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RESUMEN

La presente revisión trata acerca de la aplicación de modelos matemáticos denominados Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad (QSAR) y Relaciones Cuantitativas Estructura-Propiedad (QSPR) para estudiar fenómenos de adsorción de compuestos químicos sobre materiales sólidos, como por ejemplo, carbón activado, minerales arcillosos, suelos y celulosa.  La revisión bibliográfica abarca los últimos 10 años con la inclusión de algunos artículos anteriores a fin de fundamentar algunas aseveraciones importantes referidas a un tema en particular. 
Para su desarrollo se eligieron varias áreas temáticas y están clasificados por partes. Una primera parte introductoria cubre aspectos generales  correspondientes a la teoría de QSAR/QSPR, la teoría de grafos, los índices de conectividad molecular (MCI's), algunos ejemplos de índices de conectividad molecular y una descripción resumida acerca de cómo encarar básicamente la modelación de sistemas materiales para emplear la teoría QSAR/QSPR. 
Todo esto se hace con el objetivo de brindar antecedentes suficientes sobre los distintos temas desarrollados por diferentes autores en este tipo de estudios. Una segunda parte trata de las aplicaciones de estos métodos en cálculos de las energías de adsorción. La tercera parte se refiere a la adsorción de sustancias químicas sobre carbón activado. La cuarta parte está relacionada con el estudio de la adsorción de sustancias químicas sobre suelos en general. La quinta parte trata acerca de la adsorción de compuestos químicos sobre otros tipos de materiales sólidos. El presente trabajo hace una descripción abreviada acerca de la manera en que encaran los estudios los diferentes autores y considera algunos aspectos relevantes de los trabajos publicados.  Finalmente, se presenta una conclusión muy breve del tema considerado.

INTRODUCCIÓN

Los estudios de las Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad (QSAR) resultan ser de amplia aplicación ya que han sido usadas, por ejemplo, en química medicinal, en el diseño de drogas y en estudios toxicológicos (en este caso para la predicción de la toxicidad de diversas sustancias químicas). Así como las QSAR sirven a los fines de determinar y correlacionar actividades biológicas, las Relaciones Cuantitativas Estructura-Propiedad (QSPR) son modelos matemáticos que permiten la predicción de propiedades fisicoquímicas a partir de parámetros estructurales, electrónicos y/o topológicos [1]. 

Básicamente, los métodos  QSAR y QSPR son relaciones matemáticas arbitrarias y se puede representar mediante la ecuación:

P = f (D1, D2, D3,  ..., Dn)

                                                                                 ( 1 ) 

donde P es la propiedad o la actividad que se quiere aproximar, f es una función matemática arbitrariamente escogida (usualmente es una simple función lineal aunque bien puede ser una función polinomial, exponencial, etc.) y D1, D2,  D3,..., Dn, son los descriptores moleculares, ya sean topológicos, electrónicos, mixtos ó simplemente otras propiedades fisicoquímicas, para los cuales se requiere que sean independientes entre ellos con el objeto de evitar descripciones sobreabundantes.


La premisa es construir aproximaciones (o modelos) QSAR o QSPR para hacer que la propiedad fisicoquímica o la actividad biológica de las sustancias químicas estén relacionadas con su estructura molecular. El objetivo de ambos se centra en transformar las estructuras químicas en descriptores moleculares de relevancia para describir las propiedades fisicoquímicas y/o las actividades biológicas.

La teoría de grafos es una herramienta matemática útil para la teoría QSAR/QSPR y está basada en la asociación de las fórmulas químicas a los grafos matemáticos, a partir de la cual se pueden definir diversos índices topológicos, a fin de codificar la información estructural.  El término "índice topológico" indica una caracterización de una molécula o un grafo molecular correspondiente a dicha molécula [1].  

Para entender mejor lo anteriormente mencionado, la "teoría de grafos" es una rama de las matemáticas discretas relacionada a la topología y a la combinatoria, y está vinculada con la manera en que los objetos están conectados. Por lo tanto, la "conectividad" en un sistema es una cualidad fundamental de la teoría de grafos.  El término "grafo" es la aplicación de un conjunto sobre sí mismo; es decir, es una colección de elementos de un conjunto y de las relaciones binarias entre estos. Los grafos, en general, son objetos unidimensionales pero se pueden considerar en espacios de mayor dimensión. Así, el concepto de grafo en química, denominado "grafo químico", denota la presencia de sitios y conexiones entre especies químicas, es decir, conexiones entre átomos, electrones, moléculas, fragmentos moleculares, intermediarios, etc. Aquellas conexiones entre sitios, pueden representar enlaces, pasos de una reacción, fuerzas de Van der Waals, etc. [1,2].  En síntesis, los sitios son reemplazados por los "vértices" y las conexiones por "aristas". A continuación se presenta un grafo molecular.
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Figura1.  Grafo molecular correspondiente a la molécula 3,5 dimetilheptano
La necesidad de representar la estructura molecular por un simple número, se origina a partir del hecho de que las propiedades moleculares son registradas como tales (i.e. números) y por lo tanto, los modelos QSAR/QSPR se reducen a una correlación entre dos conjuntos de números, vía una expresión algebraica (un conjunto de números representan las propiedades y los otros representan las estructuras moleculares de las moléculas que se estudian). Las moléculas, que son tridimensionales, se representan o describen como objetos bidimensionales; aunque en la actualidad, se pueden construir modelos QSAR/QSPR a partir de estructuras moleculares tridimensionales [3].

En la literatura estándar se han registrado muchos índices topológicos (más de 1.000), de los cuales sólo vamos a mencionar algunos de los más básicos, tales como [1]:

a) Índice topológico de Wiener (W), es la suma de distancias en un grafo molecular y se calcula mediante la ecuación:
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            0    en todo otro caso

donde D es la matriz distancia (cuadrada).  

Para escribir la matriz de una molécula se consideran en las columnas la distancia a la que se encuentra un átomo con respecto, primero, a uno, después, a otro y así sucesivamente y en las filas, se anota el número de átomos en orden correlativo, de acuerdo a cómo se enumeró (Figura 1).

b) Indice topológico de Hosoya (Z),  es la  suma de cantidades no adyacentes de aristas en un grafo molecular y se calcula, mediante la relación:
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c) donde p(G;i) es el número de selecciones de i aristas mutuamente no adyacentes y por definición p(G;0) =1 y p(G;1) es el número de aristas en G (o sea en la molécula),  p(G;2) es el número de aristas no adyacentes en la molécula (en este caso, dos aristas no deben ser adyacentes).

d) Indice topológico de Randić ((), es la suma de pesos de aristas en un grafo molecular y se calcula mediante la ecuación:
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donde (i y (j son las valencias de vértices i y j que define la arista ij, y las valencias se pueden calcular mediante [3] la siguiente relación:
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donde Z(i es el número de electrones de valencia, Hi es el número de hidrógenos y Z es el número atómico.

e) Indice topológico de Balaban (J), es la suma de pesos de distancias de un grafo molecular y se calcula por medio de la ecuación:
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donde M es el número de aristas,  ( es el número ciclomático (número de ciclos en el grafo, para ramificados es 0 y para  monocíclicos es 1) y (D)i  es la suma de  las distancias, donde i = 1, 2, 3,......, N.

f) Indice topológico de Schultz (MTI), es la suma de la matriz fila de v[A+D] de un grafo molecular, y se calcula por medio de la relación:
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donde ei (i = 1, 2, 3,...., N) representa los elementos de la matriz fila de orden N, v[A+D] = [e1 e2..... eN], v es la matriz fila de valencia, A es la matriz adyacencia y D es la matriz distancia.

g) Indice topológico de Harary (H), es la suma de cuadrados de distancias recíprocas en un grafo molecular y se calcula con la fórmula:
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D-2 es la matriz cuyos elementos y cuyas distancias recíprocas son elevados al cuadrado en G, o sea en la molécula.

Existen muchos otros índices topológicos, y la mayoría están clasificados [3] como MCI's de primera generación, donde están incluidas los MCI's de Hosoya, Wiener, Schultz, Szeged, etc. y los de segunda generación, entre los cuales se encuentran, los MCI's de Randić, Kier, Hall, etc. La primera y segunda generación de descriptores se diferencian en la simplicidad de los primeros con respecto a los segundos y por otro lado tienen que ver, de alguna manera, con la degeneración (tienen el mismo valor para la distintas estructuras). Los primeros tienen relativamente mayor degeneración que los segundos. Y también tenemos las de tercera generación de  MCI's, entre los que podemos mencionar los de Gálvez, Diudea y colaboradores, Hu y Xu.  Entre los de cuarta generación se pueden mencionar aquellos tales como los de Randić y Razinger, Pogliani, Wiener (tridimensional), Trinajstić y colaboradores, según [3] usan procedimientos más complicados,  teniendo en cuenta el objetivo de minimizar la degeneración de los índices.  Cabe hacer notar que también existen otro tipo de descriptores como los mecano-cuánticos y las propiedades físico-químicas.

Como ya habíamos mencionado, en las aplicaciones en los estudios mediante QSAR/QSPR se usa un conjunto de datos experimentales de actividades/propiedades de distintas moléculas utilizando descriptores topológicos, topográficos y/o mecano-cuánticos.  

Como ejemplos ilustrativos se citan a los que siguen [3]:  

a)  Para la descripción de la reactividad global de compuestos 2-furiletileno, se muestra un modelo que predice el coeficiente de partición octanol/agua (Kow), usando índices topológicos  (índice de conectividad de valencia path-cluster, hχνpC; índice de conectividad de valencia, hχνp; índice de conectividad de enlace, hεp, de distintos órdenes h) incluido el potencial de enlace de hidrógeno en la molécula (HB1).
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el cual constituye una muy buena aproximación [n = 34; r = 0.969; s = 0.199; sCV = 0.247; F(7.26) = 56.9].

donde n es el número de compuestos, R es el coeficiente de correlación, s es la desviación estándar, sCV es el error estándar de estimación de la validación cruzada leave-one-out y F es la relación de Fisher.  

b) Otro modelo para estimar el coeficiente de partición octanol/agua recurre a los descriptores mecano-cuánticos:
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donde Kow está expresado en función de dos variables:  ΣQi ,es la suma de cargas atómicas en la molécula y ΣESi, es la suma de la superdeslocalizabilidad electrofílica de los átomos de la molécula, se incluye HB1 (potencial de enlace de hidrógeno en una molécula) con el objeto de mejorar la calidad del modelo.[3] 

c)  A continuación se muestra un modelo para calcular puntos de ebullición de alcanos [1],  donde la misma fue recalculada, habiéndose encontrado prácticamente la misma correlación.
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n = 40; r = 0.9977; s = 4.37; F = 2593

Este modelo está expresado en términos de los índices de conectividad molecular de Randić. Otros ejemplos ilustrativos de aplicación se encuentran en secciones posteriores.

Para ejemplifica  cómo encarar los cálculos del tipo QSAR/QSPR, se pueden señalar las siguientes etapas:

· Obtener datos experimentales, ya sean propios o tomados de la literatura (aunque no siempre existen, entonces se puede buscar datos de tipo ab-initio).

· Considerar todos los índices topológicos y/o propiedades, según sea el caso.

· Realizar el trabajo estadístico y obtener el modelo QSPR o QSAR.

· Calcular valores predichos para las moléculas consideradas.

· Realizar pruebas de predicciones  para validar el modelo.

· Finalmente se tiene el modelo buscada a fin de predecir las actividades o las propiedades deseadas.

Para cumplimentar este sencillo procedimiento, se utilizan diferentes tipos de cálculos, tal como se verá más adelante. Se debe tener en cuenta que es recomendable el uso selectivo de descriptores independientes [4]. Algunos autores recomiendan ortogonalizar a los descriptores (i.e. hacer que ellos sean ortogonales dos a dos) para mejorar los modelos [4,5]. Otro aspecto importante es determinar el número óptimo de descriptores a emplear, los tipos de pruebas a utilizar, los ensayos estadísticos, etc. Asimismo, existen variados programas de computación que calculan descriptores topológicos, descriptores mecano-cuánticos, descriptores de campo de fuerzas y estudios avanzados, como los análisis detallado sobre descriptores ortogonales en las teorías QSAR/QSPR [6].  

Existen algunos términos muy utilizados como por ejemplo, "outliers", que  proviene de la  eliminación de una o más moléculas pertenecientes al conjunto inicial por tener un comportamiento estadístico anómalo. Cada molécula eliminada es un outlier. Este comportamiento eventualmente se puede explicar en base a argumentos químicos, biológicos o fisicoquímicos. El término "leave one out" sirve para indicar un método de validación del procedimiento estadístico y consiste en extraer una molécula del conjunto inicial y hacer el cálculo respectivo.
 La correlación obtenida se utiliza para predecir la actividad/propiedad de la molécula no incluida en la determinación del modelo. Este proceso se repite con todas las moléculas restantes y se calcula la bondad de las predicciones, la cual sirve para tener una medida de la bondad del modelo estudiado.   
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Figura 2.  Un esquema básico para obtener modelo QSAR/QSPR.

Otros dos términos muy utilizados son "training set" y “test set” (conjunto de entrenamiento y de prueba, respectivamente).  Para la validación del modelo, al conjunto original se le hace una partición en dos subconjuntos, tal que el primero sirve para determinar el modelo y luego aplicarlo al segundo, y viceversa, operación denominada "Cross Validation" o validación cruzada. La concordancia entre las predicciones y los datos experimentales sirven para cuantificar la bondad del modelo original.  

De este modo se pueden hacer una aplicación a los fenómenos de adsorción de sustancias, sean éstas líquidos o gases, sobre superficies sólidas como suelos, carbones, minerales arcillosos, geles, etc.

APLICACIÓN EN ADSORCIÓN SOBRE MATERIALES CARBONÁCEOS

CÁLCULO DE ENERGÍAS DE ADSORCIÓN

Meeks y Rybolt [7], encontraron un método factible de correlación para las energías de adsorción en la región de la ley de Henry, tales como el calor isostérico de la energía de interacción gas-sólido. Ellos usaron datos de energía de adsorción de un total de 63 gases y cinco tipos de adsorbentes sólidos, los cuales fueron correlacionados con los puntos de ebullición, la relación de constantes críticas (Pc, Tc), el logaritmo del coeficiente de  partición octanol/agua (log Kow) y la energía de la estructura molecular (E). Cada molécula de gas se considera como compuesta de una serie de unidades estructurales que hacen una contribución fija a la energía de adsorción molecular total. Ellos realizaron un análisis de regresión lineal múltiple para los cinco sistemas adsorbentes y encontraron que el método basado en la unidad estructural de una molécula y su momento dipolar, con R igual a 0,99 para todos los sistemas gas-sólido, fue superior a las correlaciones con otras propiedades diferentes.

Siendo el interés en este tipo de estudios llegar a poder predecir la energía de adsorción para un par específico adsorbato-adsorbente, desarrollando correlaciones de adsorción con algunos parámetros moleculares, los métodos QSAR fueron utilizados para predecir capacidades de adsorción de vapores de compuestos orgánicos, además de calcular los límites de coeficientes de adsorción.

El trabajo presentado por los autores [7] pretende encontrar un método apropiado para correlacionar la energía de adsorción de una serie de moléculas con algunas propiedades independientes de moléculas de adsorbato, siendo la idea usar propiedades particulares para predecir la energía de otras moléculas gaseosas para las cuales no se tienen valores experimentales. Las energías de adsorción disponibles fueron correlacionados con el punto de ebullición Tb, la relación de constantes críticas de Tc/Pc1/2, log Kow (donde Kow es el coeficiente de partición octanol/agua) y la energía estructural calculada. La energía estructural se aproximó dividiendo cada molécula de gas en sus varias unidades estructurales, de modo que pudieron encontrar la contribución de cada una de ellas y calcular la energía total E*, asumiendo que la energía total de adsorción de la molécula es la suma de energías contribuidas por todas las unidades dentro de la molécula. Las unidades prototípicas fueron, por ejemplo, los grupos metino, metileno, metilo, átomos de cloro, etc.  Así, un modelo planteado para la energía de adsorción de un carbón activo es:
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con r mayor a 0.98 (para 5 sólidos utilizados), donde nCHECH, nCH2ECH2, nCH3ECH3 y nClECl,  representan, el numero de grupos y su respectiva contribución energética, nClECl, nFEF y noEo, el número de átomos y su contribución energética,  DM es el momento dipolar y EDM  es la contribución de energía para cada unidad debye de momento dipolar.

Para tener más datos acerca del estudio de las interacciones gas-sólido, podemos considerar la ley de Henry, indicando que en la región de bajas presiones, la cantidad de moles adsorbidos, nad es directamente proporcional a la presión del adsorbato; B2 es el segundo coeficiente virial que puede ser expresado como una integral configuracional, el cual para una superficie plana está dada por:  [7]
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donde k es la constante de Boltzman, A es la superficie del sólido, y es la variable reducida y=Z/Z*; Z es la separación interatómica adsorbato-adsorbente, Z* distancia de equilibrio adsorbato-adsorbente y u1 es el potencial de interacción gas-sólido, P es la presión, R es la constante universal de los gases y T es la temperatura expresada en K.   


Con los datos obtenidos de experimentos de adsorción y la ecuación (13) se puede calcular el segundo coeficiente del virial, B2, graficando nad vs. P., aunque también se puede determinar por métodos cromatográficos [8].

Una manera de hallar E* es dividiendo la ecuación (14) por la superficie A y  tomando logaritmos naturales, se encuentra una ecuación lineal, y una gráfica de ln B2 vs 1/T [9].
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donde la pendiente se relaciona con la energía de interacción sólido-gas E*, pudiendo calcularse su valor.

Los calores isostéricos de adsorción se pueden determinar obteniendo isotermas a varias temperaturas,  por aplicación de la ecuación de Clausius Clapeyron [10].

Otro modo de expresar las energías de la ley de Henry es en términos de calor isostérico en el límite de bajo tratamiento:
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En estas últimas ecuaciones no se notan las interacciones adsorbato-adsorbato, por lo que se descarta cualquier tipo de interacciones laterales en esta región.  Aunque el propósito del trabajo fue de comparar varios modelos y encontrar uno de carácter general que fuera el más conveniente, los resultados muestran una muy buena respuesta del descriptor estructural (r es del orden de 0.99) utilizando correlaciones como se muestra en la ecuación (12).  La relación de constantes críticas, el punto de ebullición y el log P. E*, q° y B podrían ser obtenidos para una variedad de sistemas sólidos, pero este procedimiento no se puede generalizar.

APLICACIÓN EN CÁLCULOS DE CAPACIDAD DE ADSORCIÓN DE CARBONES ACTIVOS

Trabajar con carbón activado tiene muchas ventajas por ser un material comúnmente utilizado para remover contaminantes orgánicos, además de la eficiencia y bajos costos. Un aspecto muy importante a ser tomado en cuenta es la capacidad de adsorción que tienen.

Nirmalakhandan y Speere [11] desarrollaron varios modelos usando el método QSAR para estimar y predecir las capacidades de adsorción de vapores orgánicos, a partir de datos derivados de las isotermas de 22 contaminantes orgánicos sobre diferentes materiales de carbón. Dos diferentes aproximaciones de QSAR fueron evaluadas: la conectividad molecular y la energía lineal de solvatación, de modo que el presente trabajo propone un modelo simple para estimar información básica del sistema gas-sólido, usando las técnicas QSAR. El modelo está basado en la teoría de potencial de adsorción propuesto por Dubinin y Polanyi.
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donde W es la cantidad adsorbida expresada como volumen equivalente de líquido por unidad de masa del adsorbente, Wo es la cantidad límite de adsorción para un adsorbente dado, ks es el valor de k para un compuesto de referencia y Po y P son los valores del adsorbato, que son conocidos, 
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siendo ß es el coeficiente de afinidad. Urano et al [12], usaron benceno como referente químico y concluyeron que las diferencias en beta son despreciables. A es el potencial de adsorción y k es el parámetro para cada sistema adsorbato-adsorbente (parámetro químico dependiente y prácticamente el mismo para diferentes tipos de carbono).

Con la ecuación (17) se puede calcular W y se pueden determinar la adsorción y las capacidades de adsorción de cualquier vapor orgánico. Para el compuesto de referencia, ß se hace independiente del tipo de carbono y esto permite el desarrollo de un modelo para predecir capacidades de adsorción, vía beta.  El objetivo del procedimiento es estimar valores de k que puedan ser usados en el proceso de diseño de adsorción en fase vapor. Para ello, se probaron la hipótesis de que los valores de k son dependientes sólo del adsorbato y prácticamente independientes del adsorbente. Los autores desarrollaron un análisis de regresión múltiple para determinar el modelo QSAR. Al principio realizaron regresiones simples con una variable a la vez, después regresiones múltiples a fin de mejorar la calidad de los ajustes por adición de variables y consideraron algunos compuestos como "outliers", excluyéndolos, dejando 75 moléculas en el conjunto de entrenamiento ("training set") y 15 moléculas en el conjunto de prueba de la aproximación teórica. La aproximación está basada en el índice de conectividad molecular de valencia de primer orden, 1(( , que al ser correlacionado con  valores de log k da como resultado:

log k = 1.585 – 0.442 1((                                                                                                  ( 20 )

con n = 75; r = 0.961 y s = 0.09, donde 1((  fue encontrado como la única variable significativa que ocasiona la variación en los valores de k.

Otra aproximación considerada es el parámetro solvatocrómico como función del log k:
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n = 0.75; r = 0.942; s = 0.12 

En la validación del modelo QSAR, el ácido fórmico, según [11], tiene un error de 7 SE (siete veces la desviación estándar) y en el caso del dioxano 3 SE del modelo QSAR; aspectos que son atribuidos probablemente a errores experimentales o a una inadecuada aplicación del modelo de la isoterma.   

De esta manera, se puede estimar los valores de k, ß, el potencial de adsorción A y finalmente, la capacidad de adsorción y el volumen del adsorbato por unidad de masa del adsorbente. La confiabilidad de este método fue demostrado por análisis de sensibilidad, el cual indica que el máximo error de capacidad de adsorción es de alrededor del 10% [11].

Como una extensión del trabajo anterior, Prakash et al [13] desarrollaron un modelo para aproximar la predicción de isotermas de adsorción de fase gaseosa (vapores orgánicos) sobre carbón activado, usando las relaciones QSAR. La aproximación se basa en la correlación de Polanyi-Radushkevich (ecuación 17). Para predecir la capacidad de adsorción de nuevos compuestos, primero es determinada experimentalmente la capacidad de adsorción del compuesto de referencia, para luego comparar con otros compuestos. Si los valores de Wo y ks de un compuesto de referencia y P y Po del adsorbato son conocidos, se puede calcular W, y ß puede ser estimado para el adsorbato. Los autores [13] indican que existen tres maneras de encontrar ß. En primer término se debe destacar la propuesta hecha por Dubining, relacionando volúmenes molares. Según [13], Urano et al. concluyeron que Wo es aproximadamente constante para un adsorbato dado y por lo tanto podría ser estimado a partir del volumen de los microporos.  De la misma manera, cuando el benceno es usado como compuesto de referencia para 13 compuestos con diferente polaridad, la predicción de ß hechas es satisfactoria, ks para el benceno es aproximadamente constante y las diferencias en ß son despreciables para distintos carbones.

Se indica que en las aproximaciones QSAR, los valores de k (en lugar de ks o ß) para diferentes adsorbatos son predichos directamente a partir del conocimiento de la estructura molecular de los adsorbatos, aspecto que concuerda con el propuesto por Nirmalakhandan y Speece [11], quienes usaron el índice de conectividad molecular de valencia de primer orden 1(( y el modelo representado por  la ecuación (20).  En base a esta relación realizaron la regresión lineal de valores experimentales de k vs valores de 1(( para 75 puntos y este modelo cubrió compuestos no polares, débilmente polares, y  fuertemente polares (22 compuestos) sobre 6 diferentes carbones, la correlación utilizada es la que se muestra en la ecuación (20).  En este caso k es prácticamente independiente del adsorbente y depende sólo del adsorbato [13].

El índice de conectividad molecular fue calculado mediante la relación:
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donde n es el numero de subgrupos que contienen enlaces simples y (1 y (2 son valores de valencia en el punto terminal de cada enlace.  Las (  son iguales al número de enlaces de cada átomo.   Por ejemplo, para el 3,5 dimetilheptano (fig1), se tiene:

numero de identificación:  
1
2
3
4
5
6
7
8
9

átomo



C
C
C
C
C
C
C
C
C

valor valencia (

1
2
3
2
3
2
1
1
1

y tiene 8 subgrupos.                                           

Los resultados de adsorción fueron calculados sin tomar en cuenta los valores experimentales, porque se incorporaron valores de k obtenidos con QSAR y reemplazados en la ecuación de Polanyi-Radushkevich (algo hipotético). Estos resultados se validaron usando datos de isotermas obtenidas de literatura.  

 Un aspecto interesante es la utilización de datos experimentales obtenidas a distintas temperaturas y presiones relativas, por lo que las presiones de vapor de los adsorbatos a diferentes temperaturas tuvieron que ser calculados con la siguiente ecuación:
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donde Pv es la presión de vapor (bar); Pc es la presión crítica (bar); a, b, c y d son constantes, Tc es la temperatura crítica (K), x = 1-T/Tc y las constantes físicas fueron obtenidas de literatura. Finalmente, fueron calculadas las capacidades  de adsorción y comparadas con los datos experimentales obtenidos de literatura. Las capacidades calculadas fueron graficadas en función de las presiones parciales y se reprodujeron las isotermas experimentales, habiéndose obtenido muy buenos acuerdos. 

Wu et al [14] estudiaron la modelación para la influencia directa de propiedades fisicoquímicas de compuestos volátiles sobre la capacidad de adsorción de carbón activado.  Un aspecto que parece ser importante es precisamente revelar qué propiedades del adsorbato tienen influencia sobre la capacidad de adsorción molar, en estados anteriores a la adsorción que corresponden a presiones relativas menores o iguales a 0,15.  Estos autores [14] desarrollaron un modelo de relaciones cuantitativas estructura-afinidad (QSAfR), que relaciona directamente la capacidad de adsorción de un carbón específico, en base a un "training set" de sustancias como la isopropilamina, acetonitrilo, heptano, diclorometano, 2-cloro2-metilpropano, 2-butanona, 1-cloropentano y benceno, a cinco presiones relativas.  La modelación en QSAfR se basa en la proyección de mínimos cuadrados parciales (PLS), por lo tanto el uso de un método de modelo de interpretación que emplea el análisis de mínimos cuadrados parciales permite realizar alguna clase de interpretación física, puesto que usando estos datos se tiende a incorporar una mayor información acerca de la relación estructura-actividad [15].

Según los autores [14], para describir las propiedades fisicoquímicas de los VOCs (compuestos volátiles) se consideraron 45 variables formando una matriz de factores que se usaron en el modelo original. En el modelo de capacidad de adsorción, ellos utilizaron como descriptores propiedades moleculares tales como los puntos de ebullición, el volumen molar, la constante dieléctrica, la presión de vapor, el log Pvap y el potencial de ionización. Las propiedades calculadas o predichas fueron el volumen y área de Van der Waals, HOMO, la electronegatividad, la polarizabilidad, el estiramiento del ácido de Lewis, el área de potencial electrostático positivo medio (Ep(+)), la energía de interacción de Van der Waals (Eint), el coeficiente de difusión, y el logaritmo de partición octanol/agua.  La validez del modelo fue comprobada por la predicción de capacidades de adsorción de 10 nuevos VOCs disponibles en fuentes de literatura (presiones relativas:0.001,0.01, 0.05, 0.1, 0.5), utilizando un subconjunto de 5 parámetros (constante dieléctrica, HOMO, polarizabilidad calculada, Ep(+), Eint), aparte del original (16 parámetros) y se seleccionaron los parámetros adecuados para cubrir las propiedades identificadas más importantes. Los valores predichos para 18 compuestos fueron graficados con respecto a los resultados experimentales, los cuales mostraron buena correlación y por ende las capacidades de adsorción están calculadas adecuadamente [14].

De los descriptores empleados [14], el descriptor energía HOMO es un factor importante en los estados anteriores de adsorción, por lo que las propiedades HOMO tienen una aplicabilidad crucial en la modelación de adsorción sobre carbón activado. Esta situación fue corroborada por un trabajo anterior [16], donde se indica que la energía HOMO se correlaciona con el exponente 1/n' de la ecuación modificada de Freundlich para la adsorción de compuestos fenólicos de soluciones acuosas sobre carbón activado.

Un aspecto importante a considerar en la aplicación del modelo de adsorción de Dubinin-Polanyi o de Dubinin-Radushkevich, para la determinación de capacidades de adsorción, es la referida al parámetro ß. Así, Wu et al [17] hicieron una aproximación del coeficiente de afinidad ß por modelación, utilizando precisamente la ecuación de DR. Para ello, tuvieron que elegir, en primera instancia, un mínimo de compuestos representativos (isopropilamina, heptano, diclorometano, 2-cloro-2-metilpropano, 2-butanona, 1-cloropentano, acetonitrilo y benceno) para  conformar el "conjunto de entrenamiento". Luego, los coeficientes de afinidad de estos compuestos fueron evaluados a partir de las isotermas de carbón activado Norit R1 y en base, a un modelo de análisis de PLS. La ecuación planteada es:
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donde Wo define el volumen límite del microporo, A es el potencial de adsorción, (G es el cambio de la energía libre de Gibbs, P es la presión de saturación, Ps es la presión parcial de vapor y Eo es la energía de adsorción para el vapor de referencia sobre un adsorbente específico.

Para el compuesto de referencia, ß = 1 (benceno) por convención para materiales carbonáceos. Aunque es independiente del adsorbente y es función de la propiedades del adsorbato, tiene mucha influencia en la capacidad de adsorción calculado por la ecuación de DR El efecto es más pronunciado aún a bajas presiones relativas [17]. De los 45 compuestos considerados se redujeron a sólo 5 de ellos, denominados componentes principales (PCs), usando la técnica de análisis de componentes principales PCA [18], junto con el diseño estadístico. El modelo QSAfR, está basado en la proyección de mínimos cuadrados parciales [14,18]. Para determinar experimentalmente el parámetro de coeficiente de afinidad se usa la ecuación (24), con:
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ß puede ser obtenido de la relación de pendientes (ecuación 27), linearizando la ecuación de DR.
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Según los autores, el coeficiente puede ser aproximado por el siguiente modelo, en función de los descriptores óptimos encontrados.
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con r2 = 0.975, donde Volumen, Mw y Eint, reflejan el tamaño y la forma de la molécula de adsorbato y Eint describe el grado de interacción entre la molécula del adsorbato y la superficie del adsorbente. Los valores encontrados de ß se encuentran alrededor de 1.

Fangmark I.E.[18] et al utilizaron las QSAR para predecir  eficiencia de adsorción del carbón activado, denominándolas relaciones cuantitativas estructura-afinidad (QSAfR) [14,17].  Los autores estimaron la eficiencia de adsorción de carbón activado de vapores orgánicos (31 hidrocarburos clorados). Un aspecto importante que destaca el artículo es el uso de estrategias donde los datos de técnicas analíticas multivariadas son utilizadas en conjunción con el diseño experimental estadístico para seleccionar un conjunto balanceado de compuestos y con ello poder evaluar el progreso de la ejecución. Esto hace posible desarrollar modelos QSAfR con alta capacidad de predicción. Una de las herramientas seleccionada para modelar es el análisis de mínimos cuadrados parciales (PLS) utilizado por varios autores, el cual es ideal para el manejo de grandes conjuntos de propiedades de compuestos. Otro objetivo del trabajo emprendido por los autores es la aplicación de esta técnica para modelar sistemas más complejos, involucrando también propiedades del carbón y condiciones medioambientales, como la humedad.

Los autores [18] consideraron 22 propiedades como descriptores: el peso molecular, la densidad, los puntos de ebullición y de fusión, la temperatura y la presión crítica, el log Pv, el calor de vaporización, la capacidad calorífica, el coeficiente de difusión, la tensión superficial, la viscosidad, el potencial de ionización, el índice de refracción, el momento dipolar, la constante dieléctrica, el log de la solubilidad en agua, el log partición octanol/agua, el log de la constante de la ley de Henry, la energía de interacción de Van der Waals (grafito), el volumen molar y la refractividad molar.  La energía de interacción fue calculada para un modelo de hoja de superficie de grafito simple, por el método MM2 (campo de fuerza, mecánica molecular). Estos descriptores fueron condensados en pocos descriptores denominados "dominantes y ortogonales", armando una matriz (fila x columna) (compuestos x variables) y realizando un análisis de componentes principales (PCA) se derivaron nuevos descriptores. El análisis PCA es un método de proyección que combina las variables originales en pocas dimensiones independientes, componentes principales que se resume la variación dominante en la matriz de datos.  La matriz X es descompuesta en:
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donde x es la matriz con promedios variables, E es la matriz residual, T un poco de la columna de la matriz resultado y P' es un poco de la fila de la matriz carga [18].

Para determinar la eficiencia del modelo se seleccionaron los compuestos del "training set" que son representativos para la clase y así cubrir eficientemente el amplio dominio estructural y fisicoquímico. Para investigar la influencia del criterio de selección sobre el poder predictivo del modelo, dos estrategias fueron comparadas: un diseño factorial fraccional, con dos puntos centrales (modelo1) y el otro, usando series homólogas (modelo 2).

Como se mencionó en al párrafo anterior, se determinaron modelos QSAfR por medio de la proyección de cuadrados mínimos parciales de estructuras latentes (PLS). La evaluación de estrategias PLS fueron utilizados para establecer la correlación entre la función (Y) y los descriptores (X). La capacidad predictiva del modelo fue validado, interna y externamente, lo que implica la realización de cálculos de "validación cruzada" y cálculos de coeficientes de correlación y desviación absoluta, de promedios entre los resultados observados y predichos, llegando a demostrar que el modelo tiene la mayor capacidad para realizar una buena predicción.

Existen varios trabajos publicados con métodos QSAR/QSPR, y se nota que los mismos están encarados de distinta manera, pero con objetivos similares. Por ejemplo, Brasquet  y Cloirec [19], investigaron la capacidad de las redes neuronales (neural networks, NN) para estimar la adsortabilidad de compuestos orgánicos sobre carbón activado en medio acuoso, utilizando estas relaciones cuantitativos estructura-actividad. Para ello,  utilizaron los índices de conectividad molecular desarrollados por Randić, que luego fueron extendidos y formalizados por Kier y Hall. La información estructural se puede relacionar con varias propiedades fisicoquímicas. El sistema de redes neurales como herramienta computacional, son algoritmos derivados de un concepto simple del cerebro, dónde algunas neuronas están interconectadas dentro de la estructura de una red, para desarrollar cálculos paralelos y proveer datos, que luego serán utilizados. La Figura 3 que se presenta más abajo, es un esquema de una neurona donde el grado de influencia entre las neuronas es dictado por los valores de las uniones llamados conexión de pesos. Todo el comportamiento del sistema es modificado por ajustes en los valores de los pesos (W).  En este caso, se trata de una neurona donde la función de transferencia sigmoide es una función tangente hiperbólica.
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Figura 3.  Un esquema de la arquitectura del neural networks (NN)

Los autores usaron datos extraídos de la literatura, datos de adsorción que fueron llevados a cabo por el método de baches y determinados mediante los modelos clásicos, Freundlich y Langmuir, para compuestos orgánicos (368 en total). De la misma manera, ellos utilizaron datos de índices de conectividad molecular calculados por otros autores. Por lo tanto, el aporte del presente artículo es el de comparar dos métodos estadísticos, el MLR y NNs para evaluar un QSAR, los datos de MCI's de Blum et al [20] (3(p, 2(p, 6(p), los cuales fueron seleccionados usando datos estadísticos, donde 3(p contiene la información sobre el volumen molecular y la flexibilidad, 2(p da información acerca del volumen molecular y codifica la topología de insaturación y heterátomos no incluidos en 3(p, 6(p indica las dimensiones críticas que pueden tener alguna clase de influencia sobre la adsortabilidad. 
Para optimizar la arquitectura del NN se empleó un "training set", usando el software Neuro One (Neutral 1996). Para entrenar el conjunto se utilizó un conjunto de 35 compuestos a fin de monitorear el training set. Una tricapa de red neuronal fue usada comprimiendo 4 neuronas (3(p, 2(p, 6(p, D), donde D es una variable ficticia para identificar cada fuente de datos en términos de condiciones de operación de carbón activado. Después de haber realizado los cálculos se excluyeron a 5 compuestos (outliers), quedándose sólo 363, con los cuales se hizo la regresión entre los calculados por NN y los datos experimentales. Posteriormente, se hicieron cálculos usando análisis de regresión múltiple entre los datos calculados y los valores experimentales. Se llegó a la conclusión de que el modelo obtenido con NN dio mejor correlación que el modelo obtenido con LMR.

   En cuanto a la capacidad predictiva de las NN, el método fue probado usando 16 datos adicionales de varias fuentes. La variable D correspondiente a cada dato de adsorción fue elegido como una función de condiciones experimentales (pH, T, tiempo de agitación, tipo de carbón) y los compuestos considerados. En este caso, tanto el método NN como el procedimiento LMR, presentaron casi la misma capacidad predictiva [19], con la salvedad de que el NN tiene la ventaja de poseer una mayor rapidez para determinar las QSAR.

En cuanto a los estudios de adsorción de sustancias químicas sobre carbón activado obtenido de fibras y en medio acuoso, se  puede citar otro trabajo, realizado por Brasquet et al [21] que desarrollaron un modelo QSPR para la adsorción de sustancias químicas e hicieron una comparación entre la regresión lineal múltiple (MLR) y las NN. El carbón activado de aproximadamente 2000 m2/g de superficie fue usado para tratamiento de aguas contaminadas con sustancias orgánicas. El propósito central es minimizar los costos de investigación y evitar los riesgos de contaminación, desarrollando relaciones entre adsortabilidad de un gran número de compuestos y sus características estructurales, para predecir la adsorción de nuevos compuestos sin tener la necesidad de realizar determinaciones  experimentales y comprender el mecanismo de adsorción mediante métodos del tipo QSPR. Se utilizaron la teoría solvofóbica, el potencial de Polanyi, las relaciones lineales de energía libre y algunos estudios  de MCI's, que han mostrado una gran correlación, utilizando MLR. Sin embargo, los autores [21] consideran  que se ha demostrado la capacidad de las NN para correlacionar los puntos de ebullición, la solubilidad de sustancias orgánicas en agua o el análisis de inhibición de hidrofolato reductasa con la teoría de los descriptores moleculares.

Se calcularon 18 índices de conectividad molecular para cada compuesto, usando el programa Molconnl y con ello se obtuvo un modelo que predice las capacidades de adsorción. El NN [6, 19] permite emplear una relación no lineal entre sus variables independientes y otra dependiente. El NN contiene algunos nodos llamados "neuronas" las cuales están interconectados en una estructura de red, normalmente compuestos por tres capas: una entrada, una salida y una capa intermedia (capa expandida) donde el número requerido de neuronas ocultas es optimizado por medio de un proceso iterativo. Los autores [21] usaron 55 isotermas de adsorción de compuestos orgánicos sobre carbón activado de fibra, principalmente cromáticos, las mismas que fueron obtenidas por el método de baches utilizando soluciones acuosas de las sustancias bajo estudio, las mismas que siguen un comportamiento del modelo de Freundlich.

De alguna manera, los autores [21] realizaron suposiciones cualitativas explicando los tipos de isotermas. Por ejemplo, varios compuestos cromáticos con  grupos nitro son muy bien adsorbidos; donde se nota que la adsortabilidad es dependiente del carácter atractivo de electrones por el grupo sustituyente (electrófilo) debido al efecto mesomérico o inductivo, conforme se asume la interacción electrónica donor-aceptor que ocurre entre el anillo bencénico (aceptor) y la superficie de la fibra de carbón (donor). El efecto de atracción electrónica de aminas o fenoles es menos marcado y eso sería responsable de las bajas capacidades de adsorción. Para intentar cuantificar todo lo observado, los autores recurrieron a los métodos QSPR, en el cual llevaron a cabo un análisis de componentes principales a fin de evaluar las diferentes relaciones entre descriptores MCI's y reducir su número. Una vez conseguido los PC's, realizaron una regresión lineal múltiple, obteniendo modelos con baja calidad estadística. Para mejorarlo, eliminaron 6 compuestos del conjunto de entrenamiento y construyeron un nuevo modelo. Si bien aumentó el valor del coeficiente de correlación, éste continuaba siendo bajo. Finalmente redujeron a cinco descriptores con el que obtuvieron un nuevo modelo que, según [21], no permitieron explicar los procesos físicos, ocasionando el abandono de esta técnica. Las aproximaciones realizadas con NN, introduciendo datos de MCI's y relacionando con el log K, utilizando los 55 compuestos para el training set, lograron obtener una muy buena correlación entre el resultado observado y el calculado (ecuación  30).
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n = 55; r2 = 0.901; s = 0.121

Comparando las capacidades predictivas entre ambas herramientas de cálculo (MLR y NN), el NN representa mejor los datos de adsorción, pero su capacidad predictiva es baja e inferior a la del MLR.

APLICACIÓN EN ADSORCIÓN DE SUSTANCIAS QUÍMICAS SOBRE SUELOS

Berger et al [22] han desarrollado un trabajo de relaciones cuantitativas estructura-transformación de herbicidas de fenilúreas, utilizando el método QSAR. El propósito del trabajo consiste en dar a conocer el desarrollo de modelos QSAR para fenilúreas, los cuales  tienen una estructura relativamente compleja y se usan normalmente para eliminar las malezas de los cultivos, los mismos que se degradan en el suelo debido a la presencia de microorganismos. La transformación de estos compuestos en suelos por la degradación microorgánica presente, sigue el mecanismo de demetilación y demetoxilación.

Se consideraron tres aspectos: 

primero, adquirir una base de datos confiable de medidas de velocidad de transformación con métodos analíticos especialmente desarrollados capaces de determinar simultáneamente todos los compuestos bajo investigación.

segundo, medir la transformación de los compuestos según los siguientes grupos:  a)  transformación por microorganismos del suelo, en suelos de cultivo vírgenes, 

b) transformación en suspensión de suelos, 

c) transformaciones químicas, 

d) transformaciones en suelos estériles, inoculados con cepas de microorganismos de suelos, y 

e) la transformación en suelo nativo.

tercero, buscar modelos con estos datos y con más de 60 descriptores moleculares, muchos de ellos derivados de cálculos químico-cuánticos [22]. Entre los varios descriptores fueron considerados los de lipofilicidad, el logaritmo del coeficiente de partición octanol/agua (log Kow), tomado de literatura, las masas moleculares relativas (MM), el tiempo de retención de fenilúreas en fase reversa de cromatografía líquida de alta presión (RT) y la solubilidad en agua (sol) en (mg/l). Los descriptores experimentales para la caracterización de los suelos, tipo tierra arcillosa (Kdcl) y tierra arenosa (Kdls) fueron tomados de la literatura como también los descriptores topológicos (o((, 1((, 2((). Entre los descriptores mecano-cuánticos y en cuanto a la energía se refieren, se eligieron las entalpías de formación ((Hf) y las entalpías de reacción ((Hr1). Como descriptores geométricos se escogieron el diámetro efectivo (Deff), el diámetro mínimo (Dmin) y el diámetro máximo (Dmax), la superficie (SASA) y el volumen (SAV) accesibles del solvente y el volumen molar (MV). Respecto a la polaridad, se incluyeron la refracción molar (RM), el momento dipolar y el momento cuadrupolar (Quad1, Quad2, Quad3), los descriptores de cargas parciales atómicas ESP, la suma de todas las cargas parciales (Qtot), el promedio de cargas de todos los átomos (Qav), la suma de todas las cargas de fenilos (Qph), etc., y otros que describen la reactividad, tales como el HOMO, el LUMO, la superdescolizabilidad por un nucleófilo o un electrófilo, en sitios específicos de la molécula (SN, SE en átomos específicos) y la polarizabilidad en sitios específicos de la molécula (πδ).  Los descriptores químico-cuánticos fueron calculados con los programas MOPAC 60, MNDO, AM1 y PM3.

Dentro de los métodos estadísticos, fueron usados la proyección de mínimos cuadrados parciales (PLS) de estructuras latentes y la MLR.  Para modelos calculados por MLR fueron validados por el procedimiento de "leave one out" y el de "validación cruzada". Para los ensayos fueron sumando los parámetros como sigue, tanto para los resultados de transformación como para los coeficientes de distribución de  adsorción:
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donde: Xstdi es el valor estandarizado para el compuesto i, xmedia es la media de x, Sd(x) es la desviación estándar de x.

Los autores [22] emplearon datos de transformación biótica de fenilúreas en cultivos por microorganismos, transformaciones en suspensión de suelos, transformaciones en suelos y agua, transformaciones en suelos estériles inoculados con cultivos puros de microorganismos, y la transformación en suelos nativos. Como se puede apreciar, una gran cantidad de descriptores (60) y datos fueron tomados en cuenta en este trabajo y asimismo los autores hicieron una gran cantidad de cálculos para alcanzar a explicar algunos fenómenos relacionados a la transformación de la urea.

En la parte estadística se usaron básicamente los métodos de PLS y MLR. De todos los modelos considerados, sólo fueron elegidos los mejores [22]. Los modelos QSAR encontrados predicen la transformación relativa de fenilúreas en otras sustancias, aunque esto es explicado por la variablidad del suelo y las condiciones climáticas que influyen en la transformación de las fenilúreas en el suelo. Si bien las pruebas simplificadas no pueden ser utilizadas para predecir correctamente las transformaciones en los suelos naturales, ellos son muy valiosos para identificar los factores que influyen en  estas transformaciones. La lipofilicidad es aparentemente importante en cultivos líquidos de cepas de microorganismos. La mezcla de cultivos de sistemas suelo/agua, donde la adsorción está relacionada con la transformación, aparentemente toma lugar sobre la partícula del suelo.  La hidrólisis es la matriz independiente y se correlaciona con las propiedades electrónicas que describen la reactividad. La transformación en suelos esterilizados inoculados con cepas puras de microorganismos no se puede predecir con un  modelo general, debido a la muy compleja naturaleza del sistema y la vulnerabilidad respecto de ciertos errores experimentales. La transformación en suelos nativos puede ser predicha utilizando el descriptor LUMO, el cual refleja la reactividad química y la preferencia de sustitución, como también la refracción molar que describe la distribución de carga y el tamaño de las moléculas.

El trabajo realizado resulta ser muy amplio y por eso no se brindan aquí más detalles. Pero bien vale la pena indicar que los métodos QSARs permiten la predicción de transformación de las fenilúreas relativas de una a la otra, aunque no hayan sido claramente explicadas la variabilidad del suelo y las condiciones climáticas.

Gerstl [23] estudió las QSAR como una herramienta para predecir las capacidades de sorción de compuestos químicos orgánicos en suelos. La sorción se define como "el exceso de concentración de soluto (sorbato) en la interfase sólido-líquido sobre la concentración en la solución",  a pesar de que la naturaleza de la región de interfase o de la interacción entre el soluto y la superficie del sólido ocasionan el exceso, la tendencia a la sorción no es impuesta por la intensidad de la interacción entre el soluto y el sitio de adsorción. El cambio de energía y entropía en un sistema cuando la sorción toma lugar, es:


[image: image34.wmf]ll

sl

slv

int

sor

G

G

G

G

G

+

-

-

=


              





        ( 32 )

donde Gsor, es la energía libre de sorción, Gint es la energía libre de interacción sorbato-sorbente, Gslv es la energía libre de solvatación del sorbato, Gsl es la energía de interacción entre los sitios de sorción y las moléculas del solvente que son desplazadas de la superficie y reemplazadas por la moléculas de sorbato, y Gll es la energía libre de interacción entre las moléculas de solvente como resultado de la remoción de la molécula de sorbato de la fase acuosa, durante el proceso de sorción.  La ecuación (32) nos ayuda a entender el fenómeno de la sorción, por ejemplo, cuando una molécula de la fase gaseosa o de un solvente, no polares se adsorben, los tres últimos términos se desprecian, quedando solamente Gint, así la sorción dependerá inicialmente de la fuerza de interacción entre sorbato y sorbente.

En caso de sorción de compuestos químicos orgánicos no iónicos generalmente es descrito por un coeficiente de sorción obtenido a partir de una isoterma que utiliza el modelo de Freundlich:
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donde S es la cantidad sorbida por unidad de masa de suelo, C es la concentración de solución al equilibrio, y K y n son constantes empíricas.

Para reducir la variabilidad en los datos de sorción, ésta  se normalizó a partir de una base de suelo total a una base de carbón orgánico y se obtuvo un nuevo coeficiente:
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donde foc es la fracción de carbón orgánico en el suelo y koc se encuentra en el rango 249-450. 

Según el autor [23], los métodos QSAR deberían ser capaces de modelar cuatro sistemas diferentes de sorción:

· Sorción de compuestos hidrofóbicos que predominan en  suelos con alto contenido de materia orgánica, donde la sorción por parte de la arcilla es prácticamente despreciable.

· Sorción de compuestos hidrofóbicos que predominan en suelos con pequeñas fracciones de materia orgánica, donde la sorción por parte de arcillas y minerales es importante.

· Sorción de compuestos polares con una gran fracción de materia orgánica, donde la sorción por parte de la arcilla es despreciable.

· Sorción de compuestos polares sobre suelos con una pequeña fracción de materia orgánica, donde la sorción de arcillas y minerales en el proceso es importante.

Las aproximaciones QSAR basado en LFERs[23] (relaciones lineales de energía libre) para estimar valores de Koc, empleando el coeficiente de partición octanol/agua es dificultosa, especialmente para sustancias con altos valores de Koc. Una manera de superar estos inconvenientes es haciendo correlaciones entre sorción y descriptores (propiedades) de las sustancias.

Según [23] se seleccionaron 400 compuestos y se calcularon las relaciones lineales de energía libre (procedimientos paramétricos que describen una propiedad empírica en términos de un parámetro asociado a la estructura molecular) entre el Koc y varias variables, incluyendo la solubilidad y el Kow (lipofilicidad). La ecuación siguiente es una consideración de la primera regresión de log Koc como función de la solubilidad, el coeficiente de partición octanol/agua y algunas otras propiedades.
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n = 48; r2 = 0.9974

Como se nota, la ecuación queda expresada en términos de 5 descriptores, donde (( es la conectividad vértice, Tb es el punto de ebullición, Sw es la solubilidad en agua y Kow es el coeficiente de partición octanol/agua, mostrando una muy buena correlación.

El artículo describe algunos intentos de estudios de sorción de compuestos orgánicos utilizando índices de conectividad molecular del tipo 1(,  2( , 3(, 5(ν, 0( ν,  3( ν, etc., además de introducir índices de efectos de fuerza no dispersiva sobre Koc que relaciona el momento dipolar y los tipos de interacción donor-aceptor de electrones.

La correlación de datos de sorción de los 400 compuestos con Koc, Sw, Kow y los índices de conectividad molecular (MCI) y según el análisis de los modelos QSAR para la sorción de suelos, los compuestos hidrofóbicos y polares tienen características distintas de sorción.
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n = 400; r2 = 0.872

Para predecir por medio de las QSAR las propiedades o, como en este caso, el Koc de herbicidas, se pueden usar aproximaciones mecano-cuánticas, calculando un gran número de parámetros tales como la energía electrónica, la energía de repulsión core-core, HOMO, LUMO, la polarizabilidad, la densidad electrónica, etc. Finalmente, el autor [23] concluye que la constante de sorción de tóxicos orgánicos en suelos pueden ser mejor evaluados por redefinición de éste, para incluir otros factores y no sólo el carbón del suelo orgánico:
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donde Ktotd es el coeficiente de sorción del suelo, fn es la fracción de especies neutras (1+10pH-pKa)-1, foc es la fracción de carbón orgánico, Koc,n es el coeficiente de sorción de especies neutras sobre la base de carbón orgánico, Koc,i es el coeficiente de especies ionizadas en una base de carbón orgánico, Zlfcl es la fracción de arcilla en el suelo, Kcl es el coeficiente de sorción de especies neutras sobre las arcillas y z es el factor que toma en cuenta la arcilla cubierta por materia orgánica. De este modo, los métodos QSAR deberían tomar en cuenta la sorción de especies iónicas y las no iónicas sobre suelos y también la sorción por parte de fracciones de arcillas.

Müller et al [24] compararon la estimación del coeficiente de adsorción de suelos realizada por el método de screening por HPLC con otra aproximación, como es el de QSPR, en base a log Kow, los índices de conectividad, la refracción molar y fragmentos moleculares. El coeficiente de adsorción del suelo depende tanto de las propiedades químicas como del propio suelo:
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donde Csuelo y Cagua son las concentraciones en el equilibrio de las sustancias en el suelo y la fase acuosa, respectivamente. El coeficiente de adsorción relacionado al contenido de carbón orgánico (OC) está definido como:
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En vista de la carencia de datos de los comportamientos de sorción de sustancias, comúnmente son usados los modelos QSAR, basados en varios descriptores. El método de screening de HPLC, el cual convierte los factores de capacidad (k') en  Koc, es más preciso y aplicable a un amplio rango de compuestos químicos basados en modelos QSAR con otros descriptores; siendo el objeto comparar el método de HPLC con los modelos QSAR basados en varios descriptores. Para ello, un conjunto de 66 compuestos (clasificados en 5 tipos) fueron utilizados para comparar los métodos. Los valores de Koc fueron tomados de la literatura, al igual que los datos de log Pow que fueron tomados de una base de datos  (Pomona data base), los descriptores Kow y refracción molar (MR) fueron calculados con el programa Med Chem-1989, los fragmentos moleculares con PCKOC-1994 y los índices de conectividad 0((, 1((  y 2((  se  determinaron con ayuda del programa Propert Est-1995.

El método de screening por HPLC y el modelo basado en log Kow fueron validados por cálculos cruzados, los cuales consisten en excluir aleatoriamente algunos compuestos del conjunto de datos y realizar el análisis de regresión con el conjunto de datos reducido. Los valores de los compuestos que salen son predichos con la ecuación resultante. Este procedimiento es repetido dejando fuera otros compuestos, hasta que todos ellos hayan sido eliminados una sola vez. Los resultados estimados son usados para calcular la varianza Q2 de la variación cruzada. La variación cruzada fue realizada 100 veces.  

La regresión del método HPLC y el log Kow resultantes fueron validados por división de un conjunto de datos en dos subconjuntos S1 y S2; luego se realizaron análisis de regresión entre ambos: el conjunto de datos S1 fue aplicado a S2 y viceversa El error medio fue calculado y comparado con la varianza Q2 de las ecuaciones de regresión. Según los autores [24], de los distintos métodos considerados, el procedimiento HPLC es la herramienta más conveniente para estimar valores de Koc que los modelos QSAR más exactos basados en cálculo de descriptores. Sin embargo, el método requiere de medidas de factores de capacidad k', aunque se indica que el análisis de regresión debería basarse en un conjunto de datos, incluyendo compuestos similares.

Por su parte, Dearden [25] considera el método QSAR como un mecanismo específico para clasificar a un tóxico dentro de uno de las cuatro amplias clases de toxicidades: narcosis no polares, narcosis polares, reactividad selectiva y acción específica. Sin embargo, también considera la sorción de estos tóxicos por los suelos y sedimentos, que es un aspecto sumamente importante para la distribución y su movilidad. En coincidencia  con otros autores [25], Dearden destaca que la sorción es directamente proporcional al contenido de carbón orgánico en los suelos, en base al coeficiente de sorción (concentración de sustancias químicas sorbidos sobre el suelo dividido por la concentración de sustancias químicas en el medio acuoso Koc).  Como ejemplo, se tiene la siguiente correlación obtenida de literatura (Briggs) para un gran numero de pesticidas :
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n = 105, r2 = 0.90

la cual constituye un muy buena aproximación, siendo Kow el coeficiente de partición octanol-agua. Por otra parte, el autor se refiere a la correlación de Sabljić para un estudio de compuestos poliaromáticos (PAHs):
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n = 37, r2 = 0.95, s = 0.34

que está definida en base a un descriptor MCI de primer orden. Estos descriptores reflejan el comportamiento de colinearidad entre la hidrofobicidad y el tamaño molecular, dentro de series co-genéricas. Sin embargo, debería aceptarse que las predicciones de Koc son válidas sólo dentro de clases de sustancias químicas específicas, para las cuales se han obtenido los modelos QSAR. 

Sabljić et al [26] estudiaron el mejoramiento y la sistematización de las correlaciones de log Koc vs log Kow, a fin de obtener un modelo confiable para medir los coeficientes de sorción de suelos, a partir de los coeficientes de partición octanol/agua por un lado, y por otro, para sustancias hidrofóbicas. El modelo QSAR con MCI's de primer orden fueron redefinidos y reevaluados. Los autores [26] adoptaron dos estrategias para efectuar los cálculos:  

En la primera estrategia, son modelos de tipo general, sub-general y específicos de QSAR que fueron sistemáticamente desarrollados para todos los datos de sorción de suelos disponibles. De esta manera, se esperaba que el desarrollo de los modelos generales fueran de un amplio rango de aplicación y relativamente menos precisos que los modelos específicos con dominio limitado de aplicación y con una mayor precisión, quedando en una situación intermedia el modelo sub-general.

La segunda estrategia consiste en adoptar un  esfuerzo decidiendo usar el coeficiente  de partición octanol/agua (log Kow) y los descriptores estructurales. Según los autores, existe una gran base de datos (med Chem Master file) la cual contiene valores evaluados y recomendados de log Kow para cerca de 10.000 compuestos; así los recomendados son conocidos como datos LOGPSTAR.  De manera que los cálculos  se realizaron netamente confiados en los datos de LOGPSTAR y en el caso de no encontrar datos en este programa, simplemente evitaron incorporarlos a los compuestos y si se obtenían varios valores de Kow para una sustancia, tomaron el promedio.

Los compuestos utilizados en su mayoría son contaminantes orgánicos de suelos o sedimentos y compuestos no ionizados. De esa manera, los autores obtuvieron una larga lista de compuestos predominantemente hidrofóbicos, como por ejemplo, benceno, tolueno, 1,2 dimetilbenceno, benceno sustituidos, antraceno, antraceno sustituidos, con radicales orgánicos y halógenos, el DDT, Aldrin, Clordano, etc., todos con sus datos de log Koc, MCI's de primer orden y log Kow.

Para los cálculos estadísticos usaron el programa SYSTAT y para evaluar la calidad de la regresión, como en todos los casos, tomaron en cuenta el r2, el error estándar (s), el test de hipótesis nula de Fischer (F) y la validación cruzada para asegurar la capacidad predictiva del modelo. En primera instancia obtuvieron resultados de carácter general para compuestos predominantemente hidrofóbicos con dos modelos: uno usando MCI y el otro usando Kow.
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donde se indica que la precisión de la estimación es más alta para el primero. 

Para las sustancias no hidrofóbicas la aproximación por regresión lineal con su conjunto de datos más grande resultó en el siguiente modelo QSAR:
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Para compuestos como la acetanilida, sus derivados, los alcoholes, etc., las moléculas "outliers" no fueron excluidas, porque no influyeron mucho en la precisión del modelo.

Los modelos de sorción sub-generales de compuestos tipo fenoles y fenol-sustituidos (Cl, Br, CH3, OH, NO2) y otros, dan la siguiente correlación:
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El modelo para los compuestos denominados de agricultura, con las acetanilidas, carbamatos, ésteres, etc. tiene la expresión: 
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Los alcoholes y ácidos orgánicos, que tienen los valores más pequeños del coeficiente de sorción, se ajustan al modelo:
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Las moléculas "outliers" fueron similares a las calculadas por el modelo general y por lo tanto estos modelos específicos también tienen una buena capacidad predictiva. Como se habrá notado, existen modelos distintos para las acetanilidas, los alcoholes, las amidas y las anilinas, es decir, una para cada función orgánica y específica, alcanzando a un total de 13 relaciones distintas. 

En síntesis, según los autores [26] los modelos QSAR generales son bastante precisos, pero esa precisión se ve afectada de alguna manera con los datos de alcoholes y de los  ácidos orgánicos, por lo cual la razón de su comportamiento no está clara. En el caso de los modelos específicos, el comportamiento puede ser explicado por una fuerte interacción de enlace de aminas. 
Por ejemplo, la interacción específica con suelos y sedimentos (el enlace de hidrógeno, las interacciones dipolo, la transferencia de carga, etc.), se puede tener en cuenta para sustancias tales como las alquil-úreas, las aminas, los alcoholes, los ácidos orgánicos y las amidas, que no pueden ser descriptas por medio de los coeficientes de partición octanol/agua. 
Para mejorar la calidad de la estimación, deben ser adicionados otros descriptores moleculares que reflejen más las interacciones específicas. Finalmente, según este autor, los modelos específicos son más precisos, pero de corto alcance y los modelos generales son menos precisos, pero de amplio dominio de aplicación [26].

Un interesante trabajo sobre la aplicación de los métodos QSPR fue la predicción de adsorción de compuestos aromáticos halogenados sobre suelos café-amarillentos, mediante la teoría QSPR, realizado por Wei et al [27], quienes desarrollaron la parte experimental, determinando los coeficientes de partición octanol–agua a 25 °C, adsorbiendo 28 compuestos aromáticos halogenados sobre las muestras de suelo, utilizando el método de baches. Para obtener los valores de Koc (coeficiente de adsorción), consideraron el sistema de estudio agua/suelo, algunos descriptores con efectos posibles sobre el proceso de sorción y describiendo la información estructural. 
Entre los descriptores utilizados se encuentran los MCI's, los parámetros lineales de energías de solvatación (LSERs), los parámetros semiempíricos y químico-cuánticos (QCs) y los coeficientes de partición octanol/agua (Kow). Los MCI's fueron calculados con un programa denominado CONNECT y se consideraron un total de 42 descriptores. Los LSERs fueron tomados de la literatura y los parámetros semiempíricos (QCs) fueron calculados por métodos afines, tal como el CSMOPAR que usa el Hamiltoniano AM1 y los cálculos estadísticos con el STATGRAPHICS-1985.

Haciendo un análisis de los descriptores utilizados hasta ahora, pareciera que el coeficiente de partición n-octanol/agua (Kow) juegan un rol importante en la predicción de Koc, la presencia de carbón orgánico es determinante, tal vez  por el hecho de la presencia de un solvente donor de enlaces de hidrógeno más fuerte que el octanol y esto explicaría las dificultades para encontrar  correlaciones convenientes Kow-Koc para sustancias polares.  
Un aspecto a tomar en cuenta es que en suelos con bajo contenido de materia orgánica, se esperaría una aproximación insuficiente por coeficiente de partición. En el estudio descripto en [27], las isotermas de adsorción obtenidas siguen el comportamiento del modelo de Freundilich y la correlación entre log Koc y log Kow, encontrada es la siguiente:
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con una muy pobre correlación (r2 = 0.035), demostrándose que no siempre el coeficiente Kow describe el comportamiento de la adsorción de sustancias sobre suelos.

Posteriormente, tomando en cuenta un mayor número de parámetros los autores [27] encontraron otro modelo con un alto grado de correlación:
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n = 28; r2 = 0.960; s = 0.074; F = 128.9

donde ß y ( son términos de enlace de hidrógeno, que representan efectos exoérgicos de enlace de hidrógeno involucrando al solvente como ácido donor de enlaces de hidrógeno (HDB) y el soluto como base aceptor de enlaces de hidrógeno (HBA). 
El soluto como ácido donor de enlaces de hidrógeno ( y el solvente como base aceptor de enlaces de hidrógeno (, representan los términos de enlace de hidrógeno. VCSE es el volumen excluido del solvente (en unidades de Ǻ3) y representa el tamaño de la molécula de soluto, Ov es la ovalidad, el cual representa la forma de la molécula,  3(c  es el índice cluster de tercer orden que denota el número de tipos de sustituyentes de benceno y refleja la forma del compuesto. Esta clase de relación demuestra que el comportamiento del suelo está relacionado principalmente con   la forma, el tamaño y las características electrostáticas de las moléculas.  

Según lo analizado en [27], la ecuación (49), muestra que el aumento de la basicidad del soluto o el decrecimiento de la acidez del soluto ocasionaría el incremento de Koc. Ambos, con un alto valor de VCSE y 3(c o con un bajo valor de Ov, son beneficiosos para la adsorción de compuestos sobre estos suelos. Los descriptores ß y ( son los parámetros más significativos cuando es grande la importancia del enlace de hidrógeno en el proceso de adsorción. Además, ellos comprobaron que no existe una seria multicolinearidad de parámetros, lo que equivale a decir que no son dependientes, lo cual es una condición necesaria que debe satisfacerse para la aplicación adecuada de los métodos QSPR. Los resultados fueron corroborados usando el test de predicción por simulación con el método de Monte Carlo, por lo que  el modelo encontrado puede ser utilizado para predecir valores de Koc para este tipo de suelos.

Gramática et al [28] han estudiado por QSPR la modelación y predicción de los coeficientes de sorción de pesticidas no iónicos, a través de descriptores moleculares, empleando 185 pesticidas heterogéneos no iónicos. Los descriptores fueron calculados con un software WHIM-3D/QSAR, el mismo que contiene datos de átomos, tipos de enlace, conectividades y coordenadas relativas espaciales. Las energías mínimas de confórmeros de las moléculas fueron obtenidos con métodos de la Mecánica Molecular con un campo de fuerzas del tipo MM+, contenidos en el paquete Hyperchem 1995. Ellos [28] eligieron 17 descriptores, entre los que se contaron tres nuevos índices topológicos, derivados a partir de los grafos moleculares basados en los estados intrínsecos de los  átomos de Kier Hall:

MAXNN = max(li

si (li < 0    i = 1,.......,A

MAXDP = max(li

si (li > 0    i = 1,.......,A
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donde (li es el efecto del campo sobre el i-ésimo átomo, debido a la perturbación de todos los demás átomos, I es el estado intrínseco del átomo y d es la distancia topológica entre los dos átomos considerados. I  es calculado como la relación entre electronegatividad atómica y el grado de vértice, es decir, información codificada del número de enlaces del átomo, relacionada a ambas cargas parciales de átomos y su posición topológica relativa en toda la molécula. MAXNN está relacionada con la nucleofilicidad, MAXDP está relacionada con la electrofilicidad de la molécula y DELS es simplemente la suma de los efectos de campo sobre todos los átomos de las diferencias de estados intrínsecos y podría ser medido a partir de la transferencia de carga total de la molécula.

Para la obtención de los modelos utilizaron la técnica de análisis de regresión lineal múltiple, los mismos que fueron validados por "leave one out" y la validación externa con un conjunto de 20 compuestos. También verificaron la presencia de compuestos "outliers" con 2 o 3 veces la desviación estándar. El mejor modelo de clase específica fue obtenido para la predicción de coeficientes de sorción (Koc) de carbamatos (29 compuestos) con una muy buena correlación. Esta relación se muestra a continuación [28]:
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n = 29; r2 = 0.948; s = 0.17; F = 110.0

donde (c es el índice de conectividad concéntrico, que es un índice topológico que considera el tamaño y sus ramificaciones de los compuestos, y nO, nX, nNO, representan el numero de átomos de oxígeno, halógeno y grupos NO, respectivamente.

Otros modelos de clases específicas fueron obtenidos para compuestos organofosforados (con 28 compuestos), para las fenilúreas (43 compuestos) y las triazonas, todas con una buena aproximación. Otros dos modelos de clase general (pesticidas heterogéneos) fueron obtenidos (con 143 compuestos, ecuaciones 52 y 53) [28]:
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n = 143; r2 = 0.824; s = 0.38; F = 106.3
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n = 143; r2 = 0.843; s = 0.35; F = 119.9

donde  MW es el peso molecular, nNO número de enlaces de NO, nHA átomos aceptores de enlace de hidrógeno, CIC es el índice de información complementaria (tamaño del anillo), MAXDP es el máximo positivo de estado de diferencias intrínsecas, WHIM es el descriptor direccional de la dimensión lineal, nBr es el número de átomos de bromo, Ts es el descriptor del tamaño molecular e ICEN es el índice de información céntrica propuesta por Balaban.

Las correlaciones de los modelos específicos resultan algo mayores a los de dominio general; sin embargo, estos modelos brindan la posibilidad de obtener fácilmente valores confiables y comparables de los coeficientes de sorción de suelos [28].

Otro trabajo interesante es el publicado por Sverdrup et al [29], que generaron un conjunto de datos para predecir la toxicidad de hidrocarburos aromáticos policíclicos (PAHs) en organismos presentes en los suelos. Los PAHs, como por ejemplo naftaleno, naftileno, acenafteno, fluoreno, etc, son contaminantes que se han constituido en un problema relacionado a los suelos, y eventualmente la aplicación de modelos QSAR's podría solucionar este problema [29]. Para ello, se realizaron experimentos con 16 PHAs para determinar la toxicidad LC50 (concentración con 50% de reducción de sobrevivencia), con las especies f. Fimeraria de 23 a 26 días de edad. Sobre la base de un subconjunto de 8 sustancias, se hizo la regresión de la toxicidad LC50 y EC10 (reducción del 10% en la reproducción) con la lipofilicidad (log Kow) de las sustancias en cuestión, y se notó una relación negativa con la lipofilicidad de las sustancias consideradas. 
Según el gráfico mostrado la solubilidad en agua vs la toxicidad para PAHs altamente lipofílicos muestra una fuerte relación negativa con el log Kow. Por comparación de las QSAR estimadas para valores umbrales de tóxicos con datos reportados sobre solubilidad de agua, los autores [29] concluyeron que 6 de las 8 sustancias con log Kow > 5,2 no presentan efectos tóxicos, debido a las limitaciones de solubilidad. Además, indican que las relaciones entre la toxicidad y la solubilidad  pueden ser investigados con una base más general usando modelos de predicción QSAR. Al desarrollar un modelo de esta clase tomaron en cuenta aspectos de incertidumbre en el cual se indica que las predicciones de toxicidad dependen fuertemente de cómo son seleccionados los valores de log Koc y log Kow. para cada sustancia individual. 
Los valores calculados de Kow para PAH's altamente liofílicos introduce una incertidumbre adicional para estas sustancias y el hecho de que algunos autores hayan sugerido que los valores de log Kow no son fuertes predictores de sorción de suelos [27,28] para sustancias altamente lipofílicas, hacen que la confiabilidad en estos datos sea cuestionable. Y más aun, se piensa que otros conjuntos de datos fisicoquímicos darían diferentes resultados en las estimaciones de la toxicidad, aunque estas diferencias serían mínimas.

Los resultados obtenidos mostraron que 8 PAHs con alta lipofilicadad (log Kow > 5.6) no son tóxicos, mientras que 8 PAHs con moderada lipofilicidad (log Kow 3.3-5.2) sí lo son. Una relación significante fue obtenida entre el log Kow y la toxicidad en agua. Las 8 sustancias que no presentaron toxicidad demuestran que la baja solubilidad en agua de estos compuestos descarta la existencia del efecto tóxico. 

La predicción de los coeficientes de sorción en suelos de contaminantes orgánicos por el modelo índice característico de raíz (CRI), fue desarrollado por Saςan et al [30], a través de un  modelo predictivo simple de QSAR para la determinación de coeficientes de sorción de compuestos bifenílicos policlorados (PCBs), fenoles clorados, etc., considerados contaminantes tóxicos y carcinogénicos.  

El modelo de índice característico de raíz (CRI) trabaja sólo con datos provenientes de la estructura molecular de sustancias, sin introducir ningún dato experimental para estimar el coeficiente de sorción del suelo, por aplicación de la técnica de QSPR. El cálculo CRI comienza con la supresión de los átomos de hidrógeno del esqueleto de una molécula. A cada átomo no hidrogenado le es asignado un valor delta, el mismo que es calculado por la ecuación (5). El CRI es la suma de raíces características positivas, obtenido a partir de las características polinomiales de la matriz, con entradas calculadas a partir de la introducción de la información electrónica (valores atómicos (().
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donde, i, j, ........, h corresponden a los átomos no hidrogenados consecutivos.

Las características de las raíces de los polinomios fueron calculadas usando el programa POLYNO.EKD, el cual es un subprograma del programa EUREKA; el análisis de regresión lineal fue llevado a cabo con EXCEL v.5; los datos de adsorción de suelos normalizado por materia orgánica (Kom) fueron tomados de la literatura y se convirtieron a log Koc a través de un factor apropiado [30]. Una primera aproximación entre el modelo CRI y el coeficiente de adsorción del suelo de PCB's, CB's y CP's es [30]
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r2 = 0.9571; s = 0.22; F = 912

El modelo propuesto se determinó con 36 compuestos y con una muy buena correlación, por lo cual se considera muy preciso para predecir coeficientes de sorción de suelos de compuestos vinculados.

APLICACIÓN DE LOS MÉTODOS QSAR/QSPR EN ADSORCIÓN DE SUSTANCIAS SOBRE OTRO TIPO DE MATERIALES SÓLIDOS

Entre las variadas aplicaciones de las relaciones QSPR, hay una muy interesante aplicación en estudios de adsorción, y es la que realizaron Sun et al [31], quienes estudiaron el comportamiento de adsorción de compuestos organo-estañados (RmSnX4-m, R grupos unidos al Sn con enlaces C-Sn y X sin enlaces C-Sn) sobre sedimentos de estuarios.  Los compuestos del tipo RSnX y R2SnX2 son utilizados como estabilizadores térmicos de PVC y como catalizadores en la producción de poliuretanos. 
Los compuestos organo-estañados son considerados "tóxicos", por lo que se requiere realizar estudios medioambientales por los métodos tipo QSAR a fin de evaluar su actividad toxicológica. El trabajo de los autores se centra en el estudio de la adsorción de 8 especies organo-estañados, realizando cálculos QSPR entre el coeficiente de adsorción y 8 parámetros (fisicoquímicos y topológicos), el cual incluye 2 nuevos índices de conectividad molecular  1(r (MCI con radio corregido) y  1(b (MCI con longitud de enlace corregido), además  de 1(, 1((,(*, (°, TSA, П (MCI, MCI de valencia, constante de Hammett, constante de Taft, el área total de una molécula lipofílica y la constante Leo del fragmento, respectivamente). 
Los nuevos descriptores se calcularon con las siguientes ecuaciones:
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donde: ( y (r son valores de delta y delta de valencia, rc es el radio covalente del átomo de C, r es el radio del átomo en estudio (Sn), Z*, Z son el número de electrones y el número atómico, respectivamente, h es el número de átomos de hidrógeno. (* y (° son las constantes de Hammett y Taft (suma de valores de sigma de los grupos sustituyentes unidas al átomo de estaño), respectivamente, TSA es la superficie total de una molécula lipofílica y Π es la constante Leo del fragmento. Para compuestos organoestañados tanto TSA como Π resultan ser la suma de grupos sustituyentes ligados al átomo de estaño.

Las isotermas de adsorción de estos compuestos fueron descritos por dos modelos: el de Freundlich (ecuación 33) y el de Langmuir (ecuación 59). Sin embargo, el comportamiento de la adsorción de la mayoría de los metales pesados sigue la isoterma de Langmuir [31].
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donde Cs es la concentración del soluto en el sedimento, Cw es la concentración del soluto en la fase acuosa, K es el coeficiente de adsorción,  M y n son constantes.

Los parámetros log Kow y TSA son altamente eficaces para predecir los comportamientos de adsorción para compuestos contaminantes orgánicos no polares [31].  Los MCI's también dan una muy buena correlación. Los dos nuevos índices de conectividad propuestos son muy efectivos en los estudios de QSAR para determinar la toxicidad de los compuestos organo-estañados. A su vez, los parámetros electrónicos σ*, σ°,  muestran correlaciones satisfactorias con el log K [31].

De las varias aproximaciones, la de tipo triparamétrica dio la mejor correlación entre log K, (*,  ( y 1(r.
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r = 0.9571; F = 54.552

Se demostró que el log K es controlado principalmente por (*,  y en menor medida por 1(r. Por lo tanto, el mecanismo de adsorción es principalmente de intercambio iónico con una pequeña contribución lipofílica [31].

Una aplicación distinta a la anterior es la  empleada en el estudio de los fenómenos de teñido de fibras. Timofei et al [32] realizaron cálculos de adsorción de tintes sobre celulosa usando el análisis de MLR y las NN. Fueron utilizados 21 compuestos diazo aniónicos en base a la siguiente estructura:
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Figura 4.  Estructura base para la construcción de compuestos diazo

Los parámetros QSAR tridimensionales fueron derivados de las coordenadas cartesianas de las moléculas de tinte. Entre los descriptores utilizados se encuentran la longitud de la cadena conjugada de la molécula de tinte (n), que fue considerado para una posible atracción física entre sistemas electrónicos (() de la molécula de tinte y la fibra, los volúmenes de Van der Waals (VW); los parámetros químico-cuánticos, tales como el momento dipolar, la energía HOMO (EHOMO) y la energía LUMO (ELUMO). También se emplearon parámetros estéricos, tales como una forma molecular denominado "metámetro" (λf, f = 1,2,3) derivado de coordenadas cartesianas de la molécula de tinte, el parámetro elipsoidal (a,b,c) que tiene que ver con la forma y representan los semiejes de la elipse triaxial y que considera a la molécula en la aproximación de "esferas rígidas". 
Finalmente, se tuvieron en cuenta los efectos de hidrofobicidad expresados como el coeficiente de partición octanol/agua (log Kow). Los autores [32] consideraron el análisis de regresión lineal múltiple con  21 compuestos y consideraron variables estructurales (1, (2, (3, n, VW, μ, EHOMO, ELUMO y log P, obteniendo la siguiente ecuación óptima para la afinidad del tinte, donde Â está expresado en kJ/mol:
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n = 21; r = 0.768; s = 2.99

En la aproximación NN, la cual tiene la capacidad de proveer términos no lineales y productos cruzados para la modelización QSAR, las moléculas "outliers" fueron examinadas externamente, y esta ecuación no presenta colinearidad, ni multicolineralidad y su validez fue evaluada por los procedimientos de "leave one out" y de "validación cruzada", con el fin de tener una idea acerca de la capacidad predictiva del modelo. Para realizar los cálculos se consideraron los mismos compuestos que para realizar la MLR y los criterios utilizados para comparación con el análisis MLR son los coeficientes de correlación  (r), la validación cruzada r2 (Q2)  y la raíz cuadrada de error medio, definido por:
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donde Ak es el k-ésimo entrenamiento o valor experimental de afinidad del tinte, Âk es la k-ésima salida o valor calculado de la afinidad del tinte y n es el número de compuestos. La normalización de valores de descriptores fue realizada de acuerdo a la siguientes ecuación:
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donde xi es el valor de entrada, y xmin y xmax son  sus datos mínimos y máximos sobre el conjunto completo de datos. El rango de valores incide en la corrección de pesos, de un conjunto aleatorio de valores entre –0.5 y +0.5.

Los resultados obtenido a partir del "conjunto de entrenamiento", con 14 de los 21 compuestos considerados por el NN1, dan resultados mejores y más precisos. El NN2 es el otro modelo y también da una mejor correlación que el MLR. Los valores predichos de la afinidad de los tintes por la celulosa determinados por procedimiento "leave one out" y "validación cruzada", en los modelos planteados con el método NN, incluyendo un tercer modelo (NN3), resultan ser los más apropiados en comparación al modelo descrito por MLR [32].

Timofei et al [33] hicieron una revisión de estudios QSAR para la determinar la afinidad del tinte por las fibras de celulosa (teñidos), tomando en cuenta algunos argumentos experimentales por aplicación de las técnicas QSAR/QSPR en la adsorción de tintes. Sin embargo, se sabe que existen dificultades para predecir la sorción de tintes de algunos materiales de celulosa, debido a la ausencia de un modelo molecular para la sorción y la localización exacta del enlace de la tintura con la fibra. La característica macroestructural más obvia de una fibra que afecta el teñido de la misma es su superficie específica, aunque el teñido no puede tener lugar dentro de la región cristalina de la fibra que no está confinada en la superficie externa. 
La superficie interna accesible incluye las vacancias o espacios vacíos entre las microfibrillas y el espacio entre fibrillas elementales, lo que hace que el ingreso de las moléculas de tinte no sea impedido por su tamaño. La adsorción de tinte sigue el comportamiento o modelos como el de Freundlich, de Langmuir ó de Nerst.  

La eficiencia de las técnicas QSAR en el teñido ligado a la celulosa está basada en la hipótesis de las interacciones específicas tinta-fibra, las interacciones electrostáticas de la tintura y polímeros eléctricamente cargados, básicamente, las fuerzas de Van der Waals, las interacciones hidrofóbicas que resultan de la transferencia de algún soluto no polar de soluciones acuosas, la transferencia de cargas complejas que son formadas entre moléculas, con  electronegatividades fuertemente diferentes, y la superficie plana que permite un gran contacto con la superficie. 
Los parámetros electrónicos que fueron observados por  la presencia de los dobles enlaces conjugados, los parámetros estéricos que han sido relacionados con la difusión del tinte en la fibras, los parámetros estructurales que han sido encontrados y que contribuyen a los efectos intermoleculares en el teñido de los textiles (Van der Waals, enlaces de hidrógeno, hidrofobicidad), la coárea de los sistemas  electrónicos (, entre otros, son  variables válidas para la aplicación de QSAR en la adsorción de tintes sobre celulosa y, como se ha hecho notar, esta amplia variedad de parámetros resulta  de la variedad de datos de las propiedades fisicoquímicas de teñidos y la complejidad de la estructura de la fibra de celulosa. En el proceso de teñido varios intermediarios en equilibrio pueden ser considerados y el coeficiente de partición del tinte entre el baño y la fibra, podrían ser considerados también como una constante termodinámica final de equilibrio dinámico.  

Los autores [33] hacen referencia a algunos trabajos sobre el estudio de las relaciones entre tintura y fibras, donde utilizan diferentes herramientas matemáticas, como ser, cuadrados mínimos parciales (PLS), la regresión lineal multivariable (MLR), el análisis de componentes principales (PCA), la regresión de análisis principal de componentes (PCRA), el método neural networks (NN), la diferencia topológica mínima (MTD), de los cuales se mencionan sus capacidades y sus respectivos alcances. Sin embargo, el método CoMFA 3D-QSAR es el más empleado para estas aplicaciones de un grupo de interacciones tinta-fibra.  Cuatro clases de afinidades de tintes por las fibras de celulosa fueron obtenidos:

· Adsorción de antraquinonas sobre fibras de celulosa, para los cuales se aplicaron varios métodos QSAR, utilizando MLR y PCRA, llegando a la conclusión de que los parámetros más importantes de las moléculas de tintura son la longitud de la cadena conjugada y el número de grupos donores de protones, con los cuales se alcanzaron buenas correlaciones. También se aplicó el método MTD, con variaciones nada importantes. Con el estudio CoMFA se alcanzó un coeficiente de correlación alto, llegando a la conclusión de que la interacción electrostática es el factor más importante que contribuye a la interacción tinte-fibra.

· Adsorción de compuestos monoazo aniónicos sobre fibras de celulosa, para los cuales se aplicaron métodos estadísticos como el MLR, PCRA y MTD, se efectuaron correlaciones con índices de lipofilicidad cromatográfica RM, realizado en dos únicas sub-series: una, teniendo un grupo sulfónico acoplado (12 compuestos) y la otra, con dos grupos sulfónicos acoplados (18 compuestos). Los coeficientes de correlación  fueron menores a los  obtenidos por el método CoMFA que toma en cuenta  los efectos electrostáticos, estéricos, y las contribuciones de energías LUMO y HOMO. 

· Adsorción de compuestos diazo sobre fibras de celulosa (21 compuestos), se consideraron estudios por MLR y NN tomando en cuenta parámetros estéricos, electrónicos e hidrofóbicos, encontrando una buena capacidad predictiva, aunque la aplicación del método CoMFA nuevamente suministra una información que revela la mayor importancia de campo electrostático  respecto del efecto estérico. Estos compuestos al igual que los monoazo, son mejores agentes de teñido para la celulosa, si la carga del grupo sulfónico puede ser reducida, y eso implicaría también la reducción en la solubilidad. 

· Adsorción de tintes (derivados de 4-aminoazobencenos) sobre celulosa, fueron estudiados por MTD y MLR que explican la varianza de los valores de afinidad, obteniendo buenas correlaciones y finalmente un estudio de CoMFA le da mayor relevancia al efecto estérico que al campo electrostático.

Finalmente, los estudios QSAR demostraron que son buenos para la predicción de características estructurales favorables para el teñido y los estudios CoMFA determinaron que las interacciones fueron las más relevantes para la predicción de la interacción tinte-fibra.

Otra aplicación referida a los teñidos es la que realizaron Timofei y Schüürmann [34], que desarrollaron un modelo QSAR para una serie de azo-compuestos aniónicos (30 compuestos) aplicados a la fibra de celulosa por análisis comparativo de campo molecular (CoMFA). Fueron comparados dos tipos de tintes (neutral y aniónico) ya que ciertos estudios anteriores [33] demostraron la apreciable similitud entre las interacciones tinte-fibra con las del tipo receptor-ligando. Como una alternativa de estudio, las aproximaciones QSAR, y CoMFA fueron utilizadas para predecir las propiedades de adsorción de tintes de una serie de compuestos azo. 
Un modelo para estimar la afinidad del tinte fue determinado en base a descriptores mecano-cuánticos, como son las energías del orbital molecular ocupado más alto en energía (HOMO), el orbital molecular ocupado más bajo en energía (LUMO), la acidez molecular de la fase gas ((H) del compuesto, la longitud molecular  (L) derivada de estructuras moleculares optimizadas, y el coeficiente de partición octanol/agua (log Kow). Las geometrías de las moléculas fueron optimizadas y se determinaron las conformaciones más bajas en energía. Asimismo fueron utilizadas tres reglas de alineamiento de átomos con los cuales fueron construidas las estructuras y empíricamente optimizadas usando el campo de fuerzas y cargas parciales.  
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Figura 5.  Estructura de la molécula base para compuestos aniónicos azo

donde X e Y son átomos o fragmentos (por ejemplo, -S-, -CONH-, respectivamente).  Como datos se utilizaron, la afinidad experimental del tinte (Δμo) y los descriptores mencionados en el párrafo anterior se incluyeron en la modelación (modelo 1), por el método CoMFA. 

Los modelos se construyeron de acuerdo a los alineamientos de los átomos, una manera de organizar los grupos sutituyentes X e Y. Fueron considerados 6 alineamientos: En el modelo 1, fueron construidos y optimizados empíricamente usando campos de fuerza y las cargas parciales de Gasteiger-Marsili; en el modelo 2, las estructuras fueron construidas y optimizadas usando empíricamente el campo de fuerza y las cargas parciales, empleando el modelo de Gasteiger-Huckel, que está basado en el empleo de la electronegatividad. Los modelos por alineamiento 1-5, utilizaron moléculas neutras y para el 6 se emplearon estructuras aniónicas. Cada estructura fue optimizada con el programa MOPAC y las cargas parciales atómicas se obtuvieron a partir del método semiempírico AM1. Los efectos estéricos y los correspondientes campos electrostáticos fueron calculados usando una hibridación sp3 para el átomo de carbono con una carga de prueba de –1.

La siguiente ecuación es un resumen de modelo realizado por regresión lineal:
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donde X1  es cualquiera de los cinco descriptores considerados en el trabajo y X2 es otro descriptor, por ejemplo el volumen de Van der Waals (Vw).

Según los autores [34], utilizando descriptores que describieron correlaciones con la afinidad del tinte y que han sido establecidos por regresión lineal múltiple, se encontraron mejores modelos incorporando las energías de orbitales moleculares HOMO como un parámetro simple o junto con el parámetro de Van der Waals. En algunos modelos la introducción de las energías HOMO y LUMO junto a los métodos CoMFA, los campos estérico y electrostático, incrementan la calidad de los mismos. En el caso de la energía HOMO la correlación tiene un significado físico, si es que el tinte actúa como un donor de electrones en la interfase celulosa/agua. 
Haciendo otras consideraciones adicionales, se llega a la conclusión de que la adsorción de tintes sobre fibras de textiles tiene lugar sólo si las fuerzas de atracción son dominantes en las proximidades de la superficie de la fibra. Las dos formas de moléculas de tinte (neutral y aniónica) son comparadas y se verifica que la estructura neutra da mejores resultados estadísticos que las especies aniónicas 

CONCLUSIONES

Como se ha intentado destacar a lo largo de esta revisión, los métodos QSAR/QSPR tienen una vasta cantidad de aplicaciones en áreas muy distintas. En el presente caso, tan sólo hemos mencionado algunos estudios realizados sobre cálculos de energías de adsorción, las capacidades de adsorción de carbones activos, en suelos, en fibras y otros cálculos de parámetros y propiedades y el estudio de teñidos. 
Definitivamente, consideramos que estos métodos se constituyen en una herramienta muy importante para realizar predicciones de muchos fenómenos de la clase tratada aquí (i.e. sorción). Por ejemplo, según lo tratado en esta revisión, la aproximación QSAR/QSPR es importante para el estudio de las capacidades de adsorción y tienen mucha relevancia en la faz predictiva, por el simple hecho de que no ha sido posible encontrar datos experimentales de la mayoría de estas sustancias. Más aún, si se refiere a compuestos orgánicos volátiles (VOCs) y tóxicos que ocasionan enfermedades sintomáticas, no directas, el empleo de estas técnicas teóricas adquieren mayor relevancia. 
La adsorción de compuestos químicos sobre materiales sólidos resulta ser un fenómeno harto complejo, especialmente la adsorción sobre carbón activado con porosidad heterogénea o en el caso de los suelos, que es otro sistema heterogéneo, siendo una mezcla de arcillas, óxidos, materia orgánica, etc. En ambos casos, los procesos dependen de las propiedades del adsorbato y del adsorbente.  

Utilizando los métodos estadísticos ya mencionados, como análisis multivariado o algún otro, como las NN y en base a los resultados correctamente obtenidos, es posible intentar mejorar el conocimiento y la interpretación de los mecanismos involucrados en las diversos etapas del proceso de adsorción.

Asimismo, vale la pena mencionar la existencia de muchos programas de computación que realizan los cálculos de los descriptores, cálculos de dinámica molecular, cálculos mecano-cuánticos, cálculos QSPR, cálculos Monte Carlo, y otros afines. De lo que sí estamos seguros, es que no se puede juzgar cuál es el mejor  ó cual es el más correcto.  Los diferentes autores suelen apelar a distintos programas de cálculo, obteniendo resultados satisfactorios con todos ellos, por lo que se puede deducir es saber elegir los medios adecuados para cada problema en particular.  

El modelo obtenido, ya sea por regresión lineal múltiple, por NN, o el análisis de mínimos cuadrados parciales, etc, son todos aceptables y como se habrá podido observar, cada una de estas herramientas estadísticas actúan de mejor o peor manera, de acuerdo a los descriptores elegidos para el estudio, por lo que consideramos la importancia de saber elegir los descriptores adecuados de los muchos que uno puede considerar. Es decir, optimizando el número de descriptores para un determinado modelo y que este modelo tenga básicamente el mejor coeficiente de correlación y una baja desviación estándar. Luego de esta etapa, es importante validar el modelo, de manera que en la etapa predictiva de las propiedades los datos obtenidos sean confiables. De especial valor son aquellas predicciones para las sustancias de las cuáles se carecen de  valores experimentales.
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