3 ORGANOTIOFOSFORADOS 

Los compuestos organofosforados (Figura 1) son ampliamente utilizados en la 

agricultura como insecticidas y acaricidas, siendo inhibidores de la serina esterasa y 

proteasa [21]. Son ésteres o tioles derivados del ácido fosfórico, fosfónico, fosfínico o 



   

Página | 14  

fosforomídico [22]. La actividad de esta clase de pesticidas y su toxicidad para los 

organismos no objetivo, se atribuye a la capacidad que tiene para interactuar e inactivar 

la acetilcolinesterasa, siendo incluso capaces de traspasar la barrera placentaria [14,23]. 

Esta proteína se ha estudiado ampliamente, siendo blanco de inhibidores como 

tratamiento para el Alzheimer [24]. 

 

Figura 1 Estructura general de los pesticidas organofosforados (X =S, O y R1, R2, R3 = alquilo o 

arilo) 

 

La forma P=S es ampliamente manufacturada en comparación con la P=O, 

debido a que esta última tiene un mayor potencial para interactuar con la 

acetilcolinesterasa. En el cuerpo, los residuos P=S de los organotiofosfatos son 

oxidados por el citocromo P450 a su correspondiente forma P=O, esta 

biotransformación hace que se les considere más seguros [25]. Sin embargo, esta idea 

es errónea, lo que se puede ver en el caso del paratión (Figura 2), un 

organotiofosforado, catalogado como extremadamente peligroso que causó en 1986 el 

envenenamiento de 49 personas en Sierra Leona, de las cuales 14 fallecieron debido a 

la contaminación de un saco de harina con aproximadamente 10-15 ml del compuesto, 

se estimó que la ingesta de 5 g de este pan contaminado fueron suficientes para alcanzar 

la dosis letal en niños [20]. 



   

Página | 15  

 

Figura 2 Estructura del paratión. 

 

1.4 MÉTODOS COMPUTACIONALES APLICADOS A PESTICIDAS 

Los métodos de química informática y modelado molecular han sido muy 

utilizados desde hace varias décadas para la selección y optimización de nuevos 

compuestos que pueden revertir los efectos adversos a causa de la contaminación en 

diversos organismos [26]. Su aplicación en toxicología predictiva es más reciente, 

surgiendo como consecuencia de los nuevos requerimientos regulatorios impuestos por 

las agencias internacionales. La toxicología computacional es actualmente utilizada 

como una subdisciplina de la toxicología, que tiene como objetivo utilizar las 

matemáticas, la estadística, el modelado químico y las herramientas informáticas para 

predecir los efectos tóxicos de las sustancias químicas en la saludad humana y/o en el 

medio ambiente. La principal ventaja de estos métodos es su capacidad para predecir 

parámetros estructurales, propiedades electrónicas y, por lo tanto, reducir el tiempo 

experimental [3,6,27]. 

Entre los métodos computacionales más efectivos para analizar las propiedades 

de los pesticidas se emplean los modelos matemáticos de predicción Relación 
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Cuantitativa Estructura Actividad y Relación Cuantitativa Estructura Propiedad 

(QSAR y QSPR, por sus siglas en inglés respectivamente), los cuales permiten 

relacionar las estructuras de los compuestos con su actividad (QSAR), propiedad 

(QSPR) y toxicidad (QSTR) [28]. Uno de los desafíos al desarrollar un modelo es la 

representación de la estructura molecular, la cual debe adoptar una forma legible por 

el software a emplear y retener la mayor cantidad de información estructural posible 

[6]. Los modelos computacionales tienen la capacidad de predecir las propiedades 

fisicoquímicas o biológicas de compuestos sin tener que llevar a cabo necesariamente 

su síntesis química en el laboratorio, es decir, se caracteriza por la aplicabilidad de los 

modelos resultantes de forma fácil e inmediata a nuevas estructuras. El uso de los 

enfoques in silico representa un ahorro significativo de tiempo, recursos y dinero, que 

pueden dar la ventaja competitiva a la industria que lo aplique. 

 

1.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

El empleo de métodos computacionales cumple con los principios de 

reemplazo, refinamiento y reducción de las pruebas en animales, mejor conocido como 

las 3 R’s. Estas metodologías están basadas en el concepto de que los compuestos 

comparten similitudes estructurales o que ciertas subestructuras poseen una mayor 

probabilidad de compartir propiedades toxicológicas [29]. 

Los modelos QSAR más recientes buscan emplear nuevas herramientas y 

metodologías a fin de mejorar la capacidad de predicción, entre estas herramientas se 

encuentra el uso de métodos de inteligencia artificial (IA) como el aprendizaje 

automático (machine learning, ML) y el aprendizaje profundo (deep learning). La IA 

es una rama de la informática que puede ser definida como aquella que tiene el objetivo 

de crear sistemas o métodos que analicen la información y permitan el manejo de la 

complejidad de un problema [30]. 
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La IA usada en el desarrollo de fármacos surge de conceptos de ML y 

quimioinformática. Su uso se vio beneficiado por los avances en temas como el manejo 

de big data, aceleración mediante GPU (unidad de procesamiento gráfico, por sus 

siglas en inglés), computación en la nube y liberación de herramientas de IA [31]. ML 

emplea diversas técnicas estadísticas para permitir que las computadoras aprendan de 

datos químicos, biológicos o toxicológicos, sin intervención humana. Estos algoritmos 

son capaces de encontrar la compleja relación no lineal entre descriptores relevantes 

[29]. 

A grandes rasgos, la IA abarca métodos de aprendizaje, descubrimiento y 

razonamiento. En los métodos de aprendizaje el objetivo es que la computadora sea 

capaz de aprender automáticamente, a partir de conocimiento previo, sin asistencia. El 

descubrimiento y exploración se basa en la creación de algoritmos capaces de 

identificar información válida, entendible y relevante en bases de datos. Por último, la 

parte de razonamiento indica la generación de caminos precisos y efectivos para 

generar inferencias de manera robusta [30]. 

 

1.5.1 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE 

Dentro del ámbito del aprendizaje automático, existen diferentes tipos de 

algoritmos que se utilizan para hacer predicciones y tomar decisiones. Estos se pueden 

dividir en algoritmos de tipo "black box" y algoritmos explicables, conocidos de 

manera análoga como "white box". Se consideran algoritmos tipo black box aquellos 

en los que se genera una función demasiado compleja para que pueda ser comprendida 

por cualquier persona, o bien cuando están patentadas. En general, los modelos de 

aprendizaje profundo (deep learning) tienden a ser de este tipo, ya que son altamente 

recursivos. Por otro lado, los algoritmos tipo white box son fácilmente interpretables 

[32,33]. Es importante aclarar que el concepto de "explicable" o "interpretable" en este 

contexto se refiere a la capacidad de entender las interacciones y comportamientos de 
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las variables dentro del modelo, y no de cómo estas variables se interpretan por sí solas 

en el mundo real. 

 

1.5.1.1 RANDOM FOREST 

Random Forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje automático utilizado para 

la clasificación y la regresión. Es un método de conjunto que combina múltiples árboles 

de decisión para producir un modelo predictivo robusto y preciso. Fue desarrollado por 

Leo Breiman en 2001 y se ha convertido en uno de los algoritmos más populares en el 

aprendizaje automático, particularmente para problemas de clasificación [34]. 

Este algoritmo está basado en árboles de decisión, sin embargo, difiere de los 

árboles de decisión individuales en que utiliza múltiples árboles en lugar de uno solo, 

dando lugar a bosques. Los árboles que conforman el bosque se construyen utilizando 

diferentes subconjuntos de datos de entrenamiento y variables de entrada. Al combinar 

predicciones de cada árbol individual se logra que el algoritmo sea menos propenso al 

sobreajuste y mejora la capacidad de generalizar a nuevos datos. Lo anterior se da 

debido a que, aunque cada árbol individual puede no ser muy preciso, en conjunto, los 

árboles pueden generar una predicción más robusta y precisa [35]. 

RF se basa en dos principios: el ensamblaje de los árboles de decisión y la 

selección aleatoria de las características. En el proceso de entrenamiento se construyen 

varios árboles independientes, cada uno entrenado con un subconjunto aleatorio de 

datos de entrenamiento y un subconjunto aleatorio de características. En la etapa de 

predicción, cada árbol individual realiza su propia predicción basada en el subconjunto 

de datos y características con el que fue entrenado. La predicción final se calcula como 

la media de las predicciones de todos los árboles individuales para la clasificación, y 

como la media ponderada para la regresión. Este proceso promediado reduce el riesgo 

de sobreajuste y aumenta la precisión y robustez de las predicciones [34–36]. 
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Figura 3 Representación gráfica de un árbol dentro de un modelo de Random Forest. 

 

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de un árbol de decisión individual extraído 

de un modelo RF. Se puede observar cómo el modelo utiliza diferentes variables para 

tomar decisiones y a su vez cómo carece de interpretabilidad, lo que dificulta la 

comprensión de cómo el modelo llega a sus predicciones. Las ventajas que, de manera 

general, este algoritmo presenta se muestran a continuación: 

• Puede manejar conjuntos de datos grandes con una gran cantidad de 

variables de entrada. 

• Es robusto frente a valores atípicos y datos faltantes. 

• Proporciona una medida de la importancia relativa de las variables en la 

predicción. 
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• Es menos propenso al sobreajuste en comparación con otros métodos de 

aprendizaje automático. 

• Puede manejar diferentes tipos de variables, como variables categóricas 

y numéricas. 

Sin embargo, entre sus desventajas se encuentran: 

• Puede ser computacionalmente costoso, especialmente con un gran 

número de árboles de entrada. 

• La configuración de hiperparámetros puede requerir ajustes para tener 

un rendimiento óptimo. 

• No es adecuado para datos de series de tiempo o datos con una estructura 

temporal. 

 

1.5.1.2 LASSO 

LASSO, que significa “Operador de Selección y Contracción Mínima 

Absoluta” (por su significado en inglés: “Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator”), es un algoritmo de aprendizaje automático utilizado para la selección de 

características y la regularización de modelos de regresión. Fue introducido por Robert 

Tibshirani en 1996, siendo un método para manejar problemas de alta dimensionalidad 

en los datos [37]. 

El objetivo de LASSO es reducir la complejidad de un modelo al reducir el 

número de características incluidas en el modelo y al reducir los valores de los 

coeficientes de las características no importantes. Esto se logra a través de una 

penalización del valor absoluto de los coeficientes de las características en la función 

de costo del modelo. De esta manera, LASSO fuerza a algunos de los coeficientes de 

las características a tener el valor de cero, lo que resulta en una selección de 

características eficiente y en la construcción de modelos más simple [38]. 
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Este algoritmo funciona al agregar la penalización L1 a la función de costo de 

la regresión lineal ordinaria. La función de costo se define como la suma de los errores 

cuadráticos entre las predicciones y las respuestas verdaderas más la suma de los 

valores absolutos de los coeficientes. El parámetro de regularización lambda (λ), que 

se ajusta a través de validación cruzada, controla el peso de la penalización L1. En la 

Figura 4 se observa cómo a medida que se aumenta el valor de lambda, más coeficientes 

se vuelven cero y menos características se incluyen en el modelo final [37,38]. 

LASSO tiene varias ventajas sobre otros algoritmos de aprendizaje automático, 

algunas de las más destacables son: 

• Es efectivo para seleccionar las características más importantes y 

descartar las que no lo son, lo que resulta en modelos más simples e 

interpretables. 

• Puede ayudar a prevenir el sobreajuste de los datos de entrenamiento al 

regularizar los coeficientes de las características. 

• Es robusto frente a la colinealidad en los datos. 

• Es fácil de implementar y de ajustar, lo que lo hace ideal para su uso en 

aplicaciones prácticas. 

• Limita la cantidad máxima de variables en el modelo a 1/3 de los datos 

observados. 

Sin embargo, también tiene algunas desventajas que considerar: 

• La selección de un valor adecuado de lambda es crítica para obtener un 

modelo preciso y útil. Un valor de lambda demasiado bajo puede resultar en un 

modelo con demasiadas características irrelevantes. 

• En presencia de datos altamente correlacionados tiende a seleccionar 

sólo una de las características correlacionadas y descartar las demás. Esto puede 

resultar en un modelo subóptimo. 

• Se basa en una función de regresión lineal y no es adecuado para datos 

no lineales 
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Figura 4 Cambio en los coeficientes de un modelo LASSO a medida que aumenta λ. 

 

1.5.1.3 RIDGE 

RIDGE es un algoritmo de aprendizaje automático introducido por Hoerl y 

Kennard en 1970, utilizado para la selección de características y la regularización de 

modelos de regresión. Es similar a LASSO, pero utiliza una penalización diferente para 

los coeficientes de las características. El objetivo de este algoritmo es reducir la 

complejidad de un modelo al reducir el tamaño de los coeficientes de las características 

no importantes. Esto se logra a través de la penalización del cuadrado de los 

coeficientes de las características en la función de costo del modelo. De esta manera 

RIDGE reduce el valor de los coeficientes sin forzarlos a ser cero [39,40]. 

El algoritmo funciona al agregar una penalización L2 a la función de costo de 

la regresión lineal ordinaria. Al igual que con LASSO, el parámetro de regularización 

lambda se ajusta a través de validación cruzada. En la Figura 5 se muestra que, a medida 
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que se aumenta el valor de lambda los valores de los coeficientes se reducen, pero 

nunca se hacen cero [38,39]. 

 

Figura 5 Cambio en los coeficientes de un modelo RIDGE a medida que aumenta λ. 

 

RIDGE tiene varias ventajas sobre otros algoritmos de aprendizaje automático, 

algunas de las más destacables son: 

• Es muy efectivo para prevenir el sobreajuste de los datos de 

entrenamiento al regularizar los coeficientes de las características. 

• Es robusto ante la colinealidad de los datos. 

• Es fácil de implementar y ajustar. 

• Puede manejar conjuntos de datos con muchas características. 

Por otro lado, sus desventajas son: 

• No es tan efectivo como LASSO para la selección de características más 

importantes y el descarte de las menos importantes. 
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• No fuerza a los coeficientes a ser cero, lo que puede resultar en la 

inclusión de características irrelevantes en el modelo final. 

• La elección de un valor adecuado de lambda es crítica para obtener un 

modelo útil. 

 

1.5.1.4 ELASTIC NET 

Elastic Net (EN) es un algoritmo de aprendizaje automático que combina la 

regularización L1 de LASSO y la L2 de RIDGE para seleccionar características y 

reducir el sobreajuste en modelos de regresión. La idea detrás de Elastic Net es tomar 

lo mejor de ambos mundos: la capacidad de LASSO para seleccionar características 

importantes y la capacidad de RIDGE para reducir el sobreajuste en un conjunto de 

datos con alta dimensionalidad. Este algoritmo agrega una penalización L1 y L2 a la 

función de costo de la regresión ordinaria, donde los parámetros de regularización 

empleados son α y λ. El parámetro α controla el equilibrio entre la penalización L1 y 

L2, si es 0 se reduce a una regresión lineal ordinaria; si es 1 se reduce a LASSO y si 

está entre 0 y 1 se combinan ambas penalizaciones. Por otro lado, λ controla la fuerza 

de las penalizaciones y se ajusta a través de validación cruzada [41]. En la Figura 6 se 

ejemplifica un modelo EN para un valor de α = 0.5, lo que da el mismo peso a ambas 

penalizaciones, se observa cómo algunos de los coeficientes se eliminan, mientras que 

otros tienen a cero. 
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Figura 6 Cambio en los coeficientes de un modelo EN a medida que aumenta λ, para un valor de α = 

0.5. 

 

1.5.1.5 SUPPORT VECTOR MACHINES 

Support Vector Machines (SVM) es un algoritmo que se basa en encontrar un 

hiperplano en un espacio de alta dimensionalidad que maximice la separación entre 

diferentes clases de datos o, en el caso de la regresión, que minimice el error entre las 

predicciones y los valores reales [42]. 

El objetivo de Support Vectors Machines es encontrar una función lineal que 

modele la relación entre las características de entrada y la variable de salida. En lugar 

de minimizar el error cuadrático medio (MSE), como se hace en la regresión ordinaria, 

SVM minimiza una función de costo que tiene en cuenta la distancia entre los puntos 

de los datos y el hiperplano de separación. Los puntos de los datos que están más cerca 

del hiperplano tienen un mayor peso en la función de costo, a estos puntos se les llama 

vectores de soporte, de ahí el nombre del algoritmo [43]. 
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Las ventajas más destacables de SVM son: 

• Puede manejar datos no lineales empleando una técnica llamada kernel 

trick, que mapea los datos a un espacio de alta dimensión donde pueden ser 

linealmente separables. 

• Es resistente al sobreajuste gracias a la función de costo que tiene en 

cuenta la distancia entre los puntos de los datos y el hiperplano de separación. 

• Generaliza bien en conjuntos de datos no vistos gracias a la penalización 

por error de clasificación que se aplica a los puntos de datos que están más cerca 

del hiperplano de separación. 

Por otro lado, las desventajas a considerar son: 

• Puede depender en gran medida de la elección adecuada de los 

parámetros, como el parámetro de regularización y el tipo de kernel. 

• SVM puede ser sensible a datos ruidosos o valores atípicos en el 

conjunto de datos. 

• Puede volverse computacionalmente costoso y requerir una gran 

cantidad de memoria cuando se trabaja con conjuntos de datos muy grandes. 

Esto se debe a que el tiempo de entrenamiento y la complejidad del algoritmo 

aumentan considerablemente con el tamaño del conjunto de datos. 

 

1.6 CDFT 

La Teoría de los Funcionales de la Densidad conceptual (cDFT, por sus siglas 

en inglés) es una extensión de la Teoría de los Funcionales de la Densidad en donde 

los conceptos físicos y matemáticos de DFT son reutilizados y combinados para crear 

descriptores que permitan elucidar conceptos químicos, en especial aquellos enfocados 

a la reactividad, mediante el enfoque en el análisis de las propiedades electrónicas de 

los sistemas moleculares. Esta teoría se basa en el principio del funcional de la densidad 
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de Hohenberg-Kohn, que establece que la densidad electrónica de un sistema es 

suficiente para describir completamente su estado físico y químico [44]. 

Esta herramienta es útil para predecir la reactividad de los compuestos ante 

diferentes reacciones química, lo que permite diseñar nuevos compuestos con 

propiedades específicas y mejorar los procesos de síntesis química. Además, es capaz 

de proporcionar información detallada sobre los mecanismos de reacción, lo que 

permite una comprensión más profunda de los procesos químicos a nivel molecular. 

Entre las ventajas de su uso se encuentran su capacidad para predecir con precisión la 

reactividad química de los compuestos y su flexibilidad para adaptarse a diferentes 

sistemas moleculares. Sin embargo, una de las principales desventajas de esta teoría es 

su complejidad matemática y que a menudo requiere la utilización de programas de 

cálculo complejos y costosos [44–46]. 

 

1.7 QTAIM 

La Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas (QTAIM, por sus siglas en inglés) 

es un modelo teórico para la descripción de la estructura y reactividad de las moléculas 

basado en la topología de la densidad electrónica. Su enfoque se centra en los átomos 

individuales en una molécula y cómo se conectan mediante los enlaces químicos. Esta 

teoría sostiene que los enlaces químicos no son líneas imaginarias entre los átomos, 

sino que están definidos por las regiones donde la densidad electrónica es alta y donde 

hay una energía potencial mínima entre dos átomos [47,48]. 

QTAIM permite la descripción de la reactividad de las moléculas mediante la 

identificación de los puntos críticos de la densidad electrónica, como los núcleos 

atómicos y los puntos de silla en una superficie de potencial electrostático. Estos puntos 

críticos pueden ser utilizados para calcular propiedades moleculares. Además, con 

estas propiedades se puede predecir la estabilidad relativa de diferentes moléculas y 

proporcionar información detallada sobre los procesos de reacción. Una de las ventajas 
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de emplear QTAIM es que proporciona una descripción más detallada de la densidad 

electrónica y la topología de los enlaces químicos que los métodos tradicionales de 

química cuántica, como la teoría de los funcionales de la densidad. Además de ser 

aplicable a una amplia gama de sistemas químicos, incluyendo moléculas orgánicas e 

inorgánicas en una variedad de condiciones. Sin embargo, una de sus desventajas es 

que su aplicación a sistemas moleculares grandes y complejos puede ser 

computacionalmente costosa y requiere una gran cantidad de tiempo de cálculo. A su 

vez, la interpretación de los resultados puede ser difícil al ser muy técnicos [48]. 

 

1.8 DESCRIPTORES DE REACTIVIDAD 

La búsqueda de formas en las que la reactividad de una especie pueda ser 

inferida a partir de cálculos teóricos se ha convertido en uno de los temas más 

relevantes dentro de la química computacional. La reactividad se puede estimar 

mediante el empleo de parámetros, que son ecuaciones que describen alguna propiedad, 

ya sea local o global, y que resultan útiles para describir la reactividad global y la 

selectividad local, respectivamente [49]. 

 

1.8.1 DESCRIPTORES GLOBALES 

GAP: 

Es la diferencia energética entre el orbital molecular más bajo desocupado 

(LUMO) y el orbital molecular más alto ocupado (HOMO): 

 𝐺𝐴𝑃 = 𝐸𝐿𝑈𝑀𝑂 − 𝐸𝐻𝑂𝑀𝑂 (1) 

 

POTENCIAL DE IONIZACIÓN: 

Energía necesaria para remover un electrón de un átomo en estado gaseoso [50]. 
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 𝑃𝐼 = 𝐸𝐶
𝑁−1 − 𝐸0

𝑁 (2) 

Donde: 

𝐸𝐶
𝑁−1 : energía del sistema al perder un electrón. 

𝐸0
𝑁 : energía del sistema en estado basal. 

 

AFINIDAD ELECTRÓNICA: 

Capacidad de un átomo para atraer los electrones [51]: 

 𝐴𝐸 = 𝐸0
𝑁 − 𝐸𝐶

𝑁+1 (3) 

 

ELECTRONEGATIVIDAD: 

Capacidad de un átomo para atraer los electrones de un enlace químico [52]: 

 
𝜒 =

𝑃𝐼 + 𝐴𝐸

2
 

(4) 

 

POTENCIAL QUÍMICO: 

Variación de la energía respecto al número de electrones a un potencial externo 

constante [53]: 

 
𝜇 = −

𝑃𝐼 + 𝐴𝐸

2
= −𝜒 

(5) 

 

DUREZA: 

Resistencia de una especie a cambiar su configuración electrónica [54]: 

 𝜂 = 𝑃𝐼 − 𝐴𝐸 (6) 
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BLANDURA: 

Inverso de la dureza [52,54]: 

 
𝑆 =

1

𝜂
 (7) 

 

ÍNDICE DE ELECTROFILICIDAD: 

Capacidad de aceptación máxima de un flujo de electrones [54,55]: 

 
𝜔 =

𝜇2

2𝜂
 (8) 

 

ÍNDICE DE NUCLEOFILICIDAD: 

Capacidad de donación máxima de un flujo de electrones [54,56,57]: 

 𝑁𝑁𝑢 = 𝐸𝐻𝑂𝑀𝑂𝑁𝑢
− 𝐸𝐻𝑂𝑀𝑂 𝑇𝐶𝐸

 (9) 

Donde: 

𝐸𝐻𝑂𝑀𝑂𝑁𝑢
 : energía del HOMO del sistema. 

𝐸𝐻𝑂𝑀𝑜 𝑇𝐶𝐸
 : energía del HOMO del tetracianoetileno. 

 

PODER ELECTRODONADOR: 

Tendencia a donar carga [55,58]: 

 
𝜔− =

(𝜇−)2

𝜂
 (10) 

Donde: 

 
𝜇− = −

3𝑃𝐼 + 𝐴𝐸

4
 

(11) 
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PODER ELECTROATRACTOR: 

Tendencia a aceptar carga [55,58]: 

 
𝜔+ =

(𝜇+)2

𝜂
 (12) 

Donde: 

 
𝜇+ = −

𝑃𝐼 + 3𝐴𝐸

4
 

(13) 

 

1.8.2 DESCRIPTORES LOCALES 

FUNCIONES DE FUKUI: 

Se utilizan para caracterizar la capacidad de un átomo específico en una 

molécula para aceptar o donar electrones en una reacción química. En particular, se 

refieren a la capacidad de un átomo para actuar como un nucleófilo o un electrófilo en 

una reacción química. Estas ecuaciones se derivan del análisis de la densidad 

electrónica de la molécula y se utilizan para predecir la selectividad de las reacciones 

químicas, así como la regioselectividad y la quimioselectividad. Los valores de las 

funciones de Fukui se pueden calcular para cada átomo de una molécula, lo que permite 

una descripción detallada de la reactividad local de la molécula en su conjunto, además 

de analizar el comportamiento ácido-base de diferentes especies a nivel local, incluso 

si no comparten los mismos grupos funcionales [59]: 

 𝜇𝑘𝜏
− = −𝑃𝐼𝑓𝑘

− 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 < 0 (14) 

 𝜇𝑘𝜏
+ = −𝐴𝐸𝑓𝑘

+ 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 > 0 (15) 

 
𝜇𝑘𝜏

𝑜 = −
𝑃𝐼𝑓𝑘

− + 𝐴𝐸𝑓𝑘
+

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 0 

(16) 

 𝐷𝐷𝑘 = 𝑓𝑘
+ − 𝑓𝑘

− (17) 

Donde: 
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𝑞𝑘
𝑁 : carga de Mulliken para el k átomo para la especie con N electrones. 

𝑞𝑘
𝑁−1: carga de Mulliken para el k átomo para la especie con N-1 electrones. 

𝑞𝑘
𝑁+1 : carga de Mulliken para el k átomo para la especie con N+1 electrones. 

 

ELECTROFILICIDAD LOCAL: 

Capacidad de aceptar carga del k átomo [54,60]: 

 𝜔𝑘
𝑙𝑜𝑐 = 𝜔𝑓𝑘

+ (18) 

 

NUCLEOFILICIDAD LOCAL: 

Capacidad de donar carga del k átomo [54,60]: 

 𝑁𝑘
𝑙𝑜𝑐 = 𝑁𝑁𝑢𝑓𝑘

− (19) 

 

BLANDURA CONDENSADA 

Capacidad del k-átomo para deformarse cuando se somete a una perturbación 

externa [54,60]: 

 𝑆𝑘
+ = 𝑆𝑓𝑘

+ (20) 

 𝑆𝑘
− = 𝑆𝑓𝑘

− (21) 

 𝑆𝑘
𝑜 = 𝑆𝑓𝑘

𝑜 (22) 

 

ELECTROFILICIDAD RELATIVA [61]: 

 
𝜔𝑘 =

𝑆𝑘
+

𝑆𝑘
− (23) 
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NUCLEOFILICIDAD RELATIVA [54,61]: 

 
𝑁𝑘 =

𝑆𝑘
−

𝑆𝑘
+ (24) 

 

POTENCIAL QUÍMICO LOCAL: 

Analiza el comportamiento ácido-base de diferentes especies a nivel local, 

incluso si no comparten los mismos grupos funcionales [59]: 

 𝜇𝑘𝜏
− = −𝑃𝐼𝑓𝑘

− 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 < 0 (25) 

 𝜇𝑘𝜏
+ = −𝐴𝐸𝑓𝑘

+ 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 > 0 (26) 

 
𝜇𝑘𝜏

𝑜 = −
𝑃𝐼𝑓𝑘

− + 𝐴𝐸𝑓𝑘
+

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 0 

(27) 

 

DUREZA LOCAL: 

Permite comparar sitios equivalentes en ambientes químicos diferentes [59]: 

 
𝜂𝜏

− = 𝜂𝑘 −
𝜂𝑘𝐷𝐷𝑘

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = −1 

(28) 

 
𝜂𝜏

+ = 𝜂𝑘 +
𝜂𝑘𝐷𝐷𝑘

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 1 

(29) 

 𝜂𝑘𝜏
𝑜 = 𝜂𝑘  𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 0 (30) 

Donde: 

 𝜂𝑘 = 𝑃𝐼𝑓𝑘
− − 𝐴𝐸𝑓𝑘

+ (31) 

 

FUKUI KERNEL: 

Es empleado como un indicador de la reactividad/estabilidad de los enlaces 

[59]: 

 𝑓𝜏
− = 𝑓𝑘

−𝑓𝑘′
− 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 < 0 (32) 
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 𝑓𝜏
+ = 𝑓𝑘

+𝑓𝑘′
+ 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 > 0 (33) 

 
𝑓𝜏

𝑜 =
𝑓𝑘

−𝑓𝑘′
− + 𝑓𝑘

+𝑓𝑘′
+

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 0 

(34) 

Donde: 

𝑘′ : es el átomo vecino a 𝑘. 

 

KERNEL DUAL: 

Indica el equilibrio entre las características electrofílicas y nucleofílicas de un 

enlace [59]: 

 
Δ𝑓𝜏

− = Δ𝑓𝑘𝑘′ −
𝐷𝐷𝑘𝐷𝐷𝑘′

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = −1 

(35) 

 
Δ𝑓𝜏

+ = Δ𝑓𝑘𝑘′ +
𝐷𝐷𝑘𝐷𝐷𝑘′

2
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 1 

(36) 

 Δ𝑓𝜏
𝑜 = Δ𝑓𝑘𝑘′  𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜔 = 0 (37) 

Donde: 

 Δ𝑓𝑘𝑘′ = 𝑓𝑘
+𝑓𝑘′

+ − 𝑓𝑘
−𝑓𝑘′

− (38) 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1  OBJETIVO GENERAL 

Generar modelos QSTR para compuestos organotiofosforados y obtener 

descriptores de reactividad mediante la aplicación de la Teoría de los Funcionales de 

la Densidad y técnicas de inteligencia artificial con el fin de identificar las variables 

que tienen el mayor impacto en la toxicidad y desarrollar un modelo predictivo que 

explique la reactividad de estos compuestos. 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Investigar en acervos bibliográficos y revistas especializadas datos 

sobre toxicidad aguda LD50 y parámetros fisicoquímicos de compuestos 

químicos derivados de organotiofosforados para construir una base de 

datos relevante en este proyecto. 

• Seleccionar y optimizar la geometría de los compuestos que contengan 

el grupo tiofosfato, utilizando el funcional ωB97XD y la base 6-

311++G**, en presencia de solvente agua, para preparar adecuadamente 

los sistemas de estudio. 

• Aplicar la teoría de los funcionales de la densidad (DFT) para 

determinar los parámetros estructurales y electrónicos de las moléculas 

optimizadas, para obtener información detallada sobre sus propiedades 

electrónicas, mediante el uso de la teoría de los funcionales de la 

densidad conceptual (cDFT) y el software AIMALL. 

• Relacionar los descriptores globales, locales y de QTAIM con los 

valores de toxicidad mediante la obtención de diferentes modelos 

matemáticos (Relación Cuantitativa Estructura-Toxicidad) aplicando 

inteligencia artificial. 
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3 PROCEDIMIENTO 

 

3.1 SELECCIÓN DE LA BASE DE DATOS 

La creciente cantidad de información almacenada en bases de datos ha generado 

un desafío en la comunidad científica debido a la dificultad que representa su análisis. 

Actualmente, se estima que cada dos años la cantidad de datos disponibles se duplica, 

lo que ha llevado a la era del “big data”. Sin embargo, el término “big data” no sólo se 

refiere a la cantidad de información a procesar, sino también a la creciente complejidad 

de los datos. En este contexto, resulta imprescindible el desarrollo de nuevas técnicas 

y herramientas que permitan analizar y extraer información valiosa de los datos, a fin 

de realizar avances significativos [62,63]. Con lo anterior, la aplicación de técnicas de 

inteligencia artificial y aprendizaje automático se presenta como una alternativa para 

el procesamiento y análisis de grandes volúmenes de datos complejos. De manera 

inicial, en este proyecto se decidió emplear el lenguaje de programación R4.2.1 [64] 

junto con la API de ChemIDplus [65,66] donde se realizó una búsqueda de compuestos 

organotiofosforados que presentaran la estructura mostrada en la Figura 7.  

 

Figura 7 Estructura base de los organotiofosforados estudiados. 
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En este estudio se definió la subestructura de los organotiofosforados utilizando 

la línea de SMILES: “[P](=S)(OC)(OC)OC1=CC=CC=C1”. Posteriormente, se 

empleó el paquete “jsonlite” para buscar en la base de datos de ChemIDPlus 

compuestos que contengan dicha subestructura y valores de toxicidad LD50 en ratas vía 

oral [67]. Se realizó un curado manual de las estructuras obtenidas, siguiendo las 

buenas prácticas en la generación de modelos [68]. En total, se obtuvieron 62 

compuestos que cumplían con los criterios establecidos, los cuales se muestran en la 

Figura 8. La aplicación rigurosa de las buenas prácticas es crucial para garantizar la 

calidad y confiabilidad de los modelos generados, estas prácticas consideran los 

siguientes puntos: 

• Eliminación de compuestos inorgánicos y mezclas. 

• Conversión y limpieza estructural. 

• Normalización de quimotipos específicos. 

• Remoción de duplicados. 

• Revisión manual final. 

A continuación, para los 62 compuestos se obtuvieron los valores del 

coeficiente de partición octanol-agua empleando la calculadora de propiedades 

Molinspiration [69]. Con fundamento en el punto de vista regulatorio, los datos de 

toxicidad LD50 en las bases de datos se presentan en mg/kg como lo requiere el 

Registro, Evaluación, Autorización y Restricción de Químicos (REACH, por sus siglas 

en inglés) y la Clasificación, Etiquetado y Envasado (CLP, por sus siglas en inglés) 

[70]. Sin embargo, con el fin de proporcionar una correcta interpretación química, se 

optó por transformar los datos de toxicidad LD50 a mmol/kg, lo cual se muestra en la 

Tabla 2 junto con los IDs asignados y los identificadores CAS correspondientes. Esta 

transformación se consideró en los modelos de regresión generados en este estudio. 
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Figura 8 Estructuras en 3D de los compuestos organotiofosforados estudiados. El código de colores 

es: gris (H), negro (C), azul (N), amarillo (S), rojo (O), verde (Cl), cian (F), magenta (P), café (Br) y 

púrpura (I). 
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Figura 8 continuación. 
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Figura 8 continuación. 



   

Página | 41  

 

Figura 8 continuación. 
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Figura 8 continuación. 
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Tabla 2 Etiqueta, identificador CAS y toxicidad en mmol/kg de los organotiofosforados estudiados. 

ID CAS LD50 (mmol/kg) ID CAS LD50 (mmol/kg) 

01 52-60-8 1.1704 32 3735-01-1 1.7223 

02 52-85-7 0.0861 33 3761-41-9 0.4247 

03 55-37-8 3.4205 34 3761-42-0 0.4028 

04 55-38-9 0.6467 35 4824-78-6 0.1320 

05 56-38-2 0.0069 36 5826-76-6 1.6798 

06 56-72-4 0.0358 37 5826-85-7 0.0520 

07 97-17-6 0.5458 38 6012-87-9 0.0307 

08 115-90-2 0.0071 39 7508-73-8 0.1741 

09 115-93-5 0.5382 40 7533-79-1 0.3174 

10 122-14-5 0.9018 41 13955-12-9 0.0172 

11 298-00-0 0.0228 42 15037-62-4 2.7340 

12 299-45-6 0.0448 43 15037-64-6 0.8671 

13 299-84-3 1.9437 44 15037-65-7 0.8671 

14 363-97-3 0.7548 45 15043-63-7 2.7340 

15 500-28-7 0.9575 46 18181-70-9 5.6417 

16 572-48-5 0.1819 47 18361-12-1 1.6194 

17 1174-83-0 4.0123 48 19645-42-2 3.3792 

18 1716-09-2 0.0457 49 21410-51-5 0.1289 

19 2104-96-3 4.3716 50 21840-65-3 3.8873 

20 2425-15-2 0.0328 51 21923-23-9 0.0360 

21 2463-84-5 0.9541 52 24303-87-5 0.5055 

22 2591-57-3 0.0103 53 29689-00-7 0.0858 

23 2633-54-7 0.9357 54 33841-12-2 0.0369 

24 2636-26-2 0.8840 55 39004-94-9 0.8426 

25 3070-16-4 0.0378 56 50590-01-7 2.2584 

26 3070-19-7 0.1535 57 57018-04-9 16.6042 

27 3254-62-4 0.1486 58 63981-11-3 0.3601 

28 3305-08-6 0.0819 59 76211-54-6 1.9436 

29 3356-57-8 0.0241 60 84197-34-2 0.8274 

30 3383-96-8 2.1437 61 84197-35-3 0.3070 

31 3581-11-1 9.9177 62 84197-36-4 0.2777 
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3.2 CÁLCULO DE LOS DESCRIPTORES CUÁNTICOS 

Para todos los compuestos se llevó a cabo una optimización completa de la 

geometría considerando el efecto solvente, mediante el empleo del campo de reacción 

autoconsistente (SCRF) disponible en el programa Gaussian (Rev. C.01) [71], y como 

solvente agua, utilizando el funcional ωB97XD [72] y la base orbital 6-311++G** [73]. 

Cabe destacar que el conjunto funcional/base elegido ha proporcionado resultados 

confiables en una amplia variedad de sistemas químicos [74–76]. La base LANL2DZ 

[77], que incluye los potenciales de núcleo efectivo, se empleó para los compuestos 

que contuvieran átomos de yodo en su estructura.  

Mientras que, para todos los sistemas se llevó a cabo un estudio de frecuencias 

para garantizar que se obtuviera un mínimo real sobre la superficie de energía potencial. 

Los descriptores cuánticos globales y locales se calcularon a través de cDFT [78], que 

pueden utilizarse para determinar una relación estructura-toxicidad, como lo son: la 

energía del orbital molecular más alto ocupado (𝐸𝐻𝑂𝑀𝑂), la energía del orbital 

molecular más bajo desocupado (𝐸𝐿𝑈𝑀𝑂), potencial de ionización (𝐼), afinidad 

electrónica (𝐴), electronegatividad absoluta (χ), dureza (𝜂), blandura (𝑆), 

electrofilicidad (𝜔), nucleofilicidad (𝑁𝑁𝑢), poder electrodonador (ω −), poder 

electroaceptor (ω +), volumen (𝑉); las propiedades locales [45] como son el potencial 

químico local, la dureza local, Fukui kernel, dual descriptor kernel y los descriptores 

topológico QTAIM de Bader [46], para investigar la variación de algunas 

características electrónicas de los enlaces de los compuestos organotiofosforados 

empleando el programas AIMALL [79]. Se determinó la densidad electrónica, ρ(r), su 

laplaciano, ∇2ρ(r), la densidad de energía cinética electrónica, G(r), la densidad de 

energía potencial electrónica, V(r), y la densidad electrónica de energía, H(r), de los 

puntos críticos de enlace (BCP). En total se obtuvieron 1232 propiedades que se 

utilizaron como posibles descriptores asociados a la reactividad química para generar 

los modelos QSTR. 
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3.3 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATIZADO Y LA 

GENERACIÓN DE MODELOS 

En la actualidad, el uso de algoritmos de aprendizaje automatizado ha cobrado 

gran relevancia en la generación de modelos predictivos en diversas áreas de 

investigación. Estos algoritmos permiten que las máquinas aprendan a partir de datos 

y desarrollen patrones y reglas para predecir resultados futuros con mayor precisión. 

En particular, para este proyecto se construyeron tres tipos de modelos generados 

mediante algoritmos de aprendizaje: modelos de regresión lineal, modelos de 

clasificación lineal y modelos de regresión no lineal. 

Los modelos de regresión lineal se utilizan para predecir valores numéricos de 

una variable de interés a partir de un conjunto de descriptores. Los modelos de 

clasificación lineal, por otro lado, se utilizan para predecir la pertenencia a una clase 

determinada de una variable categórica a partir de un conjunto de descriptores. 

Finalmente, los modelos de clasificación no lineal se utilizan para modelar relaciones 

más complejas entre variables, que no pueden ser representadas por una función lineal 

simple. 
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3.3.1 MODELOS QSTR DE REGRESIÓN LINEAL 

 

Figura 9 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos de regresión lineal. 
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Se realizó un análisis de los datos de toxicidad LD50 en mmol/kg mediante la 

visualización de gráficos de cajas y violín. Para asegurar la fiabilidad de los datos, se 

eliminaron los valores atípicos, dejando un total de 44 compuestos de los 62 originales. 

Además, como se observa en la Figura 9, se aplicaron técnicas de filtrado de registros 

y atributos para descartar datos irrelevantes y se procedió a transformar y normalizar 

los datos. Para corregir la asimetría se utilizó el método de Yeo-Johnson [80,81], tanto 

para los 1232 descriptores como para los datos de toxicidad. A continuación, se escaló 

el conjunto de datos transformados mediante el algoritmo mín-máx, lo que resultó en 

valores normalizados entre 0 y 1. De la Figura 10 a 12 se presentan los gráficos de cajas 

y violín que muestran el cambio en la distribución de los datos después de la 

transformación previamente descrita. Para asegurar que las variables siguieran una 

distribución normal, se aplicó la prueba de Shapiro-Wilks [82] y se seleccionaron 364 

variables que pasaron la prueba. Para reducir la redundancia en los datos, se eliminaron 

los descriptores con una correlación superior a 0.95 mediante el uso de una matriz de 

correlación, lo que dejó 154 descriptores. Finalmente, se dividieron los datos 

conformados por los 44 compuestos y 154 descriptores se dividieron en un conjunto de 

entrenamiento y prueba en una proporción 80/20, seleccionados aleatoriamente. 

 

Figura 10 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg para los 62 compuestos 

organotiofosforados. 
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Figura 11 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg para los compuestos sin 

valores de toxicidad atípicos. 

 

Figura 12 Gráficos de caja y violín para la toxicidad LD50 en mmol/kg la toxicidad transformada y 

normalizada. 
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Para simplificar la complejidad de los modelos generados, se utilizó una doble 

penalización con el método LASSO. En la primera penalización, se buscó el valor de 

λ óptima que minimizara el RMSE mediante un grid de 0 a 1 con 100 puntos 

equidistantes, utilizando una validación interna cruzada de 5 folds y 100 repeticiones. 

El gráfico de RMSE vs λ se muestra en la Figura 13, y las variables óptimas de este 

paso se presentan en la Figura 14, las cuales se usaron en la segunda penalización. Para 

esta última, se utilizó un grid de 0 a 0.5 con 500 puntos equidistantes y una validación 

interna cruzada de 10 folds y 100 repeticiones, cuyo gráfico se muestra en la Figura 15. 

De este paso, se obtuvieron 7 variables, mostradas en la Figura 16, que se emplearon 

para construir los modelos de regresión.  

 

Figura 13 Gráfico de RMSE vs λ para la primera penalización LASSO. 
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Figura 14 Importancia de las variables óptimas para la primera penalización LASSO al mejor valor 

de λ. 

 

Figura 15 Gráfico de RMSE vs λ para la segunda penalización LASSO. 
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Figura 16 Importancia de las variables óptimas para la segunda penalización LASSO al mejor valor 

de λ. 

 

El valor de λ óptimo de la segunda penalización, así como los mismos 

parámetros de validación interna se emplearon para construir el modelo LASSO, 

mostrándose en las Figuras 17 y 18 el gráfico de regresión y residuales del modelo. Por 

otro lado, se generaron los modelos RIDGE y SVM mediante una validación interna 

cruzada de 10 folds y 100 repeticiones. Se llevó a cabo una búsqueda de los parámetros 

λ y C a través de un grid de 0 a 0.5 y 0.01 a 0.5, respectivamente, con 500 puntos 

equidistantes para ambos casos. Los resultados de esta búsqueda se reflejan en las 

Figuras 19 y 20, donde se pueden observar los valores óptimos de las penalizaciones. 

A su vez, los gráficos de regresión y residuales de ambos modelos se presentan en las 

Figuras 21, 26, 27 y 24. 
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Figura 17 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad 

experimental normalizada para el modelo LASSO. 

 

Figura 18 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo LASSO. La 

línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. 
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Figura 19 Gráfico de RMSE vs λ para el modelo RIDGE. 

 

Figura 20 Gráfico de RMSE vs C para el modelo SVM. 
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Figura 21 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad 

experimental normalizada para el modelo RIDGE. 

 

Figura 22 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo RIDGE. La 

línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. 
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Figura 23 Gráfico de dispersión para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad 

experimental normalizada para el modelo SVM. 

 

Figura 24 Gráfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo SVM. La 

línea vertical representa el dominio de aplicabilidad. 
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Tras la construcción de los modelos de regresión lineal, se evaluó su desempeño 

mediante el análisis de los parámetros de validación propuestos por Todeschini [83]. 

Los resultados mostraron que tanto el modelo LASSO como RIDGE cumplían con los 

parámetros de validación establecidos en la Figura 25. Sin embargo, dado que el 

modelo LASSO fue el primero en ser obtenido mediante la metodología previamente 

descrita y que presentó un buen desempeño estadístico, fue seleccionado como el mejor 

modelo. 

 

Figura 25 Parámetros de validación para los modelos de regresión QSTR lineales, elaborados con las 

metodologías LASSO, RIDGE y SVM. En rojo se presentan las características mínimas con las que un 

modelo se considera estadísticamente válido. 

 

Las 7 variables involucradas en los modelos son: el laplaciano de la 

contribución repulsiva al momento virial del enlace entre los átomos O2-R2 

(𝛁𝟐𝑽𝒓𝒆𝒑(𝑶𝟐−𝑹𝟐)
), el lagrangiano de la densidad del enlace C5-C6 (𝑳(𝑪𝟓−𝑪𝟔)), el índice 

de nucleofilicidad relativa de O3 (𝑺+/𝑺(𝑶𝟑)
− ), blandura local condensada para un ataque 

radical de O3 (𝑺°(𝑪𝟑)), el momento cuadrupolar en el plano Y de C3 (𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑)
), el 
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segundo eigenvalor del momento cuadrupolar para C3 (𝝁𝟐(𝑪𝟑)) y la suma de la dureza 

relativa para ω=0 del fragmento P-S-O3 (∑ 𝜼𝝉°(𝑷,𝑺,𝑶𝟑)). En la Figura 26 se muestra una 

comparativa gráfica de los coeficientes obtenidos en los modelos de regresión. 

 

Figura 26 Comparación de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos de regresión. 

 

El modelo de regresión LASSO sigue la siguiente ecuación: 

𝑳𝑫𝟓𝟎(𝑵𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍𝒊𝒛𝒂𝒅𝒐)
= −0.5042 + 0.8421𝛁𝟐𝑽𝒓𝒆𝒑(𝑶𝟐−𝑹𝟐)

− 0.3181𝑳(𝑪𝟓−𝑪𝟔) +

0.3181 𝑺+/𝑺(𝑶𝟑)
− +  0.3788𝑺°(𝑪𝟑) + 0.6103𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑) + 0.5456𝝁𝟐(𝑪𝟑) −

0.3261 ∑ 𝜼𝝉°(𝑷,𝑺,𝑶𝟑)  

En el modelo de regresión LASSO se identificaron como variables más 

importantes 𝛁𝟐𝑽𝒓𝒆𝒑(𝑶𝟐−𝑹𝟐)
, 𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑) y 𝝁𝟐(𝑪𝟑), todas con una relación positiva con la 

disminución de la toxicidad de los compuestos. Por el contrario, las variables 𝑳(𝑪𝟓−𝑪𝟔) 

y 𝜼𝝉°(𝑷,𝑺,𝑶𝟑), así como el intercepto, presentaron una relación negativa y, por lo tanto, 

asociación con un aumento de la toxicidad. Se destaca que el momento cuadrupolar es 
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una medida de la distribución de la carga eléctrica en una molécula y en el caso de 

𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑) y 𝝁𝟐(𝑪𝟑), ambas están relacionadas con el momento cuadrupolar de C3, lo que 

sugiere que la distribución de carga eléctrica en esta región de la molécula es 

importante para la reactividad. Específicamente, 𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑) puede indicar una asimetría 

en la distribución de carga eléctrica en esta región, lo que puede influir en la interacción 

de la molécula con otros compuestos o biomoléculas. El segundo eigenvalor del 

momento cuadrupolar 𝝁𝟐(𝑪𝟑), puede indicar una orientación específica de la 

distribución de carga eléctrica en esta región, lo que también puede influir en la 

reactividad. 

En la relación 𝛁𝟐𝑽𝒓𝒆𝒑(𝑶𝟐−𝑹𝟐)
 se destaca que esta variable se relaciona con la 

contribución repulsiva al momento virial del enlace O2-R2, lo que sugiere que la 

distancia y la orientación relativa entre el átomo de fósforo y los sustituyentes en los 

oxígenos pueden ser importantes para la reactividad. Asimismo, se identificó que la 

región alrededor de C3 puede ser crítica para la reactividad, mientras que ∑ 𝜼𝝉°(𝑷,𝑺,𝑶𝟑) 

sugiere que la región cercana al enlace P=S también es importante. 
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3.3.2 MODELOS QSTR DE CLASIFICACIÓN LINEAL 

 

Figura 27 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos de clasficación. 
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Tabla 3 Clasificación de los compuestos mediante intervalos de toxicidad propuestos por la OMS. 

Intervalo LD50/(mg/kg) Clasificación Etiqueta 

(𝟎 − 𝟓] Extremadamente tóxico ET 

(𝟓 − 𝟓𝟎] Altamente tóxico HT 

(𝟓𝟎 − 𝟐𝟎𝟎𝟎] Medianamente tóxico MT 

(𝟐𝟎𝟎𝟎 − 𝟓𝟎𝟎𝟎] Ligeramente tóxico ST 

(𝟓𝟎𝟎𝟎 − ∞) No tóxico NT 

La OMS [9] establece intervalos en los valores de toxicidad LD50 en mg/kg para 

catalogar a los pesticidas, los cuales se muestran en la Tabla 3. Tomando en cuenta lo 

anterior, se tomaron los valores de toxicidad en mg/kg de los 62 compuestos 

organotiofosforados estudiados y se procedió a clasificarlos acorde a estos parámetros, 

sin embargo, la cantidad de datos que se encuentran en los extremos es insuficiente 

para hacer un análisis de agrupación pertinente sobre ellos, por lo que se procedió a 

colapsar los intervalos de la siguiente manera: (0 − 50] HT y (50 − ∞) MT, como se 

muestra en la Figura 28. 
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Figura 28 a) Compuestos organotiofosforados estudiados divididos por los parámetros de toxicidad 

propuestos por la OMS. b) Clasificación colapsada empleada para generar los modelos. 

 

Se siguió la misma metodología para la transformación, normalización y 

eliminación de las variables intercorrelacionadas que en la obtención del modelo lineal 

de regresión, como se observa en el diagrama de flujo de la Figura 27. En total, se 
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obtuvieron 128 descriptores para los 62 compuestos que se dividieron aleatoriamente 

en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba en una proporción 80/20. Para reducir 

el número de variables y mejorar la capacidad predictiva del modelo, se realizaron tres 

pasos: una penalización inicial de tipo LASSO, una eliminación recursiva de variables 

utilizando Random Forest [84] y una segunda penalización con LASSO. La primera 

penalización se llevó a cabo mediante una validación interna cruzada de 5-folds y 100 

repeticiones, y se utilizó una búsqueda en grid de 0 a 1 con 100 puntos equidistantes 

para obtener el valor óptimo del parámetro de penalización λ, resultando en 24 

descriptores, como se muestra en las Figuras 29 y 30. Posteriormente, en la Figura 31 

se muestra la eliminación recursiva de variables con Random Forest que se realizó con 

una validación interna cruzada de 5-folds y 10 repeticiones, y una predicción con una 

validación interna de 10 repeticiones. Se utilizó una búsqueda en grid de mtry de 2-10 

con 5 puntos equidistantes, lo que resultó en la selección de los 9 descriptores. 

Finalmente, se aplicó una segunda penalización con LASSO utilizando una validación 

interna cruzada de 10-folds, 100 repeticiones y una búsqueda de λ de 0 a 1 con 500 

puntos equidistantes, lo que permitió seleccionar 8 variables, como se observa en las 

Figuras 32 y 33. Para el modelo RIDGE, se emplearon las variables seleccionadas 

anteriormente, y se utilizó una validación interna cruzada de 10-folds y 100 

repeticiones, y una búsqueda de los valores óptimos del parámetro de penalización λ 

en un grid de 0 a 1 con 500 puntos equidistantes, Figura 34. En la Figura 35 se muestran 

los parámetros de validación para los modelos. 
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Figura 29 Gráfico de ROC vs λ para la primera penalización LASSO. 

 

Figura 30 Importancia de las variables óptimas para la primera penalización LASSO al mejor valor 

de λ. 
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Figura 31 Importancia de las variables óptimas para la eliminación recursiva de variables empleando 

Random Forest. 

 

Figura 32 Gráfico de ROC vs λ para la segunda penalización LASSO. 
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Figura 33 Importancia de las variables óptimas para la segunda penalización LASSO al mejor valor 

de λ. 

 

Figura 34 Gráfico de ROC vs λ para el modelo RIDGE. 
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Figura 35 Parámetros de validación para los modelos de clasificación QSTR lineales, elaborados con 

las metodologías LASSO y RIDGE. En rojo se presentan las características mínimas con las que un 

modelo se considera estadísticamente válido 

 

Las 8 variables involucradas en el modelo LASSO, el cual presentó el mejor 

rendimiento, son: el laplaciano de la densidad del enlace entre C5-C6 (𝛁𝟐𝝆(𝑪𝟓−𝑪𝟔)), la 

energía cinética del enlace C5-C6 (𝑮(𝑪𝟓−𝑪𝟔)), la afinidad electrónica (𝑬𝑨), el descriptor 

dual de C5 (𝑪𝑫𝑫(𝑪𝟓)), la Fukui kernel para ω=0 del enlace C4-C5 (𝒇𝒆°(𝑪𝟒−𝑪𝟓)), la 

dureza local para ω>0 de O1 (𝝁(𝑶𝟏)
+ ), la sumatoria del primer eigenvalor del momento 

cuadrupolar para los oxígenos unidos al fósforo (∑ 𝝁𝟏(𝑶𝟏,𝑶𝟐,𝑶𝟑)) y la sumatoria de la 

carga para el fragmento P, S, O2 (∑ 𝒒(𝑷,𝑺,𝑶𝟐)). En la Figura 36 se muestra una 

comparativa gráfica de los coeficientes obtenidos en los modelos de clasificación. 
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Figura 36 Comparación de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos de clasificación. 

 

El modelo de clasificación LASSO sigue la siguiente ecuación, donde un valor 

𝑌 ≤ 0 tiene una mayor probabilidad de ser asignado al grupo HT y 𝑌 > 0 a MT: 

𝑌 = −0.2416 + 3.4437𝛁𝟐𝝆(𝑪𝟓−𝑪𝟔) − 0.1395𝑮(𝑪𝟓−𝑪𝟔) − 3.7487𝑬𝑨

− 3.2029𝑪𝑫𝑫(𝑪𝟓) + 3.3186𝒇𝒆°(𝑪𝟒−𝑪𝟓) + 0.0688𝝁(𝑶𝟏)
+

+ 4.4363 ∑ 𝝁𝟏(𝑶𝟏,𝑶𝟐,𝑶𝟑) + 3.2419 ∑ 𝒒(𝑷,𝑺,𝑶𝟐) 

El modelo propone que la densidad del enlace C5-C6 está relacionada con la 

reactividad en esa región de la molécula. La afinidad electrónica es un indicador de la 

capacidad de un compuesto para interactuar con otros compuestos, mientras que el 

descriptor dual de C5 indica la capacidad del átomo para aceptar o donar electrones. La 

Fukui kernel para C4-C5 refleja la capacidad del átomo de C5 para aceptar o donar 

electrones a otros átomos en la molécula, y la dureza local de O1 está relacionada con 

la estabilidad del compuesto. La suma del primer eigenvalor del momento cuadrupolar 

para O1, O2 y O3 indica la capacidad de la molécula para interactuar con otros 
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compuestos, mientras que la suma de la carga de P, S y O2 está relacionada con la 

reactividad. Se destacan las zonas de mayor interés en la región alrededor del enlace 

C5-C6 y la región cercana al átomo de fósforo y los átomos de oxígeno (O2 y O3). El 

valor constante (−0.2416) representa el valor promedio de la probabilidad de 

clasificación para un conjunto de datos en el que todas las variables son cero. 

Las variables con coeficientes positivos en la ecuación indican que valores altos 

de estas variables están relacionados con una mayor probabilidad de clasificación en la 

clase HT. Por otro lado, las variables con coeficientes negativos en la ecuación señalan 

que valores altos de estas variables están relacionados con una menor probabilidad de 

clasificación en la clase HT, lo que implica una mayor probabilidad de clasificación en 

la clase MT. 
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3.3.3 MODELOS QSTR DE REGRESIÓN NO LINEAL 

 

Figura 37 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos. 



   

Página | 70  

En la Figura 37 se muestra de manera general la metodología seguida. Los datos 

de toxicidad LD50 de los 62 compuestos en mmol/kg se transformaron al logaritmo de 

la toxicidad. Posteriormente, se normalizaron los descriptores con el algoritmo mín-

máx y se realizó un filtrado utilizando una matriz de correlación, eliminándose todos 

aquellos descriptores con una correlación mayor a 0.95. Como resultado de este 

proceso, se obtuvieron 312 descriptores. 

Para abordar el desafío de lidiar con un número de variables mucho mayor que 

el número de observaciones, se empleó la eliminación recursiva de variables utilizando 

el algoritmo Random Forest. Este enfoque se llevó a cabo utilizando una validación 

cruzada con 5-folds y 10 repeticiones, seleccionando las variables con un puntaje 

overall mayor a 1. Como resultado, se obtuvieron 50 variables relevantes para el 

análisis. 

 

Figura 38 Gráfico de tSNE para los 62 compuestos organotiofosforados. 

 

La nueva matriz de datos, compuesta por los 62 compuestos y las 50 variables 

seleccionadas, se sometió a una reducción de dimensionalidad mediante la técnica de 
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t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). Se utilizaron parámetros de 

perplejidad de 20, theta de 0.1 y 10000 iteraciones para obtener una representación 

visual de los compuestos en un espacio de menor dimensión, como se muestra en la 

Figura 38. Se realizó una clasificación de los compuestos en dos grupos, utilizando un 

número máximo de agrupaciones (k) igual a 2, validado mediante el coeficiente de 

silueta, que se muestra en la Figura 39. En la Tabla 4 se presentan los resultados de la 

clasificación, con 34 compuestos asignados al grupo 1 (G1) y 28 compuestos asignados 

al grupo 2 (G2). 

 

Figura 39 Coeficiente de silueta para las agrupaciones producto de tSNE utilizando kmeans. 
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Tabla 4 ID y grupo al que pertenecen los organotiofosforados estudiados producto del tSNE. 

ID Grupo ID Grupo ID Grupo ID Grupo 

01 G2 17 G2 33 G2 49 G2 

02 G2 18 G2 34 G2 50 G2 

03 G2 19 G1 35 G1 51 G2 

04 G2 20 G1 36 G2 52 G2 

05 G1 21 G1 37 G1 53 G1 

06 G2 22 G1 38 G1 54 G2 

07 G1 23 G1 39 G1 55 G1 

08 G1 24 G2 40 G1 56 G2 

09 G2 25 G2 41 G1 57 G1 

10 G2 26 G2 42 G1 58 G1 

11 G1 27 G1 43 G1 59 G1 

12 G1 28 G1 44 G1 60 G1 

13 G1 29 G2 45 G2 61 G2 

14 G2 30 G2 46 G1 62 G1 

15 G2 31 G1 47 G1   

16 G1 32 G1 48 G2   

La generación de modelos QSTR se llevó a cabo sobre los grupos obtenidos 

para relacionar las propiedades locales y globales seleccionadas con los valores 

experimentales de LD50, utilizando los algoritmos RF, LASSO, Ridge, Elastic Net y 

SVM. Para cada grupo se propuso la selección de variables de manera independiente a 

través de los métodos de RF y LASSO, las variables obtenidas mediante cada método 

se emplearon como punto de partida para alimentar los siguientes algoritmos de 

aprendizaje automático. Todos los modelos utilizaron el 80 % de los elementos en el 

conjunto de entrenamiento y el 20 % en el conjunto de prueba, realizando una 

validación cruzada con 10 folds y 10 repeticiones, así como los hiperparámetros 

mostrados en la Tabla 5. 
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Tabla 5 Hiperparámetros optimizados empleados para los modelos generados. 

Modelo Algoritmo G1 G2 

A 

RF  ntree = 5000 ntree = 5000  

↳ LASSO λ = 0.042 λ = 0.059  

↳ Ridge λ = 0.075 λ = 1.186  

↳ Elastic Net α = 0, λ = 0.126 α = 0, λ = 0.021  

↳ SVM C = 0.105 C = 0.316  

B 

LASSO  λ = 0.056 λ = 0.064  

↳ RF ntree = 5000 ntree = 5000  

↳ Ridge λ = 0.441 λ = 101.414  

↳ Elastic Net α = 0, λ = 0.042 α = 0, λ = 0.147  

↳ SVM C = 0.105 C = 0.053  

En las Figuras 40 y 41 se muestra que los parámetros de validación para G1 

indican una fuerte correlación entre las variables independientes y la variable 

dependiente, con valores de R2
Train de 0.943 y R2

Test de 0.991 obtenidos para el modelo 

A-RF. El gráfico de regresión lineal para este modelo se muestra en la Figura 42. Para 

el modelo A-RF en G1 se utilizaron las siguientes cinco variables cuánticas: 1) el 

Laplaciano de la energía cinética del enlace C1-C6 (𝛁𝟐𝑮(𝑪𝟏−𝑪𝟔)); 2) el segundo 

eigenvalor del tensor del momento cuadrupolar para el átomo R2 (𝝁𝟐(𝑹𝟐)); 3) la Fukui 

kernel para el enlace C3-C4 (𝒇𝒆°(𝑪𝟑−𝑪𝟒)); 4) la función de Fukui electrofílica para el 

sustituyente R1 (𝒇(𝑹𝟏)
+ ) y 5) el primer eigenvalor del momento cuadrupolar para O2 

(𝝁𝟏(𝑶𝟐)). 
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Figura 40 Parámetros de validación para los modelos A del grupo G1. La línea roja representa el 

valor mínimo necesario para considerar a un modelo como estadísticamente válido. 

 

Figura 41 Parámetros de validación para los modelos B del grupo G1. La línea roja representa el 

valor mínimo necesario para considerar a un modelo como estadísticamente válido. 
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Figura 42 Gráfico de dispersión para el modelo A-RF para G1. 

 

De igual manera, para el grupo G2 se muestran los parámetros de validación 

para los modelos en las Figuras 43 y 44, donde el modelo A-RF presenta valores de 

R2
Train de 0.876 y R2

Test de 0.967, como se puede observar en la Figura 45. En este 

modelo se presentaron los siguientes cinco descriptores: 1) el primer eigenvalor del 

momento cuadrupolar del O1 (𝛍𝟏(𝑶𝟏)); 2) el laplaciano de la densidad electrónica para 

el enlace O1-R1 (𝛁𝟐𝛒(𝑶𝟏−𝑹𝟏) ); 3) el primer eigenvalor del momento cuadrupolar del 

átomo O2 (𝛍𝟏(𝑶𝟐)); 4) la carga de Hishfled para el carbono C3 (𝐪(𝐂𝟑)
𝐍+𝟏) y 5) el laplaciano 

de la densidad electrónica del enlace C5-C6 (𝛁𝟐𝛒(𝑪𝟓−𝑪𝟔) ). 
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Figura 43 Parámetros de validación para los modelos A del grupo G2. La línea roja representa el 

valor mínimo necesario para considerar a un modelo como estadísticamente válido. 

 

Figura 44 Parámetros de validación para los modelos B del grupo G2. La línea roja representa el 

valor mínimo necesario para considerar a un modelo como estadísticamente válido. 
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Figura 45 Gráfico de dispersión para el modelo A-RF para G2. 

 

Los modelos obtenidos en ambas agrupaciones presentan variables cuánticas 

que describen los sitios de interés tanto en la zona del anillo aromático como en los 

sustituyentes R1, R2 y los átomos de oxígeno vecinos al enlace P=S. De hecho, las 

variables indican una partición significativa de los sustituyentes en el anillo aromático, 

así como de los grupos R1 y R2, lo que sugiere una participación importante en posibles 

mecanismos biológicos. De las Figuras 46 a 49, se muestran a manera de resumen 

gráfico la importancia relativa de las variables involucradas en cada uno de los modelos 

obtenidos. 



   

Página | 78  

 

Figura 46 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos A del grupo G1. 

 

Figura 47 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos B del grupo G1. 
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Figura 48 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos A del grupo G2. 

 

Figura 49 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos B del grupo G2. 
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4 DISCUSIÓN 

 

Mediante el empleo de descriptores de reactividad obtenidos a partir de la teoría 

de los funcionales de la densidad conceptual y de la teoría cuántica de átomos en 

moléculas se logró identificar sitios de interés para el conjunto de compuestos 

organotiofosforados estudiados. Además, se descubrieron propiedades específicas que 

se correlacionan con la toxicidad de dichas moléculas, proporcionando información 

crucial sobre su reactividad. Estos enfoques basados en inteligencia artificial 

permitieron la selección de las variables de interés mediante un análisis exhaustivo y 

detallado de las características químicas y estructurales que influyen en la toxicidad. 

En conjunto, estos hallazgos contribuyen a un mejor entendimiento de los compuestos 

estudiados y sientan las bases para el desarrollo de estrategias más eficientes en el 

diseño de compuestos menos tóxicos y más seguros. 

Se identificaron variables importantes en los modelos de regresión y 

clasificación lineales que se relacionan con la toxicidad de los compuestos. En el 

modelo de regresión, las variables 𝛁𝟐𝑽𝒓𝒆𝒑(𝑶𝟐−𝑹𝟐)
, 𝑸𝒀𝒀(𝒄𝟑) y 𝝁𝟐(𝑪𝟑) se asociaron 

positivamente con la disminución de la toxicidad, mientras que las variables 𝑳(𝑪𝟓−𝑪𝟔) 

y ∑ 𝜼𝝉°(𝑷,𝑺,𝑶𝟑) y el intercepto se relacionaron negativamente con la toxicidad. En el 

modelo de clasificación, la densidad del enlace C5-C6, la afinidad electrónica, el 

descriptor dual de C5, la Fukui kernel para C4-C5, la dureza local de O1, la suma del 

primer eigenvalor del momento cuadrupolar para O1, O2 y O3, y la suma de la carga de 

P, S y O2 se identificaron como variables importantes. 

Estos resultados sugieren que la distribución de carga eléctrica en la molécula 

y la orientación relativa de los átomos son importantes para la reactividad y la 

toxicidad. Además, se destacan las regiones alrededor del enlace C5-C6, del átomo de 

fósforo y los átomos de oxígeno (O2 y O3) como zonas de mayor interés.  
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Se desarrollaron dos modelos de regresión no lineal, A-RF-G1 y A-RF-G2, 

basados en descriptores cuánticos utilizando cDFT y QTAIM, con el objetivo de 

descubrir qué parámetros electrónicos están asociados a la toxicidad a través de los 

valores de LD50 de sesenta y dos organotiofosfatos a través de una relación no lineal. 

Ambos modelos utilizan RF como algoritmo para desarrollar los modelos y presentan 

un valor estadístico aceptable de R2 > 0.943. Esto indica que se pueden utilizar para 

determinar la toxicidad de los compuestos organotiofosforados.  

Los descriptores más relevantes obtenidos para cada modelo principal son 

𝜵𝟐𝑮(𝑪𝟔−𝑪𝟏), 𝝁𝟐(𝑹𝟐), 𝒇𝒆°(𝑪𝟑−𝑪𝟒), 𝒇(𝑹𝟏)
+ , 𝝁𝟐(𝑶𝟐) y 𝝁𝟏(𝑶𝟑), 𝜵(𝑶𝟏—𝑹𝟏)

𝟐 , 𝝁𝟐(𝑶𝟐), 𝒒(𝑪𝟑)
𝑵+𝟏, 

𝜵(𝑪𝟓−𝑪𝟔)
𝟐 . Estos descriptores incluyen principalmente propiedades relacionadas con la 

densidad electrónica, la carga de Hirshfeld, los momentos cuadrupolares de átomos y 

enlaces alrededor del grupo principal. Sin embargo, se observa la ausencia directa del 

azufre en estos descriptores. Esto sugiere que las propiedades electrónicas del azufre 

no tienen una influencia fuerte en la toxicidad de los compuestos estudiados. 

 

5 CONCLUSIONES 

 

En este trabajo se llevó a cabo una investigación exhaustiva en el campo de la 

toxicidad de compuestos organotiofosforados, aplicando una combinación de enfoques 

teóricos y técnicas de inteligencia artificial. Los objetivos específicos establecidos al 

inicio de la investigación han sido plenamente cumplidos, y los resultados obtenidos 

han proporcionado un valioso entendimiento sobre los factores determinantes en la 

reactividad y toxicidad de estos compuestos. 

Mediante la exploración de acervos bibliográficos y revistas especializadas, se 

recopilaron datos relevantes sobre toxicidad LD50 y parámetros fisicoquímicos de 

compuestos los compuestos estudiados. Esta base de datos se convirtió en el 

fundamento para la selección y optimización de la geometría de las moléculas de 
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estudio mediante un nivel de teoría ωB97XD/6-311++G**, permitiendo una 

representación precisa de los sistemas de estudio. 

La aplicación de la teoría de los funcionales de la densidad conceptual (cDFT) 

y la teoría cuántica de átomos en moléculas (QTAIM) ha arrojado resultados 

significativos. Los descriptores de reactividad obtenidos a partir de estas teorías no solo 

identificaron sitios de interés dentro de las moléculas, sino también propiedades 

específicas que están correlacionadas con la toxicidad. Estas propiedades proporcionan 

información crucial para comprender la reactividad de los compuestos estudiados y su 

posible impacto en la toxicidad. 

La implementación de técnicas de inteligencia artificial ha permitido no solo 

relacionar descriptores globales, locales y de QTAIM con los valores de toxicidad, sino 

también desarrollar modelos matemáticos predictivos. Estos modelos, basados en una 

relación cuantitativa entre la estructura y la toxicidad, presentan un alto grado de 

correlación. Los resultados de estos modelos sugieren que la distribución de carga 

eléctrica en la molécula y la orientación relativa de los átomos son aspectos cruciales 

para la reactividad y toxicidad. 

En resumen, este estudio ha logrado un enfoque integral que abarca desde la 

recopilación de datos hasta la implementación de técnicas teóricas y de inteligencia 

artificial. Los hallazgos obtenidos no solo amplían nuestro conocimiento sobre los 

compuestos organotiofosforados y su toxicidad, sino que también establecen una base 

sólida para la creación de estrategias más efectivas en el diseño de compuestos con 

menor toxicidad y mayor seguridad en futuras investigaciones y aplicaciones. 
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