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RESUMEN

La olfaccion, es de nuestros cinco sentidos, el menos comprendido. Desde el punto de vista
quimico, la olfaccion inicia con la interaccion entre las moléculas odorantes y los receptores, y
es de vital importancia conocer como las propiedades quimicas de los odorantes determinan el
olor que percibimos

Un entendimiento de la olfaccién a un nivel molecular, facilitaria la prediccién de los olores, lo
cual es de interés en la industria de fragancias. Turin ha revivido una idea Antigua, la cual
postula que el olor de las moléculas se encuentra relacionado con el espectro vibracional,
“Teoria vibracional”. Esta idea ha sido muy poco fundamentada, ya que parece estar en total
desacuerdo con la teoria establecida, “la teoria de enlace”, la cual predice que la olfaccién es el
resultado de el enlace de las moléculas odorantes a un pequefio numero de los 350 0 mas
receptores olfativos humanos, los cuales son proteinas-G acoplada.

EL analisis de las relaciones estructura-olor (SOR) usando métodos asistidos por
computadores y técnicas de reconocimientos de patrones, pueden proveer un practico
acercamiento a el estudio de los odorantes. El corazén de este trabajo es encontrar un
conjunto de descriptores moleculares, los cuales, a partir de relaciones de discriminacion
pueden ser establecidos. El analisis de las relaciones estructura-olor, utilizando el analisis de
componentes principales y técnicas de agrupamiento, fueron realizadas sobre el diverso
conjunto de datos de las 60 moléculas odorantes. Estas moléculas fueron divididas en 4
categorias: Floral, Frutal, Verde y Almizcle.

Los calculos de la energia, optimizaciéon de la geometria, momento dipolar y las frecuencias,
fueron realizadas con el software Gaussian03. Usando un conjunto de base 6-31G(d) con el
método de Hartree-Fock. Diferentes subespacios fueron construidos a partir de los descriptores
disponibles, donde se clasificaron las 60 moléculas de acuerdo con su nota olfativa.
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ABSTRACT

Olfaction is the least well understood of our five senses. Since it is a chemical sense, initiated
by the interaction between odour molecules and receptors, it is of interest to know how the
chemical properties of odorants determine the odour we perceive. An understanding of olfaction
at the molecular level would facilitate odour prediction, and hence is of interest to the fragance
industry. Turin has in recent years revived the decades-old idea that the smell of a molecule is
related to its vibrational spectrum, the “vibrational theory”. His idea have found little support, as
they appear to contradict the established “binding theory” that olfaction results from the specific
binding of an odour molecule to a small humber of the 350 or so human olfactory receptor,
which are the largest family of G-protein-coupled receptors.

Analysis of structure-odor relations (SOR) using computer assisted methods and pattern
recognition techniques can provide a practical approach to the study of odorants. The heart of
this approach is finding a set of molecular descriptors from which discriminating relationships
can be found. Structure-odour relationships analyses using principal component analysis and
hierarchical clustering were carried out on diverse data set of 60 odorants molecules. These
molecules were divided into four odour categories: floral, fruity, green and musk.

Energy, geometry optimization, dipole moment and frecuencies calculations were performed
with the sotware Gaussian03, using the 631 G(d) basis set with the Hartree-Fock method.
Different subspaces were constructed from the available descriptors, using constitutional,
topological, electronics, geometrics, charge-partial surface area, and vibrational descriptors and
the 60 molecules were classified according to the olfactory note.
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1. INTRODUCCION

Entre los cinco sentidos existentes, el olfato, a pesar de ser ampliamente estudiado
durante las Ultimas décadas, es e menos comprendido. La olfaccion se inicia por medio
de la interaccion entre las moléculas odorantes y los receptores. Debido a esto, es de
particular interés conocer cdmo las propiedades quimicas de los odorantes producen e
olor percibido. El entendimiento de la olfaccion a un nivel molecular facilitaria la

prediccion de los olores, objetivo importante de la industria de fragancias.

Para poder elucidar un mecanismo detallado de la olfaccion, es necesario investigar la
interaccion entre las moléculas odorantes y los receptores olfativos a un nivel
molecular. Desafortunadamente, las estructuras tridimensionales de los receptores
olfativos no se encuentran disponibles hasta e momento. Los estudios realizados en €
campo de las fragancias, la ciencia adimenticia'y algunas éreas de farmacologia [1], han
utilizado métodos empiricos como las relaciones cuantitativas estructura-olor (QSAR).
Estos estudios se volveran indudablemente Utiles a medida que nuestro conocimiento
sobre la estructura del receptor aumente y las técnicas de modelamiento molecular sean
mas redistas y completas. Entre tanto, la mayoria de trabagjos proceden examinando
Unicamente las estructuras de los odorantes. No est4 claro, cuantos odorantes se han
disefiado usando Unicamente QSAR 0 como una herramienta principal para guiar su
sintesis. Este parece ser el mejor lugar para establecer 1o que, quizas, es el hecho més
sorprendente de la relacion “estructura-olor” (SOR): no se han encontrado dos
odorantes que posean exactamente el mismo olor. Sin embargo, cientos de estos
compuestos han sido descritos en la literatura y sus SORs han sido extensamente
estudiadas [2].

Los andliss de las relaciones estructura-olor, usando métodos asistidos por
computadores y técnicas de reconocimiento de patrones, pueden proveer un
acercamiento a estudio de los compuestos odorantes. Un méodo que ha sido

ampliamente estudiado en la industria de fragancias, es e 3D-QSAR. Sin embargo la



mayoria de estos métodos como CoMFA estan basados en |a “teoria de enlace’, la cual
se encuentra ampliamente aceptada como € mecanismo de interaccion entre las
moléculas odorantes y los receptores olfativos. Bajo esta teoria, los odorantes son
reconocidos y enlazados por |os receptores, mientras que las moléculas que poseen un
olfactoforo —un arreglo tridimensional de grupos funcionales asociados con un olor en
particular— producen respuestas similares a los receptores, debido a que se enlazan en
forma analoga. Existe una teoria competitiva que es totalmente diferente de la anterior,

la “teoria vibracional”.

La teoria de vibracién es una hipdtesis antigua, la cual fue propuesta por primera vez
por Dyson en 1938 [3]. Sin embargo, después de varios afios de mantenerse en el

olvido, fue retomada y modificada por Luca Turin en 1996 [4], quien propuso un
mecanismo de tunelamiento de electrones como método de deteccion de las frecuencias
de vibracion de los compuestos odorantes, argumentado que existe una mejor
correlacion entre € olor de una moléculay su espectro vibracional, que entre el olor y la

forma molecular.

Desde hace varios afios, los investigadores han realizado un gran nimero de esfuerzos
para correlacionar la estructura molecular con el caracter del olor, posteriormente,
inspirados por e desarrollo de la teoria “llave y seguro” en otras &reas de la biologia,
empezaron a sugerir que la forma molecular podria determinar el olor. Por ejemplo,
algunas moléculas que huelen a alcanfor son esféricas; sin embargo, la afirmacion
inversa, todas las moléculas esféricas huelen a acanfor, no es cierta. Evidentemente,
existen otros factores, los cuales deben ser considerados. Theimer y Davis [5] han
discutido la importancia de éreas de secciones transversales y energias libres de
desorcion en relaciéon con € olor. Amoore [6] ha reportado que la forma molecular,
tamano y naturaleza electronica de las moléculas pueden ser relacionadas con la calidad
del olor. Dravnieks y Laffort [7] han relacionado el olor con fuerzas intermoleculares.
Sin embargo, a pesar de que existen bases de datos de cientos y miles de compuestos

odorantes, no existe una relacion clara entre laformay € olor.



El corazon de este trabajo es encontrar un conjunto de descriptores moleculares, a partir
de los cuaes se pueda redizar la clasificacion de 60 compuestos pertenecientes a las
familias odorantes verde, amizcle, fruta y floral. Con este objetivo, se estudiaran
diferentes clases de descriptores moleculares como: los descriptores e ectrénicos,

topol 6gicos, geométricos, topograficos, CPSA y constitucionales.

Para poder redlizar la clasificacion de los compuestos fragantes, se utilizaron dos
metodol ogias no supervisadas, el anadlisis de componentes principales y las técnicas de
agrupamiento. Estas técnicas fueron seleccionadas de acuerdo con los excelentes
resultados que han presentado en e estudio de un gran nimero de compuesos
quimicos. A partir del méodo de PCA se busca establecer diferentes subespacios por
medio del estudio individual de cada clase de descriptores, asi como por la combinacion
de los mismos, para posteriormente poder establecer cudles descriptores realizan la

mejor clasificacion y qué relaciones estructura-olor pueden ser encontradas.

Ademas, se espera estudiar la participacion de los pardmetros vibracionales en las
relaciones “estructura-olor”, por medio de la estadistica multivariable con base en
pruebas de similitud entre moléculas, donde se espera contribuir de una manera eficaz
en la gran investigacion que se ha venido desarrollando sobre este tipo de estudios tan
interesante e importante, y de paso, revisar la validez de los postulados propuestos por
Luca Turin [4].



2. ESTADO DEL ARTE

Las impresiones de olor y sabor son € resultado de la interaccién directa de algunos
compuestos quimicos con € sistema periférico de receptores. Los compuestos que
poseen propiedades fisicas como sabor, estimulan las papilas gustativas presentes en la
lengua; por otro lado, los odorantes son compuestos volatiles que son transportados con
el aire inhalado hacia € epitelio olfativo ubicado encima de las dos cavidades nasales,

justamente debajo y entre los 0jos [8].

Los compuestos con sabor no estén “limitados’ por el peso molecular o polaridad. Sin
embargo, |os odorantes, son moléculas pequefias con pesos moleculares menores de 300
Da, que deben poseer ademés ciertas propiedades moleculares, tales como solubilidad
parcial en agua, ata presion de vapor, baja polaridad, lipofilicidad y tensoactividad.
Otra diferencia importante entre estos compuestos es su comportamiento sensorial; el
gusto esta compuesto de cuatro sensaciones, a saber: dulce, &cido, salado y amargo, las
cuales son percibidas solamente en concentraciones altas, mientras que e olfato, es
capaz de distinguir entre un nimero précticamente infinito de compuestos quimicos,

muchos de los cuales estan presentes en muy bajas concentraciones [9].

En esencia, d olor es una sensacion primaria para los humanos asi como para los
animales. Desde un punto de vista evolutivo, es uno de los sentidos més antiguos. El
olor (u olfaccién) permite a los vertebrados y a otros organisSmos vivos con receptores
olfativos identificar la comida, los compafieros, los depredadores, proporcionando tanto
un placer sensua (el olor afloresy perfume), como advertencias de peligro (comida en

descomposicion, peligros quimicos).

Para conocer y entender de una manera més profunda cémo se lleva a cabo la olfaccion,
se debe estudiar su fisiologia, ademas de las diferentes teorias (hipotesis) de olfaccion,

gue han surgido en afios anteriores.



2.1 FISIOLOGIA GENERAL DE LA OLFACCION

La anatomia basica de la nariz y € sistema olfativo han sdo sujeto de estudio desde
muchos afios atrés. En los mamiferos, la deteccion inicial de los olores se lleva a cabo
en la parte posterior de la nariz, en la pequefia region llamada epitelio olfativo (Figura
1). En un adulto humano esta regiéon posee un tamafb de 1-2 cn? y contiene
aproximadamente 50 millones de células receptoras sensoriales primarias (neuronas).
En € otro extremo de las neuronas, los axones se proyectan directamente a través del
plato cribiforme hacia e bulbo olfativo en el cerebro, donde se unen por medio de la

sinapsis con células secundarias conocidas como células mitrales.

Nervio olfativo Bulbo olfativo

Célulamitral
Tracto olfativo

AXxaones

Neuronas,rer:eptorasr l "’ Epitelio
olfativas Al olfativo
Cilia en mucoser; Mucosa

=
Airey moleculas "=
odorantes

Figura 1. Esquema general delaregion olfativa.

La estimulacién sensorial es iniciada por e contacto directo de una molécula odorante
con una parte de la nembrana receptora en la cilia. Cuando esto sucede, el potencial
estatico de la membrana celular es interrumpido por una despolarizacion parcial y e
estimulo es transformado en potenciales de accidn. Esta estimulacion, la cual contiene
toda la informacion sobre las propiedades moleculares de un odorante en una forma

codificada, es transmitida a través de la sinapsis. La sinapsis es complicada y consiste



en una simple célula mitral a la cual convergen 500 axones olfativos y desde agqui son
transmitidas las sefiales a través del tracto olfativo hacia niveles més atos del sistema
nervioso central, donde son decodificadas en percepciones olfativas. La descripcion
semantica es €l resultado del andlisis de la sefial y su comparacion con un olor patron

conocido.

Recientemente, se han desarrollado investigaciones en la bioquimica de la olfaccion,
debido al descubrimiento del aumento del nivel de adenosinmonofosfato ciclico
(cCAMP), cuando la cilia es expuesta a ciertos odorantes [10]. Ademas, fue demostrado,
gue los odorantes que no afectan e nivel de CAMP, inducen un rapido cambio en los
niveles de inositoltrifosfato (I1Ps); esto demuestra la existencia de otros mecanismos de
transduccidn, donde se encuentran involucrados los dos mensgeros secundarios. El
mecanismo conocido muestra que un incremento en la cantidad de CAMP o |P; causa la
apertura de canales de iones, donde €l paso de iones positivos hacia la célula promueve
un decrecimiento en €l voltge a través de la membrana celular, lo cua resulta en la
generacion de un impulso nervioso, que es posteriormente interpretado por €l cerebro.
El papel de estos mensgeros secundarios en la olfaccion, ha sido resumido por Breer
[11] y la diversidad de conductancia en la membrana olfativa por Dionne 'y Dubin [12].

Los descubrimientos anteriores, donde € olor induce los niveles de cCAMP e |P3, son
acordes con el descubrimiento de que las proteinas-G se encuentran involucradas en la
transduccion olfativa. Las proteinas-G median con el guanosintrifosfato (GTP), €l cua
actla como un intermediario entre los dos receptores, adenilato ciclasay la fosfolipasa
C, enzimas intracelulares responsables por la produccion de cAMP e IP;,
respectivamente [13]. Por otro lado, en organos no olfativos € tipo de proceso de
transduccion anterior esta vinculado a proteinas receptoras las cuales se encuentran
insertadas en la membrana celular y la cruzan en siete lugares. Es asi, como fue
postulado que los receptores de odorantes debian pertenecer a la familia de los
receptores con siete hélices de las proteinas- G acopladas. Guiados por esta idea, Buck y

Axel [14] descubrieron la familia de proteinas transmembranosas, las cuales se suponia



eran los receptores del olor, ademas de algunos de los genes que codifican estos

receptores.

L os experimertos realizados por estos cientificos sugirieron que la diferenciacién de los
olores involucra un gran numero de receptores diferentes, donde cada uno de ellos es
capaz de asociarse con un pequefio nimero de odorantes, al contrario de la hipotesis

precedente, donde se creia que cada uno de los receptores de un pequefio niUmero de
ellos, era capaz de interaccionar con multiples moléculas odorantes. Actualmente, €

nuimero del tipo de receptores esta estimado en 1000.

En contraste con las proteinas receptoras de odorantes, se ha demostrado la existencia
en la mucosa olfativa de una clase de proteinas Ilamadas proteinas enlazantes de
odorantes (OBPs). La primera proteina de esta familia descubierta en 1979 por Steven
Pricey colaboradores [15], enlazaba el compuesto quimico anisol; posteriormente, se ha
encontrado un gran nimero de estas proteinas para otros compuestos odoriferos como
benzaldehido (olor a almendra-cereza), 2-isobutil-3-metoxipirazina (olor a pimiento

verde) y 5-a-androst-16-en-ona (olor aorina) (Figura 2).

CHO

Benzal dehido 2-isobutil-3-metoxipirazina 5-a-androst-16-en-ona

Figura 2. Ejemplo de algunas sustancias odor antes, para las cuales se han encontrado las

proteinasenlazantes.

La afinidad de estas proteinas con los odorantes y las feromonas sugiere su papel
importante en la percepcion olfativa. Sin embargo, a pesar de lainformacion acumulada

durantes los afios anteriores, su funcion aiin no se conoce con exactitud. Una hipétesis



sugiere que las OBPs transportan las moléculas odorantes a través de la barrera acuosa
presente en la mucosa hacia los receptores en la membrana olfativa. La base de esta
hipétesis esta sujeta a la ssimilitud de las OBPs con una familia numerosa de proteinas
portadoras de moléculas hidrofdbicas en varios fluidos biol6gicos llamadas lipocalinas,
las cuales fueron caracterizadas por primera vez en los humanos en e afio 2000 [16].
Una segunda hipoétesis, es que las OBPs juegan un papd de filtro o buffer; atrapando
varias moléculas odorantes cuando entran en la nariz en una concentracién ata, ya que

pueden inactivar |os receptores olfativos debido a la saturacion de los mismos.

En resumen, los descubrimientos en la bioquimica de la olfaccién en los Ultimos afios
incluyen laidentificacién de proteinas y mensgjeros secundarios, |os cuales deben jugar
algun papel en la olfaccion, y es con base en estos estudios bioquimicos que se han

propuesto varias teorias (hipotesis) de olfaccion.

2.2 TEORIAS DE OLFACCION

La investigacion en e &rea olfativa siempre ha iniciado con preguntas como las
siguientes. ¢COmo reconocemos Yy discriminamos entre miles de olores?, ¢(Cudles
propiedades moleculares determinan €l olor de un compuesto?, ¢Por qué en algunos
casos, compuestos tan diferentes en estructura poseen € mismo olor y compuestos con

estructuras similares poseen ol ores totalmente distintos?

Antes de 1980, € estudio bioquimico de la olfaccion habia sido virtuamente
abandonado; debido a esto, los quimicos se vieron forzados a postular mecanismos de
olfaccion basados en correlaciones observadas entre el olor y las propiedades
moleculares. Las primeras teorias de olfaccion eran solamente especulativas vy,
frecuentemente, suponian mecanismos fisicos asombrosos como, por gemplo, la
emision de rayos por parte de las moléculas odorantes, siendo éstos los que € ser

humano podia percibir y describir [17].



Esfuerzos para correlacionar la estructura molecular con e carécter del olor son tan
antiguos como la quimica sintética. Muchas teorias de SORs han sido propuestas en €l
pasado, pero debido a los avances cientificos en la biologia y, en especia, a
descubrimiento de los receptores olfativos [18], en la actualidad, se mantienen vigentes
dos tipos de teorias. El primer tipo de teoria, esta basado en fragmentos de forma

molecular u “odotopos’ y € segundo, se fundamenta en vibraciones moleculares [4].

2.2.1 Teoria basada en la forma: odétopos. Varios tipos de enlaces como “enzima-
sustrato” y “ligando-receptor” estan basados en e reconocimiento molecular entre
proteina y ligando. El reconocimiento depende de las interacciones que se presenten
entre los dos sistemas, que pueden ser tanto atractivas, como repulsivas. Las
interacciones atractivas son de naturaleza electrostatica ya que ocurren entre cargas
(dipolo, dipolo inducido, atomos capaces de formar enlaces débiles electronicos),
mientras que las repulsivas pueden ser de naturaleza electrostatica 0 mecano-cuantica.
Cuaquier cambio en la estructura molecular (con algunas excepciones) afecta las
caracteristicas superficiales, involucradas en interacciones atractivas o repulsivas, y

esto, en su turno, afecta lo que se [lama forma molecular.

En 1946, Linus Pauling [19] indico que € olor especifico era debido a la forma
molecular y el tamafio del compuesto. Esta idea fue retomada posteriormente por
Moncrieff [20] y Amoore [6]. Amoore consideraba que todas las sensaciones de olores
estaban basadas en la combinacion de un nimero limitado de olores primarios, los
cuales eran detectados por diferentes receptores en la nariz; originalmente, fueron
sugeridos siete olores primarios, a saber: etéreo, alcanforaceo, mohoso, floral, menta,
picante y putrido. En la actualidad, esta teoria “sobrevive” en su forma modificada y

refinada, la teoria de los Ilamados “odétopos’.

De acuerdo con la teoria de od6topos [21], los receptores ‘enlazan” o reconocen solo
una parte estructural caracteristica (odétopo) y es, de esta manera, como € cerebro

interpreta una estructura tnica para toda la molécula.
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La principal evidencia de esta teoria esta basada en estudios realizados tanto in vivo,
como in vitro, donde se ha observado con una notable excepcién, que diferentes
receptores responden a mas de un odorante [22].

De acuerdo con la teoria de odotopos, € olor de una molécula se debe a un patron o
caracteristica, por gemplo, la excitacion relativa de un nimero de N receptores a los
cuales se enlaza. Sin embargo, s se supone, que €l receptor es del tipo de dos pasos
(“encendido” y “apagado”); este esquema presenta un gran numero de posibles
combinaciones, dependiendo de la cantidad de odétopos que pueda presentar una

molécula odorante.

2.2.2 Teoria vibracional. La idea que la nariz opera como un espectroscopio
vibracional fue primero propuesta por Dyson [3], quien sugirié que los 6rganos
olfativos podian detectar las vibraciones moleculares. Si todo €l rango vibracional puede
ser detectado (0-4000 cmi?), asi como lo hacen la espectroscopia de Raman e IR, la
deteccion de los grupos funcionales podia ser explicada, ya que cada grupo posee una
vibracion caracteristica definida, usualmente, por encima de 1000 cni’. Esta teoria fue

modificada en una serie de articulos por Wright [23].

Lo atractivo de esta teoria, en principio, es que los espectros vibracionaes “ comparten”

las siguientes tres propiedades con e sistema olfativo humano:

1. No existen dos espectros moleculares iguales, particularmente, en la region llamada
"laregion de huella digital”; 2. Muchos grupos funcionales se identifican facilmente por
sus frecuencias especificas vibracionales; 3. Un sistema que utiliza una propiedad fisica
como la vibracion, no dependerd de s una molécula se ha olido o no anteriormente y
siempre se obtienen los mismos resultados, i.e. no esta basada en un repertorio de

mol écul as existentes o establecidas.



11

Sin embargo, existian varias dificultades bs cuales asediaron la teoria de vibracion v,

finalmente, causaron su falecimiento hace veinte anos.

Entre estas dificultades se pueden nombrar algunas, a saber: 1. Los enantiOmeros poseen
un espectro de vibracién idéntico en solucion, pero agunas veces poseen diferentes
olores [24]. Wrigth se opuso a ésto, haciendo énfasis que mientras los espectroscopios
del laboratorio eran aquirales y, de esta manera, incapaces de distinguir entre los
enantiomeros, un receptor basado en proteinas seria intrinsecamente quira 'y
responderia asi diferentemente a los enantiomeros. 2. No se encontrd ninglin mecanismo
plausible para un espectroscopio basado en proteinas. Wrigth supuso que los receptores
eran sensores de vibracion mecéanicos, y que solamente podian percibir vibraciones
excitadas por movimientos térmicos a temperatura ambiente; ademas, posteriormente
restringio su investigacion de correlacion entre estructura y olor a la regiéon por debajo

de 600 cm* del espectro vibracional.

Esta situacion cambié en 1996 cuando Luca Turin [4] propuso que €l tunelamiento de
electrones podria ser un mecanismo viable para que las proteinas actuaran como un
espectroscopio vibracional. El espectro vibracional (100-4000 crit) esta compuesto por
dos “mitades’. Por encima de 1700 cm?, los modos vibracionales en su mayoria, se
deben a la tensién de pares de aomos, eg. C=0, C°N, SH, CGH, N-H y O-H. Por
debajo de 1700 cmit, los modos de vibracién son complejos e involucran tres 0 més
atomos. La teoria vibracional explica nuestra tabilidad para reconocer la presencia de
los modos de vibracion de tension de los grupos funcionales presentes en los odorantes
en la “mitad” superior del espectro; por eemplo, e hecho que infaiblemente
distingamos los grupos SH y OH. Por otro lado, la otra “mitad” del espectro

determinara el olor de diferentes odorantes que posean e mismo grupo funcional.

La teoria vibracional puede ser probada en principio. Si las energias vibracionales e
intensidades pueden ser calculadas exactamente, los espectros ce las moléculas, asi

como son percibidas por nuestra nariz, podrian ser determinados y comparados.
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2.3UN “ESPECTROSCOPIO” BIOLOGICO

Por tunelamiento de electrones se entiende el paso de electrones de una region
“clésicamente” permitida a otra, a través de una regién doénde se encuentra
“clasicamente” prohibida la existencia del electron (Figura 3. La region o barrera
prohibida es aguella donde la energia potencial, U, es mayor que la energia clasica total,
E. Si la particula se mueve de una region permitida ala otra, debe sufrir tunelamiento a
través de la barrera de potencial. Sin embrago, no existe ninguna prohibiciéon en la

mecani ca cuéntica para que esto ocurra.

S Uy E son ambos grandes (varios €V) y la distancia d es muy pequefia (del orden de 1
nm), hay una probabilidad finita que e electrén incidente emerja a la regién
“clésicamente” permitida Il. Si las energias incidentes y emergentes son las mismas,
este fendmeno fisico se denomina “tunelamiento eléstico”; por e contrario, s las

energias incidentes y emergente son diferentes se llama “tunelamiento inelastico”.

-

Region | e d > Region 11

SN U
\\/ Region 11

Figura 3. Representacion grafica del tunelamiento de electrones. U: energia potencial, E:

energia cladcatotal, d: distancia.

La espectroscopia de tunelamiento de electrones ineléstica (IETS) es una forma no-
oOptica de la espectroscopia vibracional [25], donde &l fendmeno fisico transcurre cuando

los electrones sufren tunelamiento a través de una distancia estrecha entre electrodos
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metdlicos. Cuando no se encuentra una molécula en esta distancia, |os electrones cruzan
la brecha manteniendo constante su energia y la corriente de tunelamiento es
proporcional a solapamiento entre los estados electrénicos llenos y vacios en los
metales. Por otro lado, si una molécula se encuentra entre los electrodos, los electrones
serén esparcidos por las cargas parciales presentes en los &omos que constituyen la
molécula, perdiendo energiay excitando uno de los modos vibracionales de la molécula.
Cuando esto pasa, |os electrones pueden seguir un camino indirecto, primero, excitando
los modos vibracionales moleculares y, posteriormente, sufriendo tunelamineto hacia e
segundo metal pero, teniendo una energia més baja. El nuevo camino de tunelamiento

causa un aumento en la conductancia de la union.

A pesar de que en la biologia no encontramos conductores metalicos, la transferencia de
electrones es ubicua. El desarrollo de la IETS con proteinas involucra la adicion y la
sustraccion de electrones con energias bien definidas en ambos lados del odorante, €l

cual actiia como distancia de tunelamiento (Figura 4).

NADPH
Niveles
DE Ilenos L 5-g
Niveles .
desocupadds Proteina-G
Receptor
NADPH
)r\nnnmn
— SH
vl Zn HS
Receptor Proteina-G

Figura 4. Representacion del mecanismo de transduccion propuesto por Luca Turin [4].

S una molécula esta presente entre la fuente de electrones y e aceptor y, ademas, la

molécula vibra, entonces (tomando la energia del cuanto vibracional como E) €
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tunelamiento indirecto puede ocurrir S existe un nivel de energia en € donor con
energia E por encima del aceptor. Después del tunelamineto, la molécula tendra una
energia vibracional més ata en E. En otras palabras, € tunelamineto de electrones
ocurre solamente cuando la energia vibracional molecular E iguala la diferencia de
energiaentre el nivel de energia del donor y e nivel de energia del aceptor. Entonces, €l

receptor opera como un espectrometro que permite detectar energias bien definidas, E.

Turin y Yoshii han publicado en un articulo reciente [26] los pros y los contras de las

teorias de od6topos y vibracion. Sus argumentos se analizan a continuacion:

2.4 TEORIA DE ODOTOPOS Vs TEORIA DE VIBRACIONES

En un campo tan amplio como e de relaciones “estructura-olor”, las observaciones
pueden dar €l soporte a cualquier teoria o hipotesis. A continuacion, se revisan algunas
de estas observaciones, las cuaes, potenciamente, pueden habilitar o contradecir

cualquiera de las dos teorias.

2.4.1 Olfaccion de grupos quimicos. La habilidad de los humanos para poder
reconocer |os diferentes grupos funcionales ha sido objeto de muy poco estudio [27], €
caso de los tioles (-SH-) es un caso familiar, pero otros grupos funcionales como los
nitrilo (-CN), isonitrilo (-NC), oxima (-NOH), nitro (NO) y aldehido (CHO), solamente
pueden ser identificados, una vez el caracter de olor que confiere € grupo funcional, sea
conocido. Por giemplo, cuando e grupo nitrilo es usado quimicamente para reemplazar
al grupo formilo, imparte un caracter metdlico a cualquier olor, las oximas proporcionan
un cardcter verde-alcanforaceo e isonotrilos un carécter metdlico intenso vy
desagradable.
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2.4.1.1 Grupos funcionales como odétopos. La teoria de odétopos solamente puede
explicar o expuesto anteriormente, suponiendo que cada grupo funcional es un
odotopo. De acuerdo con los estudios “estructura-olor”, esta hipotesis se explica con
base en factores el ectrénicos y no segun factores estéricos. La idea central se basa en un
mecanismo de reconocimiento, €l cual, debe ser sensible a la distribucion electronica
(energias de orbitales, densidad de carga, etc.) del grupo funciona y no a su tamafio,

debido a que varios grupos funcionales poseen tamarfnos similares.

El caso mas llamativo y €l mejor conocido, es € del grupo -SH (tiol, mercaptano) que
imparte a cualquier molécula, sin tener en cuenta su forma, un caracter olfativo llamado
apropiadamente "sulfuréceo”. Lo interesante desde el punto de vista de reconocimiento
molecular, es que este grupo funcional, junto con los nombrados anteriormente,
congtituye & grupo de od6topos pequefios capaces de formar uno o hasta dos puentes de
hidrogeno. De acuerdo con esto, es dificil de entender como se detectan con absoluta
exactitud los diferentes grupos funcionales. Por gemplo, € hecho que los alcoholes

(=OH) nunca huelan como tioles (-SH), a cualquier concentracion, no concuerda con €l

mecanismo conocido de reconocimiento molecular.

Otro factor interesante se presenta con e grupo tioéer (-S-), € cua puede ser
reemplazado por e enlace doble carbono-carbono (-C=C-), con un pequefio cambio en
el olor sin carécter sulfuréceo. Ello sugiere, que las propiedades electrénicas del azufre

no son suficientes para el reconocimiento molecular (Figura 5).

OH
/\ S/\/ OH ‘\:/_/
Notaolfativa Verde Vede
Do T
S
Nota ol fativa Geranio Geranio

Figura 5. El reemplazo del enlace C=C con un &omo de azufre en algunos compuestos no

cambia sus propiedades olfativas.
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El tamafio pequefio de este grupo de oddtopos restringe € nimero de interacciones
repulsivas. Por consiguiente, las moléculas pequefias deben enlazarse con varios grados
de afinidad a muchos receptores de ododtopos; por ende, las moléculas pequefias
deberian poseer olores similares, particularmente, a concentraciones altas. Ese no es €
caso. Por gemplo, moléculas pequefias como & metilnitrilo y los metilnitratos huelen

absolutamente diferente en cualquier concentracion en que se encuentren.

2.4.1.2 Grupos funcionalesy la teoria vibracional. En contraste, la diferencia de olor
de los grupos funcionales es una caracteristica “natural” de la teoria de vibracion.
Cuaquier espectroscopista de IR sabe, que e reconocimiento de los grupos funcionales

por medio de sus frecuencias de vibracion es inequivoco.

El gemplo mas relevante es nuevamente e grupo —SH, e cual posee una vibracién
Unica de tensién alrededor de 2550 cmit. Una prediccion de la teoria de vibracion es que
cualquier otro grupo, que posea la misma frecuencia de vibracion, deber& poseer un olor
sulfuréceo. Este es el caso en la mayoria de los boranos, donde el enlace terminal B-H
en estos compuestos tiene una frecuencia de vibracion en e mismo rango de los tioles,
como fue comprobado en 1912 por Stock [28], quien fue & primero en sintetizar varios
de estos compuestos. Sin embrago, existe muy poco en comun, quimicamente hablando,
entre los grupos BH y SH.

Por otro lado, la teoria vibraciona explica las similitudes del olor entre las moléculas.
El gemplo bien conocido es & reemplazo de grupos nitrilo por e grupo adehido; las
similitudes odoriferas se explican de acuerdo con la proximidad de sus frecuencias

vibracionales de tension [4].

2.4.1.3 Grupos funcionales impedidos. Las moléculas pueden ser disefiadas, en
principio, para establecer, si los grupos funcionales se perciben como odétopos o por
sus vibraciones. Supongamos, por gemplo, que un grupo funcional que posee un olor

distintivo se encuentra presente en una molécula, pero esta “obstaculizado” de tal
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manera, que sea inaccesible para €l reconocimiento molecular. De acuerdo con la teoria
vibracional y e mecanismo de tunelamiento de electrones, la molécula, sin embargo,
debe poseer olor, mientras que describiéndola con base en la teoria del odétopo, no lo

tendria.

Como primera aproximacion, se puede considerar a los fenoles estéricamente
impedidos. La presencia de un grupo OH en un anillo de benceno sustituido
proporciona un olor caracteristico ala molécula, i.e. “el olor fendlico”. Una vez més, s
se supone que & grupo OH es un odétopo, mientras menos accesible sea éste para su
reconocimiento molecular, deberia perder mas su nota olfativa. Esta idea se prueba
fécilmente comparando el olor de los derivados de di-ter-butil fenol, los cuales son
comercialmente accesibles. Los resultados contradicen la teoria del odétopo. Ya que €
2,6-di-ter-butil fenol, donde el grupo OH esta fuertemente impedido, huele similar al
derivado 2,4-, en e cual e grupo OH estd més accesible para su reconocimiento

molecular (Figura 6).

OH
OH

A B
Figura 6. Estructuras moleculares de los compuestos A: 2,4-di-ter-butilfenol y B:
2,6-di-ter-butilfenol.

2.4.2 Moléculas isostéricas. Una prueba contundente de la teoria vibraciona contra la
teoria del oddtopo se lograria, comparando €l olor de moléculas idénticas de acuerdo
con su composicion de &omos, forma, peso, distribucién de electrones y demas
propiedades fisicas, que solo difieren en las frecuencias de sus vibraciones. Esto, sin

embrago, es imposible de alcanzar, pero se puede lograr un acercamiento bastante
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apropiado, sustituyendo uno de los elementos, e.g. Ni por Fe, dentro de un metaloceno,

Si por e C, o por la substitucién isotépica (D por H) en un odorante normal.

En la literatura existen varios gjemplos de moléculas que poseen formas similares, pero
olores muy diferentes. Quizas, la serie de compuestos mas conocida fue investigada por
Wannagat y colaboradores [29], donde el carbono fue reemplazado por Si, Gey Sn.

2.4.2.1 Compuestos de silicio. Debido a la polaridad ata e inestabilidad del grupo
Si-H, sdlo pueden sustituirse por Si aquellos &omos de carbono, que estan unidos a
otros carboros. La geometria del enlace S-C es “tetraédrica’, pero a pesar de la
similitud geométrica global, los compuestos de silicio difieren de sus compuestos padre
de carbono. El enlace SiC es de longitud 1.8 A comparado con 1.5 A para € enlace

C-C; ademas, €l enlace SFC es mas polar.

/ | \S'/
N |
A B C

Figura 7. Estructuras moleculares de A: Sila-linalool, B: Sila-terpineol y C:
Sila-ciclocitral.

En todos los casos de sustitucion, se presenta un cambio en € olor, algunas veces muy
sutil o cas imperceptible, mientras que en otras, totalmente marcado, por gemplo, la
sustitucion en e linalool, cuyo olor se describe como “floral-lefioso con una nota
citrica’, para obtener € linalool-silano (A), resulta en €l cambio de olor a “jacinto,
dulce”. Andogamente, e terpineol-silano B) huele més “como a muguet” y menos a
lila, como en & compuesto padre, mientras que, e carvomenteno-silano C) huee

“similar” a compuesto precursor.
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De acuerdo con lateoria vibracional, la gran diferencia de olor, sin importar la ssimilitud
en cuanto alaforma se refiere, es facilmente explicada debido a que cualquier vibracion

molecular sera afectada por os cambios en la masa de acuerdo con la serie C-Si-Ge-Sh.

2.4.2.2 Sustitucion isotdpica. La sudtituciéon isotépica es, en principio, la meor
manera de obtener compuestos isostéricos que difieren “solo” en las vibraciones
moleculares. El “sdlo” en lafrase anterior ilustra € hecho gque existen diferencias sutiles
en las propiedades fisicas y quimicas, comparadas con e compuesto padre. La
hidrofobicidad sera ligeramente distinta debido a la pequefia diferencia en el tamafio, asi
como la polarizabilidad de la nube de electrones, que rodea los nlcleos més pesados.
Ademas, el rango de conformaciones que el compuesto adquirira durante e movimiento
térmico, sera diferente, porque las masas ateradas responderdn de manera diferente a
las excitaciones térmicas. No obstante, estos efectos son muy peguefios. En contraste,
los efectos en las vibraciones moleculares pueden ser grandes, la substitucion de H por

D reduce |as frecuencias de tension, por ejemplo, para CH de 3000 a 2200 crri* [26].

Es importante tener en cuenta que estos experimentos requieren que la sustitucion
isotopica se lleve a cabo en: a. Protones no intercambiables, de otra manera, € D se
intercambiaria rgpidamente por H; b. Los hidrogenos a intercambiar no deben estar
involucrados en enlaces tipo puente de hidrogeno, ya que éstos serdn afectados

ligeramente por la sustitucion.

Un gemplo claro, se redizd con e clculo de los espectros vibracionales de la
acetofenona y la acetofenona-ds (Figura 8), 1o cua sugirio que las diferencias de olor
debian ser perceptibles. En los espectros vibracionales se puede apreciar la ausencia de
la vibracion de flexion C-H alrededor de 1400 cri' de la acetofenona-ds, mientras que
lavibracion de tensién C-H se encuentra en la region ~2200 cmit, lo cual, normalmente

indicaria la presencia de un grupo nitrilo (CN) [26].
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La diferencia de olor entre los dos compuestos fue marcada, la acetofenona-ds huele
més a fruta y tiene menor carécter de tolueno, que la acetofenona no sustituida, ademés
posee un olor muy fuerte a almendra amarga. Esto Ultimo es particularmente interesante,
porque € espectro de acetofenona-dg estd estrechamente relacionado con e del

benzonitrilo, un odorante con olor fuerte a amendra amarga.

Tension C-D —e-—— Norma

intensity (€2A2) | Deuterwa

0.12 4

0.10 4

Tension C-H
1

0.08 —

0.06 4 __

T T T L T T 1
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

wavenumber

Figura 8. Espectros vibracionales de la acetofenona y acetofenona-ds.

En resumen, la evidencia disponible de los experimentos de intercambio isotopico
parece ser incoherente con la teoria del od6topo y se encuentra en buena concordancia
con la teoria vibracional. Para que estos resultados puedan explicarse por medio de la
teoria del odo6topo, se deben postular factores adicionales; por g emplo, hay que tener en
cuenta una sensibilidad diferencial muy alta de los receptores del od6topo a pequefios

cambios en la hidrofobicidad del odorante.

2.4.3 Enantiomeros. Muchos pares de enantiomeros de odorantes, poseen olores
similares, pero existen varios gemplos de enantidmeros que huelen completamente
diferente. En una recopilacion de 277 pares de enantiomeros conocidos [30] se encontrd
que e 59% de €ellos poseian olores similares (un descriptor en comun), e 5%
"idénticos" (todos los descriptores en comun), €l 17% diferentes (ningln descriptor en

comun) y e resto 19% son desconocidos. Aun cuando todos los enantidmeros
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desconocidos posean olores completamente diferentes, la mayoria de enantiémeros

olerdn similarmente.

Un gemplo, de pares de enantiomeros que huelen distintamente, son las R- y

S-carvonas: la R-carvona huele a mentay la S-carvona aacaravea (Figura 9) [4].

S(+)-Carvona R-(-)-Carvona

Figura 9. Estructuras de los dos enantiomer os de la carvona.

Las diferencias en €l olor de los enantiomeros han sido consideradas en el pasado como
la mayor evidencia en contra de la teoria vibracional olfativa, debido a que |os espectros
infrarrojo de enantiomeros en solucion sondeados con luz no polarizada son idénticos.
En contraste, s la absorcion IR de un sdlido regular (cristal) es sondeada con luz
polarizada, entonces, €l espectro depende de la orientacion relativa de los dipolos

moleculares en € cristal respecto a plano de laluz polarizada.

Turin [4] ha argumentado, que “el espectroscopio biologico” gemplifica el ultimo caso
mencionado, ya que posee una caracteristica inusual; presenta efectos de polarizacion.
Por lo tanto, el olor de las carvonas puede ser explicado por medio de este efecto. De
acuerdo con esto, una parte de la molécula puede ser “invisible” al receptor debido a

una orientacion desventajosa de un grupo dipolar.

La inspeccion de las configuraciones mas estables calculadas de los enantiomeros de la
carvona, muestran que s e anillo de ciclohexeno y su sustituyente isopropenilico se
enlazan al receptor en una orientacion fija con respecto al gje principa de la molécula,

los dos grupos carbonilo se orientan con un angulo de 120 grados entre si (Figura 10).
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Ademés, los grupos carbonilicos poseen las cargas parciales mas grandes, por lo tanto,
deben dominar la dispersién de electrones y e carécter del olor. S en la S-carvona (A),
el carbonilo se alinea correctamente con respecto a la ruta del electrén y es detectado,
entonces en la R-carvona (B) €l carbonilo esta aproximadamente orientado con los
angulos adecuados en e camino de los electrones, de tal manera, que son dispersados y
no alcanzan €l sitio del receptor Eigura 10). El resto de la molécula se reconoce

idénticamente en ambos casos, porque ningun otro dipolo predominante esta presente.

Como existen varios odorantes que poseen olor a menta y no contienen un grupo
carbonilo, se puede sospechar que la R-carvona es e isbmero donde el grupo C=0 no es
detectado. Esta prediccion fue elucidada por Weyerstahl [31] en un experimento donde
el grupo C=0 se reemplazo por el C-OH en € (-)-carveol y, como resultado, se obtuvo
el correspondiente alcohol, el cual si retuvo €l olor a menta. En contraste, e mismo

reemplazo en la (+)-carvona altero el caracter del olor completamente.

Sitio aceptor Sitio aceptor

A

Mo
A

.
k.
receptor
Sitio donor Sitio donor
R-carvona (olor a menta) S-carvona (olor a acaravea)
Carbonilo no detectado Carbonilo detectado

Figura 10. Diferenciacion en larecepcion de los enantiomer os de la car vona.
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25METODOS DE ESTADISTICA MULTIVARIABLE

Los andlisis de datos por medio de la estadistica multivariable, basicamente e andlisis
de componentes principales (PCA) [32-36], el andlisis de factores [37-39] y € andlisis
de agrupamiento [39-42], se han convertido en una herramienta poderosa en varias
investigaciones quimicas, debido a su alto poder predictivo y su capacidad de obtencion

de resultados, los cuaes no sonaccesibles por otros métodos.

2.5.1. Andlisis de componentes principales. El andlisis de componentes principales
(PCA) es uno de los métodos més comunmente utilizados para proveer una descripcion
condensada y establecer métodos de variacion en conjuntos de datos con muchas

variables.

El PCA consiste principamente en la rotacion y transformacion de los n gjes iniciales,
donde cada gje esta representado por una variable, en un nuevo conjunto de ges
[lamados componentes principales, PC. Esta transformacion es realizada de tal forma
que los nuevos g es obtenidos permanezcan en la direccion de la méxima varianza de los
datos, pero ademas, cumplan el requisito fundamental de la ortogonalidad. Esto quiere
decir, que todos |os componentes principal es son ortogonales, uno respecto al otro, y no
Se encuentran correlacionados.

Usualmente se presenta € caso donde el nimero de las nuevas variables, p, necesarias
para describir la mayoria de informacion, es menor que € nimero de las variables
originaes, n. De esta manera, e PCA se puede utilizar como un método para reducir la
dimensionalidad de los datos. Por otro lado, €l andlisis de componentes principales
puede revelar aquellas variables, 0 combinacion de variables, que determinan una
estructura inhererte en los datos, la cual puede ser interpretada en términos quimicos o

fisicoquimicos.
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La obtencion de los diferentes componentes principales a partir de un conjunto de datos
gue contiene varias variables, se puede llevar a cabo por medio de la combinacién linea

de las variables originales como se muestra a continuacion:

PC;: = N1+ a2+ ... Q10
PCy= azini + apona+ ............ 82,0 Q
PCq= agin + agono+ ............ g

Los coeficientes a;j, 0 factores de aporte, representan la cortribucion de cada variable
original (n1-n,) a cada componente principal (-qg). Por otro lado, e signo particular
asociado con cada coeficiente indica si la variable realiza un aporte negativo o positivo,

mientras que su magnitud indica &l grado de contribucion a cada componente.

Como los PC son nuevas variables, es posible calcular valores individuales de estos
componentes para cada uno de los objetos (compuestos 0 muestras) presentes en el

conjunto de datos originales, para producir un nuevo conjunto de datos (reconstruidos
pero relacionados). Los ndmeros presentes en este nuevo conjunto de datos son
conocidos como valores de componentes principales (scores). Este proceso se muestra

en forma de diagramaen laFigura 11.

1—>» N Variables
1 Matriz (columnas)
de datos
originaes
Muestras P
(filas) l
1 —» Q Vdores 1 —— . ( Factoresde
1 PC 1 Aportes
Datos reducidos Matriz de
Matriz de valores factoresde aporte
dePC
P N
Muestras Variables

Figura 11. llustracion del proceso de andlisis de componentes principales.
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La utilidad del andlisis de componentes principales en la reduccion de la
dimensionalidad, radica en e hecho que los factores principales son generados de tal
manera que expliquen la maxima cantidad de la varianza. Por 1o general, en |la mayoria
de los resultados obtenidos por medio del PCA los tres primeros componentes

principales contienen mas del 80% de la informacion original.

En la Figura 12 se puede observar un gemplo del PCA en la industria alimenticia,
donde se aprecia la gréfica de los valores de cada compuesto, representados por los dos
primeros PC derivados de un conjunto de datos de 15 variables para 34 muestras de

jugos de frutas [43].

Factor 2
>
2%

Factor 1

Figura 12. Dispersion de los valor es de los componentes principales para las muestras de

jugos. A: Manzana; P: Pifia; G: Uva.

Algunas de las variables incluidas fueron el pH, fenoles totales, azlcares reducidos,
nitrogeno total, contenido de glucosa y € nimero de formol. Entre las 34 muestras de
jugo, se encontraban 17 de uva, 11 de manzana y 6 de pifia. El primer PC esta
relacionado con € grado de azlcar y separa las muestras de jugo de uva de las de jugos
de manzana y de pifia. EI segundo componente principal, e cual separa las muestras de
manzana con las de pifia, se encuentra altamente correlacionado con la relacion glucosa:

fructosa, nitrégeno tota y € nimero de formol.
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En este giemplo es posible intentar dar algin “significado” quimico a primer PC, ya
que describe e grado de azlcar, sin embargo, siempre debe tenerse en cuenta que los
PCs son construcciones matematicas, |os cuales no poseen necesariamente significado

fisico.

Los andlisis de componentes principales, también han sido utilizados analizando perfiles
de espectros digitalizados [44]. Un g emplo de esta aplicacion se encuentra en el estudio
realizado por lan y James, quienes han estudiado el espectro infrarrojo de 21 muestras
de los polimeros acrilicos, PVC, estireno y nylon. Cada espectro fue normalizado en la
banda de absorcion mas intensa con € fin de remover efectos del grosor de las muestras.
La matriz resultante de 21 x 216 fue sometida a andlisis de componentes principales.
Los resultados obtenidos por medio del PCA mostraron que los tres primeros
componentes principales contenian mas del 91% de la varianza total de los datos

originales.

En la Figura 13 se representan los tres factores principales, donde se puede evidenciar
la clasificacion de los cuatro polimeros. El primer componente principal separa los
polimeros acrilicos del resto. El PC, provee dos particiones, tanto € nylon como el PVC
son separados del acrilico y del estireno y € PC3 permite la separacion entre el estireno

y los demés.

L L
A

Figura 13. Gréfica de dispersion en tres dimensiones derivada de los espectros de 21

polimeros. A: Nailon; B: Estireno; C: PVC y D: Polimeros acrilicos.
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Existen algunas publicaciones donde se ha realizado la clasificacion de compuestos o
muestras, especialmente a partir de conjuntos de datos obtenidos por medio de GC-MS
[45,46]. En la Figura 14 se puede observar la gréfica en tres dimensiones de los tres
primeros componentes principales calculados a partir del andlisis de GC-MS de
muestras de aromas naturales. Las diferentes muestras designadas pertenecientes a
distintos tipos de aroma de naranja, fueron provistas por seis diferentes casas fabricantes
de sabores. Estos aromas de naranja pudieron ser clasificados en nueve categorias, como
se indica en la gréfica de acuerdo con la simbologia establecida.

A
—

Figura 14. Cladficaciéon de los aromas de naranja.

Una metodologia para facilitar e disefio de nuevos compuestos odorantes ha sido
publicada recientemente [47]. En esta investigacion se realizd la clasificacion de
algunos compuestos pertenecientes a la familia Almizcle. En la Figura 15 se observan
las dos clases estructural es principales presentes en el estudio.

Todos los compuestos utilizados en este estudio fueron tomados a partir de la literatura

especidizada. La escogencia de los compuestos que no presentan olor se realizd con
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base en las estructuras de los compuestos de la familia Almizcle, buscando una
similitud estructural. Para la descripcion de cada uno de los compuestos se utilizo la
metodol ogia de atomos equivalentes transferibles de Breneman (TAE) por medio de la
cual se obtuvieron los descriptores de traduccion de propiedades codificadas de
superficie (PEST). La escogencia de los descriptores se debe especialmente a que éstos
se correlacionan con la forma molecular y con las propiedades electronicas, asi como

con los modos de interaccion molecular.

0 O
0] O/[ko
H3C H3C
CH3 ik
H4C CHs H3C CHs
~_© Jij\
=
O,N NO, O-N NO,
CH 3 H3C__ CH3
CH3
Almizcle No presentan
aroma

Figura 15. Compuestos que presentan estructuras similares pero se diferencian segiin su

nota olfativa.

A partir de los resultados obtenidos por medio del andlisis de componentes principales,
se puede apreciar la separacion se los compuestos Almizcle de los que no presentan
olor, (Figura 16). En esta gréfica se representan los dos primeros PC, los cuales
contienen & 52% de la varianza total. Por otro lado, cuando se clasificaron los
diferentes compuestos de acuerdo con su estructura en 1: No Almizcle; 2: Compuestos
aromaticos nitro no Almizcle; 3. Almizcle y 4; Compuestos aromaticos nitro Almizcle;
se puede observar una clasificacion de las cuatro clases de compuestos por medio de la

representacion de los dos primeros componentes principales (Figura 17).
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Figura 16. Dispersion delos dos primeros PC de 163 macrociclos 1: no Almizcle, 2:

Almizcle [47].
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Figura 17. Dispersion delos dos primeros PC de 331 compuestos [47].
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El método de andlisis por medio de componentes principales es una técnica con un
amplio rango de aplicaciones en muchas éreas de investigacion, debido a su versatilidad
y excelentes resultados. Por otro lado, permite encontrar relaciones entre puntos
(compuestos, muestras etc.), por 1o que ha sido utilizada en la clasificacion de un gran
nimero de compuestos quimicos, especialmente, en la ndustria alimenticia, donde a
partir de estos resultados se ha disefiado la sintesis nuevos compuestos con aplicaciones

industriales.

2.5.2. Métodos de agrupamiento. El agrupamiento es una técnica de andlisis de datos
donde se busca identificar subgrupos homogéneos, |os cuales pueden presentarse debido
a un modelo patrén o a medidas de similitud. Entre los varios usos de los métodos de
agrupamiento, una primera motivacion que ha incrementado € uso de estas técnicas, es
su utilizacion en la seleccion y disefio de estructuras quimicas pertinentes en

descubrimientos farmacéuticos.

L os métodos de agrupamiento son técnicas exploratorias, y se usan frecuentemente en
andlisis preliminares de datos que presentan una mediana o ata dimensionalidad
[41,42]. Por otro lado, una caracteristica de los métodos de agrupamiento es que son
procesos no supervisados, ésto quiere decir que no se busca reproducir grupos

predefinidos a partir de los datos iniciales.

Debido a interés creciente en e uso de los méodos de agrupamiento en €
reconocimiento de modelos patrones, procesamientos de imégenes y recuperacion de
informacion, las técnicas de agrupamiento poseen una rica historia en otras disciplinas
tales como la arqueologia, astronomia, biologia, ciencia de la computacidn, electrénica,
ingenierias, ciencia de la informacién, medicina, psiquiatria, psicologia, geologia,
geografia, y mercadeo. Ademés, se puede observar la importancia y la naturaleza
interdisciplinaria de los métodos de agrupamiento, la cual se hace evidente a través del

gran numero de articulos reportados.
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El proceso general de agrupamiento involucra las siguientes etapas.
1. Generacion de los descriptores apropiados para cada compuesto del conjunto de
datos;
2. Seleccién de una medida apropiada de similitud;
Uso de un método apropiado pararealizar € agrupamiento;

4. Andisis de los resultados.

Para la primera etapa, |0s descriptores pueden incluir valores de propiedades biol dgicas,
indices topolégicos y fragmentos estructurales, entre otros. El uso de diferentes
descriptores, asi como su forma de representacion, han sido ampliamente estudiados por
varios autores [48,49]. En la segunda etapa, las diferentes medidas utilizadas para
describir la similitud entre compuestos han sido discutidas y resumidas por Downs y
Willett [50]. Sin embargo, existe reportada en la literatura especializada una gran
variedad de medidas de distancias [51], entre las cuales, una de las medidas
ampliamente utilizada es la distancia Euclideana, la cua puede usarse a menudo para

reflgjar la desigualdad entre dos moléculas.

Para el andlisis de resultados no se dispone de un modelo general o especifico acerca de
lavisualizacion y andlisis de los mismos. Sin embargo, existen varias publicaciones que
se enfocan en la implementacion de sistemas que utilizan las técnicas de agrupamiento,

y proveen detalles acerca del andlisis de resultados.

2.5.2.1 Técnicas de agrupamiento. EnlaFigura 18 se aprecian los diferentes métodos
de agrupamiento existentes. De acuerdo con la taxonomia presentada en la gréfica,
podemos observar una primera clasificacién general de las técnicas de agrupamiento en

dos clases, los métodos jerarquicos y 10s no jerarquicos.

Los métodos jerarquicos producen un cluster después de cada paso, presentando una

relacion padre-hijo establecida entre grupos a cada nivel de interaccién. En contraste, S
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el conjunto de datos se analiza para producir una unica particion de los compuestos, €l

resultado es no jerérquico.

— Modelosmrixtos —— Maéximaexpectativa
PROCLUS
| : CLIQUE
Basados en densidad AE OPTICS
— \Vedinos mas cercanos — Jarvis-Parick
CLARANS
| . CLARA
Reagrupamiento vE PAM
k-Means
—  Paso lnico ——— Algoritmo lider

Politéico—— Diametro minimo
Divisible~|:

Monotético

Promedios ponderados
Promedio de grupos
Ward

Enlace completo
Enlace Gnico

Agomeracion

Figura 18. Clasificacion de los métodos de agrupamiento [41].

Si un método jerarquico empieza con todos los compuestos representados como grupos
individuales (cada compuesto representa un grupo) y consecutivamente fusiona los
diferentes grupos hasta poder representar todos los @mpuestos en un solo grupo; el
método se denomina aglomeracion. Por el contrario, s €l método jerérquico inicia con
todos o compuestos representados en un solo grupo y posteriormente divide cada grupo
en dos hasta que todos los compuestos se representen individualmente, la técnica de
agrupamiento es divisible. Por otro lado, si en cada una de las divisiones, un solo
descriptor es utilizado para determinar como se divide € grupo, € método es
monotético; de otraforma, s se utilizan més de dos descriptores el método es politético.
Los métodos no jerarquicos comprenden un amplio rango de diferentes técnicas para la
construccién clusters. A continuacion se hace referencia a las diferentes metodol ogias

empleadas por algunos de estos métodos. Por gjemplo, en e método de paso unico, la
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particion se realiza por medio de un andlisis aleatorio Unico de los datos, en €l cual cada
compuesto es analizado una sola vez. Posteriormente, de acuerdo con este tnico andlisis
se determina en qué grupo debe ser clasificado cada uno de los compuestos. EI método
de reagrupamiento consiste en el continuo movimiento de los compuestos de un grupo a
otro, donde se busca incrementar la estimacion inicial de cada grupo. Mientras que el

analisis de vecinos més cercanos es una técnica que se basa principal mente en cada uno
de los compuestos a diferencia de las otras técnicas no jerérquicas. En este método cada
uno de los arededores de los compuestos es examinado en términos de la proximidad
entre compuestos, y de acuerdo con las distancias presentadas, se establecen los
diferentes grupos. Entre los diferentes métodos de vecinos mas cercanos, € método de

Jarvis-Patrick es e Unico utilizado en aplicaciones quimicas.

Otras técnicas no jerarquicas incluyen los métodos basados en la densidad y los
métodos probabilisticos. Los métodos basados en la densidad consideran la distribucion
de los descriptores a través de |os datos, generando patrones de altay baja densidad, los
cuales, una vez identificados, pueden ser utilizados para separar |os compuestos en
diferentes grupos. Los agrupamientos basados en probabilidades generan grupos no

solapados donde le es asignado a cada uno de los compuestos una probabilidad en €

rango de 0 a 1. Este valor de probabilidad significa la pertenencia o no del compuesto a

cada uno de los diferentes grupos.

Una vez resumidas de una manera general las diferentes técnicas presentes en la
metodologia de agrupamiento, se presentan los métodos “clasicos’, los cuales incluyen
a manera general los métodos jerérquicos. La clasificacion descrita en la Figura 18 es
comunmente utilizada por la comunidad cientifica. Sin embargo, existen varias posibles
clasificaciones, entre las cuales se pueden considerar la paramétricay la no paramétrica.
Los métodos paramétricos requieren que se realicen comparaciones basadas en las
distancias, mientras que los méodos no paramétricos realizan varias suposiciones
acerca de los datos base. En otras palabras, no adaptan los pardmetros dados y, en

general, solamente necesitan una matriz de proximidad (matriz de distancias).
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El termino proximidad es utilizado para describir similitud o desigualdad en adicion a

|as medidas de distancia

Debido a la importancia de la similitud en la definicion de un grupo en la mayoria
procedimientos de agrupamiento, es esencial una medida de la semeanza entre dos
modelos dibujados en e mismo espacio. Por esta razon, y gracias a la variedad de
caracteristicas y escalas, la medida de distancia (0 medidas) debe escogerse
cuidadosamente. Es mas comun calcular la desigualdad entre dos modelos usando una

distancia definida de acuerdo con las caracteristicas del espacio.

La distancia métrica mas popular es la Euclideana, definida por la ecuacion:

12

€o ,u
dABZQa(le - ij) l;l (2)
e] u

Donde X3 es € valor de laj-esima variable medida en el objeto i-esimo. La distancia de
Euclides es cominmente utilizada para evaluar la proximidad de objetos representados
en espacios de dos o tres dimensiones. Ademés, funciona muy bien en conjuntos de

datos que poseen grupos “compactos’ o “aidados’.

2.5.3. Métodos jeréarquicos de aglomeracion. Los méodos jerarquicos comunmente
utilizados, son aquellos que pertenecen alafamilia de las jerarquias de no solapamiento
por aglomeracion secuencial (SAHN). El proceso completo involucrado en los méodos

de aglomeracion puede ser resumido por un algoritmo de cuatro etapas, asi.

1. Cacular lamatriz inicial de distancias entre todos |os objetos (compuestos);
2. Buscar de los menores valores en la matriz de distancias, y posteriormente

agrupar estos objetos en un mismo grupo;
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3. Cadcular una nueva matriz de distancias teniendo en cuenta que los nuevos
grupos obtenidos en la segunda etapa han formando un nuevo conjunto de
objetos, los cuales han reemplazando los datos originales;

4. Repetir las etapas 2 y 3 hasta la obtencién de un solo grupo.

Las diferencias entre los métodos SANH radican en la forma como se define la

proximidad entre grupos en la etapa 1 y en cdmo se representan |os pares de compuestos
similares en un mismo grupo en la etapa 3. Las diferentes medidas de distancias entre

objetos generamente utilizan la formula de Lance-Williams [52], la cual se encuentra

definida en términos de la formula general:

dli,0, )l =a,dlki]+a dlk, jJ+bdli, J+ddlki]- dlk.i] @
Donde d[k,(i,j)] esla proximidad entre el cluster k y el cluster (i,j), éste ultimo formado
por la union de los grupos iy j. Los diferentes valores de los coeficientes a;, aj, bi,y g

definen cada uno de los métodos SAHN, agunos de los cuales son representados en la

Tabla 1.

Tabla 1. Valores de los par&metros para algunos méodos SAHN [41].

M éodo a; a; b, O
Enlace Unico 0.5 0.5 0 -0.5
Enlace completo 0.5 0.5 0 0.5

_ N, N, - N;" N,
Promedio de grupos N, +N, NN W
Ward N, + N, N, +N, - N, 0

No+N;+Ne o N +Nj+N, N +Nj+N,

¥ os pardmetrosN;, N; y N = NUmero de compuestos en los gruposi, j y K, respectivamente.
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En e agrupamiento por medio del método de enlace Unico, la proximidad entre dos
grupos es la distancia entre los puntos més cercanos de cada grupo (Uno para cada
grupo). En contraste, en e agrupamiento por enlace completo, la proximidad se
representa por la maxima distancia entre |os pares de objetos mas lgjanos en cada grupo.
Estos dos métodos de agrupamiento representan los extremos de |os métodos SAHN. En
la mitad, se encuentran los métodos de promedios de gruposy el de Ward. En el primer
método la medida de proximidad entre grupos es € promedio aritmético de las
distancias entre todos los pares de objetos, mientras que en d método de Ward, la
proximidad se representa por medio de la varianza entre los grupos, donde la varianza

se encuentra definida por 1a suma de los errores cuadrados de |os diferentes grupos (4):

2

& =g (x(N)- X(©)*q @
ej=1 u

Donde: N = Numero de compuestos; X(r) es el vector que representa a cada uno de los
compuestos y x(c) es el vector, que representa a grupo central (centroide). Ademas, se
puede observar que el error cuadrado, €, para cada grupo es la suma del cuadrado de las

distancias Euclideares a centroide para todos los N en cada grupo.

La operacion de un algoritmo jerarquico se ilustra usando datos bidimensionales de la
Figura 19. En esta figura, aparecen siete objetos, e.g. A, B, C, D, E, F, y G, los cuades
forman tres grupos.

X2

Grupo 3

Grupo 1

Grupo 2

Xy

Figura 19. Clasificacion de siete objetos en tres grupos difer entes.
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Un agoritmo jerarquico produce un dendrograma, que representa los grupos a
diferentes niveles de similitud. En la Figura 20 (a) se puede observar el dendograma
obtenido para los siete objetos anteriores por medio del método de enlace Unico. El

dendrograma puede romperse en cualquier nivel para producir diferentes agrupamientos
de los datos. Sin embargo, dependiendo del los conocimientos previos de los objetos
(compuestos) estudiados, la seleccion del nivel de particion puede redlizarse en forma
segmentada y no lineal como se menciono anteriormente. Por gemplo, en la Figura 20
(b) se observan tres grupos, los cuales no pueden ser obtenidos a partir de una linea
recta através del dendograma. El uso de unalinea recta conduciria a la obtencién de dos
grupos conformados por los elementos [8,3,1,2] vy [4,5,6,7] 0, a la obtencion de cuatro
grupos conformados por [8], [3,1,2], [4,5] ¥ [6,7].

BRI

F G 8 3 1 2 4 5 &

SIMILITUD

@ (b)
Figura 20. (a) Dendograma obtenido por medio del método de enlace tnicoy (b)
ilustracion de cdmo se puederealizar una particion segmentada.

En el agrupamiento jerarquico, cada nivel define una particion del conjunto de datos en
diferentes grupos. Sin embargo, no existe una informacién asociada que indique cual
nivel es e meor en términos de la division de los datos en un nimero “natural” de
grupos presentes y cud de estos contiene los compuestos méas apropiados. Varios
métodos y criterios han sido propuestos paratratar de esclarecer esta situacion. Milligan

y Cooper publicaron la primera comparacion de la seleccion de los diferentes niveles
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jerarquicos usando datos psicologicos B3]. En esta publicacion, fueron estudiados
treinta métodos diferentes de seleccion para un pequefio conjunto de datos. Quince afios
después, Wild y Blankey [54] publicaron un articulo donde se presentd la comparacion
de los niveles de seleccion en los métodos jerarquicos utilizando un conjunto de datos
quimicos, en € cual, ocho de los métodos presentados ya habian sido estudiados por
Milligan y Cooper; sin embargo, e noveno fue un método recientemente publicado por
Kelley, Garner y Sutcliffe [55]. El estudio realizado por Wild y Blankey concluy6 que
el criterio de relacion de varianza y € método de Kelley presentaron los meores

resultados, siendo este Ultimo e que presentd una mejor eficiencia computacional.

Los métodos de agrupamiento han sido utilizados ampliamente durante los ultimos 25
anos. En la literatura se pueden encontrar varios gjemplos del desarrollo de estas
metodol ogias, especialmente, en el &rea de la quimica donde se puede concluir que los
resultados obtenidos son promisorios. Sin embargo, se debe tener en cuenta que este
proceso es subjetivo, ya que el mismo conjunto de datos a menudo necesita ser dividido
en diferentes niveles de acuerdo con las diferentes aplicaciones buscadas. Esta
subjetividad hace que €l proceso de agrupamiento seadificil y la razon principal se debe
a la no existencia de una sola metodologia general que resuelva cada uno de los
problemas de agrupamiento. Por otro lado, una posible solucion radica en redlizar las
diferentes particiones con base en el conocimiento quimico previo sobre los compuestos
a andlizar. Este conocimiento es usado implicitamente o explicitamente en una o més

fases de la metodol ogia establecida.

En resumen, la metodologia de agrupamiento es interesante, viable y desafiante.
Ademas posee un gan potencial en aplicaciones como e reconocimiento de modelos
patrén, segmentacion de imégenes y clasificacion. Sin embargo, es posible aprovechar
este potencial solo después de realizar cuidadosamente un gran nimero de decisiones de

seleccion de acuerdo con los objetos bajo estudio.
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Establecer las relaciones estructura-olor entre los compuestos odorantes pertenecientes a

las familias olfativas Floral, Frutal, Verde y Almizcle, por medio de los andisis de

componentes principales y de agrupamientos, e involucrando pardmetros vibracionales

dentro de los descriptores molecul ares.

3.2 OBJETIVOSESPECIFICOS

321

3.2.2

323

Calcular los descriptores moleculares electronicos, asi como las frecuencias de
vibracién de 60 compuestos odorantes, utilizando € método de campo auto
consistente de Hartree—Fock restringido RHF, a un nivel de teoria HF 6-31 G(d),
bajo las condiciones estdndar (STP) 298,15 K y 1.0 atm, por medio del paquete
computacional Gaussian03. Con el objetivo de estudiar por medio de los
métodos no supervisados s los modos vibracionales y los descriptores

electrénicos realizan la clasificacion de los diferentes compuestos odorantes

Calcular los descriptores estructurales y topol6gicos de 60 moléculas odorantes,
por medio del programa computacional Moldes. Para poder aplicar los diferentes
métodos multivariables y establecer cuales descriptores 0 combinacion de los
mismos, representan de manera adecuada los diferentes grupos odorantes bago

estudio.

Realizar in estudio comparativo de los diferentes subespacios, para establecer

cuales permiten realizar la mejor clasificacion de sustancias odoriferas. Asi
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3.25

3.2.6

40

mismo, aplicar e andlisis de componentes principales a los descriptores
moleculares y representar cada uno de los compuesto odorantes en uno de los

subespacios construidos con los componentes principal es.

Redlizar por medio del andlisis de agrupamiento un estudio detallado de los
diferentes tipos de descriptores, para establecer qué conjunto de variables

conduce a los mejores resultados de clasificacion de los compuestos odorantes.

Establecer las relaciones estructura olor presentes en los compuestos fragantes,

por medio de los diferentes andlisis de estadistica multivariable establecidos.

Estudiar la participacion de los parametros vibracionales en las relaciones
“estructura-olor”, por medio de la estadistica multivariable con base en pruebas
de similitud entre moléculas, donde se esperarealizar la verificacion de la teoria

de Luca Turin.
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4, METODOLOGIA Y RESULTADOS

El desarrollo computacional que se ha llevado a cabo durante los Ultimos afios permitio,
gue la adquisiciéon de datos teoricos fuera mas facil, rgpida y confiable. Es asi como €
cdculo de los espectros vibracionales y los diferentes descriptores moleculares pueden

obtenerse usando una gran variedad de paquetes de software semiempiricos o ab initio.

Paralograr |os objetivos de esta investigacion es necesario observar que la gjecucion del
presente proyecto gird en torno de dos pasos metodol 6gicos, la adquisicion de los datos
y €l tratamiento de |os mismos.

4.1 COMPUESTOS ODORANTES SELECCIONADOS

En la Figura 21 se presentan las 60 moléculas odorantes escogidas como objetos de
trabg o, las cuales comprenden 15 compuestos de cada una de las familias Floral, Frutal,
Verdey Almizcle. Cabe mencionar, que todos los compuestos utilizados en este estudio
fueron tomados de |os reportes presentes en la literatura de las estructuras quimicasy la
clasificacion del olor [2, 8, 30].
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Figura 21. Compuestos odor antes sel eccionados.

4.2 OBTENCION DE DATOS

La obtencién de los descriptores moleculares se realizé por medio de varias etapas
utilizando diferentes paquetes computacionales dependiendo del tipo de descriptor
deseado. No obstante, las 60 moléculas odorantes fueron sometidas a agunos

tratamientos previos antes de realizar los cél culos computacionales “robustos’.

421 Obtencién de los descriptores moleculares electronicos y los modos
vibracionales. Antesiniciar los calculos computacionales a un nivel de teoria ab initio
de las 60 moléculas odorantes, se realizo un tratamiento previo de |los compuestos, con

el fin de disminuir e tiempo computacional.

4.2.1.1 Andlisis conformacional. Con el objetivo de obtener los conférmeros més
estables, se realizé como primer paso el ardlisis conformaciona de las 60 moléculas

odorantes. Los diferentes compuestos fragantes fueron dibujados en dos dimensiones
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inicialmente con € software Spartan Pro 1.0.5., para posteriormente realizar € andlisis
conformacional a cada una de estas moléculas individualmente. Este andlisis fue
desarrollado con € método de mecanica molecular, a un nivel de teoria MMFF, con €

paguete computacional mencionado anteriormente.

Una vez terminados los andlisis conformacionales, se procedié a identificar los
conformeros de menor energia, los cuales fueron seleccionados como estructuras
moleculares de partida para los posteriores célculos. Las energias de los conformeros

més estables se resumen en laTabla 2.

Tabla 2. Energia de los confor mer os méas estables.

Energia Energia Energia Energia
Compuesto conformero, Compuesto conférmero, Compuesto conférmero, Compuesto conférmero,

kcal/mol kcal/mol kcal/mol kcal/mol
1A 19,046 1F -116,926 v 7,964 1Fr -5,897
2A 24,802 2F 26,092 2V 5,818 2Fr -3,252
3A 39,100 3F -106,359 3V 9,863 3Fr 18,002
4A 34,008 4F 15,394 4V -62,382 4Fr 26,717
5A 120,462 5F -69,16C 5V -15,421 SFr -8,653

6A 45,074 6F 24,751 6V -28,894 6Fr -142,607
TA 51,556 TF 22,116 ™ 19,405 TFr -4,468
8A 45,311 8F 17,738 8Vv 34,709 8Fr 26,315
9A 57,528 9F 57,074 Vv 42,455 OFr 40,084
10A 34,175 10F 55,252 10V 38,109 10Fr 17,187
11A 67,112 11F 75,441 11v 1,213 11Fr -19,661
12A 18,843 12F 139,554 12v 4,472 12Fr 52,754
13A 43,761 13F -19,65¢ 13v 8,041 13Fr 25,985
14A 65,521 14F 45,753 14v 8,40€ 14Fr 29,490
15A 78,461 15F -4,713 15V 10,901 15Fr 34,262

4.2.1.2 Optimizacion de la geometria. Existen muchos procedimientos matematicos
sistematicos (algoritmos) para encontrar un minimo local de una funcion de varias

variables. Estos procedimientos encontrardn un minimo local en la energia en las
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proximidades de la geometria inicialmente supuesta. El proceso de obtencién de tal

minimo se denomina optimizacion de la geometria 0 minimizacion de la energia.

Para facilitar los calculos y hacer més rdpida su obtencidn, antes de proceder con la
optimizacion de la geometria por medio del  software Gaussian03 utilizando el método
de campo auto consistente de Hartree—Fock restringido RHF, con un conjunto de base
HF 6-31 G(d), se redizd inicialmente una preoptimizacion utilizando Gaussian03 con el
método semiempirico a un nivel de teoria AM1. Los resultados obtenidos por medio de

los calculos ab initio se resumen en la Tabla 3 (no se incluyen las frecuencias).

4.2.2 Obtencion de los descriptores moleculares estructurales y topologicos. El
cdculo de los descriptores moleculares estructurales y topoldgicos se realizo a partir de
las geometrias optimizadas de las diferentes moléculas fragantes, obtenidas por medio
de los cllculos ab initio. Para este proposito se utilizd el programa computacional
Moldes (Mati Karelson, Universidad de Tartu). Los resultados obtenidos se presentan en

d Anexo 1.

! Los diferentes anexos se encuentranen d disco titulado “anexos de tesis de maestria’,
proporcionado junto con € documento escrito.
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E(HF), ZPE, E(HF)+ZPE, Momento bipolar, E.HOMO, E.LUMO, E(HF), ZPE, E(HF)+ZPE, Momentodipolar, E.HOMO, E.LUMO,
Hartrees Hartrees Hartrees Debye Hartrees Hartrees Hartrees Hartrees Hartrees Debye Hartrees Hartrees
1A -579,987 0,354 -579,633 3,599 -0,385 0,164 1v  -426,984 0,280 -426,703 0543 -0,285 0,109
2A -579,956 0,348 -579,607 2,955 -0,322 0,170 2V -426,987 0,280 -426,707 0.657 -0,284 0,110
3A -731,698 0,395 -731,304 4,659 -0,337 0,185 3V  -423815 0,227 -423,587 2,965 -0,341 0,163
4A -621,304 0433 -620,870 1,154 -0,398 0,211 4V -309,024 0,184 -308,840 1,974 -0,347 0,184
5A -809,700 0,457 -809,242 2,109 -0,390 0,196 5v -382462 0,148 -382,314 3,100 -0,335 0,127
6A -658,011 0413 -657,599 1,351 -0,316 0.184 6V -460,534 0,208 -460,325 3.331 -0.324 0.128
7A -503,035 0.316 -502,719 1,658 -0,399 0.206 7V -4237786 0,225 -423,561 4,304 -0,350 0.107
8A -544383 0,391 -543,992 1,588 -0,402 0.200 8v -460,532 0,208 -460,324 3.372 -0.322 0.129
9A -654550 0,340 -654,210 3.214 -0,319 0.102 9v -555486 0,267 -555,219 1,893 -0,300 0.091
10A -657,995 0,415 -657,580 1,183 -0,341 0.196 10V -555488 0,267 -555,222 2,296 -0,303 0,092
11A -658,002 0,414 -657,588 0,692 -0,337 0,187 11v -501,900 0,288 -501,612 3,501 -0,360 0,122
12A -693,854 0,385 -693,469 2,018 -0,358 0,180 12V -498,646 0,230 -498,415 2,300 -0,391 0,134
13A -693,827 0,385 -693,443 4,256 -0,339 0,172 13v -503,041 0,310 -502,731 3,291 -0,343 0,162
14A -885539 0,467 -885,073 1521 -0,310 0,146 14V -424939 0,250 -424.689 2,220 -0,342 0,174
15A -732,802 0,419 -732,383 1,873 -0,348 0,212 15V -424971 0,248 -424,723 3,010 -0,336 0,160
1F -537,765 0.267 -537.498 4,825 4,825 -0.420 1Fr -462,018 0.249 -461,770 2,139 -0421 0.199
2F -577,635 0,299 -577.336 3318 3.318 -0,318 2Fr -615,799 0.326 -615,472 2,230 -0.376 0.172
3F -610.266 0,220 -610,046 0.810 0.810 -0,308 3Fr -693,839 0.380 -693,459 1,920 -0.328 0.179
4F -503,011 0,309 -503,337 1,543 1,543 -0,326 4Fr -496,391 0,185 -496,206 2,187 -0,340 0.102
5F -458,467 0,179 -458,288 1,645 1,645 -0,304 5Fr -422,980 0,219 -422,761 2,215 -0,423 0,198
6F -577,634 0,299 -577,335 3171 3171 -0,323 6Fr -540,085 0,311 -539,775 1,701 -0.429 0,200
7F -616,672 0,330 -616,342 2,576 2,576 -0,309 7Fr -618,151 0,372 -617,779 1,906 -0,431 0,198
8F -463979 0,278 -463,700 1,589 1,589 -0,326 8Fr -656,863 0,389 -656,475 3,067 -0,328 0,156
9F -845296 0,407 -844,890 4,026 4,026 -0,323 9Fr -694,687 0,390 -694,297 3,936 -0,342 0,109
10F -806,285 0,377 -805,909 1,949 1,949 -0,329  10Fr -687,142 0,256 -686,886 1,597 -0,331 0,134
11F -883.154 0.412 -882,741 4,415 4,415 -0,315  11Fr -688.659  0.298 -688,362 2,203 -0.433 0.194
12F -976.390 0.455 -975,935 5.062 5.062 -0,316  12Fr -634.879 0.363 -634,516 0.726 -0.316 0.150
13F -688.649 0,296 -688,353 6.676 6.676 -0430  13Fr -578,768  0.326 -578,442 2,688 -0,358 0.111
14F -551,404 0,203 -551,201 3427 3427 -0,283  14Fr -578,776 0,323 -578,453 3.333 -0.327 0.107
15F -537.680 0,261 -537.419 2,759 2,759 -0,391  15Fr -654.836 _ 0.355 -654,481 1.677 -0,335 0.180
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43 TRATAMIENTO DE LOSDATOS OBTENIDOS

Uno de los aspectos més importantes en el andlisis estadistico es la consideracion previa
de los datos a andizar. Por esta razon, antes de iniciar con € andlisis estadistico
multivariable, se realizd un tratamiento previo de los datos obtenidos por medio de una
observacién minuciosa de los mismos, la cua constd de tres etapas, a saber: € andlisis

de ladistribucién de datos, € escalamiento y la reduccién de datos.

4.3.1 Distribucion de datos. La estadistica se encuentra involucrada con el tratamiento
de un nimero finito de muestras, las cuales pueden ser descritas por una 0 mas
variables. Los valores de estas variables han sido calculados individualmente para cada

muestra.

Lamayoria de los andlisis estadisticos suponen que |os datos obtenidos se comportan de
acuerdo con la distribucion normal. La distribucion normal o Gaussiana, es la mas
importante de las distribuciones consideradas en |la estadistica debido a su amplio rango
de aplicaciones précticas; entre ellas, cabe destacar, que la mayoria de mediciones de
caracteristicas fisicas junto con sus errores aleatorios y variaciones naturales pueden ser

aproximadas por medio de la distribucion normal.

Un problema cominmente encontrado en la distribucion de datos es la presencia de
puntos andmalos. Si un valor andmalo es encontrado en algunos de los descriptores
(datos fisicoquimicos), puede ser debido a un error en la medida o calculo de dicho
pardmetro para un compuesto particular, en el caso de variables obtenidas por medio de
cdculos computacionales los puntos andmalos pueden indicar que alguna suposicion
basica ha sido violada o que € método utilizado no era e apropiado para ese
compuesto. Sin embrago, sin importar cual tratamiento matematico sea adoptado, la
inspeccion visua de la distribucién de datos durante € andlisis, es la manera mas

efectiva de identificar los valores andmalos.
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Una vez determinados los puntos andmalos, se debe proceder a analizarlos

cuidadosamente para determinar la causa de tal anomalia, y de esta manera, poder tomar

la decision de eliminarlo o no, sin embargo, no todos los puntos anoOmalos pueden ser

descartados arbitrariamente, ya que pueden contener una buena cantidad de

informacion.

En esta investigacion se encontraron dos variables que presentaron puntos anémalos en

los histogramas: € numero de triples enlaces (d11) y € numero relativo de triples

enlaces (d15). El andlisis de estos descriptores es tratado més adelante en la seccion de

Reduccioén de Datos (4.3.3). En la Figura 22 se pueden observar algunos histogramas

obtenidos a partir de los descriptores moleculares, asi como los histogramas que

presentan valores anémal os.
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4.3.2 Escalamiento de datos. La comparacion de valores con diferentes unidades
puede redlizarse transformando los datos originales por medio de un proceso |lamado
escalamiento. El objetivo de los métodos de escalamiento es reducir cualquier
descompensacién debida exclusivamente a las unidades utilizadas para expresar

cualquier variable.

Uno de los métodos comUnmente utilizado es la normalizacion o escalamiento de rango,
donde e valor minimo de la variable se establece conmo cero y los demés valores son
divididos por la diferencia entre los valores méximo y minimo de la variable, segin lo
expresa la ecuacion (6):

Xi; = X (min)

ij = X - (6)
;(max) - X, (min)

En estaecuacion X'j; es el valor normalizado paralafilai (compuestoi) de la veriable].
La normalizacion puede llevarse a cabo sobre cualquier rango particular; sin embargo,

este método es muy sensible a los valores anémalos.

Otro método de escalamiento menos sensible a los valores andmalos se conoce como
autoescalamiento o estandarizacion. A partir de éste se obtienen valores que presentan
un promedio con valor cero y una desviacion estandar con un valor igua a uno. El
autoescalamiento se lleva a cabo por medio de la sustraccién del valor promedio de cada
variable a cada uno de los valores individuales de la misma variable y, posteriormente,
dividiendo este valor por la desviacion estandar de la distribucion de la variable, segin
la ecuacion (7):

x,ij:# (7)

Nuevamente, X'j; representa €l valor autoescalado para la fila i (compuesto i) de la

variablej; Yj es el promedio delavariable j; y sj es su desviacion estandar.
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Para el escalamiento de los descriptores obtenidos anteriormente, se utilizé el método de
autoescalamiento o0 estandarizacion En e Anexo 2 se pueden observar los valores de
las variables una vez estandarizados, junto con los de los promedios y de las

desviaciones estandar.

4.3.3 Reduccion de datos. Ya se ha discutido la importancia del tratamiento previo de
datos, asi como de la distribucion de frecuencias y de los motivos por los cuales es
importante escalar los datos, pero quizas una de las preguntas mas importantes que debe
aclararse desde € inicio del tratamiento de los datos es ¢qué informacion contienen los
datos? Se establece que un conjunto de datos contendra tantas piezas de informacion
como numero de variables; sin embargo, en algunos casos el conjunto de datos puede

presentar un cierto grado de redundancia.

Los métodos de reduccién de datos se basan en la identificacion de las variables que
presentan redundancia y su posterior eliminacion. La reduccion de datos no debe ser
confundida con la reduccién de dimensiones, en la cua un conjunto de datos con alta
dimensionalidad se procesa hasta obtener un nuevo conjunto de datos con menor

dimensionalidad, usualmente con el propésito de poder graficar los datos.

El primer paso utilizado en la reduccion de datos en la presente investigacion, fue la
busqueda de variables que presentan val ores constantes 0 cercanamente constantes. Esta
Situacion puede presentarse debido a que e descriptor no fue seleccionado

apropiadamente, dicho de otra forma, & descriptor no aporta informacion significativa.

Por medio de la observacion de los descriptores obtenidos a través de los calculos
computacionales, se pudo establecer la presencia de dos descriptores que presentaron
valores cercanamente constantes, i.e. e nimero de enlaces triples y € nimero relativo
de enlaces triples. Estos descriptores son l0os mismos que presentaron puntos andémal os
en sus respectivos histogramas. Se puede observar que el valor casi constante de estos

descriptores es debido a la presencia de triples enlaces solamente en dos de las 60
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moléculas bajo estudio. Para poder determinar s estos descriptores podian ser
removidos, se procedi6 a realizar |os posteriores andlisis observando detalladamente su

comportamiento.

El siguiente criterio de eliminacion de descriptores utilizado fue la correlacion entre
variables. De esta manera, se calcul6 la matriz de correlacion de los 92 descriptores,
donde la correlacion entre un par de descriptores particulares se puede determinar por la
interseccién de la filay la columna correspondiente a cada descriptor. La diagona de la
matriz estd compuesta por valores unitarios, ya que representan la correlacion de cada
descriptor con si mismo. Por otro lado, como la matriz de correlacion es simétrica se
muestra solamente la mitad inferior (Anexo 3).

La inspeccion de la matriz de correlacion permitié identificar los pares de descriptores
correlacionados entre si, tomando como factores indicadores de correlacion alta valores
mayores de 0,75 (r > 0,75). Una vez identificados los pares de descriptores
correlacionados, se presentaron dos problemas en la decisiéon de cud de los descriptores
eliminar. El primero fue la verificacion de la correlacion con € fin de establecer s la
correlacion era “real” o era causada por agun “efecto punto- grupo” debido a un valor
anémalo. Esta verificacion se llevo a cabo realizando gréficas de dispersion entre cada
par de descriptores correlacionados, donde los efectos debidos a los puntos anémalos

pudieron ser visualizados (Figura 23).

En la Figura 23, las gréficas de dispersion del nimero de &omos contra el nimero de
enlaces (A) y € 3D-indice de Kier y Hall (orden 0) contra la energia HF (B) muestran
claramente que los descriptores presentan una alta interdependencia. Por otro lado, en la
grafica (C) se observan dos “nubes’ de puntos separadas, donde la linea de correlacion
ha sido gjustada entre los dos grupos; lo anterior muestra que los descriptores no se
encuentran realmente correlacionados. Por Ultimo, en la gréfica (D) se presenta un caso
particular, donde a pesar del alto valor del coeficiente de correlacion (r = 1,00) no existe
ningun tipo de interdependencia entre los descriptores graficados. Es importante

subrayar, que estos Ultimos descriptores son los mismos que presentaron valores
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anomalos en los histogramas (NUmero de enlaces triples y nimero relativo de enlaces

triples) asi como valores casi constantes.

A Numero de enlaces = 7,4377E-16+0,9956*x B E(HF) = -2,2033E-15-0,9343*x
25 3
2,0 .
15 .
» 10 r=0,99
8 .
S o5 e
c
o ™
8 00 . I
< Vel w
g 05 o
S
Z 10
-15
-2,0 2
2,5 -4
25 20 -5 -0 05 00 05 10 15 20 25 25 20 -5 -0 05 00 05 10 15 20 25 30
NUmero de &tomos 3D-indice de Kier&Hall (orden 0)
C Energia de LUMO = 4,4777E-17-0,9037*x D Numero relativo de enlaces triples = 1,214E-17+0,9982*x
6
.
n 5 .
o
2
s, r=1,00
Q
o) 3
= =
> o 3
- [}
8 o
e 2
2 g’
w [
© 1
(]
£
=1
Z o
, 1
10 05 00 05 10 15 20 25 30 35 40 1 0 1 2 3 4 5 6
Energia HOMO NUmero de enlaces triples

Figura 23. Gréficas de correacion entre diferentes descriptores.

El segundo problema, una vez establecidas cuales correlaciones eran reades, fue la
seleccion del descriptor que seria eliminado. Para solucionar esta dificultad se realizaron
dos tratamientos distintos. El primer tratamiento (Método A) fue eliminar el descriptor
que presentara € mayor nimero de correlaciones con otros descriptores. Este método
condujo a una matriz en la cua € maximo nimero de parametros fue retenido pero las
correlaciones interparametros se mantuvieron bajas. El segundo tratamiento (Método
B), donde el objetivo fue reducir el tamafio € la matriz, se baso en la retencion de los
descriptores con € mayor nimero de correlaciones y posterior eliminacién de los

descriptores correl acionados con éstos.
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Durante los tratamientos anteriormente descritos se encontraron algunos descriptores
correlacionados, donde cada uno de los descriptores presentd € mismo nimero de
correlaciones con otros descriptores. La escogencia de cudl de estos descriptores seria
eliminado se realiz6 con base en la desviacion de la distribucion normal. Por lo tanto, €
descriptor, cuya distribuciéon de frecuencia se gustara mejor a la distribucion normal,
fue retenido. Para este andlisis se utilizo la prueba de Shapiro-Wilk W [56].

La prueba de Shapiro-Wilk W es quizas la prueba preferida para evaluar la normalidad
debido a sus excelentes propiedades y resultados comparados con un amplio rango de
pruebas dternativas. Entre mayor sea € valor del criterio estadistico W, mas
pronunciada sera la tendencia de los valores hacia una distribucion normal. En la Tabla
4, se observan los resultados obtenidos en € andlisis de la distribucion normal para

algunos descriptores seleccionados por medio de los métodos A y B.

Tabla 4. Valoresde W.

Descriptores W
1 indice deformadeKier (orden 2) 0,913
indice de forma de Kier (orden 3) 0,873
, | Contenido deinformacion estructural (orden1) | 9:935
Contenido de informacion de enlace (orden 1) 0,933
3 Momento de inercia B 0,895
Momento de inercia C 0,881
4 PNSA -2 0,761
FNSA -2 0,838
PNSA -3 0,941
> DPSA -3 0,903
FNSA -3 0,956

Una vez eiminados los descriptores que presentaban el mismo nimero de correlaciones
y teniendo en cuenta que los descriptores topol égicos y |os topograficos se encontraban
altamente correlacionados, se obtuvieron dos conjuntos de datos reducidos. A partir del
método A se obtuvo un conjuntos de datos de 23 descriptores (véase, Tabla 5), mientras

que a partir del Método B, un conjunto de datos de 20 descriptores (véase, Tabla 6).



Tabla 5. Descriptor es seleccionados por medio de la reduccién de variables utilizando el Méodo A.
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Mol.

d4 d6 d7 di0

dil

d12

di4

di5

d16

d26

d28

d36

d39

de6  d67

d72

d74

dsl

ds3

dss

d86

doo

dol

doz

1A
2A
3A
4A
5A
6A
7A
8A
9A
10A
1A
12A
13A
14A
15A
1F
2F
3F
4F
5F
6F
7F
8F
oF
10F
11F
12F
13F
14F
15F

-0,241 1,197 -0,573 -0,584
-0,241 0,039 -0,573 0,162
-0,119 1,197 -0,573 0,162
-1,153 0,039 -0,573 -1,329
-0,226 2,356 -0,573 -0,584
-0,343 1,197 -0,573 -0,584
-0,686 1,197 -0,573 -1,329
-1,612 -1,120-0,573 -1,329
1,185 1,197 1,718 -0,584
-0,343 1,197 -0,573 -0,584
-0,343 1,197 -0,573 -0,584
-0,526 0,039 -0,573 0,162
-0,526 0,039 -0,573 0,162
0,443 2356 1,718 -1,329
-0,556 2,356 -0,573 -1,329
-0,343 1,197 -0,573 -0,584
0,918 0,039 1,718 -0,584
0,758 0,039 1,718 -0,584
-0,686 -1,120-0,573 0,162
0,758 0,039 1,718 -1,329
0918 0,039 1,718 -0,584
0,758 0,039 1,718 -0,584
-0,659 -1,120 -0,573 0,162
0,991 0,039 1,718 0,907
1,133 0,039 -0,573 3,143
1,328 0,039 -0,573 3,889
-0,081 0,039 -0,573 2,398
-1,489 -1,120-0,573 0,162
0534 0,039 1,718 -0,584
-0,343 -1,120 -0,573 -0,584

-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
5,340

-0,784
-0,784
-0,438
-0,784
-0,438
-0,784
-0,784
-0,784
1,291
-0,784
-0,784
-0,438
-0,784
1,291
-0,784
-0,438
1,291
1,636
-0,784
1,291
1,291
1,291
-0,784
1,636
0,599
0,599
0,599
-0,092
1,982
-0,438

-0,801
0,019
-0,209
-1,577
-0,991
-0,909
-1,577
-1,577
-0,801
-0,909
-0,909
-0,140
-0,140
-1,577
-1,577
-0,586
-0,679
-0,428
0,277
-1,577
-0,679
-0,756
0,475
0,382
2,628
2,893
1,355
0,277
-0,328
-0,513

-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
5,006

-0,718
-0,718
-0,500
-0,718
-0,531
-0,718
-0,718
-0,718
0,764
-0,718
-0,718
-0,489
-0,718
0,357
-0,718
-0,403
0,995
1,840
-0,718
2,023
0,995
0,848
-0,718
0,736
0,174
0,094
0,028
-0,128
2,460
-0,379

1,188
0,458
2,131
0,819
2,582
1,522
1,192
0,702
0,432
1,745
1,665
0,868
0,537
1,915
2,190
0,376
-0,258
-0,871
-0,475
-1,062
-0,141
-0,243
-0,840
0,276
0,127
0,281
0,547
-0,846
-0,871
-0,922

-0,722
-0,600
-0,669
0,852

-0,747
-0,655
-1,484
-0,520
-0,720
-0,296
-0,804
-0,004
-0,582
-0,465
-1,097
-1,349
-0,281
-0,438
-0,180
-1,061
-0,281
0,085

-0,573
1,055

0,688

1,332

1,544

1,469

-0,859
1,272

-0,783
-0,428
1,086
-1,283
0,356
0,188
-0,821
-0,970
0,605
0,620
0,414
0,657
0,508
1,444
-0,066
-1,006
0,116
0,035
0,312
-0,667
0,116
0,455
0,096
2,261
2,136
2,661
3,000
-0,458
-0,054
-0,816

0,512
0,309
0,076
3,632
1,889
1,123
0,157
2,344
0,371
0,480
1,143
0,429
1371
2,315
1,646
-0,202
0,177
-1,035
-0,597
-1,229
0,014
0,309
-0,760
0,069
-0,485
-0,353
0,401
-0,404
-1,198
-0,465

-0,143 -0,362
-0,556 -0,085
-0,788 -0,133
-0,789 -0,035
-0,935 -0,252
-0,796 -0,147
-0,368 1,842
-0,630 0,5€1
-0,612 -0,368
-0,858 -0,143
-0,716 -0,095
-0,911 0,128
-0,863 0,075
-0,937 -0,972
-0,852 -0,006
-0,003 0,801
0,073 -0,669
-0,006 -0,200
-0,126 -0,268
1,384 1,250
-0,594 -0,169
-0,396 -0,740
0,277 0,045
-0,789 -1,245
-0,957 -0,989
-0,755 -1,362
-0,886 -1,489
1,095 -1,229
-0,417 1,778
0,672 -0,928

0,254
0,323
0,017
1,216
1,116
0,922
-0,331
0,105
0,173
1,045
0,932
0,574
0,108
2,039
0,917
-0,899
-0,232
-1,267
0,245
-1,904
-0,179
0,396
-0,152
1,001
0,733
0,977
1,929
-0,367
-1,761

-0,573
-0,590
0,113
0,522
0,364
0,830
0,275
-0,355
-0,740
1,755
0,197
0,145
-0,206
2,033
0,778
-0,762
-0,526
0,957
0,167
1,037
-0,578
0,078
-0,070
0,597
0,315
0,502
3,900
1,706
-0,285

0,721
0,791
0,112
2,026
1,151
1,254
1,461
0,986
0,055
1,169
1,389
0,594
0,054
0,874
1,324
-0,056
-0,618
-1,435
0,514
-1,433
-0,542
-0,060
0,327
-0,861
-0,811
-1,653
-0,860
-1,273
-1,829

0,145 0,287 0,095

-0,563
-0,617
0,141
0,496
-0,117
0,681
1,823
0,038
-1,069
1518
0,028
-0,146
-0,383
0,501
0,674
0,127
-0,807
1,881
0,203
3,442
-0,877
-0,450
0,280
-1,033
-1,025
-1,603
0,936
1,376
0,794
0,176

0,674
0,754
-0,524
1,580
0,481
0,832
1,228
0,659
0273
0,693
1,020
0114
-0,414
0,003
0670
0,029
-0,131
-1,589
0,499
-0,903
-0,083
0,110
0,476
-1,562
-1,293
-2,496
-3,011
-2,531
-1,607
0075

-0,031
0,314
-0,286
1,420
1,082
0,744
1,008
0,694
0,189
0,871
1,583
0,890
0,050
1,016
1,026
-1,176
-0,396
-1,543
0,632
-1,784
-0,460
0,355
0,500
0,401
0,786
0,277
-0,413
-3,125
-1,077
-1418

0,843
0,318
1,708
-1,151
-0,372
-0,990
-0,740
-0,797
0,529
-1,128
-1,528
-0,446
1,379
-0,852
-0,565
1,844
0,614
-1,432
-0,834
-0,751
0,494
0,009
-0,796
1,192
-0,503
1,509
2,037
3,353
0,703
0,158

-0,530
-0,494
-0,503
-0,538
-0,533
-0,491
-0,539
-0,540
-0,493
-0,505
-0,503
-0,515
-0,504
-0,487
-0,509
2,479
1,608
0,160
0,583
0,642
1,523
1,180
0,610
2,018
0,818
2,242
2,616
3,548
1671
1,286

0,594
0,620
0,690
0,807
0,741
0,684
0,784
0,758
0,308
0,737
0,699
0,665
0,631
0,512
0,811
-2,081
-1,615
-1,566
-1,650
-1,548
-1,639
-1,575
-1,652
-1,639
-1,666
-1,602
-1,606
-2,127
-1,452
-1,947
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Mol.

d4 d6 d7 di0 di1l

di2

di4

d15

d16

d26

d28

d36

d39

de6

d67

d72

d74

dsi

dss

dss

ds6

doo

dol

doz

v
2V
3V
4v
5v
6V
A%
8V
WV
1ov
11v

13v
14V
15v
1Fr
2Fr
3Fr
4Fr
SFr
6Fr
TFr
8Fr
9Fr
10Fr
11Fr
12Fr
13Fr
14Fr

15Er

0,226 -1,120-0,573 0,907 -0,184
0,226 -1,120-0,573 0,907 -0,184
0,116 0,039 -0,573 0,162 -0,184
-1,404 -1,120-0,573 -0,584 -0,184
2570 0,039 1,718 -0,584 -0,184
1651 0,039 1,718 -0,584 -0,184
0,116 -1,120-0,573 0,907 -0,184
1651 0,039 1,718 -0,584 -0,184
1,997 1,197 1,718 0,162 -0,184
1997 1,197 1,718 0,162 -0,184
-0,098 0,039 -0,573 0,162 -0,184
-0,269 -1,120 -0,573 -0,584 5,340
-0,686 -1,120-0,573 0,162 -0,184
-0,625 -1,120-0,573 0,162 -0,184
-0,625 -1,120-0,573 0,162 -0,184
-1,612 -1,120-0,573 -0,584 -0,184
-0,450 0,039 -0,573 0,162 -0,184
-0,526 -1,120 -0,573 0,907 -0,184
1491 0,039 -0,573 0,162 -0,184
-1,698 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184
-1,489 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184
-1,404 -1,120-0,573 -0,584 -0,184
0,116 1,197 -0,573 0,162 -0,184
0,507 0,039 -0,573 1,652 -0,184
1112 1,197 1,718 -0,584 -0,184
-1,489 -1,120-0,573 0,162 -0,184
-0,729 -1,120-0,573 0,907 -0,184
0,305 0,039 -0,573 0,907 -0,184
0,305 0,039 -0,573 0,907 -0,184

=0491_0030 -0573.0162_ -0184

-0,784
-0,784
-0,784
-0,784
1,201
1,201
-0,784
1,201
2,328
2,328
-0,784
-0,438
-0,784
-0,784
-0,784
-0,438
-0,438
-0,438
1,201
-0,438
-0,438
-0,438
-0,784
-0,784
1,636
-0,092
-0,784
-0,784
-0,784

=0438

1,502
1,502
0,818
0,019
0,113
-0,328
2,171
-0,328
0,339
0,339
0,339
-0,380
0,277
0,722
0,722
-0,428
0,113
0,633
1,160
-0,271
-0,650
-0,801
-0,175
1,227
-0,619
0,277
0,753
0,958
0,958

=0024

-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
5,655
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184
-0,184

=0184

-0,718
-0,718
-0,718
-0,718
2,506
1,665
-0,718
1,665
2,023
2,023
-0,718
-0,337
-0,718
-0,718
-0,718
-0,352
-0,449
-0,483
1,892
-0,302
-0,423
-0,471
-0,718
-0,718
1414
-0,128
-0,718
-0,718
-0,718

0471

-0,968
-0,968
-0,381
-1,534
-1,193
-0,762
-1,226
-0,720
0,014
0,015
-0,270
-1,106
-0,631
-1,184
-1,014
-1,043
0,041
-0,263
-1,103
-1,091
-0,733
-0,398
1,308
0,638
-0,185
-0,846
-0,135
0,179
0,176

0360

1,803
1,803
-1,229
0,088
-1,217
-0,783
1,282
-1,067
-0,845
-0,845
-0,192
0,790
2,383
1,423
-0,149
-0,589
0,542
0,485
-0,858
-0,566
1,484
2,452
-0,176
0,232
-0,905
1,469
0,167
0,132
-0,683

=02340

-0,443 -0,597
-0,443 -0,597
-0,634 -1,361
-1,361 -1,229
-1,613 -1,163
-0,600 -0,984
-0,779 -0,811
-0,600 -0,954

0,477
0,477

-1,004
-1,004

-0,761 -0,109
-0,949 -0,892
-0,561 0,236
-0,698 -0,485
-0,617 -0,923
-1,409 -0,078

0,028
1,104

0,278
0,289

-0,525 -1,442
-1,540 -0,668
-1,078 0,348
-0,846 1,328

0,362
1,443
0,427

0,085
-0,098
-0,532

-0,458 -0,404

1114
0,223
0,261

0285

0,278
0,286
-0,159

0329

0,314
2,690
0,386
3,125
1,560
0,644
1,045
0,448
-0,560
0,002
0,454
2,318
2,667
0,605
0,371
-0,095
-0,330
-0,961
0,597
0,115
1,854
-0,670
-0,664
-0,825
-0,102
-0,738
-0,755
0,013
-0,554

=0 769

-0,609
-0,861
2,169
2,516
2,531
0,424
-0,059
0,766
0,589
-0,292
-0,556
-0,700
-1,116
0,008
0,506
1,952
-0,806
0,353
0,909
2,609
-0,946
-0,887
-0,760
-0,924
-0,623
-0,140
-0,259
-0,684
-0,030

0305

0,066
0,268
-1,184
-1,415
-2,732
-1,500
-0,768
-1,704
-0,586
-0,477
0,430
-0,283
0,801
-0,295
-0,615
-0,758
0,387
0,688
-1,993
-1,021
0,653
1,503
1071
1,070
-0,980
-0,505
0,579
0,503
0,152

0570

-1,270
-1,097
-1,301
-0,270
-1,856
-1,108
-0,771
-1,598
-1,203
-1,121
-0,410
-0,131
0,349
0,603
-1,175
-1,134
0,367
-0,178
-1,085
-1,018
0,410
0,733
0,112
0,092
0,451
1,273
1,542
-0,419
-0,633

=0028

-0,014
-0,032
0,095
0,435
-2,698
-1,198
-0,282
-1,706
-0,529
-0,680
0,772
-0,193
0,565
0,370
-0,076
0,3%4
0,030
0,715
-2,115
0,480
0,636
1,026
0,770
0,094
-1,886
-0,613
0,364
0,426
0,396

0987

-1,619
-1,615
-0,122
2,147
-0,381
-0,277
-0,225
-1,022
-1,165
-1,277
-0,525
0,009
-0,177
1,366
-0,818
-0,286
-0,061
-0,556
-0,150
0,315
0,096
-0,177
-0,576
-0,994
0,339
1,701
1,256
-0,814
-0,720

=0.004

0,753
0,743
0,713
0,896
-0,220
0,069
0,480
-0,179
0,432
0,342
0,959
-0,005
0,645
0,561
0,515
0,492
-0,264
0,271
-1,021
0,644
0,398
0,569
0,582
-0,006
-2,493
-1,738
0,131
0,548
0,565

0504

1,330
1,332
-0,441
-0,841
-1,388
-0,689
-0,575
-0,891
1,320
0,983
0,347
-1,798
-0,086
-0,464
-0,532
0,222
-0,385
1,133
-0,891
0,041
-0,465
0,478
0,542
0,298
-1,129
-2,107
0,923
0,733
0,105

0765

-1,649
-1,556
0,326
-0,482
0,436
0,625
1,419
0,658
-0,548
-0,219
0,763
-0,217
0,593
-0,282
0,363
-0,348
-0,273
-0,527
-0,308
-0,285
-0,705
-0,538
0,410
1,118
-0,790
-0,295
-1,500
0,100
0,627

0725

-0,473
-0,472
-0,505
-0,509
-0,502
-0,495
-0,510
-0,494
-0,481
-0,483
-0,516
-0,534
-0,506
-0,506
-0,502
-0,551
-0,525
-0,498
-0,505
-0,552
-0,556
-0,557
-0,498
-0,506
-0,499
-0,558
-0,491
-0,515
-0,497

=0502

0,340
0,347
0,589
0,684
0,422
0,429
0,333
0,431
0,260
0,264
0,400
0,456
0,585
0,638
0,576
0,754
0,631
0,662
0,309
0,748
0,759
0,748
0,557
0,340
0,454
0,731
0,531
0,349
0,330

0666
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Mol. d4 dé d7 d10 di1 d12 di4 di5 d16 d23 dz8 de6 de7 d74 d75 d78 ds3 d86 doo dol do2
1A -0241 1197 -0573 -0,584 -0,184 -0,784 -0,801 -0,184 -0,718 0,143 -0,722 -0,143 -0,362 -0,573 -0,725 0533 -0,563 -0,031 0843 -0530 0,594
2A  -0,241 0039 -0,573 0162 -0,184 -0,784 0019 -0,184 -0,718 0364 -0,600 -0,556 -0,085 -0,590 -0,782 0,613 -0,617 0314 0318 -0,494 0,620
3A -0,119 1197 -0573 0162 -0,184 -0438 -0,209 -0,184 -0,500 1054 -0669 -0,788 -0,133 01113 -0,109 0063 07141 -0,286 1,708 -0,503 0,690
4A  -1,153 0039 -0,573 -1,329 -0,184 -0,784 -1577 -0,184 -0,718 0,704 0852 -0,789 -0,035 0522 -1,936 1843 049% 1420 -1,151 -0,538 0,807
5A -0226 235% -0,573 -0,584 -0,184 -0438 -0,991 -0,184 -0,531 1,724 -0,747 -0,935 -0,252 0364 -0,993 1331 -0,117 1,082 -0,372 -0,533 0,741
6A -0343 1197 -0573 -0,584 -0,184 -0,784 -0,909 -0,184 -0,718 0945 -0,655 -0,796 -0,147 0830 -1,152 1252 0681 0,744 -0,990 -0491 0,684
7A -0686 1,197 -0573 -1,329 -0,184 -0,784 -1,577 -0,184 -0,718 -0,351 -1,484 -0,368 1,842 0275 -1593 0474 1823 1008 -0,740 -0539 0,784
8A -1612 -1,120 -0,573 -1,329 -0,184 -0,784 -1577 -0,184 -0,718 0507 -0520 -0,630 0581 -0,355 -1,049 0565 0,038 0694 -0,797 -0,540 0,758
9A 1185 1197 1,718 -0,584 -0,184 1291 -0,801 -0,184 0,764 0604 -0,720 -0,612 -0,368 -0,740 0,025 0,124 -1069 018 0529 -0,493 0,308
10A -0,343 1197 -0,573 -0,584 -0,184 -0,784 -0,909 -0,184 -0,718 0,748 -0,296 -0,858 -0,143 1,755 -1,030 1,292 1518 0871 -1,128 -0,505 0,737
11A -0,343 1197 -0,573 -0,584 -0,184 -0,784 -0,909 -0,184 -0,718 098 -0,804 -0,716 -0,095 0,197 -1,300 1,328 0,028 1583 -1,528 -0,503 0,699
12A -0526 0,039 -0573 0162 -0,184 -0,438 -0,140 -0,184 -0,489 0,751 -0,004 -0911 0128 0145 -0481 0671 -0,146 0890 -0446 -0,515 0,665
13A -0526 0,039 -0,573 0162 -0,184 -0,784 -0,140 -0,184 -0,718 0948 -0,582 -0,863 0,075 -0,206 -0,000 008 -0,383 0050 1379 -0504 0,631
14A 0443 2356 1,718 -1,329 -0,184 1291 -1577 -0,184 0357 2330 -0465 -0937 -0972 2033 -0414 178 0501 1016 -0852 -0,487 0,512
15A -0556 2356 -0,573 -1,329 -0,184 -0,784 -1577 -0,184 -0,718 1247 -1,097 -0,852 -0,006 0,778 -1,231 128 0674 1026 -0565 -0509 0811
1F -0,343 1,197 -0573 -0,584 -0,184 -0,438 -0,586 -0,184 -0,403 -0,690 -1,349 -0,003 0801 -0,762 -0,312 -0,560 0,127 -1,176 1844 2479 -2,081
2F 0918 0039 1,718 -0,584 -0,184 1291 -0,679 -0184 0,995 0005 -0,281 0073 -0,669 -0,526 0684 -0497 -0807 -0,396 0614 1608 -1,615
3F 0758 003 1718 -0584 -0,184 1636 -0428 -0,184 1840 -0,642 -0438 -0,006 -0,200 0957 1058 -1479 1881 -1543 -1,432 0,160 -1,566
4F -0,686 -1,120 -0,573 0,162 -0,184 -0,784 0277 -0,184 -0,718 -0,327 -0,180 -0,126 -0,268 0,167 -0,495 0419 0203 0632 -0,834 0583 -1,650
5F 0,758 0039 1,718 -1329 -0,184 1291 -1577 -0,184 2023 -1,496 -1061 1384 1250 1037 0562 -1,749 3442 -1,784 -0,751 0642 -1,548
6F 0918 0039 1,718 -0584 -0,184 1291 -0,679 -0,184 0995 0005 -0,281 -0594 -0,169 -0,578 0615 -0423 -0877 -0460 0494 1523 -1,639
7F 0758 0039 1,718 -0584 -0,184 1291 -0,756 -0,184 0848 0328 008 -039 -0,740 0078 0269 0187 -0450 0355 0009 1180 -1,575
8F -0,659 -1,120 -0,573 01162 -0,184 -0,784 0475 -0,184 -0,718 -0,650 -0,573 0,277 0045 -0,070 -0,422 0075 0280 0500 -0,796 0610 -1,652
9F 091 0039 1718 0907 -0184 1636 0382 -0184 0,736 1617 1055 -0,789 -1,245 0597 1,786 -0,037 -1,033 0401 1192 2018 -1,639
10F 1133 0,039 -0,573 3143 -0,184 059 2628 -0,184 0174 1294 0688 -0957 -0,989 0315 1537 -0,133 -1,025 0,786 -0,503 0,818 -1,666
11F 1,328 0,039 -0,573 3889 -0,184 059 2893 -0,184 0094 182 1332 -0,75 -1,362 0502 3223 -0,718 -1603 0277 1509 2242 -1,602
12F -0,081 0,039 -0,573 2398 -0,184 0599 1355 -0,184 0028 2219 1544 -0886 -1489 3900 2364 0424 0936 -0413 2037 2616 -1,606
13F -1,489 -1,120 -0,573 0162 -0,184 -0,092 07277 -0,184 -0,128 -0,124 1469 1095 -1,229 1706 1511 -0,983 1376 -3125 3353 3548 -2,127
14F 0534 0039 1,718 -05584 -0,184 1982 -0,328 -0,184 2460 -0923 -0,859 -0417 1,778 -0,285 1147 -1,907 0,794 -1,077 0703 1671 -1,452
15F -0,343 -1120 -0,573 -0,584 5340 -0,438 -0513 5006 -0379 -0591 1272 0672 -0928 0287 -0036 0130 0176 -1,418 0,158 1286 -1,947
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Mol. d4 dé d7 d10 di1 d12 di4 di5 d16 d23 dz8 de6 de7 d74 d75 d78 ds3 d86 doo dol do2
v 0226 -1,120 -0,573 0,907 -0,184 -0,784 1502 -0,184 -0,718 -0,788 1,803 0314 -0,609 -1,270 0065 0,022 -1,619 1330 -1,649 -0473 0,340
2v. 0226 -1,120 -0,573 0,907 -0,184 -0,784 1502 -0,184 -0,718 -0,788 1,803 2690 -0,861 -1,097 0176 0129 -1615 1332 -1556 -0472 0,347
3v 0116 0039 -0573 0162 -0,184 -0,784 0818 -0,184 -0,718 -1,149 -1229 038 2169 -1,301 -0,586 -0,658 -0,122 -0441 0326 -0,505 0,589
4y -1,404 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184 -0,784 0,019 -0,184 -0,718 -2,021 0088 3125 2516 -0,270 -0,980 -0,658 27147 -0,841 -0,482 -0,509 0,684
5v 2570 003 1718 -0584 -0,184 1291 0113 -0,184 2506 -1,858 -1,217 1560 2531 -1,85 1213 -2,698 -0,381 -1,388 0436 -0,502 0,422
6v 1651 0039 1,718 -0,584 -0,184 1291 -0,328 -0,184 1665 -1,114 -0,783 0644 0424 -1,108 0595 -1,449 -0,277 -0,689 0625 -0495 0,429
7v 0116 -1,120 -0,573 0,907 -0,184 -0,784 2171 -0,184 -0,718 -1,247 1282 1045 -0,059 -0,771 -0,008 -0,598 -0,225 -0,575 1419 -0510 0,333
gy 1651 0039 1718 -0584 -0,184 1291 -0328 -0,184 1665 -1,039 -1067 0448 0,766 -1598 1043 -1,815 -1,022 -0,891 0,658 -0,494 0,431
v 1997 1197 1,718 0162 -0,184 2328 0339 -0,184 2023 -0,206 -0,845 -0,560 0589 -1,203 0375 -0,631 -1,165 1320 -0,548 -0,481 0,260
ov 1997 1197 1,718 0162 -0,184 2328 0339 -0,184 2023 -0,206 -0,845 0002 -0,292 -1,121 0625 -0,661 -1,277 0983 -0,219 -0,483 0,264
11v -0,098 0,039 -0573 0162 -0,184 -0,784 0339 -0,184 -0,718 -0,553 -0,192 0454 -0,556 -0,410 -0,731 0673 -0525 0347 0,763 -0516 0,400
12v -0,269 -1,120 -0,573 -0,584 5340 -0,438 -0,380 5655 -0,337 -0915 0,790 2318 -0,700 -0,131 0,123 -0,278 0,009 -1,798 -0,217 -0,534 0,456
13v -0686 -1,120 -0,573 0162 -0,184 -0,784 0277 -0,184 -0,718 -0,483 2383 2667 -1,116 0349 -0373 0,799 -0,177 -0,086 0593 -0,506 0,585
14v -0,625 -1,120 -0,573 0162 -0,184 -0,784 0,722 -0,184 -0,718 -1,170 1423 0605 0008 0603 -0521 0009 1366 -0464 -0,282 -0,506 0,638
15y -0625 -1,120 -0,573 0162 -0,184 -0,784 0,722 -0,184 -0,718 -0,956 -0,149 0371 0506 -1,175 -0,164 -0,406 -0,818 -0,532 0363 -0,502 0,576
1Fr -1612 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184 -0,438 -0,428 -0,184 -0,352 -0,899 -0,589 -0,095 1952 -1,134 -0,711 -0,267 -0,286 0,222 -0,348 -0,551 0,754
2Fr -0,450 0039 -0573 0162 -0,184 -0438 0113 -0,184 -0,449 -0,142 0542 -0,330 -0,806 0367 0148 0235 -0,061 -0,38 -0,273 -0,525 0,631
3Fr -0526 -1,120 -0,573 0907 -0,184 -0438 0,633 -0,184 -0,483 0924 048 -091 0353 -0,178 -0,589 0810 -0,556 1,133 -0,527 -0,498 0,662
4Fr 1491 0039 -0573 0162 -0,184 12901 1160 -0,184 1892 -1,250 -0,858 0597 0909 -1,085 1291 -2,156 -0,150 -0,891 -0,308 -0,505 0,309
5Fr -1,698 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184 -0438 -0,271 -0,184 -0,302 -1,297 -0,566 0,115 2609 -1,018 -0,884 -0,393 0,315 0041 -0,285 -0,552 0,748
6Fr -1,489 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184 -0,438 -0,650 -0,184 -0,423 -0,402 1484 1854 -0,946 0410 -0506 0,744 009% -0,465 -0,705 -0,556 0,759
7Fr  -1,404 -1,120 -0,573 -0,584 -0,184 -0,438 -0,801 -0,184 -0,471 0244 2452 -0,670 -0,887 0,733 -0,752 1523 -0,177 0478 -0538 -0,5557 0,748
8Fr 0116 1197 -0573 0162 -0,184 -0,784 -0,175 -0,184 -0,718 069 -0,176 -0,664 -0,760 0112 -0,545 1090 -0,576 0542 0410 -0,498 0,557
9Fr 0507 0039 -0573 1652 -0,184 -0,784 1227 -0,184 -0,718 0998 0232 -0,825 -0924 0,092 0348 0678 -0994 0298 1118 -0,506 0,340

10Fr 1,112 1197 1,718 -0,584 -0,184 1636 -0,619 -0,184 1414 -0,115 -0,905 -0,102 -0,623 0451 1927 -1,654 0339 -1,129 -0,790 -0,499 0454

11Fr -1,489 -1,120 -0,573 0,162 -0,184 -0,092 0277 -0,184 -0,128 -0,124 1469 -0,738 -0,140 1273 0524 -0,636 1,701 -2,107 -0,295 -0,558 0,731

12Fr -0,729 -1,120 -0,573 0907 -0,184 -0,784 0,753 -0,184 -0,718 0,637 0167 -0,755 -0,259 1542 -0,199 0545 1256 0923 -1500 -0,491 0,531

13Fr 0305 0,039 -0573 0907 -0,184 -0,784 0958 -0,184 -0,718 -0,100 0,132 0,013 -0,684 -0,419 -0,302 0533 -0,814 0,733 0100 -0,515 0,349

14Fr 0305 0,039 -0573 0907 -0,184 -0,784 0958 -0,184 -0,718 0,246 -0,683 -0,554 -0,030 -0633 -0,391 0299 -0,720 0,105 0627 -0,497 0,330

156 -0401 0039 _-0573 0162 _-0184 _-0438 _-0024 -0184 _-0471 0827 _-0340 _-0760 0305 _-0028 _-0934 0876 _-0004 _0765 _-0725 _-0502 0666
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4.4 ANALISISNO SUPERVISADOS

Después del tratamiento previo y la reduccién de los diferentes descriptores moleculares
obtenidos a partir de las 60 moléculas odorantes, se procedio a redizar el andisis no
supervisado para los diferentes conjuntos de datos, utilizando € paguete computacional
Statistica 6.0. Entre los métodos de andlisis no supervisados se utilizaron dos, en

especial, i.e. € analisis de componentes principalesy el andlisis de agrupamiento.

4.4.1 Andlisis de componentes principales (PCA). El andlisis de componentes
principales es un método utilizado para realizar la transformaciéon de las variables
origindles en nuevas variables llamadas componentes principales (PC). Cada
componente principal es una combinacion lineal de las variables originamente medidas.
El uso de este procedimiento es andlogo a de encontrar un nuevo sistema de
coordenadas, €l cual es megor en cuanto a la informacion contenida se refiere, que el
sistema obtenido de las variables originamente medidas. Usua mente, solamente dos o
tres PC son necesarios para explicar la mayoria de la informacién presente en el
conjunto de datos, siempre y cuando exista un numero grande de variables
intercorrelacionadas. Por medio del uso del andlisis de componentes principales en un
sistema de datos de multivariables, se puede realizar la reduccion de dimensiones, la

clasificacion de muestras e identificacidn de grupos.

Para poder iniciar la investigacion de las SORs, los descriptores moleculares obtenidos
fueron sometidos a anadlisis de componentes principales, y, posteriormente, se
representaron las 60 moléculas odorantes en cada uno de los subespacios construidos
con los primeros PC. Por otro lado, se aplicaron diferentes criterios de seleccion a los
descriptores con €l objetivo de analizar los diferentes subespacios para cada tipo de
descriptores obtenidos, de esta forma, se busca establecer cudles subespacios permiten

realizar lamejor clasificacion de los compuestos fragantes.
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Los descriptotes moleculares se dividieron de acuerdo con su clasificacion, en 6
categorias, a saber: descriptores congtitucionales, topoldgicos, geométricos, CPSA,

electronicos y vibracionales. Ademas, se trabaj6 también con sus combinaciones.

4.4.2 Agrupamiento por medio de métodos jerarquicos. Las técnicas de andlisis de
grupos han sido disefiadas para encontrar diferentes grupos en un conjunto de datos,
donde cada grupo es similar al otro de acuerdo con un conjunto de descriptores dados.
Estos méodos han sido ampliamente utilizados en aplicaciones quimicas,
particularmente, para encontrar grupos de compuestos con estructura o propiedades
fisicas similares.

Dos métodos de agrupamiento se han convertido en herramienta de uso popular en €
manejo de datos quimicos, debido en su mayor parte a los excelentes resultados. uno
jerérquico (método de Ward) [57] y uno no jerarquico (método de Jarvis—Patrick) [58].
Recientes publicaciones han mostrado que € método de Ward es superior en la
separacion de compuestos activos de los no activos [49] y en la prediccion de
propiedades [59].

4.4.2.1 Escogencia de las variables. En esencia, € objetivo de los algoritmos de las
técnicas de agrupamiento es agrupar |os objetos similares representados en un espacio
n-dimensiona definido por n-variables medidas sobre cada uno de los objetos (en

NUEStro caso, compuestos).

Laescogencia inicia de las variables medidas y utilizadas para describir cada uno de los
objetos constituye una etapa fundamental en el andisis de agrupamiento. En la mayoria
de los casos, e nimero de variables es determinado empiricamente y a menudo excede
el nimero “real” requerido para establecer una clasificacion exitosa. Debido a esta

razon, cuando no se presenta una clasificacion adecuada, se debe realizar un tratamiento
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previo de los datos iniciales con €l objetivo de aumentar |a eficiencia de los resultados a

obtener, asi como para eliminar las variables redundantes.

Otra técnica adecuada es realizar inicialmente sobre los datos originales, un andlisis de
componentes principales para producir un nuevo conjunto de variables estadisticamente
independientes y, posteriormente, redizar € andlisis de agrupamiento sobre los
primeros factores principales que describen la mayor parte de la varianza de los

compuestos.

Con base en lo mencionado anteriormente, se inicio € estudio de las técnicas de
agrupamiento utilizando € método de Ward, e cua es un méodo jerdrquico de
aglomeracion que inicialmente toma cada uno de los compuestos como grupo
independiente, y seguidamente se conforman diferentes grupos de acuerdo con la
distancia Euclidena entre los centroides, hasta formar un solo grupo que contenga todos

los compuestos bajo estudio.

La clasificacion por medio del anadlisis de agrupamiento se inicid, a igua que €
desarrollo del andlisis de componentes principales, con € estudio de los descriptores

separados, para finalmente estudiar la combinacion de los mismos.

4.4.2.2 Determinacion del nimero de grupos. Por medio de los dendogramas
obtenidos, € siguiente paso es la determinacion del numero de grupos. Una
caracteristica de los andlisis de agrupamientos es que la determinaciéon del niUmero de
grupos es subjetiva. Para efectuar dicha determinacion se examinan dos tipos de
métodos. El primero es € método de Kelley y la segunda metodologia consiste en fijar

el nimero de grupos manual mente.
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Metodologia de Kelley. Keley et al. [55] han descrito e calculo de una medida, la
cual es utilizada para la seleccion del nivel Optimo en los dendogramas. Esta

metodol ogia consta de varias etapas, |as cuales se describen a continuacion:

1. Determinacion de la matriz de distancias;
2. Caculo de la dispersion de cada grupo en cada uno de los niveles presentes en €l
dendograma;

Ladispersion de un cluster m, el cual contiene N miembros, se determina por medio de:

2 8 disi k2

DI el’Slc')n - k=1 i=1,>k 4] 8
P " N(N-1)/2 ®)
Dondei y k son miembros del grupo m. El promedio de la dispersion esta dado por:
g .0
a dispersion, =
m=1

AVDisp, = g )

Numg

Donde Numg es el nimero de grupos en € nivel i (excluyendo los grupos que contienen

un solo miembro)
3. Normalizacién del promedio de dispersion;

Lanormalizacion se realiza paraigualar cualquier ponderamiento del nimero de grupos

y del promedio de dispersion en la funcidn de penalidad.

N- 2 6 _ _
ax(AvDisp) - Min(AvDisp) E(AVD'Spi - Min(AvDisp)) +1 (10)

AvDisp(norm), = EGM

Donde Max(AvDisp) y Min(AvDisp) son los vaores maximo y minimo,

respectivamente, en el conjunto { AvDisp1, AvDispy ,......... AvDIispn-1}
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4. Funcion de penalidad.
Paracadanivel del cluster, i, el valor de penalidad, Pi, puede ser calculado por:

P = AvDisp(norm), + nclusti (1)

Donde nclust; es € numero total de grupos en e nivel i (incluyendo los grupos

individuales)

5. Definicién del limite de corte;

El minimo valor de la funcién de penalidad en € conjunto {P1, P»,.... Pn1}, escogido

como nivel de corte.

P

icorte = Mln(P) (12)
De estamanera, €l icorte representa un estado donde los grupos se encuentran poblados
lo mas altamente posible, pero manteniendo simultaneamente la menor dispersion.

Entre més pequeia sea la dispersién, mas similares son |os miembros de cada grupo.

Una vez establecida la metodologia del andlisis de componentes principales, asi como
del andlisis de agrupamiento, e siguiente paso es la realizacion de los métodos no

supervisados.
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5. DISCUSION DE LOSRESULTADOS

5.1 DESCRIPTORES SELECCIONADOS POR MEDIO DE LOS METODOS A
Y B

Inicialmente se sometieron al agrupamierto por andlisis de componentes principalesy al
andlisis de agrupamiento los descriptores seleccionados por medio de los Métodos A y

B (Tablas5Yy 6, respectivamente).

5.1.1 PCA de los descriptores seleccionados por medio de los Métodos A y B. Los
PCA de estos descriptores revelaron que e descriptor d15 (NUmero relativo de enlaces
triples) podia ser eliminado sin perder informacion significativa en los resultados, por
otro lado, el descriptor d11 (NUmero de enlaces triples) se comporta como un indicador,
ya que identifica dos subgrupos de datos con valores diferentes, O para 58 compuestos y

1 paralos dos restantes.

Método A
Enla Tabla 7 se observan los resultados obtenidos por medio del PCA. El criterio
popular ampliamente aceptado de utilizar factores con valores propios mayores de uno
[60], conduce a una solucién de seis componentes principales. Esta solucion explica
solamente e 86% de la varianza total de los datos. El primer componente principal
explica e 27%, & segundo 20%, € tercero 17%, €l cuarto € 11%, € quinto 6% vy €
sexto 5% de la varianza total.
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Tabla 7. Resultados del PCA sobre los descriptor es seleccionados por € Método A.

Factor Valor propic % Total devarianza % de Contribucién

1 6,251348 27,17978 27,1798
2 4,48880C 19,51652 46,6963
3 3,856721 16,76835 63,4646
4 2,602163 11,31375 74,7784
5 1,387785 6,03385 80,8122
6 1,209318 5,25791 86,0702
7 0,863162 3,75288 89,8230
8 0,777192 3,37909 93,2021
9 0,513342 2,23192 95,4340
10 0,25665€ 1,11590 96,5499
11 0,22996€ 0,99985 97,5498
12 0,155434 0,67580 98,2256
13 0,13633¢ 0,59276 98,8184
14 0,067575 0,29380 99,1122
15 0,05677€ 0,24685 99,3590
16 0,041771 0,18161 99,5406
17 0,033992 0,14779 99,6884
18 0,023775 0,10337 99,7918
19 0,020544 0,08932 99,8811
20 0,014023 0,06097 99,9421
21 0,007015 0,03050 99,9726
22 0,00421€ 0,01833 99,9909
23 0,002091 0,00909 100,000C

Debido a que el PCA se realiz6 basado en la matriz de correlacion, 1os resultados de los
factores de aporte pueden ser interpretados como correlaciones entre las respectivas
variables con cada factor. De acuerdo con los diferentes valores obtenidos para los
factores de aporte, como se puede observar en el Anexo 4y en la Tabla 8, se establece,
que e primer factor se encuentra mayormente correlacionado con las variables d81
(FPSA-1) y d39 [Contenido de informacion complementaria (orden 2)] (altas
Correlaciones positivas) y d16 (Numero relativo de enlaces arométicos) y d12 (Ndimero
de enlaces aromaticos) (altas correlaciones negativas). El factor 2 con d36 [Contenido
de informacion estructural (orden 1)] y d67 (Momento de inercia B), el Factor 3, d6
(NUmero de anillos) y d28 [indice de forma de Kier (orden 2)] y & Factor 4, d83
(FPSA-3).
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En la Tabla 8 se presentan los valores de correlacion mayores de 0.7 (marcados con un

asterisco).

Tabla 8. Resumen de los factores de aporte (Méodo A).

Descriptores  Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4

a4 -0,651859 0,16811C 0,469813 0,43847¢
dé 0,13232¢ 0,180552 0,849153* -0,017299
d7z -0,656344  -0,044500 0,59234¢ -0,032904
d1o -0,143944 0,692553 -0,415205 0,475784
d11 -0,060509  -0,090220 -0,306710 -0,227780
d12 -0,769419*  0,13803¢ 0,50841< -0,001328
di4 -0,269938 0,414491 -0,556398 0,584202
d16 -0,828613*  -0,083074 0,45999¢ -0,003455
d26 0,589792 0,370441 0,61710€ -0,067237
d28 0,118373 0,390347  -0,706164* -0,046311
d36 -0,032753  0,888686* 0,233297 0,136497
d39 0,740119* 0,231108 0,32716€ -0,231281
de6 -0,304605  -0,492657 -0,535162 -0,028792
de7 -0,165755  -0,755983* 0,13358¢ 0,03122¢
d72 0,699521 0,65486C 0,026282 -0,028837
d74 0,22756¢ 0,579651 -0,019481 -0,666270
dsi 0,955274*  -0,092755 0,01998¢2 -0,054308
ds3 0,02137€ -0,248751 -0,021851  -0,799594*
dss 0,643182 -0,552766 0,055942 0,307791
ds6 0,65272¢ 0,179129 0,32812¢ 0,49958¢
doo -0,362408 0,349707 -0,171427 -0,092488
dol -0,475109 0,545173 -0,140066 -0,404595
doz 0,566015 -0,448301 0,10483€ 0,323641

La tabla anterior muestra que la variable d8l, ademas de encontrarse atamente
correlacionada con el Factor 1, no presenta valores significativos de correlacion paralos
factores restantes. Similarmente, pero en menor proporcién, se puede concluir o mismo

parala variable d36 respecto al Factor 2 y lavariable d28 para el Factor 3.

Lo mencionado anteriormente, se puede observar mas claramente en las graficas de
dispersion de los factores de aporte presentadas en la Figura 24. El valor mas alto que
pueden tomar las factores de aporte (correlacion variable-factor) es 1, valor que se
encuentra representado por €l circulo unidad representado en cada gréfica; entre mas

cerca se encuentre la variable a circulo, megjor es su representacion por € sistema de
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coordenadas. En estas gréficas se observa, que la variable d81, se encuentra muy cerca
a Factor 1, asi mismo, lavariable d36 a Factor 2y lavariable d28 a Factor 3.

En la Figura 25 aparecen las gréficas de dispersiéon de los factores de coordenadas de
las 60 moléculas en los tres primeros factores principales. En la gréfica bidimensional

de los Factores 1 y 2, los cuales son los que poseen mayor informacién, se aprecia la
separacion de los compuestos de la familia Almizcle y Floral, a excepcion de los
compuestos 4F, 8F y 9A. Por lo tanto, el Factor 1, €l cual representalarelacion entre el
area superficial accesible a solvente positivamente cargada (FPSA1) es el encargado de
esta separacion, ademas, los compuestos del grupo Almizcle se encuentran localizados
en laregién positiva del Factor 1, mientras que los compuestos de la familia Floral se
encuentran en la region negativa. Por otro lado, en la representacion de los Factores 1y
3, ademés de presentarse la separacion anteriormente mencionada, se registra la
separacion de la familia Almizcle de la Verde, junto con un pequefio agrupamiento de
algunos compuestos de la familia Frutal. El Factor 3 epresenta e nimero de anillos
presentes en los compuestos. Por Ultimo, en la gréfica de los Factores 2 y 3 no se

apreciar alguna diferenciacién de los compuestos odorantes.

En resumen, a partir de la metodologia de eliminacion de los descriptores, utilizando los
criterios descritos en e Méodo A, se obtiene la clasificacion principamente de un solo
grupo, € grupo Almizcle, como lo muestra la gréfica tridimensional de los tres primeros
PC; ademés, se aprecia el agrupamiento de algunos compuestos del grupo Verde y
Frutal.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se establece, que la clasificacion de las
familias fragantes no fue completa. De esta manera, se procedi6 a andizar los

descriptores seleccionados por medio del Método B.
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M étodo B

Los resultados del PCA sobre los descriptores obtenidos por €l Método B se resumen en
la Tabla 9 Estos resultados muestran que solamente los seis primeros PC poseen un
valor superior de la unidad, lo cual conduce a una solucién de seis componentes
principales. Esta soluciéon explica solamente el 87% de la varianza total de los datos
originales; sin embargo, se presenta un pequefio aumento de este valor, con referenciaa
los resultados obtenidos en e Método A. El primer componente principal explica e
27%, e segundo 19%, €l tercero 16%, e cuarto € 12%, e quinto 7% y €l sexto 5% de

lavarianza totd.

Tabla 9. Resultados del PCA sobrelos descriptor es seleccionados por € Método B.

Factor Valor propic % Total devarianza % de Contribucién

1

© 00 N o o0~ WN

N B R R R R R R R R R
O © 0 N O UM WN R O

5,369767
3,87382¢
3,246699
2,43848%
1,304232
1,098505
0,77253¢
0,67463€
0,459703
0,234669
0,15806¢
0,124321
0,065531
0,058881
0,043188
0,028404
0,021587
0,017692
0,007678
0,001587

26,84883
19,36914
16,23349
12,19242
6,52116
5,49252
3,86269
3,37318
2,29851
1,17335
0,79034
0,62160
0,32766
0,29440
0,21594
0,14202
0,10794
0,08846
0,03839
0,00794

26,8488
46,2180
62,4515
74,6439
81,1651
86,6576
90,5203
93,8935
96,1920
97,3653
98,1557
98,7773
99,1049
99,3993
99,6153
99,7573
99,8652
99,9537
99,9921
100,000C
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La Tabla 10 muestra los valores de correlacion entre las variables seleccionadas y los
primeros cuatro Factores. Las variables que presentan los mayores valores de
correlacion variable-factor son: Factor 1, d16 (NUmero relativo de enlaces arométicos),
d12 (Numero de enlaces aromaéticos), d78 (DPSA-1), d75 (PNSA-1), d7 (NUimero de
anillos de benceno), d4 (Numero relativo de &omos de C), Factor 2, d10 (NUmero de
enlaces dobles), d67 (Momento de inercia B), Factor 3, d6 (NUmero de anillos), d66
(Momento de inercia A) y d23 [indice de Kier&Hall (orden 0)] y Factor 4, d83 (FPSA-
3), d74 (PPSA-3). En e Anexo 5 se presentan los factores de aporte de todos los

componentes principales.

Tabla 10. Resumen de los factor es de aporte (M é&odo B).

Descriptores Factor 1 Factor 2  Factor 3 Factor 4

4 -0,756944* -0,052729 0,373331 -0,383963
dé -0,050402 -0,250021 0,810504* 0,085187
d7z -0,762305* -0,326358 0,352283 0,07101€
dio -0,118128 0,817133* -0,016091 -0,430485
d11 -0,007788 0,068934 -0,346652 0,21804C
d12 -0,864579* -0,129264 0,346807 0,04220€
d14 -0,187075 0,650224 -0,280163 -0,573218

d16 -0,886987* -0,297960 0,184755 0,014733
d23 0,279015 0,49803¢ 0,762180* 0,147585
d28 0,192953 0,683802 -0,382281 0,035927
de6 -0,167842 -0,168416 -0,772396* -0,049069
de7 -0,090449 -0,733469* -0,278739 -0,101728
d74 0,198398 0,452053 0,23963¢ 0,718910*
d75 -0,821021* 0,47811C 0,006714 -0,030284
d78 0,847195* 0,217177 0,37456S¢ 0,09831€
ds3 0,096103 -0,281836 -0,212716 0,772553*
dse 0,544489 0,018167 0,56349¢ -0,434590
doo -0,376098 0,415004 -0,101060 0,09427C
dol -0,505882 0,543054 -0,009816 0,456174
doz 0,586703 -0,438543 0,027664 -0,386509

A partir de las magnitudes de los factores de aporte se logra apreciar que las variables,

gue se encuentran mayormente correlacionadas con cada uno de los tres primeros
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factores, corresponden a descriptores congtitucionales, ademés, e Factor 1, € cua
contiene la mayor cantidad de informacion, se encuentra representado por cuatro
descriptores constitucionales y dos descriptores de area superficial parciamente

cargada.

En la Figura 26 se presentan las graficas de dispersion de los factores de aporte de las
variables en los factores principales que contienen la mayor informacion. En estas
gréficas se observa la presencia de un grupo conformado por los cuatro descriptores
constitucionales d4, d7, d12 y di16, los cuaes corresponden a las variables que
presentan valores de correlacion variable-factor altos con el Factor 1. Ademés, se
aprecia que estas variables se encuentran cerca del Factor 1y del circulo unidad, lo que
se podia esperar de acuerdo con las magnitudes de los factores de aporte. De la misma
manera, se presenta un comportamiento similar de la variable d10 respecto a Factor 2 'y

de la variable d6, respecto a Factor 3.

Las gréficas de dispersion de los factores de coordenadas de las 60 moléculas en los tres
primeros factores principales muestran un patrén de separacion similar al obtenido en el

andlisis anterior (Figura 27).

A partir de los resultados de clasificacion obtenidos por medio del andlisis de
componentes principales en los dos tratamientos anteriores, se observa una
clasificacion deficiente de las cuatro familias odorantes bajo estudio. En ambos
tratamientos, solamente se aprecia una ligera clasificacion de la familia Almizcle,
principamente en las gréficas de dispersion del primer y tercer factor principal, al igual

gue en las gréficas tridimensionales.

Por otro lado, se establece que estas clasificaciones se presentan debido principa mente
a las variables que redlizan los mayores aportes en los primeros componentes
principales y, como caracteristica comin en ambos resultados, las variables de mayor

aporte son |os descriptores constitucionales.
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Con base en las observaciones anteriores, y continuando con e estudio de clasificacion
de los compuestos fragantes, se procedi6 a separar los diferentes descriptores de
acuerdo con su clasificacion, para posteriormente someter individualmente cada grupo
de descriptores a la clasificacion por medio del andlisis de componentes principalesy al
andlisis de agrupamiento. Es importante subrayar que el tratamiento previo realizado
sobre cada tipo de descriptores fue € mismo utilizado en e andisis de los 92
descriptores moleculares; esto es, que para poder eliminar los descriptores se utilizaron
los criterios establecidos tanto en el Método A, como en € Método B.

Antes de redizar € PCA sobre los diferentes tipos de descriptores, se desarroll6 el
andlisis de agrupamiento sobre |os descriptores seleccionados por medio de los Métodos
Ay B. De esta manera, se efectud una comparacion de los resultados obtenidos en los

diferentes andlisis no supervisados.

5.1.2 Andlisis de agrupamiento de los descriptores seleccionados por medio de los
Métodos A y B. El andlisis de agrupamiento se llevo a cabo utilizando €l método de
Ward basado en la distancia Euclideana sobre las diferentes matrices obtenidas por

medio delos Métodos A y B (Tablas 5y 6, respectivamente).

Método A
El dendograma obtenido a partir de las variables seleccionadas por medio del Método
A, utilizando la metodologia de Ward, se presenta en la Figura 28. En esta figura se
aprecia que las moléculas presentes en la izquierda del dendograma, se encuentran
separadas de los otros grupos. Estas moléculas pertenecen en su mayoria a la familia
Floral, excepto por los compuestos 5V, 6V, 8V, 9V, 10V, 4Fr y 9A (Figura 28).
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Figura 28. Dendogr ama obtenido a partir delas variables seleccionadas por medio del
M étodo A, utilizando € método de Ward.

A partir del dendograma (Figura 28) y de la matriz de distancia, obtenida por medio del
andlisis de agrupamiento, utilizando la distancia Euclediana (Anexo 6), se procedio a

determinar el nimero de grupos.

Usando la metodologia Kelley, se obtuvieron un total de 15 grupos. El segundo
acercamiento utilizado fue fijar e nimero de grupos manualmente. Como € nimero de
familias olfativas presentes en este estudio es de cuatro, se establecio que € nimero de
grupos fuera 4, 5 6 6, para poder realizar comparaciones entre los diferentes grupos,

estos resultados se resumen en la Tabla 11.
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Tabla 11. Numer o de grupos determinados por medio de los métodos de Keley y manual.

M étodo A

Grupos
Cs Cg C; Cg Cg Cyg Ciy Cip Cy3 Cug

A
@)
N
(@)
@]
0O
IN

Familia odorante C

Floral 4 0 3 3 0 1 0 O O 2 0 0 0 0
Verde 0 3 o o 2 1 3 2 3 O 0 0 0 1
Frutal 0 1 1 0 0 O 3 0 2 o0 0 0 4 4
Almizcle 0 0 O 0 1 o O O o0 o 7 2 1 4
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odorante Ci Co Cs Cy Cs
Floral 5 6 4 0 0
Verde 0 5 9 0 1
Frutal 0 2 5 0 8
Almizcle 0 1 0 9 5

NUmero de grupos establ ecido manual mente

Enla Tabla 12 se reportan las moléculas pertenecientes a cada uno de los diferentes

grupos. De acuerdo con estos resultados, se observa, que los grupos C; y C, obtenidos
manual mente, estdn compuestos por moléculas pertenecientes a una sola de las cuatro

familias odorantes, asi: Floral y Almizcle, respectivamente.

Tabla 12. Moléculas pertenecientes a cada uno de los grupos deter minados.

Grupos M oléculas Grupos Moléculas
C, 9-12F Cs 1V, 2v
C, 5V, 6V, 8V, 4Fr Cy 3V, 4V, 15V, 1Fr, 5Fr
Cs 3F, 5F, 14F, 10Fr Cio 4F, 8F
Cy 2F, 6F, 7F Cu1 57A, 10A, 11A, 14A, 15A
Cs 9V, 10V, 9A Co, 4A, 8A
Ce 12V, 15F Ci3 12A, 2Fr, 3Fr, 12Fr, 15Fr
Cy 7V, 13V, 14V, 6Fr, 7Fr, 11Fr Cus 1-3A, 13A, 8Fr, 9Fr, 13Fr, 14Fr, 11V
Unitarios 13F, 1F
Grupos establecidos por €l indice de Kelley
Grupos M oléculas
C, 9-13F
C, 9A, bV, 6V, 810V, 2,F, 3F, 5-7F, 14F, 4Fr, 10Fr
Cs 1-4v, 7V, 12-15V, 1F, 4F, 8F, 15F, 1Fr, 5-7Fr, Fr
Cy 4-8A, 10A,11A, 14A, 15A
Cs 1-3A, 12A,13A, 11V, 2Fr, 3Fr, 8Fr, 9Fr, 12-15Fr

Grupos establecidos manual mente
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Método B
En la Figura 29 se presenta e dendograma obtenido a partir de las variables
seleccionadas por € Método B, utilizando € méodo de Ward. Al igua que en €
resultado anterior, se aprecia que las moléculas presentes en la izquierda del
dendograma, se encuentran separadas de 10s otros grupos. Estas moléculas pertenecen,
en su mayoria, a la familia Floral, pero ademas, se observa un peguefio grupo de

compuestos pertenecientes alafamilia Verde.

50 |

40 1
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| %Jﬁmﬁﬁmﬁmm
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Figura 29. Dendograma obtenido a partir delas variables seleccionadas por € Método B,
utilizando € método de Ward.

Ene Anexo 7 se presenta la matriz de distancias, obtenida por medio del andlisis de
agrupamiento, utilizando la distancia Euclediana. L os resultados de la determinacion del
nimero de grupos, asi como las moléculas pertenecientes a cada grupo, se presentan en
lasTablas 13y 14.
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Tabla 13. Numero de grupos deter minados por medio del método deKelley y

manualmente.
Método A
Grupos
Familia odorante C]_ C2 C3 C4 C5 CG C7 Cg Cg ClO Cll C12 C13 C14
Floral 1 2 2 4 3 0 0 0 o0 2 0 0 0 0
Verde 1 0 O 0O 0O 3 2 0 4 o0 2 2 0 1
Frutal 0 0 O o 1 1 0o 0o 2 o0 3 0 4 4
Almizcle 0 0 O o o o 1 7 o0 O 0 0 3 4
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odor ante Ci C, Cs Cy Cs
Floral 1 4 7 0 3
Verde 1 0 5 0 9
Frutal 0 0 2 0 13
Almizcle 0 0 1 7 7

NUmero de grupos establ ecido manual mente

Tabla 14. Moléculas pertenecientes a cada uno de los grupos deter minados.

Grupos M oléculas Grupos M oléculas

Ci 12V, 15F Cs 57A, 911A, 14A, 15A

C, 12F, 13F Co 3V, 4V, 7V, 15V, 1Fr, 5Fr

Cs 10F, 11F Cio 4F, 8F

Cy 2F, 6F, 7F, 9F Ci1 13V, 14V, 2Fr, 6Fr, 11Fr

Cs 3F, 5F, 14F, 10Fr Ci2 1V, 2v

Cs 5v, 6V, 8V, 4Fr Cis 4A, 8A, 12A, 3Fr, 7Fr, 12Fr, 15Fr

C; 9v, 10V, 9A Cua 1-3A, 13A, 8Fr, 9Fr, 13Fr, 14Fr, 11V
Unitarios 1F

Grupos establecidos por €l indice de Kelley

Grupos M oléculas
C: 15F, 12V
C, 10-13F
Cs 9A, 5V, 6V, 810V, 4Fr, 2F, 3F, 5-7F, 9F, 14F, 10Fr
Cs 57A, 10A, 11A, 14A, 15A

Cs 1-4A, 8A, 12A, 13A, 1-3Fr, 5-9Fr, 11-15Fr, 1-4V, 7V, 11V, 13-15V, 1F, 4F, 8F

Grupos establ ecidos manualmente

Se observa, que por medio del andlisis de agrupamiento, utilizando los diferentes
Métodos A y B, solamente se obtiene la clasificacion de algunas moléculas de las
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familias Almizcle y Floral. Estos resultados se asemejan a los obtenidos por medio del

analisis de componentes principales, realizados en la seccién anterior (5.1.1).

52 CLASIFICACION DE LOS DIFERENTES DESCRIPTORES
MOLECULARES

Después de redizar la clasificacion de los diferentes descriptotes moleculares en 6
categorias, a saber: descriptores constitucionales, topolégicos, geométricos, CPSA,
electronicos y vibracionales, se procedio a redizar €l andlisis de componentes
principales. Sin embargo, los resultados obtenidos por medio del PCA no fueron
satisfactorios, salvo € caso de la clasificacion de los compuestos odorantes utilizando
los descriptores electronicos y topolégicos, obtenidos por la reduccion de variables
basada en e Método A.

5.2.1 PCA de los descriptores electrénicos. En e presente estudio, los descriptores
electronicos estan congtituidos por 6 descriptores (d87-d92). La reduccion de
descriptores por medio de los Méodos A y B condujo a una misma matriz de 60 x 4,
como resultado final. En la Tabla 15 se presentan los valores de los descriptores

obtenidos.

De acuerdo con los valores propios obtenidos por el PCA (Tabla 16), solamente |os dos
primeros factores principales presentan valores mayores que uno. Estos resultados
conducen a una solucién de dos componentes principales. La solucion, en este caso,
solamente explica €l 81% de la varianza total. Por otro lado, la gréfica de los valores
propios vs factores principales sugiere la utilizacién de los tres primeros factores

principales (Figura 30).
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Tabla 15. Descriptores electr 6nicos obtenidos por medio de la reduccion de datos

utilizando losM étodosA y B.

das

doo

dol

doz

ds8

doo

dol

doz

ds8

doo

dol

doz

1A
2A
3A
4A
5A
6A
TA
8A
9A

0,485
0,421
1,003
1,482
1,783
1,227
0,017
0,954
0,312

10A 1,255
11A 1,238
12A 0,879
13A 0,875
14A 1,903
15A 1,306

1F
2F
3F
aF
5F

-0,598
-0,196
-1,186
-0,069
-1,701

0,843
0,318
1,708
-1,151
-0,372
-0,990
-0,740
-0,797
0,529
-1,128
-1,528
-0,446
1,379
-0,852
-0,565
1,844
0,614
-1,432
-0,834
-0,751

-0,530
-0,494
-0,503
-0,538
-0,533
-0,491
-0,539
-0,540
-0,493
-0,505
-0,503
-0,515
-0,504
-0,487
-0,509
2,479

1,608

0,16C

0,583

0,642

0,594
0,620
0,69C
0,807
0,741
0,684
0,784
0,758
0,308
0,737
0,699
0,665
0,631
0,512
0,811
-2,081
-1,615
-1,566
-1,650
-1,548

6F -0,194
7F 0,188
8F -0,456
9F 1,152
10F 0,775
11F 1,223
12F 1,762
13F -0,230
14F -1,399
15F -0,674
1v -0,431
2V -0,436
3V -1,096
4V -1,644
S5V -2,087
6V -1,333
N 1,127
8V -1,343
9V -0,599
10V -0,602

0,494
0,00¢
-0,796
1,192
-0,503
1,50¢
2,037
3,358
0,703
0,158
-1,649
-1,556
0,32¢
-0,482
0,43€
0,625
1,41¢
0,658
-0,548
-0,219

1,523
1,18C
0,61C
2,018
0,81€
2,242
2,61€
3,548
1,671
1,28¢€
-0,473
-0,472
-0,505
-0,509
-0,502
-0,495
-0,510
-0,494
-0,481
-0,483

-1,639
-1,575
-1,652
-1,639
-1,666
-1,602
-1,606
-2,127
-1,452
-1,947
0,34C
0,347
0,58¢
0,684
0,422
0,42¢
0,332
0,431
0,26C
0,264

11V
12v
13v
14v
15v
1Fr
2Fr
3Fr
aFr
5Fr
6Fr
TFr
8Fr
9Fr
10Fr
11Fr
12Fr
13Fr
14Fr
15Fr

-0,332
-1,056
-0,063
-0,809
-0,836
-0,826
0,14€
0,821
-1,625
-1,200
-0,052
0,718
0,924
0,943
-0,734
-0,215
0,604
0,141
0,10&
0,50€

0,763
-0,217
0,592
-0,282
0,362
-0,348
-0,273
-0,527
-0,308
-0,285
-0,705
-0,538
0,41C
1,118
-0,790
-0,295
-1,500
0,10C
0,627
-0,725

-0,516
-0,534
-0,506
-0,506
-0,502
-0,551
-0,525
-0,498
-0,505
-0,552
-0,556
-0,557
-0,498
-0,506
-0,499
-0,558
-0,491
-0,515
-0,497
-0,502

0,40C
0,45€
0,58¢
0,63¢
0,57¢
0,754
0,631
0,662
0,30¢
0,748
0,758
0,748
0,557
0,34C
0,454
0,731
0,531
0,34¢
0,33C
0,66€
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Figura 30. Gréfica de dispersion de los valor es propios obtenidos por el PCA sobrelos

descriptoreselectrénicos.
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En este caso, los tres primeros factores principales retenidos contienen el 98% de la
varianza total de los datos originales. El primer factor principal explica el 56%, el
segundo € 25% y €l tercero el 17%, de la informacion total.

Tabla 16. Resultados del PCA sobre los descriptor es el ectr onicos.

Factor Valor propic % Total devarianze % de Contribucién

1 2,238451 55,96128 55,9613
2 1,012318 25,30794 81,2692
3 0,692375 17,30939 98,5786
4 0,05685€ 1,42139 100,000C

Enla Tabla 17 se presentan los factores de aporte calculados para cada uno de los
descriptores electronicos. Los descriptores d91 y d92 poseen vaores de correlacion
altos con el Factor 1 (0,967) y (-0.907), mientras que con los otros dos factores, éstos
son significativamente més bgjos. De la misma manera, € descriptor d88 posee una
correlacion excepcionamente alta con el Factor 2 y no presenta valores significativos
con |los descriptores restantes. Por otro lado, € descriptor d90, se encuentra relacionado
con e Factor 3, pero ademés, presenta un valor ato (0.688) con el Factor 1, lo anterior

se aprecia claramente en las gréficas de |os factores de aporte.

Tabla 17. Factores de aporte de los descriptor es electr énicos.

Descriptor Factar 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4

dss -0,070326 0,993385* 0,086911 -0,026201
doo 0,68882¢ 0,09263C -0,717564* -0,045170
dol 0,966923* 0,092314 0,161393 0,174617
doz -0,907791* 0,091657 -0,379310 0,15374¢€

En la Figura 31 se representan las gréficas de los factores de aporte de los tres
componentes principales. En estas gréficas se aprecia como los Factores 1 y 2 son
adecuados para la representacion de los descriptores d91, d92 y d88, de acuerdo con su
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cercania alos diferentes factores, asi como con su magnitud. Por otro lado, la gréfica de
los factores de aporte representados por los Factores 1y 3 muestra, que la variable d90
se encuentra en € cuarto cuadrante, relacionada con los Factores 3y 1.

dss
1,0 s I s S B Rt IURT LS LEL O
, " e , o S
T ‘--.,“ --___'_._,_,-- "‘-..“
[P o P "
0,8 : = 0,8 .
e 4 "\,\\ / ™
0,6 r " 0,6 r \".
)': A )."' A
04 r \'\ 04 ' """
/ i i y
s H L s } d1
S 02t ' S 02
b3 id92 d9o dg i 4
5 I s 3 S ! dss 4
o | - |
& 0,0 + - 0,0 +
= i i 5 : i
I 1 ] 3 1 i
E -0,2 ||II _.:I E -0,2 1& _.:I
L g 92 :
0,4 LY 0,4 ks
-0,6 \\ -""f 08 \\ dog”’
o . o
0.8 H‘"\H i 0.8 My il
et \N"--‘_‘ ——
-1,0 “H""‘-—\......... ---- -1,0 T L
10 08 -06 -04 02 00 02 04 06 08 10 10 08 -06 -04 02 00 02 04 06 08 10
Factor 1 : 55,96% Factor 1 : 55,96%
1,0 e o
" “""\.
08 _.-"'f, "\.\\
06 s ,
A *,
0,4 il g3
r Y
S { do1 L
S 02 ? i
o i das "
= i 1
0,0 1 i:
o i o
o
g 02 1'1. ;
L d92 F
-0,4 \\ - s
Y ;
06 S £
\\\ doo _,.-'
" K
.
08 .\‘_\H“ e
ot
-1,0 H""‘-—-\. ............

-10 -08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 10
Factor 2 : 25,31%

Figura 31. Gréficas de los factores de aportes de las variables de los tres componentes

principales (Descriptor es electr 6nicos).

De acuerdo con la Tabla 17, junto con las observaciones realizadas sobre las gréficas de

dispersion de los factores de coordenadas de las moléculas en las tres dimensiones
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(Figura 32), se establece, que € primer factor principal se encuentra relacionado con
las energias de HOMO y LUMO. Este PC separa la familia Floral de los grupos
Almizcle, Frutal y Verde. El segundo factor se encuentra relacionado con la energia del
punto cero (ZPE) y separa la familia Verde del grupo Almizcle, mientras que € tercer

factor principal relacionado con e momento dipolar no influye e la separacion de
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Figura 32. Gréficas de dispersion de los factor es de coor denadas de las moléculas

fragantes en las tres dimensiones (Descriptor es electr 6nicos).
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5.2.2 PCA de los descriptores topolégicos. La reduccion de variables utilizando el

Método A condujo a una matriz de 60 x 4. En la Tabla 18 se resumen los valores de los

descriptores resultantes. Por otro lado, los resultados obtenidos por la reduccién de

variables utilizando, e Método B, no fueron adecuados de acuerdo con la clasificacion;

debido a ésto se omiten en esta discusion.

Tabla 18. Descriptores topoldgicos resultantes de la reduccion de variables (Método A).

d26

d28

d32

d39

d26 d28

d32 d39

d26

d28 d32

d39

1A
2A
3A
4A
5A
6A
7A
8A
9A
10A
11A
12A
13A
14A
15A
1F
2F
3F
4F
5F

1,188
0,458
2,131
0,81¢
2,582
1,522
1,192
0,702
0,432
1,745
1,665
0,868
0,537
1,915
2,19C
0,37€
-0,258
-0,871
-0,475
-1,062

-0,722
-0,600
-0,669
0,852

-0,747
-0,655
-1,484
-0,520
-0,720
-0,296
-0,804
-0,004
-0,582
-0,465
-1,097
-1,349
-0,281
-0,438
-0,180
-1,061

-0,607
-0,058
0,992
-0,793
0,824
0,148
-1,507
-1,149
0,594
0,148
0,148
0,843
0,843
2,002
-0,265
-0,578
0,09¢
0,151
-0,337
-1,115

0,512
0,309
0,076
3,632
1,889
1,123
0,157
2,344
0,371
0,480
1,143
0,429
1,371
2,315
1,646
-0,202
0,177
-1,035
-0,597
-1,229

6F
7F
8F
oF
10F
11F
12F
13F
14F
15F
i\
2V
3V
Ay,
5V
Y
7V
8V
oV

10V 0,015

-0,141 -0,281
-0,243 0,08t
-0,840 -0,573
0,27€ 1,055
0,127 0,688
0,281 1,332
0,547 1,544
-0,846 1,469
-0,871 -0,859
-0,922 1,272
-0,968 1,803
-0,968 1,803
-0,381 -1,229
-1,534 0,088
-1,193 -1,217
-0,762 -0,783
-1,226 1,282
-0,720 -1,067
0,014 -0,845
-0,845

0,09¢ 0,014 11V
0,39¢ 0,308 12V
-0,602 -0,760 13V
1,965 0,068 14V
1,637 -0,485 15V
2,025 -0,353 1Fr
3,267 0,401 2Fr
0,678 -0,404 3Fr
0,012 -1,198 4Fr
0,226 -0,465 SFr
-1,020 -0,597 6Fr
-1,020 -0,597 7Fr
-1,027 -1,361 8Fr
-1,835 -1,229 9Fr
-1,947 -1,163 10Fr
-0,949 -0,984 11Fr
-0,947 -0,811 12Fr
-0,949 -0,954 13Fr
-0,205 -1,004 14Fr
-0,205 -1,004 15Fr

-0,270
-1,106
-0,631
-1,184
-1,014
-1,043
0,041

-0,263
-1,103
-1,091
-0,733
-0,398
1,308

0,638

-0,185
-0,846
-0,135
0,179

0,176

0,36C

-0,192
0,79C
2,383
1,423
-0,149
-0,589
0,542
0,485
-0,858
-0,566

-0,527
-0,017
-0,461
-0,882
-0,961
-0,887
0,386
1,125
-0,716
-1,121
1,484 -0,436
2,452 -0,000
-0,176 0,318
0,232 0,948
-0,905 0,788
1,46 0,679
0,167 0,905
0,132 0,128
-0,683 0,128
-0,340 0,617

-0,109
-0,892
0,236
-0,485
-0,923
-0,078
0,278
0,289
-1,442
-0,668
0,348
1,328
0,085
-0,098
-0,532
-0,404
0,278
0,286
-0,159
0,329

Los valores propios obtenidos por e andlisis de componentes principalesy cuya gréfica

se presenta en la Figura 33, muestran que més del 96% de la varianza total puede ser

explicada por los tres primeros componentes principal es.
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Figura 33. Gréfica delos valores propios vs PC (Descriptor es topol 0gicos).

La transformacion de los 24 descriptores originales en tres nuevas combinaciones
lineales representa una considerable reduccion de variables, ademés, se debe tener en

cuenta gue la mayoria de lainformacién original es retenida.

La Figura 34 presenta la gréfica de los factores de aporte representados por los tres
primeros factores principales. De acuerdo con ésta, el descriptor d26 [indice de
Kier&Hall (orden 3)] se encuentra altamente correlacionado con el Factor 1 (0,914).
Igualmente, € descriptor d28 [indice de forma de Kier (orden 2)] se encuentra
correlacionado con € Factor 2 (-0,946). Por otro lado, el descriptor d32 [contenido de
informacion estructural (orden 0)], presenta valores de correlacion significativos con los
tres primeros factores.

End Anexo 8 se reportan los valores de los factores de aporte de los descriptores

topol 6gi cos obtenidos por medio de la reduccién de variables utilizando € Método A.
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Figura 34. Gréfica en tres dimensiones de los factor es de aporte (Descriptores

topol 6gicos).

La gréfica en tres dimensiones de los factores de coordenadas para las 60 moléculas
muestra la clasificacion de los compuestos pertenecientes a las familias Almizcle y
Verde (Figura 35). Sin embargo, se observa un agrupamiento de algunos compuestos
de la familia Frutal, agrupamiento que no se presentd en el PCA de los descriptores

electrénicos.

Figura 35. Gréfica de dispersion de los factor es de coor denadas obtenidos por medio del
PCA sobrelos descriptorestopologicos (M éodo A).
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End Anexo 9 se presentan las gréficas de dispersion en dos dimensiones de |os factores

de coordenadas de | os tres primeros componentes principal es.

A partir de esta primera clasificacion de los tipos de descriptores se pudo establecer la
importancia de los descriptores electrénicos y topoldgicos, ya que éstos fueron los que
arrojaron los mejores resultados en cuanto a la diferenciacion de las familias, ademas, se
observa, que los descriptores topolégicos y topograficos condujeron a un mismo
resultado de clasificacion, por lo tanto se prescindié de uno de estos tipos de
descriptores (los topogéficos). Por ultimo, se concluye, que los resultados menos

favorables se obtuvieron a partir de los descriptores constitucionales.

5.2.3 Combinacién de dos tipos de descriptores. Continuando con €l estudio de los
diferentes descriptores moleculares, se procedio a realizar la combinacion de dos tipos

de descriptores, antes de someterlos a la reduccién de variables por los Métodos A y B.

La combinacion de los descriptores electrénicos con los topoldgicos y geométricos,
arrojo los mejores resultados. En estos resultados se aprecia la separacion de tres
familias odorantes, e.g. la familia Almizcle, la Verde y la Flora, principamente, en las

gréficas de los dos primeros factores principal es.

5.2.3.1 PCA de los descriptores electronicos con descriptores topolégicos. Por
medio de la combinacion de los descriptores electrénicos y topoldgicos se obtuvo un
total de 30 descriptores. Una vez realizados los tratamientos previos de datos para
reducir el nimero de variables, se obtuvieron paralos Método A y B, 8 y 7 descriptores,
respectivamente. En la Tabla 19 se presentan los resultados del PCA para cada uno de
los métodos. Ademas, se observa que los tres componentes principales explican € 82%

de lavarianzatotal parael Método A y € 83% para el Método B.



Tabla 19. Resultados del PCA sobrela combinacion de los descriptor es electr 6nicosy
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topol 6gicos.
Método A M étodo B
Factor Valor % Total % de Factor Valor % Total % de
propio devarianza Contribucién propio  devarianza Contribucion

1 2956952 36,9619C 36,9619 1 2,624783 37,4969C 37,4969
2 2485404 31,0675% 68,0295 2 2,255199 32,21713 69,7140
3  1,110457 13,88071 81,9102 3 0,96159C 13,7369¢ 83,4510
4 0691794 864743 90,5576 4 0,692223 9,88890 93,3399
5 0537364 6,71705 97,2746 5 0,376907 5,38439 98,7243
6 0138735  1,73419 99,0088 6 0,055141 0,78772 99,5120
7 0054706 0,68383 99,6927 7 0,034157 0,48796 100,000C
8 0,024587  0,30734 100,000C

En la Figura 36 aparecen las graficas en tres dimensiones de los dos métodos

utilizados, asi como la gréfica de los dos primeros componentes principales los cuales

explican el 68y 69% de la varianza total, respectivamente.

En el Anexo 10 se reportan las tablas de los factores de aporte de cada variable. El

Factor 1 se encuentra relacionado con la energia HF y con e contenido de informacién
estructural (orden 0), € Factor 2 con € indice de Kier y Hall (orden 3), la energia de

LUMO y € contenido de informacion complementaria (orden 2), y € Factor 3 con €

indice de forma de Kier (orden 2) en cuanto a Método A se refiere. Para el Método B,

el Factor 1 se encuentra relacionado con la energia HF e indice de Kier y Hall (orden 0),

el Factor 2 con la energia de LUMO, el contenido de informacion complementaria
(orden 2) y e Factor 3, con €l indice de forma de Kier (orden 2).
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Figura 36. Gréficas de dispersion delosvalores delos PC obtenidas por € PCA sobrela

combinacién de los descriptor es electr dnicos y topoldgicos.

5.2.3.2 PCA de los descriptores electronicos con los geométricos. A partir de la
combinacion de los descriptores electronicos con los geométricos se obtienen un total
de 11 descriptores. La reduccién de variables utilizando los Métodos A y B arroja una
matriz de 60 x 6 para cada método.

Las gréficas de los valores propios vs factores muestran la diferencia en los resultados

obtenidos para cada método. Para el Méodo A, los tres primeros factores principales
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explican e 85%, mientras que los tres primeros factores principales de los resultados

por e Méodo B explican €l 90% de la varianza total.
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Figura 37. Gréficas delos valores propios vs factores principales (Descriptor es

electr dnicosy geométricos).

Los resultados de los factores de aporte obtenidos a partir del Método A, muestran que
el Factor 1 se encuentra relacionado con las energias del HOMO 'y del LUMO, el Factor
2 con e momerto de inercia A y € volumen molecular. Para el Método B, e Factor 1
se encuentra relacionado con las energias del HOMO y del LUMO, €l Factor 2 con €l
momento de inercia A y € Factor 3 con el momento dipolar. En e Anexo 11 se pueden

observar 1os resultados de los dos PCA.

En las gréficas de tres dimensiones de los factores de coordenadas de las moléculas se
puede evidenciar la separacion de las familias Almizcle, Floral y Verde Figura 38).
Sin embargo, en la gréfica obtenida por medio del Método B se doserva una marcada
diferencia en la separacion de las moléculas del grupo Floral. Esta separacion adiciona
se debe a la contribucion del momento dipolar en € Factor 3, contribucidén que no se
realiza por € Método A.
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Figura 38. Gréficas de dispersion delosvalores delos PC, obtenidos por € PCA sobrela

combinacion de los descriptor es electr onicosy geométricos.

La clasificacion de los grupos fragantes de acuerdo con la combinacion de los
descriptores electrénicos con los CPSA, presenta un ligero solapamiento entre las
familias Almizcle y Verde, mientras que los resultados de la combinacion de los
descriptores electrénicos con los constitucionales no presenta clasificacion alguna, salvo

para algunos compuestos del grupo Almizcle (Anexo 12).
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5.2.4 Combinacion detresy cuatro tipos de descriptores. Con base en los resultados
anteriores se procedi6 arealizar la combinacion de tresy cuatro tipo de descriptores. La
reduccion de datos a igual que en los tratamientos anteriores se realizo por medio de los
Métodos A vy B.

El PCA redizado sobre la matriz obtenida por la combinacion de tres tipos de
descriptores, principadmente la combinacion de los descriptores electronicos,
topolégicos y geométricos arrojaron buenos resultados. Sin embargo, como se podia
esperar de acuerdo con los resultados obtenidos en los PCA de dos tipos de descriptores,
cuando se involucran los descriptores CPSA las moléculas de los grupos Almizcle,
Frutal y Verde presentan un solapamiento considerable. Por medio de la combinacion
de los descriptores el ectronicos, topol6gicos y geométricos se obtuvo una matriz de 60 x
35. Unavez aplicados los tratamientos previos indicados en los Métodos A y B alos 35
descriptores originales, se produjo una considerable reduccion de variables que produjo

dos matrices de 60 x 9 y 60 x 8 respectivamente, para cada método.

El posterior analisis de componentes principales para cada una de |as matrices obtenidas
apartir de la reduccién de variables, condujo a los resultados mostrados en la Tabla 20.
Los tres primeros PC contienen € 78 y e 80% de la varianza total, asi como valores
propios mayores que uno, lo que conduce a una solucién de tres componentes

principales.

Tabla 20. Resultados de los PCA de la combinacién de trestipos de descriptores.

Método A Método B

Factor Valor % Total % de Factor Valor % Total de % de
propio devarianza Contribucion propio varianza Contribucién
1 2937171 32,63523 32,6352 1 2650891 33,13614 33,1361
2 2,64747C 29,41634 62,0516 2 2,391235 29,89044 63,0266
3 1,47909C 16,43434 78,4859 3 1,401323 17,51654 80,5431
4  0,71567C 7,95189 86,4378 4 0,70115€ 8,76445 89,3076
5 0532623 5,91803 92,3558 5 0412562 5,15702 94,4646
6 0,350865 3,89849 96,2543 6 0,280373  3,50466 97,9693
7 0,18303C 2,03367 98,2880 7 0124763 155954 99,5288
8 0,11820¢ 1,31343 99,6014 8 0,037697 047121 100,000C
Q00385872 (30358 100 000C
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En la Tabla 21 se presentan los valores de los factores de aporte de las variables para
los tres primeros componentes principales. Estos resultados muestran que para €
Método A las variables que aportan mayor informacion a cada uno de los factores son:
Factor 1, d32 [contenido de informacion estructural (orden 0)] y d67 (momento de
inercia B), Factor 2, d26 [indice de Kier y Hall (orden 3)] y d92 (energiadel LUMO) y
para € Factor 3, d28 (indice de forma de Kier (orden 2)). Por otro lado, a partir del
Método B las variables con mayor contribucion son: Factor 1, d23 [indice de Kier y
Hall (orden 0)] y d67 (momento de inercia B), Factor 2 d39 [contenido de informacién
complementaria (orden 2)], d91 (energia del HOMO) y d92 (energia del LUMO) y
Factor 3, d28 [indice de forma de Kier (orden 2)].

Tabla 21. Valores de los factor es de aporte (Descriptor es electr 6nicos, topolégicosy

geomeétricos).
Método A Método B

Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 1 Factor 2 Factor 3
d26 -0,525010 -0,726414* 0,229203 d23 -0,826018* 0,472044 -0,117847
d28 -0,279135 0,34414C -0,842250* d28  -0,358924 -0,187917 0,849414*
d32 -0,884234* -0,040226 -0,043580 d39  -0,496088 0,702673* 0,035771
d39 -0,457273  -0,684790 -0,176691 d66 0,559624 -0,502034 0,52704¢
déé  0,603891 0,529663 -0,367091 d67  0,767978* -0,024338 -0,493454
d67 0,742578* -0,059134 0,538334 do0  -0,361156 -0,543718 -0,213549
do0 -0,381598 0,48203¢ 0,29739¢9 dol  -0,589007 -0,724914* -0,219689
dol -0,574607 0,69535¢ 0,289483 d92 0,4618689 0,752056* 0,222503

d92 0,448058  -0,728615* -0,295375

En las gréficas de dispersion de los factores de coordenadas se observa principa mente
la separacion de tres familias odorantes. Almizcle, Floral y Verde (Figuras 39 y 40).
Igualmente, se aprecia en las gréaficas de los Factores 3y 2, asi como en las gréficas en
tres dimensiones, un agrupamiento de los compuestos de la familia Frutal en una zona

entre los grupos Almizcle y Verde.

El primer componente principal separa en ambos casos los grupos Almizcle y Verde,
exceptuando los compuestos 7A y 8A en & Método A y solamerte al compuesto 7A en
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el Méodo B. El segundo factor separa especiamente a grupo Almizcle del grupo

Floral, mientras que el tercer factor no contribuye de manera apreciable a la separacion

de las familias fragantes.

Factor 2: 29,42%

Factor 2: 29,42%
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Figura 39. Gréficas de dispersion de los factor es de coor denadas (Descriptor es

electr dnicos, topoldgicos y geométricos).
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Figura 40. Gréficas de dispersion de los factor es de coor denadas (Descriptor es

electrénicos, topolégicos y geométricos).
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Una vez establecidos los mejores resultados por medio de la clasificacion de las

mol écul as fragantes, utilizando la combinacidn de tres tipos de descriptores, se procedid

a estudiar € efecto de la inclusion de un cuarto tipo de descriptores. De esta manera, se

agregaron los descriptores CPSA y los constitucionales individuamente a la

combinacién de los descriptores el ectrénicos, topol dgicos y geometricos.
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Los resultados obtenidos por medio del PCA, después de reducir € nimero de
variables, fueron favorables cuando se adicionaron los descriptores CPSA. Sin embargo,
los resultados fueron muy similares a los obtenidos por la combinacion de tres tipos de
descriptores, a pesar de presentar un mayor acercamiento de las familias Verde y
Almizcle. Por otro lado, la inclusion de los descriptores constitucionales no contribuye

de manera positiva a la clasificacion de los compuestos odorantes.

Por medio de la combinacién de las cuatro clases de descriptores mencionados
anteriormente (electrénicos, topol 6gicos, geométricos y CPSA) se obtuvo un total de 51
descriptores. Después de reducir €l nimero de variables de acuerdo con los Métodos A

y B, se obtuvieron un total de 14 y 13 descriptores, respectivamente.

L os resultados obtenidos por medio del PCA (Anexo 13) muestran que se obtuvieron
dos soluciones de cuatro componentes principales para cada uno de los métodos. En la
Figura 41 se presentan estos resultados por medio de las gréficas de |os valores propios
vs factores principales, ademas, se aprecia una disminucion en la varianza tota
explicada por los tres primeros PC respecto a los resultados obtenidos en el andlisis
anterior.

30,88%
28,14%

30,98% 4

24,88%

12,22%
11,08%

12,67%
10,95%

Valor propio

o kL, N M ® W A& s O
Valor propio
~

0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14 16
Factor Factor

Método A Método B
Figura 41. Gréaficas de los valores propios vs componentes principales (Descriptores

electr 6nicos, topol dgicos, geométricosy CPSA).
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En e Anexo 14 se presentan las gréficas de los factores de aporte representados por los
tres primeros factores. De acuerdo con estas gréficas, asi como con los valores de los
factores de aporte presentados en Tabla 22, se establecen los descriptores que se
encuentran mayormente correlacionados con cada uno de los tres primeros factores
principales, a saber: Factor 1, d76 (PNSA-2) y d91 (energia HOMO); Factor 2, d26
[indice de Kier y Hall (orden3)] y d66 (Momento de inerciaA); Factor 3, d83 (FPSA-3),
Factor 4, d28 [indice de forma de Kier (orden 2)]. Por medio del Méodo B se
obtuvieron los siguientes resultados. Factor 1, d91 (energia del HOMO) y d81 (FPSA-
1); Factor 2, d70 (volumen molecular); Factor 3, d83 (FPSA-3) y Factor 4, d28 [indice

de formade Kier (orden 2)].

Tabla 22. Factores de aporte de las variables de los descriptor es eectr 6nicos, topol gicos,
geométricosy CPSA.

Método A Método B

Factor 1 Factor 2 Factor 3  Factor 4 Factor 1 Factor 2 Factor 3  Factor 4

d26 0,277901 -0,818023* 0,179529  0,260681 d28 -0,180190 0,436171 -0,122464 0,796798*
d28 -0,353350 -0,126863 -0,474134 -0,736719* de66 -0,179025 -0,576672 -0,233275 0,671643
d37 -0,454254 -0,677307 0,315193 -0,030269 d67 0,171755 -0,778715* -0,153435 -0,409939
d39 0,345988 -0,763459* -0,186529 -0,021299 d70 0,018296 0,935651* 0,140630 -0,195597
d66 -0,053597 0,739256* -0,377491 -0,308432 d74 -0,227522 0,722873* -0,621139 -0,087827
dé7 0,411562 0,598055 0,091248  0,560564 d76 0,773737* -0,469385 -0,026605 0,088978
d74 -0,408970 -0,635584 -0,589187 0,205326 d78 0,644646 0,690745 -0,110694 0,101534
d76 0,870672* 0,278101 -0,047294 -0,046238 d81 0,792110* 0,368838 -0,208712  0,047627
d77 0,757018* -0,329808 0,276117 -0,104340 d83 -0,128932 -0,096327 -0,947360* -0,247428
d83 -0,065627 0,063094 -0,743065* 0,642021 d86 0,740400* 0,402397 0,302426 -0,111440
d84 -0,656661 0,497510 0,292758  0,102613 d90 -0,625135 0,073036 0,313779 -0,004934
do0 -0,603755 0,054214 0,294705  0,020442  d91 -0,817449* 0,299556 0,044466 -0,118487
dol -0,846798* -0,080841 0,077795  0,160313 d92 0,776452* -0,177264 -0,048506 0,124237
d92 0,787816* -0,031506 -0,113001 -0,159369

La representacion gréfica en tres dimensiones, asi como la grafica de los dos primeros
componentes principales de los factores de coordenadas de las moléculas para cada uno
de los métodos utilizados se presentan en laFigura 42. En estas gréficas se evidencia la
clasificacién de tres de los grupos odorantes estudiados, las familias Almizcle, Verde y
Floral. Principalmente cuando se representan por medio de los dos primeros PC. Sin
embargo, se aprecia un pequefio solapamiento de los grupos Verde y Almizcle en los

resultados obtenidos a partir del Método B.
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De acuerdo con las gréficas de dispersion obtenidas para el primer y segundo método, €l
Factor 1 separa los compuestos de la familia Floral (exceptuando los compuestos 8F y
4F) de las familias Verde y Almizcle. El Factor 2 separa la familia Almizcle de la
Verde, mientras que & Factor 3 no muestra alguna contribucién en la separacion de los
grupos odorantes. Ademés, es importante apreciar, que la separacion realizada por €l
Factor 2 es mas efectiva, usando el Método A, que para € Método B; ya que no se
presenta el solapamiento de algunos compuestos del grupo Almizcle con los
compuestos del grupo Verde, asi como aparece en las gréaficas.
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Figura 42. Graficas de dispersion de los tres primeros PC obtenidas por € PCA sobrelos

descriptor es electr 6nicos, topol 6gicos, geométricosy CPSA.
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En resumen, a partir de los diferentes subespacios obtenidos por medio de la
combinacion de los diferentes tipos de descriptores, se logré establecer que los
descriptores constitucionales no fueran variables adecuadas para realizar la clasificacion

de los compuestos fragantes, utilizando €l método de componentes principal es.

Por otro lado, a partir de la combinacién de los descriptores electronicos, topoldgicos,
geométricos y CPSA, junto con la combinacion de los descriptores electronicos,
topol6gicos y geométricos, se puede redizar la clasificacion de las 60 moléculas bajo

estudio en tres familias odorantes, i.e. Almizcle, Verdey Floral.

Este resultado, puede ser observado mas claramente si en las matrices resultantes de la
combinacion de los descriptores mencionados anteriormente, se eliminan los
compuestos perteneciertes al grupo Frutal y, posteriormente, se realiza el andlisis de
componentes principales (Figura 43). Cabe destacar, que los resultados de la
clasificacion obtenidos por medio de la reduccién de variables utilizando € Método A,

son mejores en comparacion con € Método B.
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Figura 43. Gréficas de dispersion delostres primeros PC eliminado los compuestos de la

familia Frutal (Descriptores electr énicos, topol dgicos, geométricosy CPSA).
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5.2.5 Analisis de agrupamiento sobre los descriptores estructuralesy electronicos.
El andlisis de agrupamiento se inicid con € estudio de todos los descriptores obtenidos,
omitiendo los modos vibracionales. Sin embargo, los resultados obtenidos en la
clasificacion de las familias fragantes, no fueron adecuados, ya que se presentaron
demasiados compuestos de diferentes familias agrupados en grupos similares (Figura
44).

Con base en lo anterior, se decidio llevar a cabo €l andlisis de agrupamiento utilizando
los diferentes conjuntos de descriptores obtenidos por medio de la reduccién de datos
descritos en € andlisis de componentes principales realizado anteriormente, con €l
objetivo de mejorar la clasificacion de los compuestos fragantes. De esta manera, se

inicio € estudio através de la clasificacion de cada una de las clases de descriptores.
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Figura 44. Dendograma obtenido por medio del agrupamiento de los descriptores

estructuralesy eectronicos.



102

5.2.6 Anadlisis de agrupamiento sobre los diferentes ipos de descriptores. De
acuerdo con los dendogramas obtenidos para cada tipo de descriptores (Anexo 15), los
métodos de agrupamiento realizados sobre |os descriptores electronicos proporcionaron
lamejor diferenciacion de las familias fragantes, ya que s observa la separacién de tres
familias odorantes, especialmente, la familia Floral, que constituye un solo grupo. Por
otro lado, la mayoria de las moléculas pertenecientes a los grupos Almizcle y Verde,
conforman dos grupos individuales, junto con algunos compuestos del grupo Frutal

(Figura 45). Ene Anexo 16, se presenta la matriz de las distancias de Euclidean.
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Figura 45. Dendograma obtenido por medio del agrupamiento de los descriptores
electrénicos.

Los resultados obtenidos para determinar e numero de grupos por medio de la

metodologia Kelley y el andlisis manual se resumen en la Tabla 23.
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Tabla 23. Tabla de contingencia del dendograma obtenido a partir de los descriptores

electronicos.
Método A
Grupos
Familia odorante C]_ C2 C3 C4 C5 C6 C7 Cg Cg ClO Cll C12 C13 C14
Floral 4 2 4 3 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0
Verde O 0 O o O o o 2 5 4 2 0 0 2
Frutal O 0 O o 3 0 1 1 0 3 0 3 1 3
Almizcle O 0O O o 3 2 4 o0 0 0 0 1 2 3
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odor ante Ci Co Cs Cy
Floral 15 0 0 0
Verde 0 0 13 2
Frutal 0 4 7 4
Almizcle 0 9 1 5

NUmero de grupos establ ecido manual mente

Las moléculas pertenecientes a cada uno de los diferentes grupos se reportan en la
Tabla 24. De acuerdo con estos resultados, se observa que € grupo C; obtenido
manual mente, esta compuesto por moléculas pertenecientes ala familia Floral. Mientras
que los grupos C, y C3 estan conformados en su mayoria por compuestos pertenecientes

a las familias odorantes Almizcle y Verde, respectivamente.

Tabla 24. Moléculas pertenecientes a cada uno de los grupos deter minados.

Grupos Moléculas Grupos Moléculas

C: 4F, 8F, 7F, 10F Cs 4V, 5V, 4Fr

C, 3F, 5F Co 3V, 6-8V

Cs 2F, 6F, 14F, 15F Cio 9V, 10V, 12V, 14V, 1Fr, 5Fr, 10Fr

Cy OF, 11F, 12F Cu 1, 2v

Cs 8A, 12A, 15A, 3Fr, 7Fr, 15Fr Ci2 2Fr, 6Fr, 11Fr, 7A

Cs 5A, 14A Ci3 3A, 13A, 9Fr

C; 4A, 6A, 10A, 11A, 12Fr Cus 11V, 13V, 1A, 2A, 9A, 8Fr, 13Fr, 14Fr
Unitarios 13F, 1F

Grupos establecidos por medio del indice de Kelley

Grupos Moléculas
C: 1-15F
C. 4-6A, 8A, 10-12A, 14A, 15A, 3Fr, 7Fr, 12Fr, 15Fr
Cs 1-10v, 12V, 14V, 15V, 1Fr, 2Fr, 4-6Fr, 10V, 11V, 7A
Cy 1-3A, 9A, 13A, 11V, 13V, 8Fr,9Fr, 13Fr, 14Fr

Grupos establecidos manualmente
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5.2.7 Combinacion de dos tipos de descriptores. Continuando con el estudio de las
diferentes clases de descriptores, se procedio a realizar el andlisis de agrupamiento
sobre la combinacion de dos tipos de descriptores. Al igual, como se present6 en el PCA
realizado en la seccién anterior, los resultados mas promisorios, se presentaron cuando
se combinaron los descriptores electronicos con las otras clases, exceptuando la

combinacion de los descriptores el ectronicos con |os descriptores constitucional es.

End Anexo 17 se presentan los dendogramas obtenidos para cada combinacion de
descriptores reducidos por medio de los Métodos A y B. Por medio de la observacion de
los resultados, se aprecia que la meor clasificacion se obtiene a partir de la

combinacion de los descriptores electronicos y topolégicos (Figura 46).
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Figura 46. Dendogramas obtenidos por la combinacién de los descriptor es electrénicosy

topolégicos (M étodos A y B).

La Tabla 25 presenta los resultados de la determinacién del nimero de grupos de los
dendogramas obtenidos por la combinacion de los descriptores electrénicos y

topol6gicos (Métodos A y B).
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Tabla 25. Tabla de contingencia del dendograma obtenido a partir de los descriptores
electronicos y topoldgicos (M éodos A y B).

Método A
Grupos

Familia odorante C, C, Cs Cy Cs Cs C, Cs Cy Cio Cu Cio

Floral 4 4 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Verde 0 0 0 4 2 6 2 0 0 0 0 1

Frutal 0 0 0 3 0 3 0 0 0 0 6 3

Almizcle 0 0 0 0 0 0 1 3 3 2 1 5

Método B
Grupos
Familia odorante C, Co Cs Cy Cs Cs C, Cs Cy Cuo Cu Cio Ci3
Floral 3 4 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Verde 0 0 0 0 1 3 2 7 2 0 0 0 0
Frutal 0 0 0 0 5 0 0 3 1 3 0 0 3
Almizcle 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 3 2 5
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odorante Método A M étodo B

C C, Cs Cy Cs C, C, Cs Cs

Floral 15 0 0 0 0 15 0 0 0

Verde 0 14 0 0 1 0 6 9 0
Frutal 0 6 0 6 3 0 5 4 6
Almizcle 0 1 8 1 5 0 0 1 14

Grupos establ ecidos manual mente

A partir de la seleccion de grupos establecidos manualmente, se observa la clasificacion
de las moléculas de la familia Floral en un solo grupo para ambos métodos. Por otro
lado, los grupos Cz y C4, obtenidos por € Méodo A, estdn conformados por 8
compuestos con nota olfativa Almizcle y 6 compuestos de la familia Fruta,
respectivamente, mientras e grupo G, obtenido a partir del Método B presenta 14
compuestos de la misma familia pero incluye 6 compuestos de la familia Frutal. En la

Tabla 26 se reportan las mol écul as pertenecientes a cada uno de |os diferentes grupos.
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Tabla 26. M oléculas pertenecientes a cada uno de los grupos determinados (M étodos A y

B).
Método A M étodo B
Grupos M oléculas Grupos M oléculas
C 9-12F C, OF, 11F,12F
C, 3-5F, 8F C, 3-5F, 8F
C; 1F, 3F, 6F, 7F, 14F, 15F Cs 2F, 6F, 7F, 15F
Cs 7V, 12-14V, 6Fr, 7Fr, 11Fr Cs 1F, 14F
Cs 1v, 2v Cs 13V, 2Fr, 6Fr, 7Fr, 11Fr, 13Fr
Cs 36V, 8V, 15V, 1Fr, 4Fr, 5Fr Cs 7V, 12V, 14V
C, av, 10V, 7A C, 1v, 2v
Cs 6A, 10A, 11A Cs 36V, 8V, 11V, 15V, 1Fr, 4Fr, 5Fr
Cy 5A, 14A, 15A Cy 9V, 10V, 7A, 10Fr
Cio 4A, 8A Cio 6A, 10-12A, 3Fr, 12Fr, 15Fr
Cu 12A, 2Fr, 3Fr,1E1;I(2rFr, 12Fr, 13Fr, Cu 5A, 14A, 15A
Cur 8Fr, 9Fr, 14Frl,1t3A, 9A, 13A, Cor 4A. 8A
Unitarios 13F Ci3 1-3A, 9A, 13A, 8Fr, 9Fr, 14Fr
Unitarios 13F, 10F
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Método A Método B
Grupos M ol éculas Grupos M oléculas
C 1-15F C, 1-15F
c 1-10v, 12-15V, 1Fr, 4-7Fr, 11Fr, c 1v, 2V, 7V, 12-14V, 2Fr, 6Fr, 7Fr, 11Fr,
2 A 2 13Fr
C; 4-8A, 10A, 11A, 14A, 15A Cs 36V, 811V, 15V, 1Fr, 4Fr, 5Fr, 10Fr, 7A
Cs Fr, 3Fr, 10-13Fr, 15Fr, 12A Cs 1-6A, 815A, 3Fr,lgg, OFr, 12Fr, 14Fr,
C 1-3A, 9A, 13A, 8Fr, 9Fr, 14Fr,
° 11V

Grupos establecidos por medio del indice de Kelley

De forma general, se evidencia, que a partir de los dendogramas anteriores se obtiene la

diferenciacion de las familias Floral, Verde y Almizcle, mientras que los compuestos de

lafamilia Frutal se encuentran dispersos entre los grupos Verdey Almizcle.
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5.2.8 Combinacion de tres y cuatro tipos de descriptores. Para terminar con el
estudio del agrupamiento a partir de los diferentes descriptores, se realiz6 €
agrupamiento por medio del andlisis de la combinacion de tres y cuatro tipos de

descriptores.

En e caso de la combinacion de tres clases de descriptores, los mejores resultados se
obtuvieron por la combinacion de los descriptores electronicos, topolégicos y
geométricos (Figura 47).
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Figura 47. Dendogramas obtenidos por la combinacion de dos los descriptores

electronicos, topoldgicosy geométricos (M étodos A y B).

La Tabla 27 presenta los resultados de la determinacién del nimero de grupos en los
dendogramas obtenidos por la combinacion de los descriptores electronicos,

topoldgicos y geométricos (Métodos A y B).
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Tabla 27. Tabla de contingencia del dendograma obtenido a partir de los descriptores
electr dnicos, topoldgicosy geométricos (M étodos A y B).

Método A
Grupos
Familiaodorante C; C, C3 Cy4 Cs Ce C; Cs Cy Cyo Cu1 Cio Ci3
Floral 3 4 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Verde 0O 0 O 0 3 3 3 2 0 0 2 0 1
Frutal 0O 0 O 0 1 2 1 2 0 0 1 3 5
Almizcle 0 0 O 0 0 0 0 1 6 2 0 1 5
Método B
Grupos
Familia odor ante C, C C3 C4 Cs Ce Cy Cs Cy Cuo Cu1 Cio Cis
Floral 3 5 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Verde 0O 0 O 0 0 0 0 3 3 3 3 3 0
Frutal 0O 0 O 0 3 0 1 1 1 2 3 1 3
Almizcle 0O 0 O 0 2 6 1 0 0 1 0 0 5
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odorante Método A Método B

C, C, Cs Cs C, C, Cs Cs Cs

Floral 15 0 0 0 15 0 0 0 0

Verde 0 12 0 3 0 0 6 3 6

Frutal 0 6 0 9 0 4 2 2 7

Almizcle 0 1 8 6 0 9 0 1 5

Grupos establecidos manualmente

A partir de los resultados anteriores, se observa que € nimero de grupos obtenidos por
medio de la metodologia de Kelley es ato, comparado con e numero de grupos
establecidos manualmente. Ademas, en € Método A, los compuestos 13F y 4V,
representan un grupo cada uno, de igual forma, esto ocurre con el compuesto 13F en €l

Método B.

Por otro lado, los grupos C;-C, obtenidos por medio de los Métodos A y B, utilizando €
indice de Kéelley, estén conformados solamente por los compuestos de la familia Floral,
a excepcion de la molécula 13F. Conjuntamente, estos resultados presentan un grupo

gue contiene solamente compuestos de la familia Almizcle, para cada uno de los

métodos, Cy y Cg respectivamente.
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De acuerdo con los grupos obtenidos manualmente para € Método A, se lleva acabo la

clasificacion de 15, 12 y 8 compuestos pertenecientes a las familias Floral, Verde y

Almizcle, respectivamente. Mientras que para € Método B sOlo se presenta la

clasificacion de los 15 compuestos “florales’ y 8 moléculas con nota olfativa

“amizcle’.

Los compuestos pertenecientes a la familia Verde se clasifican en 3 grupos

mezclados con compuestos de las familias Frutal y Almizcle.

En la Tabla 28 se reportan las moléculas pertenecientes a cada uno de los diferentes

grupos.

Tabla 28. Moléculas pertenecientes a cada uno de los grupos deter minados (M étodos A y

B).
Método A Método B

Grupos Moléculas Grupos Moléculas

C, 9F, 11F, 12F C: oF, 11F, 12F

C, 3-5F, 8F Co 2F, 6F, 7F, 10F, 15F

Cs 2F, 6F, 7F, 10F, 15F Cs 3-5F, 8F

Cy 1F, 14F Cy 1F, 14F

Cs 2V, 12V, 13V, 6Fr Cs 10A, 12A, 3Fr, 12Fr, 15Fr

Ce 1V, 14V, 7V, 7Fr, 11Fr Ce BA, 6A, 8A, 11A, 14A, 16A

C, 6V, 8V, 15V, 4Fr C; 4A, TFr

Cg 3-5V, 1Fr, 5Fr, 7A Csg 2V, 12V, 13V, 6Fr

Cy BA, 6A, 10A, 11A, 14A, 15A Co 1v, 7V, 14V, 11Fr

Cio 4A, 8A Cio 3-5V, 1Fr, 5Fr, 7A

Cuy 9v, 10V, 10Fr, Ci1 9-11V, 2Fr, 10Fr, 13Fr

Cio 12A, 3Fr, 12Fr, 15Fr Cio 6V, 8V, 15V, 4Fr,

Cis 1-3A, 93#:312#}’1&';':“ 8F, Cis 1-3A, 9A, 13A, 8Ff, OFr, 14Fr
Unitarios 13F, 4V Unitarios 13F

Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Método A Método B

Grupos M oléculas Grupos M oléculas

C, 1-15F C, 1-15F

C 1-8V, 12-15V, 1Fr, 4-7Fr, 11Fr, C, 4-6A, 8A, 10-12A, 14A, 15A, 3Fr, 7Fr,

7A 12Fr, 15Fr
C; 4-6A, 8A, 10A, 11A, 14A, 15A Cs 1V, 2V, 7V, 12-14V, 6Fr, 11Fr
1-3A, 9A, 12A,13A, 9-11V, 2Fr,
Cs 3Fr, 8 10Fr, 12-15Fr C4 oV, 1Fr, Sk, 7A
Cs 1-3A, 9A, 13A, 6V, 8-11V, 15V, 2Fr, 4Fr,

8- 10Fr, 13Fr, 14Fr

Grupos establecidos manual mente
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Por dltimo, en la Figura 48 se presentan los dendogramas obtenidos cuando se realizd

la combinacion de |os descriptores electronicos, topol dgicos, geométricosy CPSA.
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Figura 48. Dendogramas obtenidos por la combinacion de los descriptor es electr 6nicos,
topoldgicos, geométricosy CPSA (MétodosA y B).
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La Tabla 29 presenta los resultados de la determinacion del nUmero de grupos en los
dendogramas obtenidos por la combinacion de los descriptores electronicos y

topol6gicos (Métodos A y B).

Tabla 29. Tabla de contingencia del dendograma obtenido a partir de los descriptores
electronicos, topol6gicos, geométricosy CPSA (MétodosA 'y B).

Método A
Grupos
Familia odorante C, C, Cs Cy Cs Cs C, Cs Cy
Floral 0 0 0 0 0 0 2 2 2
Verde 2 2 1 1 2 2 0 0 0
Frutal 0 1 2 2 1 0 0 0 0
Almizcle 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Familia odorante Cio Cu1 Ci Ci3 Cua Cis Cis Cyi7
Floral 3 0 0 0 0 0 0 0
Verde 0 0 0 0 2 0 0 1
Frutal 0 1 0 0 0 2 1 3
Almizcle 0 1 4 2 0 1 2 3
Método B
Grupos
Familia odor ante Ci1 C, Cs Cy Cs Ce Cy Csg Co
Flaal 3 2 2 3 0 0 0 0 0
Verde 0 0 0 0 0 0 0 0 2
Frutal 0 0 0 0 2 0 1 1 1
Almizcle 0 0 0 0 2 4 2 1 0
Familia odor ante Cuo Cu Cio Cis Cua Cis Cis Cy7
Floral 0 0 0 0 0 0 0 0
Verde 1 3 2 2 2 0 0 1
Frutal 2 1 0 0 0 3 0 2
Almizcle 0 0 0 0 0 0 2 3
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Grupos
Familia odorante Método A Método B
C, C, Cs Cs C, C, Cs Cs Cs
Floral 0 15 0 0 15 0 0 0 0
Verde 12 0 0 3 0 0 5 9 1
Frutal 6 2 1 6 2 4 3 1 5
Almizcle 0 0 9 6 0 9 1 0 5

Grupos establ ecidos manual mente
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L os resultados obtenidos a partir de la metodologia de Kelley, muestran un incremento
del nimero de grupos comparados con € andlisis de agrupamiento realizado sobre la
combinacion de tres tipos de descriptores. Ademas, se observa un aumento en el nimero

de grupos, con un solo elemento. En la Tabla 30 se pueden observar las moléculas

pertenecientes a cada uno de los diferentes grupos.

Tabla 30. Moléculas pertenecientes a cada uno delos grupos (Méodos A y B).

Método A Método B
Grupos M oléculas Grupos M oléculas
Ci 7V, 15V Ci 9-11F
C, 6V, 8V, 4Fr C, 3F, 5F
Cs 1Fr, 5Fr, 3V Cs 4F, 8F
Cy 2Fr, 7Fr, 14V Cy 2F 5F ,7F
Cs 12V, 13V, 6Fr Cs 8A, 12A, 3Fr, 15Fr
Ce 1V, 2v Ce 5A ,6A , 11A, 15A
C; 9F, 11F C; 10A, 14A, 12Fr
Cs 3F, 5F Cg 4A, 7Fr
Co 4F, 8F Co 6V, 8V, 4Fr
Cio 2F, 6F, 7F Cio 3V, 1Fr, 5Fr
Cn 10A, 12Fr Cn 12-14V, 6Fr
Cio 5A, 6A, 11A, 15A Cio 9V, 10V
Cis 4A, 8A Cis 7V, 15V
Cis 9V, 10V Ciy v, 2v
Cis 3Fr, 15Fr, 12A Cis 2Fr, 8Fr, 9Fr
Cis 3A, 13A, 9Fr Cis 3A, 13A
Ci7 1A, 2A, 9A, 8Fr, 13Fr, 14Fr, 11V Ci7 1A, 2A, 9A, 11V, 13Fr, 14Fr
Grupos 4V, 5V, 1F, 10F, 12-15F, 10Fr, Grupos
unitarios 11Fr, 7A, 14A unitarios 1F, 12-15F, 10Fr, 11Fr, 4V, 5V, 7A
Grupos establecidos por medio del indice de Kelley
Método A Método B
Grupos Moléculas Grupos Moléculas
Ci 1-8V, 12-15V, 1Fr, 2Fr, 4-7Fr C 1-15F, 10Fr, 11Fr
4-6A, 8A, 10-12A, 14A, 15A, 3Fr, 4Fr,
C, 1-15F, 10Fr, 11Fr C, 7Fr. 12Fr, 15Fr
Cs 4-8A, 10A, 11A, 14A, 15A, 12Fr Cs 7A, 1Fr, 4Fr, 5Fr, 3-6V, 8V
Ca L13A, %’;’r’lgﬁr: 138 SeV, 3 Ca 1V, 2V, 7V, 9V, 10V, 12-15V
1-3A, 9A, 13A, 2Fr, 8Fr, 9Fr, 13Fr, 14Fr,
Cs 11V

Grupos establecidos manualmente
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De igual manera que los resultados anteriores, podemos apreciar la clasificacion general
de las familias Floral, Almizcle y Verde, siendo los resultados obtenidos por medio del

Método A superiores en cuanto ala clasificacion se refiere.

Con € objetivo visuadizar de una manera mas clara la clasificacion de las familias
odorantes Almizcle, Floral y Verde, se realizd e andisis de agrupamiento sobre la
combinacién de los descriptores electronicos, topolégicos, geométricos y CPSA,
eliminando los compuestos de la familia Frutal en las matrices obtenidas por medio de
los Méodos A y B (Figura 49).
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Figura 49. Dendogramas obtenidos por la combinacion de los descriptor es el ectr énicos,

topoldgicos, geométricosy CPSA, eliminando la familia Frutal (Méodos A y B).

Los dendogramas anteriores, muestran la clasificacion de las tres familias odorantes en
cinco grupos para € Método A. Los compuestos de la familia Floral se clasifican en un
solo grupo, los compuestos Almizcle en dos grupos e incluyen el compuesto 11V y la
familia Verde en dos grupos. Por otro lado, de acuerdo con el dendograma obtenido por

el Método B, los compuestos se clasifican en cuatro grupos, € primero corresponde ala
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familia Floral, el segundo y cuarto estdn conformados por las moléculas Almizcle, a
excepcion de los compuestos 9-10V, incluidos en el cuarto grupo y €l tercero constituye

los compuestos de la familia Verde.

De esta manera, se puede concluir, que por medio del andlisis de agrupamiento
realizado sobre los diferentes tipos de descriptores, se puede realizar la clasificacion de
las familias Floral, Almizcley Verde. Este resultado es similar a obtenido en la seccion

anterior (5.2.4) donde serealiz6 €l andlisis de componentes principales.

Continuando con € estudio de clasificacion de los compuestos fragantes, € siguiente
objetivo fue poder establecer si los modos vibracionales podian ser utilizados como
descriptores en la clasificacion de las 60 moléculas. Para poder alcanzar este objetivo, €
siguiente paso consistio en realizar €l PCA y € andlisis de grupos sobre las frecuencias

obtenidas por medio de los cdlculos ab initio.

5.2.9 PCA de los modos vibracionales. El espectro vibraciona (100-4000 cml) esta
conformado especialmente por dos regiones. La primera de ellas es laregién por encima
de 1700 cmit. En esta region los modos vibracionales son debidos casi exclusivamente a
las tensiones de un par de atomos, por gemplo en los enlaces C=0, SH, C°N, C-H,
N-H y O-H. En la segunda regién, por debajo de 1700 cm?, la mayoria de las
vibraciones son complejas e involucran tres 0 mas &omos. El rango vibracional paralas
moléculas odorantes es tipicamente de 50 a 3400 cmt, sin embrago, Turin [4] ha
argumentado que por debajo de 600 cm' e olfato humano no es sensble a las

vibraciones moleculares.

Por medio de los célculos computacionales se obtuvieron los diferentes modos
vibracionales (frecuencias) de las 60 moléculas bajo estudio. En la Figura 50 se
presenta un gemplo de los espectros infrarrojo obtenidos para algunos compuestos

odorantes.
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Para redlizar el andlisis de los modos vibracionales se trabaj6 con los valores de
frecuencias comprendidas en e intervalo 10-4130 crmit. Larazon de escogencia de todo
el espectro vibracional como rango de trabgjo, se debe a la presencia de bandas con
intensidad apreciable en algunos espectros infrarrojo por debajo de 600 cmit. Una vez
establecido € rango de trabajo, se procedio a realizar una tabla donde se ordenaron los
vaores de frecuencia en rangos de 10 cm?, junto con su intensidad respectiva. Como
resultado se obtuvo una matriz de datos de 60 x 442 (Anexo 18), en la cua se puede
apreciar, que existen ciertos valores de frecuencias con méas de un valor en € intervalo
establecido.
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Figura 50. Espectrosinfrarrojo obtenidos por medio de los calculos computacionales.

Para verificar s la clasificaciéon de las 60 moléculas bagjo estudio se podia realizar de
acuerdo con sus modos vibracionales, se realizd inicialmente e PCA de las frecuencias

obtenidas tedricamente sin un previo tratamiento de los valores iniciales.

En la Tabla 31 se puede observar que a partir de los resultados obtenidos por medio del
PCA se obtienen 59 factores principales, donde los tres primeros factores principales

solamente contienen el 12 % de la varianza total de los datos originales.
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Tabla 31. Resultados del PCA de los modos vibracionales.

% Total % de % Total % de

Factor Valor propio devarianza Contribucion Factor Valor propio devarianza  Contribucién

1 22,1713  5,016144 5,0161 31 6,45642 1.460729 75,0053
2 17,01401  3,849323 8,8655 32 6,11482 1.383443 76,3887
3 1563584  3,537521 12,4030 33 5.98943 1.355075 77,7438
4 15,0426C  3,403302 15,8063 34 5,80922 1.314304 79,0581
5 1447721  3,27538¢ 19,0817 35 5,60755 1.268677 80.3268
6 13,5894C  3,07452% 22,1562 36 5,54126 1,253679 81,5804
7 12,6490= 2,861775 25,0180 37 5,29540 1,198055 82,7785
8 12,4940C 2,826697 27,8447 38 5,18435 1,172929 83,9514
9 12,06312 2,729213 30,5739 39 4,88892 1.106091 85,0575
10 11,81351 2,67273¢ 33,2466 40 4,84196 1.095465 86,1530
11 11,69644 2,646254 35,8929 41 4,68545 1.060057 87,2130
12 10,95252 2,477947 38,3708 42 4,33780 0.981403 88,1944
13 10,6953¢ 2,419772 40,7906 43 4,25537 0,962754 89,1572
14 10,35664 2,343132 43,1337 44 4,11397 0,930763 90.0880
15 10,13063 2,29199¢ 45,4257 45 3,97584 0.899512 90,9875
16 9,91063 2,242224 47,6680 46 3.84102 0.86901C 91,8565
17 9,40104 2,126932 49,7949 47 3.59616 0.813612 92,6701
18 9,23399 2,08913¢ 51,8840 48 352764 0.798108 93,4682
19 9,06835 2,051663 53,9357 49 342654 0.775236 94,2434
20 8,96123 2,02742¢ 55,9631 50 3,33603 0,754758 94,9982
21 8,73198 1,975562 57,9387 51 3,15407 0,713591 95,7118
22 8,52697 1,92917¢ 59,8679 52 3,02688 0.684815 96,3966
23 8,39933 1,900301 61,7682 53 293518 0.664067 97,0607
24 8,23190 1,86242C 63,6306 54 2,73435 0.618632 97.6793
25 8,07305 1,826482 65,4571 55 2,44100 0.552263 98,2316
26 7,66970 1,73522¢€ 67,1923 56 242722 0.549144 98,7807
27 7,48909 1,694365 68,8867 57 2,09180 0.473257 99,2540
28 7,07535 1,600757 70,4874 58 1,68428 0,381058 99,6350
29 6,81365 1,54155C 72,0290 59 1,61318 0.364972 100,000C
30 6,69886 1,51557¢ 73,5445

La representacion grafica de los PC gque poseen la mayor informaciéon (Figura 51)
muestra una ligera diferencia entre dos grupos de odorantes. € grupo Almizcle y grupo
el Verde. Sin embargo, las moléculas de las familias Floral y Frutal se encuentran
mezcladas entre los grupos Verde y Almizcle. Ademas, se observa que los compuestos

12F, 11F, 9F y 14F se comportan como puntos andémal os.
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Figura 51. Representacion delos dos primeros PC. A: Gréfica de dispersion de las 60

moléculas odor antes; B: zona del recuadr o ampliada.

Con base en este primer andlisis de componentes principales de los modos
vibracionales, se pudo establecer que las frecuencias podian servir como descriptores en
la clasificacion de las familias odorantes. Sin embargo, se concluyo, que era necesario
realizar un tratamiento previo de los modos vibracionales, antes de realizar el PCA, con
el objetivo de reducir e numero de modos vibracionales y obtener una mejor
clasificacion de los compuestos fragantes.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, se establecieron diferentes tratamientos
de los modos vibracionales. A continuacion, se presentan los resultados de algunos de
los tratamientos realizados sobre |a tabla de frecuencias, antes de someter los datos a la

clasificacion por medio del andlisis de componentes principal es.

Promedios de intensidades. El primer tratamiento realizado, con e objetivo de
disminuir el nimero de descriptores, fue tomar el promedio de los valores de intensidad
siempre y cuando las frecuencias presentaran méas de un valor en d rango establecido
(10 cmi?). Por medio de este tratamiento se obtuvo una matriz de datos de 60 x 240.
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Los resultados obtenidos por medio de PCA arrojaron una solucion de 59 factores

principales donde los tres primeros factores principales solamente contienen & 15% de
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Figura 52. Gréficas de dispersion de los valor es de coor denadas de los 60 compuestos
(Promedios de intensidades).

La Figura 52 presenta las gréficas en dos y tres dimensiones de los tres primeros
componentes principales ampliadas en la zona de mayor concurrencia de las moléculas.
Sin embargo, como se puede apreciar, €l agrupamiento por medio del PCA de la matriz
de promedios no presenta alguna diferenciacion adecuada de las cuatro familias

odorantes.
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Después de este primer tratamiento de datos, donde no se observa ninguna clasificacion
de las 60 moléculas odoriferas, se decidié redizar otra matriz donde se retener los
valores de intensidad mas altos presentes en un mismo rango de frecuencias, con € fin
de establecer que la reduccion del nimero de frecuencias no era e Unico factor

predominante en la clasificacion de las moléculas fragantes.

Retencion dd mayor valor de intensdad presente en un mismo rango de
frecuencias. Por medio del tratamiento previo de los datos de frecuencias iniciales
donde se retuvo el mayor valor de intensidad, se obtuvo una segunda matriz de datos 60
X 240. Sin embargo, los resultados no fueron superiores a tratamiento anterior e

igualmente no se obtuvo una buena clasificacion de las moléculas odorantes.

En la Figura 53 se representa la grafica en tres dimensiones de los tres primeros
componentes principales, los cuales representan el 15% de la varianza total. Ademés, a
igual que en & caso anterior, se obtienen los mismos cuatro compuestos de la familia

Floral con una clasificacion anomala (14F, 11F, 9F y 3F).

LhhHogaw

etk

Figura 53. Gréfica en tresdimensiones de lostres primeros PC.
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End Anexo 19, se muestran las grafica bidimensionales de los tres primeros factores

principales, junto con las valores propios de cada uno de los PC (Anexo 20).

De acuerdo con los resultados obtenidos en los dos andlisis de componentes principal es
anteriores de los modos vibracionales, se establecid, que ademéas de necesitar tener en
cuenta las frecuencias que presentaban los mayores valores de intensidad; ya que estas
frecuencias son las que diferencian una familia odorante de otra, segin la teoria de
Turin, se debe retener € mayor nimero posible de frecuencias y no agrupar
indiscriminadamente las variables cuando presentan mas de un valor de frecuencia en el

mismo rango de trabgjo.

Los siguientes tratamientos desarrollados para las frecuencias se realizaron con base en
algunas observaciones sobre los espectros vibracionales obtenidos anteriormente. La
primera observacion se basa en ciertos rangos de frecuencias especificos, ya que una
caracteristica especia de los espectros de las 60 moléculas odorantes es que se
presentan ciertos rangos donde los valores de las intensidades no son superiores a algin

valor especifico.

Con base en esta primera observacion, y manteniendo la idea de retener las frecuencias
que presentaran valores de intensidad altos, se procedid a asumir valores de intensidad
determinados como valores limites representativos de informacién en los espectros IR.
Esto es, que las frecuencias, que presentaban valores de intensidades por debgo de este
limite, podian ser despreciadas o simplemente no aportaban suficiente informacion para

realizar la clasificacion de las moléculas fragantes.

Con € objetivo de disminuir € nimero de variables, sin eliminar las frecuencias con
valores altos de intensidad, a diferencia de los tratamientos anteriores, €l siguiente paso
fue agrupar en un mayor rango de frecuencia (mayor de 10 cmi') los modos
vibracionales que presentaron valores por debajo del limite de informacion establecido

y manteniendo intactas las frecuencias sobrantes.
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Para €l primer tratamiento de los datos, se establecié un valor limite de intensidades
inicial igua a 10. Posteriormente, fue aumentado en 10 unidades sucesivamente hasta

encontrar lamejor clasificacion de las moléculas fragantes.

De los resultados obtenidos se observo que s e valor limite era superior o igual que 80,
los compuestos de los diferentes grupos odorantes, en especial, € grupo Almizcley €
Frutal, empezaba a superponerse. Por otro lado, € vaor limite de intensidad, que

presentd la mejor clasificacion de los compuestos, fue de 60.

Valor limite de intensidad 60. Utilizando como limite de intensidad el valor 60, se
obtuvo una matriz de frecuencias de 60 x 186. En € Anexo 21 se aprecia que numero de
frecuencias se ha reducido considerablemente (de 442 a 186), pero se han retenido las

variables que poseen las bandas mas intensas.

De acuerdo con los resultados de los valores propios de cada componente principal
(Anexo 22), cuyos valores se encuentran graficados en la Figura 54, solamente el 16%
de la varianza total de los datos originales puede ser representado por |0s tres primeros

factores principales.

12

10

Valor Propio
(2]

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Factor

Figura 54. Gréfica de valores propiosvs factores principales.
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La Figura 55 muestra las gréficas de las coordenadas ce las moléculas en dos y tres
dimensiones, donde se presenta principalmente, la clasificacion de los grupos Almizcle
y Verde, junto con el solapamiento de algunas moléculas pertenecientes a grupo Frutal

entre los dos grupos anteriores. Sin embargo, en la gréfica de Factor 1 vs Factor 3y

Factor 3 vs Factor 2, los cuales representan el 11y €l 9.8%, respectivamente, se observa
un pequefio agrupamiento de algunas moléculas pertenecientes a grupo Frutal, a igual

que en la gréfica de los tres componentes principales. Por otro lado, cabe mencionar que
las moléculas 12F, 11F, 13 F, 3F 5F, 10Fr y especialmente 14F, se encuentran separadas
del grupo principal.
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Figura 55. Graéficas de los factor es de coordenadas repr@eﬁrtrédgsqpor lostres primeros

componentes principales (Valor limite de intensidad 60).

Pensando en disminuir € numero de variables y aumentar €l porcentaje de varianza

representado por los primeros factores principales, se procediéo a determinar s la
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presencia de las frecuencias que exhiben valores de intensidad menores 60 era un factor
determinante en la clasificacion de los compuestos fragantes. Como resultado de la

eliminacion de estas variables, se obtuvo la matriz de 60 x 139.

Los resultados de los valores propios arrojados por € PCA sobre esta matriz (Tabla
32), muestran gque € porcentaje total de varianza representada por los tres primeros PC
aumentd solamente de 16 a 17%. Sin embargo la reduccion del nimero de variables fue

considerable.

Tabla 32. Valores propiosy porcentaje de varianza.

Factor Valor propio % Tgtal %. de . Factor Valor propio % TQtaJ %. de .
devarianza Contribucién devarianzaContribucién
1 9,932937  7,145998 7,1460 31 1664124 1,197211 84,1313
2 7,358844 5,294132 12,4401 32 1,61288¢ 1,16034¢< 85,2917
3 6,688143 4,811614 17,2517 33 1,55650C 1,119784 86,4115
4 6,022763 4,332923 21,5847 34 1,539075  1,107248 87,5187
5 5853431 4,211102 25,7958 35 1,43417C  1,031777 88,5505
6 5,501888 3,958193 29,7540 36 1,317748 0,94802C 89,4985
7 5,101838 3,670387 33,4243 37 1,30355€ 0,93781C 90,4363
8 4,694553 3,37737€ 36,8017 38 1,269983  0,913657 91,3500
9 4,420216 3,180011 39,9817 39 1,179052 0,84823¢ 92,1982
10 4,21293C 3,03088¢t 43,0126 40 1,146387 0,82473¢ 93,0230
11 4,065547 2,924854 45,9375 41 1,06983¢ 0,76966€ 93,7926
12 3,924579  2,823438 48,7609 42 0,939463 0,675872 94,4685
13 3,858121 2,775627 51,5365 43 0,900184 0,64761& 95,1161
14 3,641980 2,62013C 54,1567 44 0,829222  0,596563 95,7127
15 3441262 2,475728 56,6324 45 0,785645  0,565212 96,2779
16 3,270879  2,35315C 58,9855 46 0,738333 0,53117% 96,8091
17 3,108893 2,236613 61,2222 47 0,649513 0,46727% 97,2763
18 3,034788 2,18330C 63,4055 48 0,567912  0,40856¢ 97,6849
19 2,887137 2,077077 65,4825 49 0,545993 0,392801 98,0777
20 2,677936 1,926573 67,4091 50 0,501308 0,360653 98,4384
21 2,648876 1,905666 69,3148 51 0,404925  0,291313 98,7297
22 2,494665 1,794723 71,1095 52 0,382813  0,27540& 99,0051
23 2,458S75 1,769047 72,8785 53 0,365941  0,263267 99,2684
24 2,244371  1,614655 74,4932 54 0,25850¢ 0,18597¢8 99,4543
25 2,182081 1,569843 76,0630 55 0,24954C  0,17952¢ 99,6339
26 2,064544 1,485284 77,5483 56 0,212181 0,152648 99,7865
27 2,012878 1,448114 78,9964 57 0,179234  0,12894& 99,9154
28 1,924082 1,384232 80,3807 58 0,079697 0,05733€ 99,9728
29 1,826323 1,313901 81,6946 59 0,03783C 0,02721€ 100,000C

w
o

1,722982 1,23955¢ 82,9341
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La grafica de los dos primeros factores principales (Figura 56) muestra, al igual que en

el caso anterior, la separacion de dos familias, Almizcle y Verde, mientras que algunos

compuestos de la familia Frutal se agrupan en un pequefio cluster (8Fr, 6Fr, 12Fr, 14Fr

y 9Fr); ademés, como punto comun con €l andlisis anterior, los compuestos 14F y 11F

se comportan de manera anomala (el compuesto 14F no se representa en la Figura 56.)
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Figura 56. Graficas de los factor es de coordenadas r epr esentadas por lostres primeros

componentes principales.

Para concluir con los andlisis de las frecuencias se realiz6 un Udltimo tratamiento. La

idea general de este tratamiento se basd en observaciones sobre los valores de la

desviacion estardar. De esta manera, |a tabla de frecuencias e intensidades fue sometida

aun andisis estadistico para calcular lavarianzay la desviacién estandar junto con otras
propiedades estadisticas.
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Por medio de la observacién de los datos obtenidos en el andlisis estadistico, se puede
inferir que las variables que presentan un valor de intensidad alto, también presentan un
valor de varianza 'y desviacion estandar alto. Teniendo esto en cuenta, se eliminaron las
variables de acuerdo con los valores de desviacion estandar. El andlisis se desarroll6 de
igual manera que el anterior, tomando valores limites y eliminando las variables, cuyos
valores se encontraran por debgjo de este valor. Los valores limite se tomaron a partir de

3y este valor se fue aumentando una unidad en los siguientes tratamientos.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se observd que la diferenciacion de los
compuestos fragantes cundo se tomaron valores por encima de 16, presentaron un
solapamiento y no se logré una clasificacion adecuada de las moléculas. El valor limite,
gue presento la mejor clasificacion, fue 14. Una vez eliminadas las variables, se obtuvo
una matriz de 60 x 110.

En la Tabla 33 se presentan los valores propios de los factores principales donde se

observa un aumento en la varianza total representada por |os tres primeros PC.

Las gréficas de los tres primeros factores principales muestran una clasificacion similar
a la obtenida en e andlisis de PCA anterior (Figura 57); sin embargo, se obtiene una
mejor clasificacion en cuanto al grupo Almizcle se refiere, ya que se observan dos
grupos de estos compuestos con un mayor agrupamiento (el compuesto 14F no se

representa en las gréficas).

En la Tabla 34, se presentan los factores de aporte de las variables de los cuatro
primeros componentes principales. Los valores con un asterisco representan |os aportes
de cada variable con un valor superior a 0.7. El factor 1 posee el mayor nimero de
frecuencias con estos valores (1240 cmi?, 1480 cmit, 1640 cmi?, 1700 cmi?, 1780 cm?,
1800 cmit, 1960 cm y 3940 cmil). Mientras que el factor 3y e factor 4 solamente
presentan un valor 1440 cmi* (-0,713296) y 1570 cni* (-0,785029), respectivamente,



Tabla 33. Resultados del andlisis de componentes principales.
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Factor Valor propio

Factor Valor propio

1 8,21480¢

2 6,837501

3 6,16013¢

4 5,55893C

5 4,688367

6 4,241263

7 3,949394

8 3,77073C

9 3,650022
10 3,50105€
11 3,34827¢
12 3,081847
13 3,063557
14 2,74453¢
15 2,69395¢
16 2,616135
17 2,550342
18 2,38231¢€
19 2,335692
20 2,187391
21 2,044393
22 1,959841
23 1,85337¢€
24 1,810314
25 1,73330¢
26 1,595612
27 1,53562¢
28 1,46909¢€
29 1,361302
30 1,343197

% Total % de
devarianza Contribucion

7,468008 7,468C
6,21591C 13,6839
5,60012€ 19,2840
5,053573 24,3376
4,262152 28,5998
3,855694 32,4555
3,590358 36,0458
3,42793€ 39,4738
3,318202 42,7920
3,18277¢8 45,9747
3,04388¢€ 49,0186
2,80167¢ 51,8203
2,785052 54,6054
2,49503t 57,1004
2,449052 59,5494
2,378304 61,9277
2,318492 64,2462
2,165742 66,4120
2,123357 68,5353
1,98853¢€ 70,5239
1,85853¢ 72,3824
1,781673 74,1641
1,684887 75,8490
1,64574C 77,4947
1,57573€ 79,0705
1,45055€ 80,5210
1,39602¢€ 81,9170
1,335542 83,2526
1,237547 84,4901
1,22108¢€ 85,7112

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

1,259273
1,21567C
1,17481C
1,07598C
1,023223
0,965944
0,90799¢
0,80817C
0,75483C
0,70694¢
0,68680¢
0,606543
0,567613
0,51076¢
0,492741
0,436947
0,382211
0,350462
0,313673
0,28224¢
0,238901
0,213742
0,183551
0,145324
0,140201
0,11357C
0,09768¢
0,032294
0,029532

% Total % de
devarianza Contribucién

1,144794 86,8560
1,10515¢E 87,9612
1,06800¢ 89,0292
0,978164 90,0073
0,930202 90,9375
0,878131 91,8157
0,825453 92,6411
0,73470C 93,3758
0,68620¢ 94,0620
0,64268C 94,7047
0,624372 95,3291
0,551403 95,8805
0,516012 96,3965
0,46433E 96,8608
0,447947 97,3088
0,397225 97,7060
0,347464 98,0535
0,318603 98,3721
0,285157 98,6572
0,25659C 98,9138
0,217183 99,1310
0,194311 99,3253
0,166864 99,4922
0,132113 99,6243
0,12745% 99,7517
0,10324¢€ 99,8550
0,08880¢8 99,9438
0,029358 99,9732
0,026848 100,0000

El comportamiento andmalo del compuesto 14F se debe principalmente a los valores de

intensidad altos que presentan |as frecuencias anteriormente mencionadas en e Factor 1,

excluyendo a la frecuencia 1640 crrit, mientras que la clasificacion del compuesto 11F

depende del Factor 3 (frecuencia 1440 cm?) y e Factor 2 € cual, aunque no muestra

valores por encima de 0.7 exhibe valores por encima de 0.5 en las frecuencias 1300

cmt, 1320 cmt, 1440 cmt, 1490 cm?, 1850 cmit correspondientes a las frecuencias de
mayor intensidad en el espectro IR del Cinamato de linalilo 11F (Figura 58).
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Figura 57. Gréficas de los factor es de coor denadas r epr esentados por los tres primeros

factores (Reduccion basada en la desviacion estandar).
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Tabla 34. Factores de aporte de las variables en los cuatr o primer os componentes principales.
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Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4
290 0,073099 -0,079160 0,030311 0,008751 1390 -0,042996 0412765 0,443576 -0,349541 1960 -0,932192* -0,004344 0,158210 0,224250 V85 0,010730 0,102635 0,115853 0,113118
360 -0,017625 -0,047217 -0,077272 0,021506 1400 -0,102367 -0,079497 -0,031360 -0,668610 1970 0,011223 0,075506 0,079983 -0,061693 3230 0,084509 0,459882 -0,279512 0,032971
400 -0,585649 -0,153175 -0,038905 -0,080830 1410 -0,395934 0,368921 0,420355 -0,266809 1980 0,030130 0,046399 0,009258 0,141927 V87 0,081077 0,090446 -0,081755 0,238931
800 -0,056460 0,076328 -0,034069 0,010719 V32 0,070374 0,110720 0,082452 0,176839 1990 0,001601 0,421561 -0,320012 -0,057788 3240 -0,098802 -0,151368 -0,001705 0,286815
1100 0,020792 -0,080972 -0,000860 0,056280 1420 0,074054 0,044502 0,039546 0,104265 2000 -0,032894 -0,022749 0,055622 -0,355074 V89 0,071899 -0,102411 -0,021201 0,101382
1140 -0,142776 0,443519 -0,124709 0,164925 1430 -0,159794 -0,089146 -0,043832 -0,487111 2010 0,067014 0,106339 0,010905 0,076496 3250 0,020058 -0,119902 0,053218 0,250856
1170 -0,263637 -0,230777 -0,051233 -0,632414 V35 -0,129819 -0,118048 -0,083259 -0,669981 2020 0,092708 -0,378013 -0,100928 0,057931 V91 0,196484 0,166987 0,251927 0,225150
1190 -0,090911 -0,192814 -0,083581 -0,070852 1440 -0,002662 -0,097850 -0,059100 0,033625 2030 0,017848 0,305102 0,271133 -0,249518 V92 0,146072 0,247718 0,335489 0,227237
1200 0,063319 0,245151 0,281405 -0,260805 V37 -0,083158 0,569272 -0,713296* -0,017215 2060 0,048651 -0,100652 -0,038240 0,065539 3260 0,258523 -0,307116 -0,126675 0,295173
1220 0,008931 0,076073 0032161 -0,042833 1450 -0,050658 0,140748 -0,018857 0,032692 2550 0,024256 -0,148973 -0,082977 0,055167 V94 0,132880 -0,174356 -0,012065 0,145559
1230 0,013892 0,485827 0,301124 -0,381893 1460 0,032694 0,220402 0,138878 -0,260687 3120 0,037473 -0,144714 -0,054766 0,031027 V95 0,123771 0,063605 0,247798 0,073935
1240 -0,873012* 0,012516 0,190354 0,197430 1470 -0,042174 0,141305 0,159918 -0,186225 3130 0,056633 -0,202122 -0,062216 0,088733 V96 0,057672 0,001851 0,024810 0,114411
1250 -0,298189 0,147720 0,142696 0,137460 V41 -0,040982 -0,098664 -0,010978 -0,159627 3140 0,064857 -0,143263 0,000058 -0,035220 3270 0,247391 0,232600 0,337249 -0,146059
1260 -0,020003 0,241756 0,335938 0,123557 1480 -0,892125* 0,184069 -0,065874 0,242172 3150 0,043247 -0,230778 -0,062117 -0,002576 V98 0,132710 0,217878 0,276782 -0,073318
1290 0,064628 0,217666 -0,243322 0,125376 1490 -0,049118 0,528233 -0,640666 -0,017673 3170 0,106131 0,101387 0,164445 0,132192 V99 0,160676 0,206910 0,322487 0,132404
V16 -0,171206 0,124027 -0,038881 0,075611 1500 0,008988 0,158114 0,086708 0,170264 3180 0,142559 0,113659 -0,231265 0,295110 V100 0,095177 0,087772 0,001129 0,093348
1300 -0,046827 0,545925 -0,693220 -0,103172 1530 0,031674 0,258230 0,001786 0,011096 3190 -0,213517 0,110652 -0,335979 0,221713 3280 0,249085 -0,016708 0,207476 -0,161986
V18 -0,023369 0,557285 -0,606587 0,037790 1560 0,110561 0,398546 0,328324 -0,129811 V74 0,181633 -0,300486 -0,089025 0,236803 V102 0,095358 0,298070 0,479137 -0,020830
1310 0,066637 0,308833 0,165812 0,106113 V47 0,062439 -0,058182 -0,024435 -0,023138 V75 0,105684 -0,181850 0,001753 0,166958 3290 -0,171993 0,592514 0,221233 -0,026967
1320 -0,097594 0,584129 -0,697440 -0,092180 1570 -0,055403 0,258515 0,142995 -0,785029* 3200 0,186865 -0,180151 -0,129620 -0,134669 V104 0,081360 0,279881 0,065166 0,046734
1330 0,011799 0,188201 -0,018981 0,076805 1640 -0,915970* 0,015758 0,167557 0,248647 V77 0,193636 0,225662 0,127791 0,258233 3300 0,118465 0,435893 0,012894 0,209245
V22 0,021845 0,015065 -0,063366 0,010046 1700 -0,718118* -0,178323 -0,015406 -0,407113 V78 0,164187 0,214169 0,414651 0,164423 V106 0,091358 0,157990 0,240218 0,024530
1340 -0,053888 0,421716 0,328982 -0,277121 1780 -0,929185* -0,015431 0,153984 0,222202 3210 0,286330 0,123918 0,252255 0,233486 3310 -0,025559 0,233390 -0,122210 -0,097917
1350 -0,335803 0,268505 0,122045 0,266868 1800 -0,874740* 0,023883 0,168499 0,186916 V80 0,220165 0,258903 0,373129 0,030393 3320 0,042441 0,185427 -0,117454 -0,117125
1360 0,082992 0,179954 0,089064 0,025771 1820 -0,201105 -0,209943 -0,128658 -0,686777 V81 0,162623 0,346899 0,332732 0,118896 3940 -0,932192* -0,004344 0,158210 0,224250
V26 0,028336 0,206300 0,185760 -0,273768 1840 0,025778 -0,003333 -0,109567 0,011022 V82 0,075027 -0,016631 0,089649 0,046568 4130 0,020850 -0,080752 0,008522 0,038887
1370 0,111433 0,035574 0,089688 0,146133 1850 -0,066324 0582871 -0,633738 -0,031808 3220 0,208419 0,244606 0,173185 0,191556
1380 0,043137 0,307875 0,046298 0,320310 1940 -0,000862 0,048782 0,104821 -0,058625 V84 0,067745 0,310852 0,272520 0,058229




De acuerdo con los resultados anteriores, se aprecia que la separacion de los compuestos
pertenecientes a las familias Verde y Almizcle es un factor comin presente en las
graficas de dispersion de los valores de |os componentes en las tres dimensiones. Para

poder establecer la similitud de estos compuestos, se compararon los espectros

infrarrojos de estos dos grupos.
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Figura 59. Espectros infrarrojo de los compuestos pertenecientes a la familia Verde.
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Los compuestos que conforman la familia Verde estan representados por 9 compuestos
con un grupo funcional carboxilico (7 adehidos, 1 cetona, 1 &cido carboxilico), 2
alcoholes, 2 hidrocarburos alifaticos, 2 heterociclos aromaticos, cuyos espectros
infrarrojo se presentan en la Figura 60. De igual manera, los compuestos pertenecientes

alafamilia Almizcle se encuentran representados por 4 cetonas, 4 alcoholes, 3 ésteres,
2 heterociclosy 2 éteres (Figura 60).
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Figura 60. Espectrosinfrarrojo de compuestos pertenecientes a la familia Almizcle.

Se puede apreciar la similitud de los espectros infrarrojo de los compuestos con igua
grupo funcional, como es el caso de |os compuestos con un grupo carboxilico, donde se
puede evidenciar una banda intensa comtin alrededor de 2000 cnit, correspondiente ala
tenson C=0. Sin embargo, entre los compuestos con este mismo grupo funciona
pertenecientes a distintas familias, se observa una diferencia en la intensidad de las

bandas en las regiones de 1000-1700 cm*. Igualmente ello ocurre con los espectros IR
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de los compuestos con un grupo —OH, aproximadamente en la region de 1300-1500

cm?t.

De esta manera, se establece que la utilizacién de los modos vibracionales como Unicos
descriptores en la clasificacion de los 60 compuestos odorantes bajo estudio, conduce a
la separacion de dos familias odorantes, i.e. Almizcley Verde. Ademas, de acuerdo con
las Figuras 59 y 60, se aprecia que no existe ningun patrén similar para todos los
espectros infrarrojo de los compuestos pertenecientes a una misma familia; solamente se
presentan espectros similares eitre compuestos con un mismo grupo funcional. Sin
embargo, cuando se analizan estos espectros entre compuestos pertenecientes a distintas
familias, se observa que la diferencia en la clasificacion se produce de acuerdo con las

intensidades de las frecuencias.

Como se observa en los resultados de los valores propios obtenidos en e andlisis de
componentes principales anterior, los tres primeros factores principales solamente
representan aproximadamente & 20% de la varianza total (Tabla 33). Por otro lado, se
concluye gque para poder explicar el 80% de la varianza, es necesario tener en cuentalos

primeros 26 componentes principal es.

Con e objetivo de aumentar €l porcentge de varianza explicado por los primeros
factores, se realizd e andisis de los valores de contribucion de cada uno de los modos
vibracionales obtenidos en €l andlisis de PCA anterior (Anexo 23), teniendo en cuenta

solamente los primeros 26 factores.

Como se muestra en la matriz de contribucion de las variables, e mayor vaor de
contribucion es del orden de 0.14. De esta manera, se fueron seleccionando las variables
que presentaban valores de contribucién superiores a cierto valor establecido, para
posteriormente realizar e PCA sobre las variables seleccionadas hasta encontrar una
solucién donde los primeros factores principales contuvieran e 80% de la varianza
total.



132

Inicialmente se establecio € valor de 0.01, y posteriormente este valor fue aumentado
en 0.005 unidades en cada uno de los andlisis subsiguientes, hasta alcanzar € objetivo

trazado.

Utilizando como limite & valor de 0.09, se obtuvo un matriz de 60 x 12. La Tabla 35
muestra los resultados del analisis de componentes principales, donde se observa que

los tres primeros factores contienen el 80% de la varianza original.

Tabla 35. Resultados del analisis de componentes principales después de seleccionar 1os
modos vibracionales que efectiian la mayor contribucion a los factores.

% Total % de

Factor Valor propio o arianza Contribucion

1 6,497892  54,14910 54,1491
2 1969540  16,41283 70,5619
3 1,147166 9,55972 80,1217
4 1,035247 8,62706 88,7487
5 0,800950 6,67458 95,4233
6 0,203740 1,69783 97,1211
7 0,174192 1,45160 98,5727
8 0,105494 0,87912 99,4519
9 0,041782 0,34818 99,8000
10 0,017770 0,14808 99,9481
11 0,006226 0,05188 100,0000

De la tabla anterior se obtiene una solucion de 4 factores, los cuales contienen el 89%
de la informacion de las variables originales. Sin embargo, la representacion de los 60
compuestos odorantes por medio de los tres primeros factores, no muestran una
clasificacion adecuada de acuerdo con su nota olfativa, ya que se presenta un

agrupamiento de las diferentes moléculas odorantes (Figura 61).
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Figura 61. Representacion de las 60 moléculas bajo estudio en el subespacio formado por
lostres primeros PC (80% de la informacion).

A partir del resultado anterior, se puede establecer, que la utilizacion de los modos
vibracionales como descriptores de las 60 moléculas bajo estudio, no presentan
resultados favorables en su diferenciacion, salvo en el andlisis anterior, donde se aprecia
la clasificacion de dos familias odorantes: Almizcle y Verde, sin olvidar que los tres
primeros componentes principales contienen muy poca informacion en relacion con las

variables originales.

5.2.10 Combinacién de los descriptores moleculares con los modos vibracionales.
Para poder completar € estudio de la clasificacion de las moléculas odorantes, se
procedi6 aredizar €l andlisis de los componentes principales de todos los descriptores

obtenidos en & presente estudio.

A través de la combinacién de todos los descriptores moleculares con las frecuencias, se
obtuvo una matriz de 60 x 534. Los resultados alcanzados, una vez se reaizd la

clasificacion por medio de PCA, muestran la clasificacion de dos grupos fragantes,
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principalmente, en la gréfica de los dos primeros componentes principales, €l grupo
Almizcley € grupo Verde (Figura 62).
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Figura 62. Gréficas de dispersién de las 60 moléculas odor antes, obtenidos por medio del

PCA detodos los descriptores moleculares.

A partir de los resultados presentados en la Tabla 36, se aprecia, que aln cuando la

transformacion de los 534 descriptores originales en tres nuevas combinaciones lineales

representa una gran reduccion de variables, se pierde un gran porcentgje de la

informacion original; ya que los tres componentes principales explican solamente €l

22% de la varianza total de los datos originales.



Tabla 36. Valores propios obtenidos por medio del PCA.
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Factor Valor propio % T(_)tal %. de - Factor Valo_r % Total %. de -

de varianza Contribucion propio de Contribucion
1 66,41838 12,4379C 12,4379 31 6,83570 1,28009 78,1780
2 31,38654 5,87763 18,3155 32 6,51737 1,22048 79,3985
3 20,89873 3,91362 22,2291 33 6,37802 1,19439 80,5929
4 18,85065 3,53008 25,7592 34 6,2539%4 1,17115 81,7641
5 16,56346 3,10177 28,8610 35 5,92661 1,10985 82,8739
6 14,70044 2,75289 31,6139 36 5,82030 1,08994 83,9639
7 13,83220 2,59030 34,2042 37 5,65764 1,05948 85,0233
8 13,41437 2,51205 36,7163 38 5,54653 1,03868 86,0620
9 13,21205 2,47417 39,1904 39 526017  0,98505 87,0471
10 12,95444 2,42592 41,6163 40 515263  0,96491 88,0120
11 12,35104 2,31293 43,9293 41 4,88920  0,91558 88,9276
12 11,50191 2,15391 46,0832 42 471694  0,88332 89,8109
13 11,28443 2,11319 48,1964 43 4,61403  0,86405 90,6749
14 10,99402 2,05880 50,2552 44 431428  0,80792 91,4828
15 10,79841 2,02217 52,2774 45 4,09387  0,76664 92,2495
16 10,3876€ 1,94525 54,2226 46 4,00145  0,74934 92,9988
17 9,96042 1,86525 56,0879 47 3,78620  0,70903 93,7078
18 9,77721 1,83094 57,9188 48 3,65289  0,68406 94,3919
19 9,71641 1,81955 59,7383 49 3,52972  0,66100 95,0529
20 9,44136 1,76805 61,5064 50 342951  0,64223 95,6951
21 9,22364 1,72727 63,2337 51 3,32229  0,62215 96,3173
22 9,13477 1,71063 64,9443 52 3,09990  0,58051 96,8978
23 8,87584 1,66214 66,6064 53 3,09217  0,57906 97,4768
24 8,61574 1,61344 68,2199 54 2,85039  0,53378 98,0106
25 8,54483 1,60016 69,8200 55 252379  0,47262 98,4833
26 7,91015 1,48130 71,3013 56 2,48298  0,46498 98,9482
27 7,78653 1,45815 72,7595 57 2,15655  0,40385 99,3521
28 7,74992 1,45130 74,2108 58 1,74299  0,32640 99,6785
29 7,24273 1,35632 75,5671 59 1,71692  0,32152 100,000C
30 7,10674 1,33085 76,8979

Con base en los resultados anteriores, se decidio investigar la combinacion de los

modos vibracionales con los descriptores obtenidos por medio de la reduccion de datos

cuando se combinaron cuatro o menos tipos de descriptores. El motivo por € cua se

tomaron como base estos descriptores, se debe a los excelentes resultados obtenidos en

la clasificacion de las familias odorantes.

Una vez redlizada la clasificacion por medio del PCA, se observa, que los resultados

fueron similares; ya que en todos los andlisis se presentd un mismo patrén de

clasificacion. Cabe mencionar, que los resultados obtenidos cuando se utilizaron las
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frecuencias retenidas en € andlisis basado en la desviacion estandar, slempre fueron
superiores a los obtenidos por los andlisis basados en €l valor de laintensidad. Debido a

esta razon se presentan a continuacion solamente estos resultados.

Los siguientes resultados se obtuvieron por medio de la combinacion de los modos
vibracionales obtenidos cuando se impuso un valor limite de 14 en la desviacion
estédndar, con los descriptores resultantes de la combinacion de los cuatro tipos de
descriptores en el Método A.

Tabla 37 Resultados del analisis de componentes principales.

Factor Vala propio % Tc_)taJ %_de y Factor Valor propio % Total %. de y
devarianza Contribucion de Contribucion
1 10,05833 8,111553 8,111€ 31 1,39331 1,12363¢ 86,9872
2 8,81654 7,110114 15,2217 32 1,33877 1,079654 88,0669
3 7,29684 5,88454¢ 21,1062 33 1,24906 1,00730€ 89,0742
4 6,55493 5,28623€ 26,3924 34 1,19761 0,965814 90,0400
5 5,39744 4,352771 30,7452 35 1,11039 0,89547€ 90,9355
6 4,53412 3,656551 34,4018 36 1,03581 0,83533C 91,7708
7 4,39788 3,54668C 37,9484 37 1,00813 0,81301C 92,5838
8 4,20008 3,387161 41,3356 38 0,87243 0,70357C 93,2874
9 4,03705 3,255687 44,5913 39 0,84464 0,681161 93,9685
10 3,83022 3,088887 47,6802 40 0,80553 0,64961€ 94,6181
11 3,63531 2,931702 50,6119 41 0,73371 0,59170C 95,2098
12 3,46625 2,79536C 53,4072 42 0,71173 0,57397¢ 95,7838
13 3,37906 2,72504¢ 56,1323 43 0,61728 0,497807 96,2816
14 3,21669 2,594104 58,7264 44 0,54433 0,43897€ 96,7206
15 2,88363 2,32550¢ 61,0519 45 0,51931 0,418797 97,1394
16 2,82032 2,274451 63,3264 46 0,50137 0,40433C 97,5437
17 2,66634 2,15027€ 65,4766 47 0,44625 0,359877 97,9036
18 2,50031 2,08896C 67,5656 48 0,36975 0,298183 98,2018
19 2,50697 2,021747 69,5873 49 0,36674 0,29575¢ 98,4976
20 2,34461 1,890814 71,4782 50 0,34345 0,276977 98,7745
21 2,20844 1,781003 73,2592 51 0,32544 0,262454 99,0370
22 2,11734 1,70753C 74,9667 52 0,25923 0,20906C 99,2460
23 1,97901 1,59597€ 76,5627 53 0,22155 0,17866¢ 99,4247
24 1,88388 1,51925¢E 78,0819 54 0,18594 0,149954 99,5747
25 1,82159 1,469024 79,5509 55 0,16518 0,133211 99,7079
26 1,72579 1,391768 80,9427 56 0,13922 0,112271 99,8201
27 1,65775 1,33689¢ 82,2796 57 0,12767 0,10295¢8 99,9231
28 1,55729 1,25588C 83,5355 58 0,05672 0,045744 99,9688
29 1,46011 1,177511 84,7130 59 0,03863 0,031153 100,000C

w
o

1,42670 1,15056€ 85,8636
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En la Tabla 37 se muestran los resultados obtenidos por medio de PCA sobre la matriz

de 60 x 124. De acuerdo con estos valores, se presenta un ligero aumento en la varianza

total descrita por los tres primeros PC, en comparacion con los resultados conseguidos

en los andlisis anteriores, donde solamente se utilizaron como variables |as frecuencias.

L os tres primeros factores principales contienen mas del 21% de la varianza total de los

datos originales. Las graficas de dispersion de los factores de coordenadas de las

moléculas permiten apreciar una separacion de dos grupos odorantes, i.e. Almizcle y

Verde. También se observa el comportamiento anémalo de los compuestos 14F y 11F

por las mismas razones explicadas anteriormente.
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Figura 63. Gré&ficas de dispersién de las 60 moléculas odor antes, obtenidos por medio del

PCA delos modos vibracionalesy los resultados basados en la desviacion estéandar .
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Estas graficas muestran que los tres factores principales contribuyen con la separacion
de dos de los grupos odorantes, principalmente, e grupo Almizcley e grupo Verde. Sin
embargo, también se aprecian dos pequefios grupos, € primero conformado por seis
compuestos de la familia Floral, mientras que los compuestos restantes se encuentran
dispersos en la gréficay €l segundo grupo, por cinco compuestos de la familia Frutal;
estos dos pequefios grupos se encuentran justamente encima del grupo Verde. El hecho,
gue no se separen adecuadamente todos los grupos odorantes, se puede explicar de
acuerdo con los valores obtenidos de los factores de aporte de las variables, los cuales
solamente presentan valores de correlacion mayores de 0,7 para las variables FNSA-1

en el primer PC y en lafrecuencia 1640 cmi® para el Factor 3.

5.2.11 Analisis de agrupamiento sobre los modos vibracionales. Con la idea de
observar a través de la metodologia de agrupamiento s las frecuencias podian servir
como descript ores de los diferentes compuestos fragantes en la clasificacion de las
cuatro familias odorantes bajo estudio, se realizé € andlisis de agrupamiento sobre la

matriz de frecuencias (60 x 442) obtenida por medio de los calculos computacional es.

El dendograma obtenido por medio del método de Ward (Figura 64), muestra
solamente la agrupacién de unas cuantas moléculas pertenecientes a los grupos
Almizcle y Frutal. Debido a esto, se procedié a estudiar las diferentes matrices

obtenidas a través de la reducciénde variables en la seccion anterior.

L os dendogramas resultantes por la clasificacion de |as matrices reducidas por medio de
laretencion de los valores promedios para cada rango de variable, asi como laretencion
de los valores mayores, se pueden apreciar en e Anexo 24.
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Figura 64. Dendograma obtenido por medio del agrupamiento detodos los valores de
frecuencia.

De igua forma, se realizaron los andlisis de agrupamiento sobre las matrices reducidas
cuando se impuso valores limites en la intensidad y en la desviacion esténdar, junto con
la combinacion de estas matrices con los diferentes descriptores. Sin embargo, los
dendogramas obtenidos a través de estos andlisis fueron iguales (Figura 65).
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Figura 65. Dendograma obtenido por medio del método de Ward.
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Por medio de los resultados obtenidos utilizando € andlisis de agrupamiento sobre los
modos vibracionales, asi como de la combinacion de las frecuencias con diferentes
descriptores moleculares, a igua que en € caso del andlisis de componentes
principales, establecen que la utilizacion de los diferentes modos vibracionales no

conducen a una adecuada clasificacion de |os compuestos odorantes bajo estudio.

En resumen, se establece que la clasificacion de los 60 compuestos odorantes bajo
estudio en e presente trabgjo, se puede realizar por medio del andlisis de componentes
principales asi como por medio del andlisis de agrupamiento utilizando el método de
Ward.

La utilizacién de diferentes descriptores moleculares como |os descriptores el ectronicos,
topolgicos, geométricos y CPSA, conducen a la clasificacién de tres familias
odorantes, a saber: Almizcle, Flora y Verde, como se observa en los resultados

obtenidos.
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6. RELACIONES ESTRUCTURA-OLOR

6.1 DESCRIPTORESELECTRONICOS

De acuerdo con los resultados de clasificacion de los compuestos odorantes bajo
estudio, utilizando los descriptores electronicos obtenidos por medio de los calculos
computacionales, se observa, que la representacion de las moléculas fragantes por
medio del subespacio formado por los tres primeros PC (99% de la informacién),

permite clasificar las familias Almizcle, Verdey Floral (Figura 32).

Por otro lado, con base en los resultados de los factores de aporte de los descriptores
(Tabla 17), se establece, que € Factor 1 representa la relacion entre las energias del

HOMO 'y del LUMO, mientras que el Factor 2, representa la energia del punto cero.

Como e Factor 1 separa las moléculas de la familia Flora de los compuestos restantes,
debe existir una relacion entre estos compuestos con los valores obtenidos para los
orbitales HOMO y LUMO. De igual manera, de acuerdo con la separacion de los
compuestos de las familias Almizcle y Verde, por medio del Factor 2, debe existir

algunarelacién con los valores de la energia del punto cero y estos compuestos.

S s obsava la Tabla 3, donde se presentan los valores de los descriptores
electronicos, se aprecia, que los compuestos de la familia Flora son los Unicos que
presentan valores positivos de energia del HOMO vy valores negativos de energia del

LUMO, motivo por € cual este factor realiza la separacion de estas moléculas.

Por otro lado, los valores obtenidos de energia del punto cero para los compuestos de la
familia Almizcle son los valores més atos, y se encuentran en € rango de 0.316-0.467,
mientras que los valores calculados para las moléculas de la familia Verde presentan
valores entre 0.148-0.310. La frontera de separacion es e Factor 2, ya que los

compuestos odorantes tipo Almizcle se encuentran en el segundo cuadrante, donde el
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Factor 2 adquiere valores positivos y e Factor 1 valores negativos, mientras que los
compuestos odorantes de la familia Verde, se encuentran en el tercer cuadrante, a
excepcion cel compuesto 13V, que presenta €l valor de energia de punto cero mas
elevado (0.310) y se clasifica junto con los compuestos de la familia Almizcle (Figura
33).

Por Ultimo, los valores de ZPE de las moléculas de nota Frutal, que se clasifican con los
compuestos de la familia Verde o con los de la familia Almizcle, se encuentran entre los

rangos encontrados para estos compuestos.

6.2 DESCRIPTORES TOPOLOGICOS

La gréfica de dispersion de los factores de coordenadas de las 60 moléculas (Figura 35)
muestra la clasificacion de los compuestos pertenecientes a las familias Almizcle y
Verde. La separacion de los compuestos pertenecientes a estas familias odorantes, se
realiza de acuerdo con e Factor 1, donde los compuestos de la familia Almizcle se
encuentran en la regién de los valores positivos, mientras que |os compuestos del grupo

Verde se ubican en la region de los valores negativos.

El Factor 1 se encuentra relacionado con € indice de Kier y Hall (orden 3) o indice de
conectividad de valencia, que de acuerdo con su definicion, considera la presencia de
heterodtomos y la hibridacion de los a&omos presentes en la molécula. A partir de la
magnitud de los valores obtenidos para los compuestos de las familias Almizcle y
Verde, se aprecia que los valores de los compuestos del grupo Almizcle son los vaores
mas altos, 3.376-6.306, mientras que €l rango de los valores determinados para los
compuestos de lafamilia Verde es 0.698-2.808 (Anexo 1).
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6.3 DESCRIPTORES ELECTRONICOS Y TOPOLOGICOS

Método A

Los resultados obtenidos por medio de la clasificacién de la combinacion de los
descriptores electronicos y topologicos, cuando se utilizd6 e Método A, muestran la
clasificacion de tres familias odorantes a saber: Almizcle, Floral y Verde; ademas, €
agrupamiento de la mayoria de los compuestos del grupo Frutal en e origen de la
gréfica de dispersion de las coordenadas de las 60 moléculas, representadas por los dos

primeros factores (68% de la informacion) (Figura 36).

De acuerdo con los factores de aporte, el Factor 1 se encuentra relacionado con la
energia HF y con e contenido de informacion estructural (orden 0). El Factor 1, separa
los compuestos de la familia Verde de las familias Almizcle, Frutal y Floral. Sin
embargo, esta separacion no es completa, ya que los compuestos 8F, 5F, 7A, 8A, 1Fr,

4-6Fr, se encuentran mezclados con los de lafamilia Verde.

Los magnitud de la energia HF, muestran que los compuestos que se encuentran en la
region de valores positivos del Factor 1 presentan los valores de energia HF més atos
entre -309,024 y -555,488, a excepcion de los compuestos 14 y 15F. Esta clasificacion
corresponde a las moléculas de la familia Verde junto con los compuestos mencionados
anteriormente. Inversamente, estos compuestos presentan |os menores valores obtenidos

para el descriptor d32 [Contenido de informacion estructural (orden 0)].

Por otro lado, €l Factor 2 separa los compuestos de la familia Almizcle de los
compuestos Verde y Flora. Este factor se encuentra mayormente relacionado con €
indice de Kier y Hall (orden 3), sin embrago, este descriptor también presenta un valor

de correlacion significativo con € Factor 1 (-0.5).

La observacion de los vaores obtenidos para este descriptor, muestra que los

compuestos del grupo Almizcle presentan los valores mas atos, junto con la mayoria de
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los compuestos de la familia Frutal. Estos compuestos se clasifican en la region de los

valores negativos del segundo factor (Figura 36).

Método B
Los resultados obtenidos por e PCA de los descriptores electronicos y topol 6gicos

realizan una clasificacion similar ala establecida por medio del Método A (Figura 36).

Al igual que en €l caso anterior, €l Factor 1 se encuentra relacionado con la energia HF,
pero a diferencia del Méodo A, presenta un vaor de correlacion con e Factor 1
negativo. El Factor 1, separa los compuestos de la familia Verde de la mayoria de las
moléculas pertenecientes a las familias Almizcle, Frutal y Floral, a excepcion del
compuesto 13V; sin embargo, en contraste con el método anterior, estos compuestos se

clasifican en la zona negativa del primer factor.

El Factor 2 separa los compuestos de la familia Almizcle de los compuestos de las
familias Verde y Flora. Este factor se encuentra mayormente relacionado con el
contenido de informacién complementaria (orden 2). La observacion sobre los valores
de este descriptor para los diferentes compuestos odorantes, establece que los
compuestos presentes en la region de valores negativos del Factor 2 corresponden a los

mayores valores y se encuentran entre el rango 50.79-138.14.

6.4 DESCRIPTORESELECTRONICOS, TOPOLOGICOSY GEOMETRICOS

Método A

Los resultados del PCA muestran que € primer componente principal separa € grupo
Verde, pero de igual forma como se menciono en e caso de los descriptores
electronicos y topoldgicos, no se redliza una separacion completa, ya que se pueden
observar la presencia de los compuestos 3F, 14F 8F, 5F, 7A, 8A, 1Fr, 4-6Fr. Este factor
se encuentra mayormente relacionado con el descriptor d32 [contenido de informacién
estructural (orden 0)]. Ademés, se observa la misma relacion establecida entre los
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compuestos presentes en el primer cuadrante del subespacio conformado por los dos
primeros componente principales (62% de lainformacion) y los valores calculados para

del descriptor d32, mencionada en €l caso anterior.

El segundo factor, €l cual se encuentra correlacionado con los descriptores d92 (energia
del LUMO) y d26 [indice de Kier y Hall (orden 3)], separa especidmente a grupo
Almizcle del grupo Floral. La separacion de la familia Floral, se debe especiamente a
los valores de energia del LUMO cal culados para estas moléculas, ya que son los Unicos

valores que presentan un valor negativo.

Por otro lado, los compuestos que se clasifican en la regién de los valores negativos del
segundo factor, presentan los valores del descriptor d26 més altos. Estos compuestos
corresponden a la familia Almizcle, junto con la mayoria de los compuestos de la

familia Frutal.

Método B

El patron de separacion encontrado en la Figura 40, es similar a encontrado en el
Método A, sin embargo, se puede apreciar una inversion de las coordenadas de los
compuestos separados por € Factor 2, en comparaciéon con las gréficas del método
anterior.

L os factores de aporte presentados en la Tabla 21, muestran que los descriptores que se
encuentran correlacionados con € Factor 1 son d23 [indice de Kier y Hall (orden 0)] y
d67 (momento de inercia B). Por medio de la observacion de los valores obtenidos para
el descriptor d23, de las moléculas pertenecientes a la familia Verde, se aprecia, que
estos compuestos presentan los valores mas bajos, junto con los valores de algunos

compuestos de las familias Frutal y Floral.
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El segundo factor, €l cual se encuentra correlacionado con los descriptores d92 (energia
dd LUMO), d91 (energia ded HOMO) y d39 [contenido de informacion

complementaria (orden 2)], realizala misma separacion encontrada en el Método A.

Por otro lado, & cambio de cuadrante de los compuestos de la familia Floral y Almizcle,
puede ser debido a la inversion del signo de los factores de aporte de los descriptores
d9ly d92 (Tabla 21).

6.5 DESCRIPTORES ELECTRONICOS, TOPOLOGICOS, GEOMETRICOS Y
CPSA

Los resultados de la representacion de los 60 compuestos fragantes por medio de los
tres primeros factores principales (68% de la informacion), cuando se utilizd la
combinacién de los descriptores electrénicos, topolégicos, geométricos y CPSA,

presentan la clasificacion de las familias Almizcle, Floral y Verde.

Sin embargo, los resultados cuando se utiliz6 la matriz de variables reducida por medio
del Método A, son superiores a los obtenidos a partir del Méodo B. Debido a lo
anterior, solamente se discuten las relaciones “estructura-olor” para los resultados

obtenidos por medio de esta metodologia.

La Figura 42 muestra que € primer componente separa los compuestos de la familia
Floral, exceptuando los compuestos 8F y 4F, de las familias Verde y Almizcle,
principalmente. Estas moléculas se clasifican en la region de valores negativos del
primer componente. El Factor 1 se encuentra mayormente correlacionado con los
descriptores d76 (PNSA-2), mayor valor positivo y d91 (energia HOMO) mayor valor
negativo. Sin embargo, el descriptor d91 presenta valores de aporte significativamente
bajos sobre los Factores 2 y 3. A partir de la Tabla 3, se establece la relacion entre los

compuestos de la familia Floral con los valores de la energia del HOMO, cuyos valores
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son positivos, a diferencia de los valores determinados para los demés compuestos

odorantes.

Por otro lado, e Factor 2 separa la familia Almizcle de la verde, y se encuentra
mayormente correlacionado con los descriptores d26 [indice de Kier y Hall (orden3)],
mayor valor negativo y d66 (Momento de inercia A) mayor valor positivo. Las
magnitudes calculadas para estos descriptores, muestran que las moléculas
pertenecientes a la familia Almizcle presentan los valores més altos y se encuentran
entre e rango 3,376-6,036, mientras que los valores de los descriptores de la familia
Verde, se encuentran por debgo de 2,808. De la misma manera, los valores del
momento de inercia A entre estas familias difieren de una manera notoria, ya que los
valores pertenecientes a los compuesto de la familia Verde son los més altos, y se
encuentra entre € rango 0.064-0.216, mientras que los valores arrojados por los

compuestos de la familia Almizcle se encuentran entre 0.018-0.057.

Ademés, en la Figura 42 se observa, que los compuestos de la familia Verde presentan
factores de coordenada positivos respecto a segundo factor, mientras que los

compuestos de la familia Almizcle presentan valores negativos.

Por ultimo, ain cuando el descriptor d83 (FPSA-3) presenta un valor de correlacion ato
con € Factor 3 y que ademas no presenta valores significativos de correlacion los otros

primeros factores, no influye en la clasificacion de los compuestos fragantes.

Con base en los resultados anteriores, se establece que en los diferentes subespacios
establecidos a partir de los descriptores, las energias del HOMO y dal LUMO son
descriptores adecuados para redizar la clasificacion de los compuestos de la familia
Floral. Por otro lado, la separacion de los compuestos pertenecientes a las familias
Almizcle y Verde puede efectuarse de acuerdo con varios descriptores, entre éstos, se
pueden mencionar € indice de Kier y Hall (orden 3), e momento de inercia A y €

contenido de informacion complementaria (orden 2).
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6.6 MODOSVIBRACIONALES

Como se menciond en la seccidn anterior, los resultados obtenidos por medio del
andlisis de componentes principales utilizando los modos vibracionales, conducen a la

clasificacion de los compuestos pertenecientes alas familias Verde y Almizcle.

Los resultados de la Figura 57, muestran que € Factor 2 redliza la separacion de las
familias fragantes mencionadas anteriormente, sin embargo, los valores de los factores
de aporte de cada una de las frecuencias (Tabla 34), exponen que este factor no se
encuentra correlacionado con ninguno de los modos vibracionales. Por tal razén, no se
puede establecer una relacion entre la nota olfativa y e espectro infrarrojo de las

mol éculas pertenecientes a cada una de |os grupos fragantes.
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7. CONCLUSIONES

La clasificacién de los 60 compuestos odorantes por medio del andlisis de
componentes principales cuando se utiliza una sola clase de descriptores,
presenta buenos resultados con los descriptores electronicos y topolégicos.
Igualmente, cuando se realiza la combinacion de dos o méas clases de
descriptores, se observa que los resultados de clasificacion son satisfactorios
cuando se involucran los descriptores electronicos y no se tienen en cuenta los

descriptores constitucionales.

La combinacién de los descriptores, electrénicos y topolégicos, junto con los
descriptores electronicos y geométricos, conduce a la clasificacion de tres
familias odorantes, Verde, Almizcle y Floral. En ambos casos, se aprecia un

patron de clasificacion general.

La combinacion de los descriptores electrénicos, topologicos y geométricos,
conduce ala clasificacion de las familias Almizcle, Verde y Floral, por medio
de la representacion gréfica de los dos primeros componentes principales. En
este caso, el primer componente principal separa los grupos Almizcle y Verde,
mientras que e segundo factor separa especiamente a grupo Almizcle del
grupo Floral.

El subespacio representado por los dos primeros componentes principales
obtenido por medio de la combinacién de los descriptores electronicos,
topol6gicos, geométricos y CPSA, permite la diferenciacion de las familias
fragantes Almizcle, Verde y Flora. El patrén de separacion de los diferentes

compuestos es similar alos obtenidos en los andlisis anteriores.
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Por medio de las gréficas de clasificacion obtenidas de la combinacién de
diferentes tipos de descriptores, se establece, que los resultados adquiridos a
través de la reduccién de variables utilizando la metodologia A, son superiores a

los obtenidos cuando se reducen las variables por medio de la metodologia B.

Al igua que en e caso del andlisis de componentes principales, el andlisis de
agrupamiento sobre la combinacion de los descriptores anteriormente
establecidos, produce la separacién de las familias aimizcle, verde y floral. Por
lo tanto, se puede establecer que e método de Ward es adecuado en la

clasificacion de los compuestos odorantes bajo estudio.

La implementacion de la metodologia de Kelley utilizada en la seleccion del
numero de grupos presentes en los diferentes dendogramas, produce un nimero
elevado de estos, a igual que grupos representados por un ®lo0 compuesto,

comparada con la metodologia manual .

El andlisis de componentes principales por medio de la utilizacién de los modos
vibracionales como descriptores de las 60 moléculas fragantes, conducen a la
clasificacién de dos familias, i.e. Almizcle y Verde. Sin embargo, los tres
primeros componentes solamente contienen e 20% de la informacion de los
datos originales. Si se busca aumentar € porcentgje de informacion de los datos

retenidos, se pierde la diferenciacion a canzada anteriormente.

Los dendogramas obtenidos a través del andlisis de agrupamiento por medio del
método de Ward, cuando se utilizan los modos vibracionales como descriptores
de los 60 compuestos odorantes, no producen una clasificacion adecuada de las

familias fragantes.

Los espectros vibracionales obtenidos para cada uno de los 60 compuestos
odorantes, no presentan alguna relacion “estructura-olor” con las moléculas

pertenecientes a cada uno de las familias Almizcle, Verde, Fruta y Floral.
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Se establece, que los descriptores de energias del HOMO y del LUMO son
descriptores adecuados para redizar la clasificacion de los compuestos de la
familia Floral. Ademés, existe una relacion entre los vaores de estos
descriptores con su nota olfativa

De igua manera, los compuestos pertenecientes a las familias Almizcle y Verde
presentan una relacion con los descriptores indice de Kier&Hall (orden 3), €

momento de inercia A y € contenido de informacién complementaria (orden 2).
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8. RECOMENDACIONES

Introducir nuevos descriptores moleculares en la investigacion de la
clasficacion de los compuestos odorantes por medio del andisis de

componentes principales y del andlisis de agrupamiento.

Incluir en € estudio de clasificacion otras familias odorantes, y de esta manera
determinar las diferentes relaciones estructura-olor presentes en una amplia

seleccién de compuestos fragantes.

Utilizar diferentes conjuntos de base en la optimizacién de la geometria de los
compuestos fragantes, para establecer una comparacion entre los resultados

obtenidos por diferentes métodos computacionales.

Introducir diferentes métodos de agrupamiento en € desarrollo del andlisis de
grupos y estudiar la diferencia entre los resultados obtenidos por medio de las

técnicas jerarquicas y no jerarquicas.

Redlizar e caculo del nimero de grupos de los diferentes dendogramas
obtenidos por medio se otros métodos de parado €topping rules), y de esta
manera, poder determinar cual método de seleccion de grupos presenta los

mejores resultados en el estudio de clasificacién de los compuestos fragantes.
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