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Resumen

El presente trabajo se utiliza descriptores de reactividad derivados de la teoria
de los funcionales de la densidad conceptual y la teoria cudntica de atomos en
moléculas para identificar zonas de interés en compuestos organotiofosforados.
Ademas, muestra propiedades especificas correlacionadas con la toxicidad de estas
moléculas, ofreciendo informacion sobre su reactividad. Estos enfoques, junto con el
empleo de inteligencia artificial, posibilitaron la seleccion de variables significativas
mediante un analisis minucioso de las propiedades quimicas y estructurales que
influyen en la toxicidad. En conjunto, estos resultados amplian la comprension de los
compuestos examinados y establecen los cimientos para estrategias mas eficaces en el

disefio de compuestos menos tdxicos y mas seguros.

Se identificaron variables clave, en modelos lineales de regresion vy
clasificacion, relacionadas con la toxicidad de los compuestos. En el modelo de
regresion, ciertas variables mostraron una correlacion positiva con la disminucion de
la toxicidad, mientras que otras presentaron una relacion negativa. En el modelo de
clasificacion, diversas variables emergieron como relevantes, subrayando la
importancia de la distribucion de carga eléctrica y la orientacion de los atomos en la
reactividad y toxicidad. Asimismo, se identificaron regiones de gran importancia, como

enlaces y &tomos de oxigeno y fosforo.
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Igualmente, se desarrollaron modelos no lineales de regresion basados en

descriptores cuénticos. Todos los modelos presentan un rendimiento estadistico
aceptable para predecir la toxicidad de los compuestos organotiofosforados. En
resumen, este estudio proporciona informacion esencial sobre la relacion entre
descriptores de reactividad y toxicidad, marcando un paso significativo hacia la

formulacién de compuestos menos toxicos en el futuro.
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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
comunmente como plagas. Estos organismos causan pérdidas economicas y problemas
en las cadenas de suministro de alimentos [1,2]. Para hacer frente a esta problematica,
se utilizan los pesticidas, también conocidos como plaguicidas, los cuales son
productos quimicos persistentes y poseen el potencial para controlar enfermedades,
eliminar, inhibir y suprimir plagas. Estos pesticidas se aplican en jardines, areas
agricolas y zonas urbanas con el fin de prevenir y reducir los dafios, buscando

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

El uso extensivo de pesticidas ayuda a mejorar la produccion de alimentos y
solventar crisis alimentarias, permitiendo una disminucion de la poblacion que padece
hambre. Sin embargo, el uso prolongado de pesticidas también trae afecciones a la
salud de la poblacion 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 mas
comun de envenenamiento en muchas regiones rurales, asociandose 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 quimicos

utilizados tanto en entornos domésticos como industriales, con propiedades quimicas

y fisicas que varian de una clase a otra [8]. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS)

ha propuesto clasificarlos segun su toxicidad y su estado de uso, ya sea permitido o \
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prohibido [9]. Actualmente, los métodos de clasificacion més empleados se muestran
en la Tabla 1 [8,10].

Tabla 1 Métodos de clasificacion de pesticidas.

a) Por su estructura quimica

Organofosforados Piretroides Neonicotinoides
Organoclorados Azinas
Carbamatos Azoles

b) Via de ingreso

Ingestion de toxinas Exposicion por contacto Expectorantes

Evaporadores

c) Accion 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 via oral, nasal o por absorcion
dérmica. El compuesto viaja por el torrente sanguineo 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 lipofilicos se transportan con los lipidos por todo el cuerpo,

resultando en alteraciones metabdlicas, causando, entre otros padecimientos: obesidad,
dislipidemia, resistencia a la insulina y alteracion de la funcion tiroidea [12,13]. La
exposicion prenatal y postnatal a pesticidas se relaciona con el desarrollo de
padecimientos en la edad adulta, encontrandose presencia de estos compuestos en
muestras de leche materna y suero de cordén umbilical, pudiendo los nifios expuestos

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

Se ha encontrado evidencia que bajas concentraciones de organotiofosforados
inhiben la acetilcolinesterasa, causando estrés oxidativo que altera el metabolismo de
macronutrientes, observandose malformaciones en ratones e importantes dafos
neuronales [15,16]. En la exposicion 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 segregacion de una capa
cerosa como medio de proteccion natural, resulta ser una matriz donde los pesticidas
pueden adherirse y asi ser consumidos [18]. Por otra parte, en los climas céalidos y secos
facilitan la bioacumulacion de pesticidas en las plantas, debido a que aumenta la tasa
de evaporacion [19]. De manera general los sintomas de envenenamiento por
organofosforados incluyen: pérdida de consciencia, respiracion entrecortada,
sudoracion excesiva, echar espuma por la boca, resuello, lacrimacion excesiva,
contracciones musculares, convulsiones, diarrea, vémito, 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 acido fosférico, fosfénico, fosfl'nico‘o—\
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fosforomidico [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 proteina 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 R, Rz, Rs = alquilo o
arilo)

La forma P=S es ampliamente manufacturada en comparacion con la P=0,
debido a que esta dltima 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=0O, esta
biotransformacidn hace que se les considere mas seguros [25]. Sin embargo, esta idea
es erronea, lo que se puede ver en el caso del paration (Figura 2), un
organotiofosforado, catalogado como extremadamente peligroso que causé en 1986 el
envenenamiento de 49 personas en Sierra Leona, de las cuales 14 fallecieron debido a
la contaminacion de un saco de harina con aproximadamente 10-15 ml del compuesto,
se estimo que la ingesta de 5 g de este pan contaminado fueron suficientes para alcanzar

la dosis letal en nifios [20].
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NO,

Figura 2 Estructura del paratién.

1.4 METODOS COMPUTACIONALES APLICADOS A PESTICIDAS

Los métodos de quimica informatica y modelado molecular han sido muy
utilizados desde hace varias décadas para la seleccion y optimizacion de nuevos
compuestos que pueden revertir los efectos adversos a causa de la contaminacion en
diversos organismos [26]. Su aplicacion en toxicologia predictiva es mas reciente,
surgiendo como consecuencia de los nuevos requerimientos regulatorios impuestos por
las agencias internacionales. La toxicologia computacional es actualmente utilizada
como una subdisciplina de la toxicologia, que tiene como objetivo utilizar las
matematicas, la estadistica, el modelado quimico y las herramientas informaticas para
predecir los efectos toxicos de las sustancias quimicas en la saludad humana y/o en el

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

parametros estructurales, propiedades electronicas y, por lo tanto, reducir el tiempo

experimental [3,6,27].
Entre los métodos computacionales mas efectivos para analizar las propieda \
de los pesticidas se emplean los modelos matematicos de prediccién Relacion \
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Cuantitativa Estructura Actividad y Relacion 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 desafios al desarrollar un modelo es la
representacion de la estructura molecular, la cual debe adoptar una forma legible por
el software a emplear y retener la mayor cantidad de informacion estructural posible
[6]. Los modelos computacionales tienen la capacidad de predecir las propiedades
fisicoquimicas o biologicas de compuestos sin tener que llevar a cabo necesariamente
su sintesis quimica en el laboratorio, es decir, se caracteriza por la aplicabilidad de los
modelos resultantes de forma fécil 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 reduccidn de las pruebas en animales, mejor conocido como
las 3 R’s. Estas metodologias estan basadas en el concepto de que los compuestos
comparten similitudes estructurales o que ciertas subestructuras poseen una mayor

probabilidad de compartir propiedades toxicoldgicas [29].

Los modelos QSAR mas recientes buscan emplear nuevas herramientas y
metodologias a fin de mejorar la capacidad de prediccion, entre estas herramientas se
encuentra el uso de métodos de inteligencia artificial (I1A) como el aprendizaje
automatico (machine learning, ML) y el aprendizaje profundo (deep learning). La IA
es una rama de la informatica que puede ser definida como aquella que tiene el objetivo
de crear sistemas 0 métodos que analicen la informacién y permitan el manejo de la

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

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

de big data, aceleracion mediante GPU (unidad de procesamiento grafico, por sus
siglas en inglés), computacion en la nube y liberacion de herramientas de 1A [31]. ML
emplea diversas técnicas estadisticas para permitir que las computadoras aprendan de
datos quimicos, bioldgicos o toxicoldgicos, sin intervencion humana. Estos algoritmos
son capaces de encontrar la compleja relacion no lineal entre descriptores relevantes
[29].

A grandes rasgos, la 1A abarca métodos de aprendizaje, descubrimiento y
razonamiento. En los métodos de aprendizaje el objetivo es que la computadora sea
capaz de aprender automaticamente, a partir de conocimiento previo, sin asistencia. El
descubrimiento y exploracion se basa en la creacion de algoritmos capaces de
identificar informacidn valida, entendible y relevante en bases de datos. Por ultimo, la
parte de razonamiento indica la generacion de caminos precisos y efectivos para

generar inferencias de manera robusta [30].

1.5.1 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

Dentro del ambito del aprendizaje automaético, 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 analoga como "white box". Se consideran algoritmos tipo black box aquellos
en los que se genera una funcion demasiado compleja para que pueda ser comprendida
por cualquier persona, o bien cuando estan 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 facilmente 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 como estas variables se interpretan por si solas

en el mundo real.

1.5.1.1 RANDOM FOREST

Random Forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado para
la clasificacion y la regresion. Es un método de conjunto que combina multiples arboles
de decision para producir un modelo predictivo robusto y preciso. Fue desarrollado por
Leo Breiman en 2001 y se ha convertido en uno de los algoritmos méas populares en el
aprendizaje automatico, particularmente para problemas de clasificacion [34].

Este algoritmo est4 basado en arboles de decision, sin embargo, difiere de los
arboles de decision individuales en que utiliza multiples arboles en lugar de uno solo,
dando lugar a bosques. Los arboles que conforman el bosque se construyen utilizando
diferentes subconjuntos de datos de entrenamiento y variables de entrada. Al combinar
predicciones de cada arbol 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 arbol individual puede no ser muy preciso, en conjunto, los

arboles pueden generar una prediccion mas robusta y precisa [35].

RF se basa en dos principios: el ensamblaje de los arboles de decisién y la
seleccion aleatoria de las caracteristicas. En el proceso de entrenamiento se construyen
varios arboles independientes, cada uno entrenado con un subconjunto aleatorio de
datos de entrenamiento y un subconjunto aleatorio de caracteristicas. En la etapa de
prediccion, cada arbol individual realiza su propia prediccion basada en el subconjunto
de datos y caracteristicas con el que fue entrenado. La prediccion final se calcula como
la media de las predicciones de todos los arboles individuales para la clasificacién, y

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

N
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Figura 3 Representacion gréafica de un arbol dentro de un modelo de Random Forest.

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de un arbol de decision individual extraido
de un modelo RF. Se puede observar como el modelo utiliza diferentes variables para
tomar decisiones y a su vez como carece de interpretabilidad, lo que dificulta la
comprension de como el modelo llega a sus predicciones. Las ventajas que, de manera

general, este algoritmo presenta se muestran a continuacion:

o Puede manejar conjuntos de datos grandes con una gran cantidad de
variables de entrada.

o Es robusto frente a valores atipicos y datos faltantes.
o Proporciona una medida de la importancia relativa de las variables en la
prediccion.
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o Es menos propenso al sobreajuste en comparacion con otros métodos de

aprendizaje automatico.
o Puede manejar diferentes tipos de variables, como variables categoricas

y numéricas.
Sin embargo, entre sus desventajas se encuentran:

o Puede ser computacionalmente costoso, especialmente con un gran
numero de arboles de entrada.

o La configuracién de hiperpardmetros puede requerir ajustes para tener
un rendimiento 6ptimo.

o 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 Selecciéon y Contraccion Minima
Absoluta” (por su significado en inglés: “Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator™), es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado para la seleccion de
caracteristicas y la regularizacién de modelos de regresion. 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
namero de caracteristicas incluidas en el modelo y al reducir los valores de los
coeficientes de las caracteristicas no importantes. Esto se logra a través de una
penalizacion del valor absoluto de los coeficientes de las caracteristicas en la funcién

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

las caracteristicas a tener el valor de cero, lo que resulta en una seleccion de

N

caracteristicas eficiente y en la construccion de modelos mas simple [38].
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Este algoritmo funciona al agregar la penalizacion L1 a la funcién de costo de

la regresion lineal ordinaria. La funcion de costo se define como la suma de los errores
cuadraticos entre las predicciones y las respuestas verdaderas méas la suma de los
valores absolutos de los coeficientes. EI parametro de regularizacion lambda (1), que
se ajusta a través de validacion cruzada, controla el peso de la penalizacion L1. En la
Figura 4 se observa como a medida que se aumenta el valor de lambda, més coeficientes

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

LASSO tiene varias ventajas sobre otros algoritmos de aprendizaje automatico,
algunas de las més destacables son:

o Es efectivo para seleccionar las caracteristicas mas importantes y
descartar las que no lo son, lo que resulta en modelos mas simples e
interpretables.

o Puede ayudar a prevenir el sobreajuste de los datos de entrenamiento al
regularizar los coeficientes de las caracteristicas.

o Es robusto frente a la colinealidad en los datos.

o Es facil de implementar y de ajustar, lo que lo hace ideal para su uso en
aplicaciones préacticas.

o Limita la cantidad méaxima de variables en el modelo a 1/3 de los datos

observados.
Sin embargo, también tiene algunas desventajas que considerar:

o La seleccion de un valor adecuado de lambda es critica para obtener un
modelo preciso y util. Un valor de lambda demasiado bajo puede resultar en un
modelo con demasiadas caracteristicas irrelevantes.

o En presencia de datos altamente correlacionados tiende a seleccionar

solo una de las caracteristicas correlacionadas y descartar las demas. Esto puede

resultar en un modelo subdptimo.

o Se basa en una funcion de regresion 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 A.
15.1.3 RIDGE

RIDGE es un algoritmo de aprendizaje automatico introducido por Hoerl y
Kennard en 1970, utilizado para la seleccion de caracteristicas y la regularizacion de
modelos de regresion. Es similar a LASSO, pero utiliza una penalizacion diferente para
los coeficientes de las caracteristicas. El objetivo de este algoritmo es reducir la
complejidad de un modelo al reducir el tamafio de los coeficientes de las caracteristicas
no importantes. Esto se logra a través de la penalizacion del cuadrado de los
coeficientes de las caracteristicas en la funcion 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 penalizacién L2 a la funcion de costo de
la regresion lineal ordinaria. Al igual que con LASSO, el parametro de regularizacion

lambda se ajusta a través de validacion cruzada. En la Figura 5 se muestra que, a medida \

Pégina | 22

RN\



—@SCBI

que se aumenta el valor de lambda los valores de los coeficientes se reducen, pero

LA

Universidad Autdnoma ded Eslado de Hidalgo

nunca se hacen cero [38,39].
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Figura 5 Cambio en los coeficientes de un modelo RIDGE a medida que aumenta 2.

RIDGE tiene varias ventajas sobre otros algoritmos de aprendizaje automatico,

algunas de las méas destacables son:

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

entrenamiento al regularizar los coeficientes de las caracteristicas.

o Es robusto ante la colinealidad de los datos.
o Es facil de implementar y ajustar.
o Puede manejar conjuntos de datos con muchas caracteristicas.

Por otro lado, sus desventajas son:

. No es tan efectivo como LASSO para la seleccion de caracteristicas mas

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

inclusion de caracteristicas irrelevantes en el modelo final.

o La eleccién de un valor adecuado de lambda es critica para obtener un

modelo atil.

1.5.1.4 ELASTIC NET

Elastic Net (EN) es un algoritmo de aprendizaje automéatico que combina la
regularizacion L1 de LASSO y la L2 de RIDGE para seleccionar caracteristicas y
reducir el sobreajuste en modelos de regresion. La idea detras de Elastic Net es tomar
lo mejor de ambos mundos: la capacidad de LASSO para seleccionar caracteristicas
importantes y la capacidad de RIDGE para reducir el sobreajuste en un conjunto de
datos con alta dimensionalidad. Este algoritmo agrega una penalizacion L1y L2 a la
funcién de costo de la regresion ordinaria, donde los pardmetros de regularizacion
empleados son a y A. El parametro a controla el equilibrio entre la penalizacion L1y
L2, si es 0 se reduce a una regresion lineal ordinaria; si es 1 se reduce a LASSO y si
esta entre 0 y 1 se combinan ambas penalizaciones. Por otro lado, A controla la fuerza
de las penalizaciones y se ajusta a través de validacion cruzada [41]. En la Figura 6 se
ejemplifica un modelo EN para un valor de a = 0.5, lo que da el mismo peso a ambas
penalizaciones, se observa como algunos de los coeficientes se eliminan, mientras que

otros tienen a cero.

N
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Coeficientes

Figura 6 Cambio en los coeficientes de un modelo EN a medida que aumenta A, para un valor de o =
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 separacién entre
diferentes clases de datos o, en el caso de la regresidn, que minimice el error entre las

predicciones y los valores reales [42].

El objetivo de Support Vectors Machines es encontrar una funcion lineal que
modele la relacion entre las caracteristicas de entrada y la variable de salida. En lugar
de minimizar el error cuadratico medio (MSE), como se hace en la regresion ordinaria,

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

de los datos y el hiperplano de separacion. Los puntos de los datos que estan mas cerca
del hiperplano tienen un mayor peso en la funcion de costo, a estos puntos se les llama

vectores de soporte, de ahi el nombre del algoritmo [43]. ‘%
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Las ventajas mas destacables de SVM son:

. Puede manejar datos no lineales empleando una técnica Ilamada kernel
trick, que mapea los datos a un espacio de alta dimension donde pueden ser
linealmente separables.

o Es resistente al sobreajuste gracias a la funcion de costo que tiene en
cuenta la distancia entre los puntos de los datos y el hiperplano de separacion.
o Generaliza bien en conjuntos de datos no vistos gracias a la penalizacion
por error de clasificacion que se aplica a los puntos de datos que estan mas cerca

del hiperplano de separacion.
Por otro lado, las desventajas a considerar son:

o Puede depender en gran medida de la eleccion adecuada de los
parametros, como el pardmetro de regularizacion y el tipo de kernel.

o SVM puede ser sensible a datos ruidosos o valores atipicos en el
conjunto de datos.

o 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 tamafio del conjunto de datos.

1.6 cDFT

La Teoria de los Funcionales de la Densidad conceptual (cDFT, por sus siglas
en inglés) es una extension de la Teoria de los Funcionales de la Densidad en donde

los conceptos fisicos y matematicos de DFT son reutilizados y combinados para crear

descriptores que permitan elucidar conceptos quimicos, en especial aquellos enfocados

a la reactividad, mediante el enfoque en el anélisis de las propiedades electronicas de

los sistemas moleculares. Esta teoria se basa en el principio del funcional de la densid@\\
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de Hohenberg-Kohn, que establece que la densidad electronica de un sistema es

suficiente para describir completamente su estado fisico y quimico [44].

Esta herramienta es Gtil para predecir la reactividad de los compuestos ante
diferentes reacciones quimica, lo que permite disefiar nuevos compuestos con
propiedades especificas y mejorar los procesos de sintesis quimica. Ademas, es capaz
de proporcionar informacion detallada sobre los mecanismos de reaccién, lo que
permite una comprension mas profunda de los procesos quimicos a nivel molecular.
Entre las ventajas de su uso se encuentran su capacidad para predecir con precision la
reactividad quimica de los compuestos y su flexibilidad para adaptarse a diferentes
sistemas moleculares. Sin embargo, una de las principales desventajas de esta teoria es
su complejidad matematica y que a menudo requiere la utilizacion de programas de

calculo complejos y costosos [44-46].

1.7 QTAIM

La Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM, por sus siglas en inglés)
es un modelo tedrico para la descripcién de la estructura y reactividad de las moléculas
basado en la topologia de la densidad electronica. Su enfoque se centra en los &tomos
individuales en una molécula y cdmo se conectan mediante los enlaces quimicos. Esta
teoria sostiene que los enlaces quimicos no son lineas imaginarias entre los atomos,
sino que estan definidos por las regiones donde la densidad electrénica es alta y donde

hay una energia potencial minima entre dos atomos [47,48].

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

identificacion de los puntos criticos de la densidad electrdnica, como los nucleos

atomicos y los puntos de silla en una superficie de potencial electrostatico. Estos puntos
criticos pueden ser utilizados para calcular propiedades moleculares. Ademas, con

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

proporcionar informacién detallada sobre los procesos de reaccion. Una de las ventajgs—\
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de emplear QTAIM es que proporciona una descripcion méas detallada de la densidad

electronica y la topologia de los enlaces quimicos que los métodos tradicionales de
quimica cuantica, como la teoria de los funcionales de la densidad. Ademas de ser
aplicable a una amplia gama de sistemas quimicos, incluyendo moléculas organicas e
inorgénicas en una variedad de condiciones. Sin embargo, una de sus desventajas es
que su aplicacion a sistemas moleculares grandes y complejos puede ser
computacionalmente costosa y requiere una gran cantidad de tiempo de calculo. A su

vez, la interpretacion de los resultados puede ser dificil al ser muy técnicos [48].

1.8 DESCRIPTORES DE REACTIVIDAD

La busqueda de formas en las que la reactividad de una especie pueda ser
inferida a partir de célculos teoricos se ha convertido en uno de los temas més
relevantes dentro de la quimica computacional. La reactividad se puede estimar
mediante el empleo de pardmetros, que son ecuaciones gque describen alguna propiedad,
ya sea local o global, y que resultan utiles 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 mas bajo desocupado
(LUMO) y el orbital molecular mas alto ocupado (HOMO):

GAP = Ei ymo — Enomo &)

POTENCIAL DE IONIZACION:

Energia necesaria para remover un electron de un atomo en estado gaseoso [50]. \\
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Pl =EN ™' —EY @

Donde:
EY~1 : energia del sistema al perder un electron.

EY : energia del sistema en estado basal.

AFINIDAD ELECTRONICA!:
Capacidad de un atomo para atraer los electrones [51]:

AE = EY — EN*1 ®

ELECTRONEGATIVIDAD:
Capacidad de un 4&tomo para atraer los electrones de un enlace quimico [52]:

Pl + AE )
X:T

POTENCIAL QUIMICO:

Variacion de la energia respecto al nimero de electrones a un potencial externo

constante [53]:

Pl + AE _ (5)

DUREZA:

Resistencia de una especie a cambiar su configuracion electrdnica [54]:

n=Pl—AE ©)

N
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BLANDURA:

Inverso de la dureza [52,54]:

S = ()

S|

INDICE DE ELECTROFILICIDAD:

Capacidad de aceptacion méaxima de un flujo de electrones [54,55]:

K (8)

INDICE DE NUCLEOFILICIDAD:
Capacidad de donacion maxima de un flujo de electrones [54,56,57]:
Nyy = Exyomo Nu EHOMOTCE ©)

Donde:

Enomo y,, - €nergia del HOMO del sistema.

Enomorcr - €nergia del HOMO del tetracianoetileno.

PODER ELECTRODONADOR:

Tendencia a donar carga [55,58]:

_ (u™)? (10)

Donde:

_ 3PI+AE
H= 4
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PODER ELECTROATRACTOR:

Tendencia a aceptar carga [55,58]:

)2

R C (12)
n
Donde:
‘u+ =_P1+3AE (13)
4

1.8.2 DESCRIPTORES LOCALES

FUNCIONES DE FUKUI:

Se utilizan para caracterizar la capacidad de un &tomo especifico en una
molécula para aceptar o donar electrones en una reaccion quimica. En particular, se
refieren a la capacidad de un atomo para actuar como un nucledéfilo o un electréfilo en
una reaccion quimica. Estas ecuaciones se derivan del analisis de la densidad
electronica de la molécula y se utilizan para predecir la selectividad de las reacciones
quimicas, asi como la regioselectividad y la quimioselectividad. Los valores de las
funciones de Fukui se pueden calcular para cada atomo de una molécula, lo que permite
una descripcion detallada de la reactividad local de la molécula en su conjunto, ademas
de analizar el comportamiento &cido-base de diferentes especies a nivel local, incluso

si no comparten los mismos grupos funcionales [59]:

Urr = —PIfy paraw <0 (14)
Ui = —AEff paraw >0 (15)
PIfi, + AEf}
o = — fi i fi paraw = 0 (16)
DDy = fi — fi (a0
Donde: ‘—%
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gy : carga de Mulliken para el k &tomo para la especie con N electrones.

g¥~1: carga de Mulliken para el k atomo para la especie con N-1 electrones.

gi 1 : carga de Mulliken para el k &tomo para la especie con N+1 electrones.

ELECTROFILICIDAD LOCAL:

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

w%{oc — (Ufk+ (18)

NUCLEOFILICIDAD LOCAL:

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

N¢ = Nyufic (19)

BLANDURA CONDENSADA

Capacidad del k-atomo para deformarse cuando se somete a una perturbacion
externa [54,60]:

S¢ = Sf? @2

ELECTROFILICIDAD RELATIVA [61]:

Sk
o= (29)
k
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NUCLEOFILICIDAD RELATIVA [54,61]:

Sk

= (24)
Sk

Ny

POTENCIAL QUIMICO LOCAL:

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

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

Urr = —PIfy paraw <0 (25)

ur, = —AEf paraw > 0 (26)
PIf, + AEf,}

Hir = _M paraw =0 @7)

DUREZA LOCAL:

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

DD
e = e — P paraw = -1 @)
DD
n;’znk+nk k paraw =1 (29)
g =g paraw =0 (30)
Donde:
Nk = PIfy, — AEfy (31)

FUKUI KERNEL:

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

f = fi f paraw <0 (32)‘%
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= ffiparaw >0 (33)
“fo + i
f[0=fk fk sz fk paraw =0 (34)

Donde:

k' : es el &tomo vecino a k.

KERNEL DUAL.:

Indica el equilibrio entre las caracteristicas electrofilicas y nucleofilicas de un

enlace [59]:

DD,DD,.
Afy =AM — % paraw = —1 (35)

DD, DD,
AfF = D + % paraw =1 (36)
Af:ro = Afkk’ paraw =0 (37)

Donde:

Afwer = fi fir = fi fr (38)

N
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Generar modelos QSTR para compuestos organotiofosforados y obtener
descriptores de reactividad mediante la aplicacion de la Teoria 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 ESPECIFICOS

e Investigar en acervos bibliograficos y revistas especializadas datos
sobre toxicidad aguda LDso y pardmetros fisicoquimicos de compuestos
quimicos derivados de organotiofosforados para construir una base de
datos relevante en este proyecto.

e Seleccionar y optimizar la geometria de los compuestos que contengan
el grupo tiofosfato, utilizando el funcional ®B97XD y la base 6-
311++G**, en presencia de solvente agua, para preparar adecuadamente
los sistemas de estudio.

e Aplicar la teoria de los funcionales de la densidad (DFT) para
determinar los parametros estructurales y electronicos de las moléculas
optimizadas, para obtener informacion detallada sobre sus propiedades
electronicas, mediante el uso de la teoria de los funcionales de la
densidad conceptual (cDFT) y el software AIMALL.

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

valores de toxicidad mediante la obtencién de diferentes modelos

matematicos (Relacién Cuantitativa Estructura-Toxicidad) aplicando \
inteligencia artificial. ‘\
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3 PROCEDIMIENTO

3.1 SELECCION DE LA BASE DE DATOS

La creciente cantidad de informacion almacenada en bases de datos ha generado
un desafio en la comunidad cientifica debido a la dificultad que representa su analisis.
Actualmente, se estima que cada dos afios la cantidad de datos disponibles se duplica,
lo que ha llevado a la era del “big data”. Sin embargo, el término “big data” no sélo se
refiere a la cantidad de informacion 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 informacion valiosa de los datos, a fin
de realizar avances significativos [62,63]. Con lo anterior, la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial y aprendizaje automatico se presenta como una alternativa para
el procesamiento y analisis de grandes volimenes de datos complejos. De manera
inicial, en este proyecto se decidié emplear el lenguaje de programacion R4.2.1 [64]
junto con la API de ChemIDplus [65,66] donde se realiz6 una busqueda de compuestos

organotiofosforados que presentaran la estructura mostrada en la Figura 7.

T4
R C R
5\(|j|4/ 3 CZ/ 3 ﬁ
|
Cs /Cl P Rl
Ry \Té/ ~ot | o
0

Figura 7 Estructura base de los organotiofosforados estudiados.

N

RN\




UA H ‘a\SICBI

Unnersicad Ausdnoma ded Eslado de Hidalgo

En este estudio se definid la subestructura de los organotiofosforados utilizando
la linea de SMILES: “[P](=S)(OC)(OC)OCI1=CC=CC=C1”. Posteriormente, se

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

compuestos que contengan dicha subestructura y valores de toxicidad LDsg en ratas via
oral [67]. Se realiz6 un curado manual de las estructuras obtenidas, siguiendo las
buenas précticas en la generacion de modelos [68]. En total, se obtuvieron 62
compuestos que cumplian con los criterios establecidos, los cuales se muestran en la
Figura 8. La aplicacion rigurosa de las buenas practicas es crucial para garantizar la
calidad y confiabilidad de los modelos generados, estas précticas consideran los

siguientes puntos:

e Eliminacion de compuestos inorganicos y mezclas.
e Conversion y limpieza estructural.

e Normalizacion de quimotipos especificos.

e Remocion de duplicados.

e Revision manual final.

A continuacion, para los 62 compuestos se obtuvieron los valores del
coeficiente de particion octanol-agua empleando la calculadora de propiedades
Molinspiration [69]. Con fundamento en el punto de vista regulatorio, los datos de
toxicidad LDso en las bases de datos se presentan en mg/kg como lo requiere el
Registro, Evaluacion, Autorizacion y Restricciéon de Quimicos (REACH, por sus siglas
en inglés) y la Clasificacién, Etiquetado y Envasado (CLP, por sus siglas en inglés)
[70]. Sin embargo, con el fin de proporcionar una correcta interpretacién quimica, se
optd por transformar los datos de toxicidad LDsg a mmol/kg, lo cual se muestra en la
Tabla 2 junto con los IDs asignados y los identificadores CAS correspondientes. Esta

transformacion se considerd en los modelos de regresion generados en este estudio.
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Figura 8 Estructuras en 3D de los compuestos organotiofosforados estudiados. El codigo de colores
es: gris (H), negro (C), azul (N), amarillo (S), rojo (O), verde (Cl), cian (F), magenta (P), café (Br) y
purpura (1).
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Tabla 2 Etiqueta, identificador CAS y toxicidad en mmol/kg de los organotiofosforados estudiados.
ID CAS LDso (mmol/kg) 1D CAS L Dso (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 CALCULO DE LOS DESCRIPTORES CUANTICOS

Para todos los compuestos se llevd a cabo una optimizacion completa de la
geometria considerando el efecto solvente, mediante el empleo del campo de reaccion
autoconsistente (SCRF) disponible en el programa Gaussian (Rev. C.01) [71], y como
solvente agua, utilizando el funcional ®B97XD [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 quimicos [74-76]. La base LANL2DZ
[77], que incluye los potenciales de nucleo efectivo, se empled para los compuestos

que contuvieran 4&tomos de yodo en su estructura.

Mientras que, para todos los sistemas se llevo a cabo un estudio de frecuencias
para garantizar que se obtuviera un minimo real sobre la superficie de energia potencial.
Los descriptores cuanticos globales y locales se calcularon a través de cDFT [78], que
pueden utilizarse para determinar una relacion estructura-toxicidad, como lo son: la
energia del orbital molecular mas alto ocupado (Eyoumo), la energia del orbital
molecular mas bajo desocupado (E,ynmo), potencial de ionizacion (I), afinidad
electronica (A), electronegatividad absoluta (y), dureza (n), blandura (S),
electrofilicidad (w), nucleofilicidad (Ny,), poder electrodonador (w ), poder
electroaceptor (w *), volumen (V); las propiedades locales [45] como son el potencial
quimico local, la dureza local, Fukui kernel, dual descriptor kernel y los descriptores
topolégico QTAIM de Bader [46], para investigar la variacion de algunas
caracteristicas electronicas de los enlaces de los compuestos organotiofosforados
empleando el programas AIMALL [79]. Se determind la densidad electronica, p(r), su
laplaciano, V?p(r), la densidad de energia cinética electronica, G(r), la densidad de
energia potencial electronica, V(r), y la densidad electrénica de energia, H(r), de los
puntos criticos de enlace (BCP). En total se obtuvieron 1232 propiedades que se
utilizaron como posibles descriptores asociados a la reactividad quimica para generar
los modelos QSTR.
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3.3 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATIZADO Y LA

GENERACION DE MODELOS

En la actualidad, el uso de algoritmos de aprendizaje automatizado ha cobrado
gran relevancia en la generacion de modelos predictivos en diversas areas de
investigacion. Estos algoritmos permiten que las maquinas aprendan a partir de datos
y desarrollen patrones y reglas para predecir resultados futuros con mayor precision.
En particular, para este proyecto se construyeron tres tipos de modelos generados
mediante algoritmos de aprendizaje: modelos de regresion lineal, modelos de

clasificacion lineal y modelos de regresion no lineal.

Los modelos de regresion lineal se utilizan para predecir valores numericos de
una variable de interés a partir de un conjunto de descriptores. Los modelos de
clasificacion lineal, por otro lado, se utilizan para predecir la pertenencia a una clase
determinada de una variable categérica a partir de un conjunto de descriptores.
Finalmente, los modelos de clasificacion no lineal se utilizan para modelar relaciones
mas complejas entre variables, que no pueden ser representadas por una funcién lineal

simple.
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3.3.1 MODELOS QSTR DE REGRESION LINEAL

Datos: — 2 =
C Curado de o .
ompuestos los datos 62 Compuestos seleccionados Calculo de descriptores
organotiofosforados _
A 4
1232
. A Transformacién descriptores
e, ot e Moo Lo
apiro escriptores 4 Yeo-Johnson QTAIM y
AIMALL

Correlacion
>0.95
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Figura 9 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos de regresion lineal.
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Se realiz6 un andlisis de los datos de toxicidad LDsg en mmol/kg mediante la

visualizacion de gréficos de cajas y violin. Para asegurar la fiabilidad de los datos, se
eliminaron los valores atipicos, dejando un total de 44 compuestos de los 62 originales.
Ademas, como se observa en la Figura 9, se aplicaron técnicas de filtrado de registros
y atributos para descartar datos irrelevantes y se procedié a transformar y normalizar
los datos. Para corregir la asimetria se utilizé el método de Yeo-Johnson [80,81], tanto
para los 1232 descriptores como para los datos de toxicidad. A continuacion, se escalo
el conjunto de datos transformados mediante el algoritmo min-méax, lo que resulto en
valores normalizados entre 0 y 1. De la Figura 10 a 12 se presentan los gréaficos de cajas
y violin que muestran el cambio en la distribucién de los datos despuées de la
transformacion previamente descrita. Para asegurar que las variables siguieran una
distribucion normal, se aplicé 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 correlacion superior a 0.95 mediante el uso de una matriz de
correlacion, lo que dejé 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 proporcion 80/20, seleccionados aleatoriamente.

15

101 ()

Toxicidad Experimental LDsg (mmol/kg)

5 -
O -
Figura 10 Gréficos de caja y violin para la toxicidad LDso en mmol/kg para los 62 compuestos \
organotiofosforados.
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Toxicidad Experimental LD5q (mmol/kg)

Figura 11 Gréficos de caja y violin para la toxicidad LDso en mmol/kg para los compuestos sin
valores de toxicidad atipicos.
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0.5

0.0 1

Toxicidad Experimental Normalizada LDgy (mmcl/kg)

-0.51

Figura 12 Gréficos de caja y violin para la toxicidad LDso en mmol/kg la toxicidad transformada y
normalizada.
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Para simplificar la complejidad de los modelos generados, se utiliz6 una doble

penalizacion con el método LASSO. En la primera penalizacion, se busco el valor de
A optima que minimizara el RMSE mediante un grid de 0 a 1 con 100 puntos
equidistantes, utilizando una validacion interna cruzada de 5 folds y 100 repeticiones.
El grafico de RMSE vs A se muestra en la Figura 13, y las variables dptimas de este
paso se presentan en la Figura 14, las cuales se usaron en la segunda penalizacion. Para
esta Ultima, se utilizé un grid de 0 a 0.5 con 500 puntos equidistantes y una validacion
interna cruzada de 10 folds y 100 repeticiones, cuyo grafico 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 regresion.

0.30 A1

0.254

RMSE (Validacién Cruzada Repetida)
S

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
A

Figura 13 Grdfico de RMSE vs 4 para la primera penalizacion LASSO.
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Figura 14 Importancia de las variables éptimas para la primera penalizacion LASSO al mejor valor
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Figura 15 Grdfico de RMSE vs A para la segunda penalizacion LASSO.
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Importancia General

Figura 16 Importancia de las variables dptimas para la segunda penalizacion LASSO al mejor valor
de A.

El valor de A optimo de la segunda penalizacion, asi como los mismos
parametros de validacion interna se emplearon para construir el modelo LASSO,
mostrandose en las Figuras 17 y 18 el gréafico de regresion y residuales del modelo. Por
otro lado, se generaron los modelos RIDGE y SVM mediante una validacion interna
cruzada de 10 folds y 100 repeticiones. Se llevo a cabo una busqueda de los parametros
Ly C através 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 busqueda se reflejan en las
Figuras 19 y 20, donde se pueden observar los valores 6ptimos de las penalizaciones.
A su vez, los gréficos de regresion y residuales de ambos modelos se presentan en las
Figuras 21, 26, 27 y 24.
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Figura 17 Gréfico de dispersion para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad
experimental normalizada para el modelo LASSO.

Residuales Normalizados

Leverage

Figura 18 Gréfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo LASSO. La
linea vertical representa el dominio de aplicabilidad.

Pégina | 52

RN\



RMSE (Validacién Cruzada Repetida)

RMSE (Validacién Cruzada Repetida)

RN\

Unnersicad Ausdnoma ded Eslado de Hidalgo

—@lbiCBl

o
N
~J
(&)
1

0.250 -+

0.225 A

<
N
o
o
1

0.175 1

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
8

Figura 19 Grdfico de RMSE vs 4 para el modelo RIDGE.
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Figura 20 Gréafico de RMSE vs C para el modelo SVM.
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Figura 21 Gréfico de dispersion para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad
experimental normalizada para el modelo RIDGE.

Residuales Normalizados

Leverage

Figura 22 Gréfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo RIDGE. La
linea vertical representa el dominio de aplicabilidad.
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Figura 23 Gréfico de dispersion para los valores predichos por el modelo vs los valores de toxicidad
experimental normalizada para el modelo SVM.
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Figura 24 Gréfico de los residuales predichos por el modelo vs leverage para el modelo SVM. La
linea vertical representa el dominio de aplicabilidad.
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Tras la construccion de los modelos de regresion lineal, se evalu6 su desempefio

mediante el anlisis de los pardmetros de validacion propuestos por Todeschini [83].
Los resultados mostraron que tanto el modelo LASSO como RIDGE cumplian con los
parametros de validacion establecidos en la Figura 25. Sin embargo, dado que el
modelo LASSO fue el primero en ser obtenido mediante la metodologia previamente
descrita'y que present6 un buen desempefio estadistico, fue seleccionado como el mejor

modelo.

1.0
0.9 = m - r
08 TP gy e
0.7 1 I B - gy -~~~
OIGEY = | ICEEESLEREERERE .  EEERERESRRRRERE
05+ B B B
041 NI U -, -
03+ B | B e
02+ B B B e

Valor

Parametros de Validacion

B LASSO [ RIDGE W SVM

Figura 25 Parametros de validacién para los modelos de regresion QSTR lineales, elaborados con las
metodologias LASSO, RIDGE y SVM. En rojo se presentan las caracteristicas minimas con las que un
modelo se considera estadisticamente valido.

Las 7 variables involucradas en los modelos son: el laplaciano de la
contribucion repulsiva al momento virial del enlace entre los atomos O2-R:
(V2V

rep(oz_Rz)), el lagrangiano de la densidad del enlace Cs-Cg (L(¢.—c,)). €l indice

de nucleofilicidad relativa de O3 (S* /S804)), blandura local condensada para un ataque \

radical de Os (5°(,)), el momento cuadrupolar en el plano Y de Cs (ny(cg)),e‘I‘

Péagina | 56

RN\



lﬂ H ﬁSCBI

Universicad Autdnoma ded Estado de Hidalgo
segundo eigenvalor del momento cuadrupolar para Cs (u2c,)) y la suma de la dureza

relativa para o=0 del fragmento P-S-Os (X 7°(p 5,0,)). En la Figura 26 se muestra una

comparativa grafica de los coeficientes obtenidos en los modelos de regresion.
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Figura 26 Comparacion de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos de regresion.

El modelo de regresion LASSO sigue la siguiente ecuacion:

—0.5042 + 0.8421V2V —0.3181L ¢, ¢, +

LDs, (Normalizado) —

0.3181 5% /Sy, + 0.37885%,) + 0.6103Qyy,, + 0.545642(c,) —

0.3261 X 0" (ps5,0,)

TP (02-R2)

En el modelo de regresion LASSO se identificaron como variables més

importantes V2V Qvv () Y H2(cs) todas con una relacion positiva con la

T€P(0,-Ry)’

disminucion de la toxicidad de los compuestos. Por el contrario, las variables L, ¢,

Y 1%°p,s,04), aSi como el intercepto, presentaron una relacion negativa y, por lo tanto, \

asociacion con un aumento de la toxicidad. Se destaca que el momento cuadrupolarg‘
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una medida de la distribucién de la carga eléctrica en una molécula y en el caso de

ny(C3) Y 12 c,), ambas estan relacionadas con el momento cuadrupolar de Cs, lo que

sugiere que la distribucion de carga eléctrica en esta region de la molécula es

importante para la reactividad. Especificamente, ny(c3) puede indicar una asimetria

en la distribucidn de carga eléctrica en esta region, lo que puede influir en la interaccion
de la molécula con otros compuestos o biomoléculas. El segundo eigenvalor del
momento cuadrupolar p2c,), puede indicar una orientacion especifica de la
distribucion de carga eléctrica en esta region, lo que también puede influir en la

reactividad.

En la relacién VZVrep(o R S destaca que esta variable se relaciona con la
2—R2

contribucién repulsiva al momento virial del enlace O2-Rz, lo que sugiere que la
distancia y la orientacion relativa entre el &tomo de fosforo y los sustituyentes en los
oxigenos pueden ser importantes para la reactividad. Asimismo, se identificé que la

region alrededor de Cs puede ser critica para la reactividad, mientras que X n*°(p 5,0,)

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

Datos: — 2 =
C Curado de -
ompuestos los datos 62 Compuestos seleccionados Definir los grupos
organotiofosforados I
| Calculo de descriptores |
A A
1232
. A Transformacién descriptores
e, ot e Moo Lo
apiro escriptores 4 Yeo-Johnson QTAIM y
AIMALL

Correlacion
>0.95

Matriz de
" Descartar
correlacion

Descartar

Training set
(80 %)

| 1ra Penalizacion LASSO |

H | Seleccion de variables |

| Eliminacion recursiva de variables con RF |

| Seleccion de variables |
i v

' | 2da Penalizacion LASSO |
{ ’ Seleccion de variables l

LT T LT L T T T T T L T T T T T P PP PP PP PP e

== Desarrollo de modelos via Iq—

Validacion
interna

Validacion
externa

Interpretacion

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

Intervalo LDso/(mg/kg) Clasificacion Etiqueta
(0 - 5] Extremadamente toxico ET
(5—-50] Altamente toxico HT
(50 —2000] Medianamente toxico MT
(2000 —5000] Ligeramente toxico ST
(5000 — ) No toxico NT

La OMS [9] establece intervalos en los valores de toxicidad LDsg 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 procedio a clasificarlos acorde a estos parametros,
sin embargo, la cantidad de datos que se encuentran en los extremos es insuficiente
para hacer un analisis de agrupacion pertinente sobre ellos, por lo que se procedié a
colapsar los intervalos de la siguiente manera: (0 — 50] HT y (50 — o) MT, como se

muestra en la Figura 28.
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Figura 28 a) Compuestos organotiofosforados estudiados divididos por los parametros de toxicidad
propuestos por la OMS. b) Clasificacién colapsada empleada para generar los modelos.

Se siguidé la misma metodologia para la transformacion, normalizacién y

eliminacion de las variables intercorrelacionadas que en la obtencion del modelo lineal \

de regresion, como se observa en el diagrama de flujo de la Figura 27. En total,s?‘
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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 proporcién 80/20. Para reducir

el nimero de variables y mejorar la capacidad predictiva del modelo, se realizaron tres
pasos: una penalizacion inicial de tipo LASSO, una eliminacion recursiva de variables
utilizando Random Forest [84] y una segunda penalizacion con LASSO. La primera
penalizacion se llevé a cabo mediante una validacion interna cruzada de 5-folds y 100
repeticiones, y se utilizé una basqueda en grid de 0 a 1 con 100 puntos equidistantes
para obtener el valor 6ptimo del parametro de penalizaciéon A, resultando en 24
descriptores, como se muestra en las Figuras 29 y 30. Posteriormente, en la Figura 31
se muestra la eliminacién recursiva de variables con Random Forest que se realiz6 con
una validacion interna cruzada de 5-folds y 10 repeticiones, y una prediccion con una
validacién interna de 10 repeticiones. Se utilizé una badsqueda en grid de mtry de 2-10
con 5 puntos equidistantes, lo que resultd en la seleccion de los 9 descriptores.
Finalmente, se aplicé una segunda penalizacion con LASSO utilizando una validacion
interna cruzada de 10-folds, 100 repeticiones y una busqueda de A de 0 a 1 con 500
puntos equidistantes, lo que permitid seleccionar 8 variables, como se observa en las
Figuras 32 y 33. Para el modelo RIDGE, se emplearon las variables seleccionadas
anteriormente, y se utiliz6 una validacion interna cruzada de 10-folds y 100
repeticiones, y una busqueda de los valores éptimos del parametro de penalizacion A
enun grid de 0 a 1 con 500 puntos equidistantes, Figura 34. En la Figura 35 se muestran

los parametros de validacion para los modelos.
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Figura 29 Gréfico de ROC vs A para la primera penalizacion LASSO.
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Figura 30 Importancia de las variables 6ptimas para la primera penalizacién LASSO al mejor valor
de A.
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Figura 31 Importancia de las variables éptimas para la eliminacion recursiva de variables empleando

Random Forest.
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Figura 32 Gréfico de ROC vs A para la segunda penalizacion LASSO.
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Figura 33 Importancia de las variables 6ptimas para la segunda penalizacion LASSO al mejor valor
de A.
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Figura 34 Gréfico de ROC vs A para el modelo RIDGE.

Pégina | 65

RN\



LAIH

Universicad Autdnoma ded Estado de Hidalgo

@SCBI

091 [ R
081 |l----------- - R, -
0.7 1 - =
06+ - - R - ---
05+ - I e
0.4+ - - R - ---
03+ I e

Valor

o \\c‘.@‘“?o\d@m""“\ N \4\’\"‘@\ w‘“ \\\c)’ad‘e%g\csamas L o
e

Parametros de Validacion

B ideal B LASSO W RIDGE

Figura 35 Parametros de validacion para los modelos de clasificacion QSTR lineales, elaborados con
las metodologias LASSO y RIDGE. En rojo se presentan las caracteristicas minimas con las que un
modelo se considera estadisticamente valido

Las 8 variables involucradas en el modelo LASSO, el cual present6 el mejor

rendimiento, son: el laplaciano de la densidad del enlace entre Cs-Ce (Vzp(cs_c6)), la
energia cinetica del enlace Cs-Ce (G (¢, —c,)), 12 afinidad electronica (EA), el descriptor
dual de Cs (CDD ), la Fukui kernel para o=0 del enlace C4-Cs (fe°,-c.)), la
dureza local para >0 de Oz (uz’ol)), la sumatoria del primer eigenvalor del momento
cuadrupolar para los oxigenos unidos al fosforo (¥ u1 o, 0,,04)) Y la sumatoria de la
carga para el fragmento P, S, Oz (X q(ps0,))- En la Figura 36 se muestra una

comparativa grafica de los coeficientes obtenidos en los modelos de clasificacion.
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Figura 36 Comparacion de los coeficientes de las variables obtenidas en los modelos de clasificacion.

El modelo de clasificacion LASSO sigue la siguiente ecuacién, donde un valor

Y < 0 tiene una mayor probabilidad de ser asignado al grupo HTy Y > 0 a MT:

Y = —0.2416 + 3.4437V2p ¢ _c,) — 0.1395G ¢, ¢,y — 3.7487EA
—3.2029CDD ¢,) + 3.3186f€°¢, ) + 0.0688uf5.

+ 4.4363 Z ﬂ1(01'02’03) + 3.2419 Z q(P,S,Oz)

El modelo propone que la densidad del enlace Cs-Cs esté relacionada con la
reactividad en esa regién de la molécula. La afinidad electronica es un indicador de la
capacidad de un compuesto para interactuar con otros compuestos, mientras que el
descriptor dual de Cs indica la capacidad del &tomo para aceptar o donar electrones. La

Fukui kernel para Cs-Cs refleja la capacidad del atomo de Cs para aceptar o donar
electrones a otros atomos en la molécula, y la dureza local de O, esta relacionada con
la estabilidad del compuesto. La suma del primer eigenvalor del momento cuadrupolar \
para O1, O2 y Os indica la capacidad de la molécula para interactuar con otros \
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compuestos, mientras que la suma de la carga de P, Sy O esta relacionada con la

reactividad. Se destacan las zonas de mayor interés en la region alrededor del enlace
Cs-Cs y la region cercana al atomo de fosforo y los atomos de oxigeno (O2 y Os). El
valor constante (—0.2416) representa el valor promedio de la probabilidad de

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

Las variables con coeficientes positivos en la ecuacion indican que valores altos
de estas variables estan relacionados con una mayor probabilidad de clasificacion en la
clase HT. Por otro lado, las variables con coeficientes negativos en la ecuacion sefialan
que valores altos de estas variables estan relacionados con una menor probabilidad de
clasificacion en la clase HT, lo que implica una mayor probabilidad de clasificacion en
la clase MT.
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3.3.3 MODELOS QSTR DE REGRESION NO LINEAL

Datos:
Compuestos
organotiofosforados

— 787 descriptores
Curado de . ] de ¢cDFT,
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>0.95 correlacion descriptores Min-méx
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Figura 37 Diagrama de flujo para el desarrollo de los modelos.
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En la Figura 37 se muestra de manera general la metodologia seguida. Los datos

de toxicidad LDso de los 62 compuestos en mmol/kg se transformaron al logaritmo de
la toxicidad. Posteriormente, se normalizaron los descriptores con el algoritmo min-
max y se realizé un filtrado utilizando una matriz de correlacion, eliminandose todos
aquellos descriptores con una correlacion mayor a 0.95. Como resultado de este
proceso, se obtuvieron 312 descriptores.

Para abordar el desafio de lidiar con un nimero de variables mucho mayor que
el numero de observaciones, se empled la eliminacion recursiva de variables utilizando
el algoritmo Random Forest. Este enfoque se llevo a cabo utilizando una validacion
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

analisis.
13
@0 (82 Garas &
—‘-! @31_1'" 21! ‘27
23F (445188 (59~
- ‘v”£1 LQ @5
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Figura 38 Gréfico de tSNE para los 62 compuestos organotiofosforados.

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

seleccionadas, se sometid a una reduccion de dimensionalidad mediante la técnica (ﬁ‘
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t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). Se utilizaron pardmetros de

perplejidad de 20, theta de 0.1 y 10000 iteraciones para obtener una representacion
visual de los compuestos en un espacio de menor dimension, como se muestra en la
Figura 38. Se realiz6 una clasificacion de los compuestos en dos grupos, utilizando un
nimero maximo 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
clasificacion, con 34 compuestos asignados al grupo 1 (G1) y 28 compuestos asignados
al grupo 2 (G2).

0.6

e
~

Ancho promedio de la silueta

0.0

1 2 3 4 i 5 6 . 7 8 9 10
NuUmero de agrupaciones

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 Gl 37 G1 53 G1
06 G2 22 G1 38 G1 54 G2
07 G1 23 Gl 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 Gl 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 Gl 47 Gl

16 G1 32 Gl 48 G2

La generacion de modelos QSTR se llevd a cabo sobre los grupos obtenidos
para relacionar las propiedades locales y globales seleccionadas con los valores
experimentales de LDso, utilizando los algoritmos RF, LASSO, Ridge, Elastic Net y
SVM. Para cada grupo se propuso la seleccién 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 automatico. Todos los modelos utilizaron el 80 % de los elementos en el
conjunto de entrenamiento y el 20 % en el conjunto de prueba, realizando una
validacion cruzada con 10 folds y 10 repeticiones, asi como los hiperparametros

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

Modelo Algoritmo Gl G2
RF ntree = 5000 ntree = 5000
l, LASSO A =0.042 A =0.059
A l, Ridge A=0.075 A=1.186
l, Elastic Net a=0,2=0.126 a=0,2=0.021
l, SVM C=0.105 C=0.316
LASSO A=0.056 A =0.064
l, RF ntree = 5000 ntree = 5000
B l, Ridge A=0.441 A=101.414
l, Elastic Net a=0,1=0.042 a=0,12=0.147
, SVM C=0.105 C =0.053

En las Figuras 40 y 41 se muestra que los pardmetros de validacién para G1
indican una fuerte correlacion entre las variables independientes y la variable
dependiente, con valores de R?7rain de 0.943 y R?rest de 0.991 obtenidos para el modelo
A-RF. El gréfico de regresion lineal para este modelo se muestra en la Figura 42. Para
el modelo A-RF en G1 se utilizaron las siguientes cinco variables cuéanticas: 1) el
Laplaciano de la energia cinética del enlace C1-Ce (VZG(CI_CG)); 2) el segundo
eigenvalor del tensor del momento cuadrupolar para el atomo Rz (u2g,)); 3) la Fukui

kernel para el enlace C3-Cs (f¢°(c5—c,)): 4) la funcion de Fukui electrofilica para el

sustituyente R (f{Rl)) y 5) el primer eigenvalor del momento cuadrupolar para O>

(u1o,))-
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Figura 40 Pardmetros de validacion para los modelos A del grupo G1. La linea roja representa el
valor minimo necesario para considerar a un modelo como estadisticamente valido.
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Figura 41 Parametros de validacion para los modelos B del grupo G1. La linea roja representa el
valor minimo necesario para considerar a un modelo como estadisticamente valido.
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Figura 42 Gréfico de dispersion para el modelo A-RF para G1.

De igual manera, para el grupo G2 se muestran los parametros de validacion
para los modelos en las Figuras 43 y 44, donde el modelo A-RF presenta valores de
R%1rain de 0.876 y R%rest 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 (u1,)); 2) el laplaciano de la densidad electronica para
el enlace O1-R; (Vzp(ol—R1)); 3) el primer eigenvalor del momento cuadrupolar del

atomo Oz (u1(o,)); 4) la carga de Hishfled para el carbono Cs (ql("c’g) y 5) el laplaciano

de la densidad electrénica del enlace Cs-Cs (V2p(¢,—c,) )-
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Figura 43 Pardmetros de validacion para los modelos A del grupo G2. La linea roja representa el
valor minimo necesario para considerar a un modelo como estadisticamente valido.
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Figura 44 Parametros de validacion para los modelos B del grupo G2. La linea roja representa el
valor minimo necesario para considerar a un modelo como estadisticamente valido.
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Figura 45 Gréafico de dispersion para el modelo A-RF para G2.

Los modelos obtenidos en ambas agrupaciones presentan variables cuanticas
que describen los sitios de interés tanto en la zona del anillo aromatico como en los
sustituyentes R1, R2 y los 4&tomos de oxigeno vecinos al enlace P=S. De hecho, las
variables indican una particion significativa de los sustituyentes en el anillo aromatico,
asi como de los grupos R1 y R, lo que sugiere una participacion importante en posibles
mecanismos bioldgicos. De las Figuras 46 a 49, se muestran a manera de resumen

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

obtenidos.
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Figura 46 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos A del grupo G1.
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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.
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Figura 49 Importancia relativa de las variables presentes en los modelos B del grupo G2.
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4 DISCUSION

Mediante el empleo de descriptores de reactividad obtenidos a partir de la teoria
de los funcionales de la densidad conceptual y de la teoria cuantica de atomos en
moléculas se logrd identificar sitios de interés para el conjunto de compuestos
organotiofosforados estudiados. Ademas, se descubrieron propiedades especificas que
se correlacionan con la toxicidad de dichas moléculas, proporcionando informacion
crucial sobre su reactividad. Estos enfoques basados en inteligencia artificial
permitieron la seleccién de las variables de interés mediante un andlisis exhaustivo y
detallado de las caracteristicas quimicas 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 méas eficientes en el

disefio de compuestos menos tdxicos y mas seguros.

Se identificaron variables importantes en los modelos de regresion y
clasificacion lineales que se relacionan con la toxicidad de los compuestos. En el

modelo de regresion, las variables VZVrep(o Ry’ ny(c3) Y M2, Se asociaron
2—R2

ositivamente con la disminucion de la toxicidad, mientras que las variables L. _
(C5—Ce)
Yy X1n"°p,s,05 Y €l intercepto se relacionaron negativamente con la toxicidad. En el

modelo de clasificacion, la densidad del enlace Cs-Cs, la afinidad electronica, el
descriptor dual de Cs, la Fukui kernel para Cs-Cs, la dureza local de Oy, la suma del
primer eigenvalor del momento cuadrupolar para O1, Oz y Os, y la suma de la carga de

P, Sy O2 se identificaron como variables importantes.

Estos resultados sugieren que la distribucion de carga eléctrica en la molécula
y la orientacion relativa de los atomos son importantes para la reactividad y la

toxicidad. Ademas, se destacan las regiones alrededor del enlace Cs-Cs, del atomo de
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Se desarrollaron dos modelos de regresion no lineal, A-RF-G1 y A-RF-G2,

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

descubrir qué parametros electronicos estan asociados a la toxicidad a través de los
valores de LDsg de sesenta y dos organotiofosfatos a través de una relacion no lineal.
Ambos modelos utilizan RF como algoritmo para desarrollar los modelos y presentan
un valor estadistico aceptable de R? > 0.943. Esto indica que se pueden utilizar para

determinar la toxicidad de los compuestos organotiofosforados.

Los descriptores mas relevantes obtenidos para cada modelo principal son

2 o 2 N+1
V26 (co-cr) 2Ry f€°(cs-co) [y P20 Y Hl(05) Vio1—r1): P2(05) A(Cy):
'7%65—66)- Estos descriptores incluyen principalmente propiedades relacionadas con la

densidad electrénica, la carga de Hirshfeld, los momentos cuadrupolares de atomos y
enlaces alrededor del grupo principal. Sin embargo, se observa la ausencia directa del
azufre en estos descriptores. Esto sugiere que las propiedades electrénicas del azufre

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

5 CONCLUSIONES

En este trabajo se llevé a cabo una investigacion exhaustiva en el campo de la
toxicidad de compuestos organotiofosforados, aplicando una combinacion de enfoques
tedricos y técnicas de inteligencia artificial. Los objetivos especificos establecidos al
inicio de la investigacién 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 exploracién de acervos bibliograficos y revistas especializadas, se

recopilaron datos relevantes sobre toxicidad LDso y pardmetros fisicoquimicos de
compuestos los compuestos estudiados. Esta base de datos se convirtio en \
fundamento para la seleccion y optimizacion de la geometria de las moléculas de \
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estudio mediante un nivel de teoria ®B97XD/6-311++G**, permitiendo una

representacion precisa de los sistemas de estudio.

La aplicacion de la teoria de los funcionales de la densidad conceptual (cDFT)
y la teoria cuéntica de &tomos en moléculas (QTAIM) ha arrojado resultados
significativos. Los descriptores de reactividad obtenidos a partir de estas teorias no solo
identificaron sitios de interés dentro de las moléculas, sino también propiedades
especificas que estan correlacionadas con la toxicidad. Estas propiedades proporcionan
informacion crucial para comprender la reactividad de los compuestos estudiados y su

posible impacto en la toxicidad.

La implementacién 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 matematicos predictivos. Estos modelos, basados en una
relacién cuantitativa entre la estructura y la toxicidad, presentan un alto grado de
correlacion. Los resultados de estos modelos sugieren que la distribucion de carga
eléctrica en la molécula y la orientacion relativa de los &tomos son aspectos cruciales

para la reactividad y toxicidad.

En resumen, este estudio ha logrado un enfoque integral que abarca desde la
recopilacion de datos hasta la implementacion de técnicas tedricas y de inteligencia
artificial. Los hallazgos obtenidos no solo amplian nuestro conocimiento sobre los
compuestos organotiofosforados y su toxicidad, sino que también establecen una base
solida para la creacion de estrategias mas efectivas en el disefio de compuestos con

menor toxicidad y mayor seguridad en futuras investigaciones y aplicaciones.
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Abstract

Context Several descriptors from conceptual density functional theory (cDFT) and the quantum theory of atoms in molecules
(QTAIM) were utilized in Random Forest (RF), LASSO, Ridge, Elastic Net (EN), and Support Vector Machines (SVM)
methods to predict the toxicity (LDsg) of sixty-two organothiophosphate compounds. The A-RF-G1 and A-RF-G2 models
were obtained using the RF method, yielding statistically significant parameters with good performance, as indicated by R?
values for the training set (R%,;,) and R? values for the test set (R%p,), around 0.90.

Methods The molecular structure of all organothiophosphates was optimized via the range-separated hybrid functional
®B97XD with the 6-311 + +G** basis set. Seven hundred and eighty-seven descriptors have been processed using a vari-
ety of machine learning algorithms: RF LASSO, Ridge, EN and SVM to generate a predictive model. The properties were
obtained with Multiwfn, AIMALL and VMD programs. Docking simulations were performed by using AutoDock 4.2 and
LigPlot+ programs. All the calculations in this work are carried out in Gaussian 16 program package.

Keywords Organothiophosphate - Toxicity - cDFT - QSTR - Artificial intelligence - Molecular docking

Introduction diseases, inhibit, and suppress pests [3]. The term pesticide
includes an enormous number of chemical products that are

The production of a great variety of crops can be affected by ~ used in both domestic and industrial environments and their
different organisms, including fungi, insects, animals as well ~ use can change significantly their chemical and physical prop-
as other plants, which have been classified as pests and their  erties among others [4]. Pesticides can enter into the animals
presence in the crops cause economic loss and problems inthe  orally, nasally or via dermal absorption and subsequently are
food supply chain [1, 2]. The common solution to avoid, warn transported in the bloodstream to be metabolized and finally
and reduce the damage due the presence of pests in gardens,  excreted through urine, sweat or absorbed in adipose tissue
agricultural land, and other areas has been the use of pesti-  in their unmetabolized or metabolized form [5]. Due to the
cides, which are recalcitrant chemical products able to control  lipophilic properties of pesticides, they are transported along
with lipids into the body, causing metabolic disorders such as
obesity, dyslipidemia, insulin resistance, and thyroid function
X Julidn Cruz-Borbolla disorders [6, 7]. On the other hand, pre or postnatal exposure
jeruz@uach.edu.mx to pesticides can affect the development in adulthood due that
compounds used in pesticides are available in breast milk [8].
The presence of low concentrations of organophosphates and

Area Académica de Quimica, Centro de Investigaciones
Quimicas, Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo,

Km. 4.5 Carretera Pachuca-Tulancingo, Ciudad del organothiophosphates compounds in mice are viable to inhibit
Conocimiento, C.P. 42184, Mineral de La Reforma, Hidalgo, the enzymatic activity of acetylcholinesterase, causing oxi-
México dative stress that alters the metabolism of macronutrients in
2 Escuela Superior de Cémputo, Instituto Politécnico Nacional, these mammals, generating malformations in them [9, 10].
Mexico, México Organothiophosphates contain a thiophosphoryl group
*  Departamento de Computacién, CINVESTAV-IPN. Av. IPN (P=S) and constitute a broad class of widely used insec-
ﬁgfmg"l Siin Pedid Zacaterico, Citkdad de Mexico 07360, ticides. The frequent use of organothiophosphates on
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