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RESUMEN

Los modelos (Q)SAR para predecir adsorción de herbicidas en suelos han sido

propuestos por la OCDE como apoyo a Estudios de Impacto Ambiental, optimizando

tiempo y costo asociados a la toma racional de decisiones en materia

medioambiental. Sin embargo, este tipo de modelos aun no se ha implementado en

países con suelos derivados de cenizas volcánicas (SDCV), como Chile. Este trabajo

tuvo como propósito la creación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de

herbicidas ionizables y no ionizables en SDCV, utilizando datos de calidad obtenidos

a partir de (i) estudios cinéticos e isotermas de adsorción usando la misma

metodología en todos los casos, (ii) descarte de variables confundentes y (iii)

representatividad del endpoint seleccionado, en este caso logK¡ y n. La metodología

implicó (i) revisión bibliográfica de modelos ya existentes, (ii) contextualización del

sistema herbicida-SDcv, (iiD generación de descriptores moleculares, de SDCV y de

la interacción herbicida-SDCV, (iv) validación estadística de bases de datos, (v) uso

de regresión lineal múltiple para la creación de modelos (OSAR, (vi) validación

estadística del modelo según bondad del ajuste, robustez, predictividad y

transferibilidad, (vii) dominio de aplicabilidad e interpretación mecanística de los

modelos construidos, y (viii) aplicabilidad de estos modelos en el marco legal



chileno. A partir de Ia revisión bibliográfica, se detectaron deficiencias en la

generación de modelos (Q)SAR para predecir Ia adsorción en suelos de carga

permanente, que fueron relacionadas con (i) predicción en condiciones locales de

cada suelo, (ii) interacciones herbicida-suelo, (iii) precisión de la predicción sin

evaluar su confianza. (iv) calidad estadística, (v) transferibilidad y (vi) aplicabilidad

en condiciones reales. Las deficiencias antes mencionadas fueron consideradas

durante la generación de modelos (Q)SAR, con el objetivo de evitar dichos errores.

Adicionalmente, se propuso el ciclo PDCA como apoyo a la contextualización,

generación, evaluación y validación de estos modelos (Q)SAR, con la finalidad de

mejorar su evaluación en condiciones reales (propósitos regulatorios) y fomentar su

mejora continua en la detección de falencias (perfectibilidad). Los modelos (Q)SAR

creados en este trabajo para predecir [ogK¡ de herbicidas no ionizables en SDCV

fueron los únicos estadísticamente confiables, pero presentaron alta incerteza en sus

coeficientes, limitando su aplicación con propósitos regulatorios. La interpretación

de dichos modelos mostró una adsorción favorecida en SDCV con menor contenido

de arcilla y Feocs, y herbicidas con mayor densidad de átomos, de Io cual se

desprende la relevancia de herbicidas y SDCV en el proceso de adsorción.

Finalmente, la única forma de aplicar modelos (Q)SAR con propósitos regulatorios

en Chile es la participación del Estado, particularmente el Ministerio del Medio

Ambiente, en el ñnanciamiento, creación y aplicación de estos modelos como

complemento en Estudios de Impacto Ambiental, debido a la complejidad de evaluar

sin líneas de base [a relevancia del proceso de adsorción en condiciones reales y su

correspondencia con la metodología empleada en la generación de datos para el

modelo (Q)SAR.
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ABSTRACT

The (Q)SAR models to predict sorption ofherbicides on soils have been proposed by

OCDE as support for Environmental Impact Assessment, optimizing cost and time

associated to rational decision making in environmental matters. However, this kind

of models has not yet been implemented in countries with volcanic ash derived soils

(VADS), like Chile. This study aimed the creation of (Q)SAR models to predict

sorption of ionizable and non-ionizable herbicides on VADS, using quality data

obtained from (i) kinetics and isoterm sorption studies using the same methodology

in all cases, (ii) discarding of confounding variables and (iii) representativeness of

selected endpoint, in this case log K¡ and n. The methodology involved (i) literature

review of existing models, (ii) contextualization of herbicide-VADS system, (iii)

generation of molecular, VADS and herbicide-VADS interaction descriptors, (iv)

statistical validation of databases. (v) use of multiple linear regression for (Q)SAR

model creation, (vi) statistical validation of model through goodness-of-fi1,

robustness, predictivity and transferability, (vii) applicabili§ domain and

mechanistic interpretation of built models, and (viii) appticability ofthese models in

the Chilean legal tlamework. From the literature review, deficiencies were detected

in the generation of (Q)SAR models to predict sorption on permanent charge soils,

x



which was related to (i) prediction on local conditions for each soil, (ii) herbicide-

soil interactions, (iii) prediction accuracy without evaluate their confidence, (iv)

statistical quality, (v) transferability and (vi) applicabitity in reat conditions. The

aforementioned deficiencies were considered during the generation of (Q)SAR

models. in order to avoid such errors. In addition, it was proposed the PDCA cycle as

support for contextualization, generation, evaluation and validation of these (Q)SAR

models, in order to improve their evaluation in real conditions (regulatory purposes)

and promote their continuous improvement in the detection of shortcomings

(perfectibility). The (Q)SAR models created in this work to predict logK¡ for non-

ionizable herbicides on VADS were the only statistically reliable, but showed high

uncertainty in their coeflicients, limiting their application with regulatory purposes.

The interpretation of these models showed a favored sorption in VADS with lower

clay and FeDcB content, and herbicides with higher atom density, whereof it follows

the relevance of herbicides and VADS in sorption process. Finally, the only way to

apply (Q)SAR models with regulatory purposes in Chile is the participation of the

State, particularly the Ministerio del Medio Ambiente, in financing, creation and

application of these models as a complement in Environmental Impact Assessment,

due to the complexi§ of assessing without baselines the relevance of sorption

process in real conditions and their correspondence with the rnethodology used in the

generation of data for the (Q)SAR model.
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r, INTRODUCCIÓN

1.1. Herbicidas e impacto ambiental

Los herbicidas son agroquímicos usados con la finalidad de mejorar la productividad

silvoagrícola. Act(ran a nivel metabólico, afectando negativamente a malezas. Su

interés de estudio radica en que la mayoría de los herbicidas aplicados al suelo son

ionizables, por lo cual son frecuentemente detectados en aguas superficiales y

subterráneas a nivel mundial []. Por otra parte, los herbicidas no ionizables persisten

por largos períodos de tiempo en el ambiente y pueden ser acumulados hasta altos

niveles tróficos [2].

Los herbicidas pueden ser selectivos o no selectivos, lo que se relaciona con sus

dosis de aplicación. Por ejemplo, las sulfonilureas (SU) son herbicidas selectivos

usados en bajas dosis de aplicación para el control de malezas en cultivos de

cereales, mientras que Glifosato (GFS) es un herbicida no selectivo usado en altas

dosis de aplicación para el control de todo tipo de cultivos.

La ventaja del uso de herbicidas selectivos es su reducido impacto a[ ambiente y

organismos no blanco. Sin embargo, los herbicidas no selectivos son más baratos,

son útiles bajo numerosas condiciones de cultivo, sirven para controlar todo tipo de



malezas y no exigen condiciones de uso o cultivos específicos al momento de su

aplicación.

En Chile, la regulación en el uso de plaguicidas le corresponde al Servicio Agrícola y

Canadero (SAG). Si bien. el uso de plaguicidas en el país ha disminuido a través de

los años [3, 4], el uso de herbicidas lra presentado un aumento en términos

porcentuales, alcanzando tn 20o/o del total de plaguicidas vendidos según su último

registro [4].

En países desarrollados, como Estados Unidos, el uso de herbicidas específicos ha

ido en aumento de manera complementaria a tratamientos como el control integrado

de plagas y rotación de cultivos [5], siendo las SU uno de los herbicidas más

prometedores debido a su baja toxicidad, rápida degradación, bajas dosis de

aplicación y gran actividad herbicida [6]. Sin embargo, en Chile aun se prefieren

herbicidas no específicos, como GFS, e incluso no ionizables, como Diurón (Dl) [4].

El comportamiento y destino ambiental de herbicidas en el ambiente es función de

procesos edáficos, tales como: adsorción, degradación, transporte, etc. El proceso de

adsorción es importante al momento de evaluar la toxicidad y calidad del ambiente,

pues da cuenta de la capacidad depuradora del suelo, así como la potencial

lixiviación de herbicidas hacia la napa freática, afectando a su volatilización,

biodisponibilidad, bioactividad, fitotoxicidad y degradación [7].

1.2. Suelos derivados de cenizas volcánicas

l,os suelos derivados de cenizas volcánicas (SDCV) son suelos de carga variable,

denominados así debido al elevado contenido de óxidos de Fe, que les confiere una



densidad de carga superficial dependiente del pH [8]. Caso contrario ocurre con los

suelos de carga permanente (SCP), que presentan densidad de carga independiente

del pH.

Los SDCV son propios de zonas volcánicas, representan el 0,84% de la superficie

tenestre [9] y el 70y.r de la actividad agrícola de Chile. Entre sus características

destacan: alto contenido de materia orgánica (MO), alto contenido de óxidos de Fe y

Al, alta capacidad de intercambio catiónico (CIC) y alta superficie específica

proporcionada por la presencia de minerales amorfos. tales como Alofán [10].

El mayor impacto de los óxidos de Fe en SDCV radica en la posibilidad de presentar

cargas superticiales positivas incluso en condiciones de densidad de carga total

negativa, afectando la interacción herbicida-SDCV [8, ll]. En particular, en SDCV

aumenta la adsorción de herbicidas ácidos respecto a SCP debido a interacciones

atractivas entre la fon¡a aniónica de dichos herbicidas y los óxidos de Fe de carga

positiva, compensando parte de la repulsión electrostática producida en minerales y

carbono orgánico (CO) t7l.

De e$a forma, la dinámica de herbicidas en SDCV depende del grado de ionización

de herbicidas y del punto isoeléctrico del suelo (PlEsuero). En este sentido, la

retención de aniones en SDCV sugiere una menor lixiviación y por lo tanto un menor

impacto ambiental por contaminación de napas subterráneas asociado al uso de

herbicidas ácidos en nuestro país, en comparación a países con SCP.

Con base en lo anterior, la realización de estudios de impacto ambiental de

herbicidas en SDCV puede estimarse a través del proceso de adsorción y debería



considerar las diferentes propiedades herbicida-suelo para su aplicación con

propósitos regulatorios.

1.3. Contexto regulatorio y modelos (Q)SAR

En legislación ambiental, existen dos principios que promueven la aplicación de

estudios de impacto ambiental [2]:

(i) Principio precautorio, aplicado cuando no existe claridad respecto al posible

impacto ambiental de una actividad humana.

(ii) Principio preventivo, usado cuando el impacto ambiental es un hecho, pero

se desconoce su magnitud.

En ambos casos, la cuantificación del impacto ambiental es llevada a cabo a través de

metodologías científicas, aplicación de instrumentos de gestión y políticas

ambientales, con la finalidad de asegurar una reacción temprana frente a posibles

daños ambientales sin limitar el desarrollo socioeconómico del país.

Sin embargo, la aplicación de lo ¡nencionado anteriormente resulta costosa y requiere

gran consumo de tiempo, lo que ralentiza la toma de decisiones. De este modo, si

bien la aplicación de ambos principios de la legislación ambiental sirve como apoyo

al desarrollo sostenible, también podría ser vista como una limitante para el

desarrollo económico.

Una forma de generar medidas confiables de manera rápida y económica para poder

evaluar de forma oportuna el impacto ambiental producto del uso de herbicidas en

SDCV consiste en la elaboración de modelos mediante Relación (Cuantitativa)

Estructura-Actividad ((Q)SAR).



Los modelos (Q)SAR son relaciones matemáticas entre valores de actividad fisica,

químicq biológica o ambiental, denominados endpoints, y propiedades o

descriptores moleculares, generalmente aplicados bajo mecanismos de acción

similares [ 3].

En tén¡inos generales, la generación de modelos (Q)SAR para predecir el coeltciente

de adsorción de herbicidas en suelos requiere (i) datos empíricos de endpoint, (ii)

descriptores moleculares y/o propiedades fisicoquímicas de herbicidas y suelos, y

(iii) técnicas estadísticas para establecer y validar las relaciones enlre endpoint y

descriptores.

Los objetivos principales de un modelo (Q)SAR son (i) predecir y clasificar la

actividad, (ii) interpretar mecanismos de acción, y (iii) optimizar tiempo y costo

vinculados a la obtención de dichos datos [4-18]. Además, su aplicación con

propósitos regulatorios permite evaluar la reducción de impactos antropogénicos y

apoyar la síntesis y aplicación de herbicidas de menor impacto ambiental [9].

Para aplicar estos modelos, la Organización para la Cooperación y el Desarrollo

Económico (OCDE) propone cinco principios [ 13, 20]:

Un endpoint defrnido con base en los objetivos del modelo y la matriz a la

cual es aplicado.

Un algoritmo no ambiguo para la generación de descriptores y del modelo.

Un dominio de aplicabilidad definido, para conocer los límites y usos del

modelo.

Una medición apropiada de la bondad del ajuste, robustez y predictividad

del modelo. garantizando con ello su calidad estadística.

(i)

( ii)

(iii)

(iv)



(v) Si es posible, dar una interpretac¡ón mecanística que avale su sentido fisico

y químico, que fomente la generación de conocimiento.

Los principios OCDE han sido adoptados por la Unión Europea y Estados Unidos en

la generación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de plaguicidas en SCP

[21]. Sin embargo, aun no se han generado modelos (Q)SAR en SDCV y la aplicación

de fos modelos asociados a SCP para la predicción de un endpoint en SDCV

conllevaría una alta incerteza debido a las diferentes interacciones herbicida-suelo en

ambos tipos de suelos.

La generación de modelos (Q)SAR confiables para la adsorción de herbicidas en

SDCV, permite su incorporación en el marco regulatorio, representando una

herramienta útil para optimizar la toma de decisiones lrente a posibles impactos

ambientales, facilitando el cumplimiento de los principios precautorio y preventivo

sin limit¿r el desanollo económico del país (Figura l).
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Predicción del coeliciente de adsorción de herbicidas mediante modelos

(Q)sAR

En la figura 2 se presenta una esquema general para la realización de modelos

(Q)SAR en suelos, a partir de una revisión bibliográfica de modelos (Q)SAR para la

predicción de la adsorción de contaminantes orgánicos en suelos, restringida a

publicaciones en las áreas "Soil chemistry", "Environmental chemistry" y

"Computational chemistry", utilizando las palabras claves "Soil sorption", *QSAR",

"QSPR" y "Ash derived volcanic soils" en el servidor "Web of Science" [22].

abarcando publicaciones desde 1967 hasta la actualidad.

A continuación, se presenfa el análisis de cada paso mostrado en la figura 2 para la

creación de modelos (Q)SAR en suelos, enfocado en las deficiencias de los modelos

ya ex¡stentes, con el fin de proponer una metodología para la generación de modelos

(Q)SAR para predecir adsorción de herbicidas en SDCV con propósitos regulatorios.
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2,1.1, Generación de un set de datos de calidad

En general, los valores de coeficientes de adsorción de contaminantes en suelos,

sedimentos y/o lodos seleccionados para Ia creación de modelos (Q)SAR provienen

de bases de datos, handbooks u otros trabajos, sin un tratamiento previo asociado

(Tabla Al), lo que se traduce en las siguientes deficiencias:

Uso de valores promedio para la adsorción de un contaminante en diferentes

distintos adsorbentes (suelos, sedimentos y/o lodos)

Uso de diversas metodologías para el cálculo del endpoint (estudios áalc&,

centrifugación, efc.)

Uso de diferentes condiciones experimentales (pH, CIC, relación

suelo/solución, etc.)

(iv) Incerteza respocto a la existencia de equilibrio químico o la linealidad de la

isoterma.

La falta de un tratamiento previo de los datos se basa en el supuesto de que ya son

confiables, pues han sido usados previamente por otros autores. Sin embargo,

numerosos modelos (Q)SAR han sido generados a partir de las mismas bases de

datos, cumpliendo los criterios estadísticos necesarios para su validación a pesar del

variado origen de estos datos (Tabla Al ) y la diversidad de ecuaciones de regresión

asociadas (Tabla A2), lo que vuelve cornpleja la interpretación de dichos modelos.

A raiz de lo anterioE se propone considerar los siguientes tres aspectos como

necesarios para obtener valores de endpoint de calidad:

(t

(ii)

(iii)

10



Determinar los valores de endpoint bajo condiciones experimentales

uniformes, describiendo la metodología para asegurar su reproducibilidad.

Confirmar la existencia de equilibrio químico mediante estudios cinéticos y

definir el intervalo de concentraciones bajo el cual es aplicable el endpoint"

con base en las isotermas de adsorción.

Analizar posibles variables confundentes, conro variación del pH y

presencia de degradación durante los estudios de cinética y adsorción, suelo

contaminado previo al estudio experimental; que afecten a la determinación

de los valores de endpoint o la interpretación del modelo.

No promediar valores de endpoint de un mismo contaminante entre

diferentes suelos, sedimentos ni lodos.

Lo anterior asegura que los coeficientes de adsorción de contaminantes en suelos

sean válidos (condición de equilibrio químico), comparables entre sí (mismas

condiciones experimentales) y aplicables con propósitos regulatorios (sensibles al

tipo de suelo).

2,1.2. Selección de un endpoinl representativo

Existen tres tipos de endpoint a usar a partir del set de datos validado:

Coeficiente de pafición suelo/solución (K¿), empleado para cuantificar el

proceso de adsorción Iineal de diversos contaminantes orgánicos e

inorgánicos en suelos [23, 24].

Coeficiente de adsorción de Freundlich (K¡), usado cuando la adsorción

sigue el modelo de Freundlich [], 25-28], y considera un parámetro

(i)

( ii)

(iii)

(iv)

(i)

(ii)
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adimensional (n) que corrige la baja representatividad de Kd en isotermas

no lineales [29, 30].

(iii) Coeficiente de partición normalizado al contenido de C0 (Ko.), que

permite reducir la variabilidad inter-suelo cuando el proceso de adsorción

en suelos ocurre principalmente en la MO, lo que se suele cumplir para

compuestos apolares de alta lipofilia [31].

El endpoint seleccionado debe representar a todos los contaminantes y suelos

contemplados en el set de datos. De este modo, adicionalmente a la obtención de

datos de calidad, se requiere un análisis de las propiedades fisicoquímicas de cada

suelo y contaminante para determinar si el set de datos debe ser usado como K¿, K¡ o

Ko" (Anexo B). Sin embargo, ningún artículo analiza la representatividad del

endpoint seleccionado, lo que tiene las siguientes consecuencias:

(i) Uso de Ko. en suelos con bajo contenido de CO y/o disociación del

herbicida [32-42].

Uso de K¿ sin corroborar linealidad de la isoterma de adsorción [43].

Uso de K¡ sin considerar el impacto del parámetro n (Anexo B).

Lo anterior incumple el primer principio OCDE e impide la aplicación de dichos

modelos en condiciones reales. Esto último es potenciado por el amplio uso de Ko"

(Tabla A2), utilizado como paso previo para promediar coeficientes de adsorción

entre suelos, impidiendo Ia generación de modelos (Q)SAR sensibles a las

condiciones de suelo Iocales.

Por lo tanto, para establecer un endpoint Íepresentativo de la adsorción de herbicidas

en SDCV, se propone contextualizar el proceso de adsorción en función de las

(iD

( i¡i)
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propiedades del sistema herbicida-SDCV, y las condiciones ambientales bajo las

cuales se aplicará el modelo con propósitos regulatorios.

2.1.3, Descriptores empleados en modelos (Q)SAR en suelos

Los primeros modelos (Q)SAR enfocados a adsorción en suelos consideraron

contaminantes de alta lipofilia, generalmente compuestos aromátieos clorados, en

suelos y sedimentos cuya adsorción ocurriese principalmente en la fracción orgánica,

usando como descriptores la solubilidad en agua (S-) y el coeficiente de partición

octanol/agua (Kow) [31. 44-49].

Posteriormente, comenzó el uso de descriptores moleculares teóricos, calcutados

mediante software o servidor web [5,32, 50]. Estos descriptores son de rápida

obtención y reducen el enor empírico de S- y Ko*, pero no contemplan propiedades

del suelo y generan errores en la predicción de plaguicidas polares e ionizables [2.

16,34,40, 42, 511.

Entre las propiedades de SDCV que afectan al proceso de adsorción de compuestos

ionizables se encuentra el pH, relacionado al grado de ionización de herbicidas y la

carga superficial total de dichos suelos [52]. Además, CIC y contenido de CO, arcilla

y óxidos de Fe y/o Al podrían predecir en gran medida la adsorción en SDCV [53].

Por lo tanto, un modelo (Q)SAR para predecir coeficiente de adsorción de herbicidas

en SDCV debería considerar óxidos de hieruo, evaluar la relevancia del contenido de

CO en el proceso de adsorción y considerar el pH.

La mayoría de modelos (Q)SAR existentes a la fecha se basa exclusivamente en

descriptores moleculares de los contaminantes para explicar la variabilidad del

13



endpoint (Tabla A2), lo que puede ser asociado al promediado de datos entre

diferentes suelos, sedimentos y./o lodos, sin considerar el efecto del suelo en el

proceso de adsorción, dejando la variabilidad únicamente a efectos moleculares. Sin

embargo, esto implica un sesgo interpretativo y falencias al momento de aplicar estos

modelos con propósitos regulatorios, debido a la imposibilidad de (i) adecuar la

predicción a las condiciones locales de cada suelo y (ii) contemplar las posibles

interacciones entre herbicidas y suelos asociadas a mecanismos de adsorción.

Además, se recurre al uso de descriptores moleculares teóricos que representan

propiedades empíricas, tales como 1X, logD y logP o logPn (Tabla A2), calculados

mediante software para representar a Kow. Estos descriptores no tienen error

experimental asociado, aumentando la precisión de los modelos (Q)SAR, pero no son

contrastados con los valores empíricos que representan, ni con la precisión de los

valores observados de endpoint, generando incertezas respecto a la confianza de las

predicciones, limitando así su aplicabilidad con propósitos regulatorios.

En contraposición a la idea de generar predicciones sin erro¡ la incerteza en ciencias

ambientales suele ser elevada debido a la complejidad de las matrices ambientales,

como el suelo. En consecuencia. aumentar la precisión de modelos predictivos sin

considerar la variabilidad intrínseca de estas matrices podría disminuir la confianza

de los valores predichos. Esto, a su vez, puede repercutir gravemente a nivel

socioambiental (p. ej. subestimación del impacto ambiental en algútn suelo particular)

o socioeconómico (p. ej. sobreestimar el impacto ambiental y limitar el desarrollo

económico).
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Lo anterior se haría evidente al contrastar los valores predichos con mediciones en

condiciones reales. Sin embargo, ningún modelo (Q)SAR analizado ha sido probado

en tales condiciones, a pesar de ser generados con propósitos regulatorios.

En este sentido, se propone la incorporación de descriptores que incluyan de manera

intrínseca la variabilidad del sistema contaminante-suelo, así como la dependencia

espacial, temporal e inter-suelo, en vez de usar descriptores teóricos con bajo o nulo

erTor pero poco repres€ntativos.

Lo anterior supone el uso de descriptores de naturaleza empírica, permitiendo que la

aplicación de modelos con fines regulatorios quede en manos del sector productivo y

público de nuestro país, quienes continuamente deben cuantificar las propiedades

fisicoquímicas del suelo para la realización de estudios de línea base, es decir,

describir y ca;racterizü las áreas potencialmente afectadas por actividad natural y/o

antropogénica.

2.1.4. Tratamiento estadístico de los datos y descriptores

EI tratamiento estadístico posee la finalidad de minimizar la incerteza del modelo y

mejorar su aplicabilidad [54].

Además de la calidad de los valores de endpoint, se evalúa su distribución en todo el

intervalo de valores [20] para evitar la presencia de puntos de influencia en Ia

generación de la ecuación de regresión del modelo (Q)SAR para Ia adsorción de

herbicidas en SDCV.

Respecto a los descriptores propuestos y defrnidos para la creación del modelo

(Q)SAR para la adsorción de herbicidas en SDCV, el tratamiento estadístico consiste
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en reducir su cantidad, prefiriendo descriptores con baja correlación entre sí y alta

correlación con el endpoint, lo que puede ser analizado a través de la matriz de

correlación.

Como apoyo a la reducción de descriptores, en este trabajo se propone el Análisis de

Componentes Principales (ACP) para evaluar la presencia de información redundante

y la posible unificación de los descriptores propuestos en nuevos descriptores que

engloben mayor información y representen mayor variabilidad del endpoint.

2.1.5. Sets de entrenamiento y de prueba

Para validar un modelo (Q)SAR, sus datos deben primero ser distribuidos entre un set

de entrenamiento, cuyos datos son usados para generar el modelo y probar su

robustez y bondad del ajuste, y un set de prueba, cuyos datos permiten evaluar Ia

predictividad del modelo. Sin embargo, solo algunos modelos (Q)SAR para predecir

la adsorción de contaminantes en suelos consideran set de prueb4 mientras que el

número de datos destinado a cada set es variable (Tabla A2).

Con la idea de estandarizar la creación de los sets de entrenamiento y de prueba,

Tropsha y col. (2010) exigen un mínimo de 30 datos para generar y validar un

modelo (Q)SAR, los que son divididos entre [20]:

Set de entrenamiento: Contiene al menos 20 datos e idealmente representa el

80 - 85% del total de los datos disponibles.

Set de prueba: Contiene al menos l0 datos e idealmente representa el l5 -

20yo del total de los datos disponibles.

(i)

(i0
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La división de datos puede ser aleatoria o racional. Comparativamente, los rnétodos

de selección racional usan algoritmos para separar datos y requieren un rnenor

número de datos en el set de entrenamiento para explicar la misma variabilidad que

la división aleatoria [55], lo que se asocia a una mayor representatividad [37]. Esto

implica un mejoramiento de la calidad interna del modelo, pero no necesariamente de

su predictividad [56].

2.1,6. Ecuación de regresión

El modelo (Q)SAR se genera a pafir del set de entrenamiento usando métodos

estadísticos, entre los cuales el uso de regresión no lineal es propuesto para sistemas

ambientales de matriz compleja" como el suelo [57].

Pese a que los algunos modelos (Q)SAR no lineales existentes en suelos incluyen

propiedades del suelo y grado de ionización de herbicidas [39, 58], su falta de

linealidad dificulta la interpretación mecanística del proceso de adsorción, lo que

limita el cumplimiento de los criterios OCDE. No obstante. Ios modelos (Q)SAR

lineales lacilitan dicha interpretación a partir de sus coeficientes, siendo la Regresión

Lineal Múltiple (RLM) el método más usado para la creación de dichos modelos.

2.1.7. Validaciones interna y externa

[,a validación intema permite evaluar la calidad estadística del set de entrenamiento

(bondad del ajuste) y la independencia de la ecuación generada respecto al endpoint

y los descriptores (robustez). Esto último puede ser evaluado mediante [59]:

(D Aleatorización en Y: Corresponde al ajuste comparativo del modelo original

con nuevos modelos generados a partir de valores de endpoint redistribuidos
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aleatoriamente, manteniendo la matriz de descriptores invariable. De esta

manera, se puede estimar si el modelo original representa una posible

relación mecanística o una correlación azarosa.

(ii) Validación cruzada (Leave-One-Oul): Consiste en eliminar un valor de

endpoinl y generar nuevamente el modelo con la misma matriz de

descriptores. Posteriormente, con el modelo generado se predice el valor

eliminado y se repite el proceso hasta abarcar a todos los valores en el set de

entrenamiento. Si la correlación obtenida para todos los casos no varía

respecto de la original, se descarta la presencia de puntos de influencia.

La validación externa evalúa la correlación entre valores de endpoint predichos y

observados en el set de prueba, para determinar Ia predictividad del modelo (Q)SAR.

En función del éxito en ambas validaciones se rechazará o mantendrá el modelo

propuesto [37].

La mayor deficiencia de la validación estadística de modelos (Q)SAR para la

predicción de coeficienfes de adsorción de contaminantes en suelos radica en el no

uso de todos los criterios estadísticos existentes a la fecha, tales como: (i) realizar un

set de prueba, (ii) relacionar de manera confiable número de datos y número de

descriptores (p > 5), o (iii) informar con claridad los parámetros estadísticos

considerados. Estos aspectos son observados en la Tabla 42, y se tendrán en cuenta

en la realización de modelos (Q)SAR para la predicción de la adsorción de herbicidas

en SDCV.



2.1.8. Dominio de aplicabilidad

Se entiende por dominio de aplicabilidad al espacio construido por los descriptores

del modelo y los valores de endpoint predichos en el set de prueba. Este se emplea

para estimar la incerteza en la predictividad del modelo basado en la similitud

estructural de los compuestos usados en ambos sets [36, 42, 60, 6ll. Con ello, se

busca explicar: (i) tipo de molécula que es predicho, (ii) relación entre moléculas y

descriptores usados, y (iii) aplicabilidad del modelo. Sin embargo, dicha

aplicabilidad suele ser limitada debido a la no consideración del impacto del suelo en

el proceso de adsorción.

El dominio de aplicabilidad de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de

contaminantes en suelos se determina de manera estadísticq analizando (i) punlos de

influencia y valores atípicos que afecten la interpretación del modelo, y (ii) grupos

funcionales y tipos de moléculas en el set de datos, clasificando muchas veces la

robustez y predictividad del modelo en función de las clases de moléculas para una

aplicación selectiva.

Sin embargo, el dominio de aplicabilidad es altamente dependiente de: (i) endpoint,

(ii) tratamiento y calidad de los datos, (iii) descriptores iniciales y seleccionados. (iv)

generación del modelo y (v) validaciones intema y externa del modelo.

Por lo tanto, las deficiencias expuest¿s anteriormente para las primeras fases de

creación del modelo (p.ej. validación del set de datos y selección de un endpoint

representativo de los sistemas contaminante-suelo considerados) podrian afectar la

validez de los datos usados, implicando un dominio de aplicabilidad sin sentido
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aplicado real (p.ej, modelos que predicen valores de Ko" promedio y pretenden tener

un uso con propósitos regulatorios en suelos de diferente tipo).

Otros aspectos importantes a considerar en el dominio de aplicabilidad del modelo

son la metodología experimental empleada para la obtención de los valores de

endpoint y la aplicabilidad del modelo generado en condiciones reales, para lo cual

es necesario incluir la variabilidad del suelo (no promediar coeficientes de

adsorción).

Respecto a Ia metodología, Walker y Jurado-Exposito (1998) compararon K¿ de

herbicidas obtenidos W sistemas batch y por técnico de centrifugación,

concluyendo que la metodología áalc,h sobreeslima el valor de K¿ [62].

En un estudio similar, Kah y Brown (2007) encontraron que el valor de K6 de

herbicidas obtenido mediante sistemds batch fue superior al obtenido por técnica de

centrifugación solo si los compuestos se encontraban altamente adsorbidos,

ocurriendo lo contrario para compuestos de baja adsorción [63].

Para asegurar la aplicabilidad de modelos (Q)SAR en condiciones reales. estos deben

ser puestos a prueba en condiciones reales en que la metodología empleada para

determinar el endpoint podría no ser representativa, y el proceso de adsorción podría

ser acompañado de procesos tales como degradación, transporte, biodegradación,

entre otros. Esto no implicaría necesariamente un modelo sin sentido físico ni

químico, sino que acotaría su aplicación con propósitos regulatorios.

Por lo tanto, es necesario comparar la metodología de obtención de los valores de

endpoint con las condiciones reales para establecer su correspondencia y explicar
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sobreestimaciones o subestimaciones, así como caracterizar adecuadamente los

escenarios de validez y aplicabilidad de los modelos (Q)SAR generados.

2.1.9. Interpretación mecanÍstica

La interpretación mecanística del proceso de adsorción de herbicidas en suelos,

rcalizada a partir de cada modelo (Q)SAR permite evaluar el sentido fisico y

quimico del modelo generado y se relaciona directamente con el dominio de

aplicabilidad.

Para la interpretación de los descriptores, se analiza la magnitud, signo y error de sus

coeficientes asociados. No obstante, los modelos (Q)SAR existentes para la

adsorción de contaminantes en suelos no son interpretados con base en el endpoint

usado ni las condiciones bajo las cuales fueron generados (p.ej. promediando suelos).

Las inconsistencias en el sentido fisico y/o químico, así como existencia de varianza

no explicada por el modelo podrían deberse a variables confundentes que no hayan

sido eliminadas en el tratamiento de los datos [20], lo que tampoco es considerado en

los modelos (Q)SAR revisados.

2.2. Propuesfas para facilitar la validación de modelos (Q)SAR con proprisitos

regulitorios

2.2.1. Transferibilidad y criterios OCDE como condición necesaria para la

validacién de modelos (OSAR

La transferibilidad es una propiedad de los modelos (Q)SAR con fines regulatorios

que pretende facilitar su uso a diferentes investigadores y organizaciones mediante la
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incorporación de una reproducibilidad empírica, estadística y teórica [54, 64], basada

en los siguientes criterios:

(D Los descriptores usados deben ser reproducibles.

(ii) La definición del modelo (métodos estadísticos, algoritmos) debe ser clara.

(iii) La bondad del ajuste y robustez deben ser cuantificadas.

(iv) La reproducibilidad de las predicciones debe ser cuantificada.

(v) El modelo debe contar con documentación adecu¿da para validar su

desarrollo y analizar su aplicación.

En general. los modelos (Q)SAR revisados consideran todos estos criterios. No

obstante. su aplicación posee deficiencias, tales como:

La reproducibilidad de los descriptores esüi condicionada al uso de

software de pago, con lo que la reproducibilidad de los modelos (Q)SAR

requiere comprar los mismos programas usados por los autores.

La cuantificación de bondad del ajuste, robustez y predictividad incluye

parámetros estadísticos sensibles a los grados de libertad, de modo que no

es posible comparar modelos (Q)SAR con diferente nútmero de datos en

los sets de entrenamiento y de prueba o diferente número de descriplores.

La documentación empleada corresponde a modelos (Q)SAR previos.

pero no se contextualiza cada sistema contaminante-suelo (p.ej.

evaluación de la representatividad del endpoint), irnpidiendo con ello

analizar la aplicación dcl modelo.

(i)

(ii)

(iii)
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Por otra parte, la 0CDE defme la validación como el proceso en el cual son

establecidas la confianza y relevancia del estudio y modelo (Q)SAR para cieto

propósito particular I l3]. donde:

(i) Confianza: Reproducibilidad y repetib¡lidad del modelo. incluyendo los

métodos usados para la generación de sus datos.

(ii) Relevancia: Significancia y utilidad del modelo en un sentido predictivo e

interpretativo, según los objetivos perseguidos con su creación.

De este modo, la confianza se relaciona con la transferibilidad y requiere informar el

origen del set de datos, mientras que la relevancia exige una validación empírica del

modelo confeccionado, por lo que se propone considerar la transferibilidad y los

criterios OCDE mencionados al momento de crear y validar modelos (Q)SAR.

2.2.2. Co¡textualización y validación empírica mediante la aplicación del ciclo

PDCA en modelos (Q)SAR

Una estrategia útil para disminuir la incerteza de los modelos (Q)SAR generados para

predecir adsorción en SDCV consiste en la aplicación del ciclo de mejora continu4 o

ciclo PDCA (Plan-Do-Check-Act), ampliamente usado en sistemas de gestión de

calidad [65].

La aplicación del ciclo PDCA en modelos (Q)SAR contemplaría las siguientes fases:

(i) Planificar (Plan): Recoleeción de datos e información para la generación

de un set de datos de calidad y descriptores en función de los objetivos

del modelo (Q)SAR.
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(iD Realizar (Do): Contextualización del set de datos y descriptores a[ sistema

herbicida-suelo. creando finalmente el modelo.

(iii) Verificar (Check): Validación interna y externa del modelo, validación

empírica (predictividad en condiciones reales) y evaluación de las

condiciones ambientales que afectan su Dominio de Aplicabilidad.

(iv) Actuar (Act): Analizar y corregir posibles problemas en base al

funcionamiento del modelo. Inclusión de nuevos datos. Recomienzo del

ciclo con un modelo mejorado.

La principal dificultad para la generación de modelos (Q)SAR aplicando el ciclo

PDCA es la necesidad de trabajo multidisciplinario en equipo con una componente

científica y otra pública/privada, con la participación del país mediante Instrumentos

de Cestión Ambiental.

Un ejemplo de lo anterior sería la aplicación de estudios de línea base en Estudios de

Impacto Ambiental que apoyen la fase de planificación de los modelos (Q)SAR,

facilitando su creación e incorporando en la misma un objetivo ambiental de

aplicación local. De este modo, el ciclo PDCA disminuiría el reduccionismo

intrínseco de los modelos (QSAR y favorecería Ia cooperación, comprensión y

aprendizaje continuo [65].

Finalmente, los modelos (Q)SAR generados bajo estas consideraciones tienen las

siguientes ventajas:

(i) Se puede obtener información tanto de las predicciones acertadas como

de las fallidas, redefiniendo la aplicabilidad e interpretación del modelo,

así como sus limitaciones para una mayor certeza ambiental.
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Permite apoyar a los principios precautorio y preventivo al facilitar la

detección de falencias, limitaciones y aplicaciones de los modelos

(Q)SAR generados con propósitos regulatorios.

Se disminuye el reduccionismo intrínseco de los modelos (Q)SAR y se

favorece su contextualización con cada reinicio del ciclo PDCA,

obligando que cada nuevo nrodelo presente una base teórico/conceptual y

sea transferible para continuar el ciclo.

2,2.3. f,squema de creación de modelos (Q)SAR con propósitos regulatorios

Con la finalidad de englobar todos los aspectos previamente mencionados y

aplicallos a la generación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de

contarninantes en suelos, incluyendo SDCV, se muestra en la Figura 3 el esquema

para la realización de modelos (Q)SAR enfocado en SDCV, y en la Figura 4 el

esquema para dar una correcta aplicación ambiental a dichos rnodelos.

(ii)

( iii)
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3. HIPÓTESIS Y OBJETTVOS

3.I. Propuesta de investigación

Con base en los antecedentes teóricos previamente expuestos y teniendo presente las

deficiencias de los modelos (Q)SAR realizados a la fecha y la inexistencia de

modelos aplicados a SDCV, el propósito de este trabajo es realizar un modelo

(Q)SAR para predecir valores de endpoint de herbicidas ionizables y no ionizables en

SDCV chilenos mediante la contextualización de los sistemas herbicida-SDCV, con la

finalidad de incluir una interpretación mecanística en su formulación.

La contextualización del modelo y la metodología para su generación, serán

realizadas a partir del Estado del Arte y el análisis del ajuste de los datos aplicados a

modelos (Q)SAR definidos para SCP. presentando una serie de aspectos a evaluar

para superar las deficiencias de los modelos (Q)SAR y asegurar su calidad con

propósitos regulatorios.

3,2. Hipótesis

La adsorción de herbicidas ionizables y no ionizables en suelos derivados de cenizas

volcánicas es predicha e interpretada por medio de modelos (Q)SAR lineales

generados a partir de una contextualización teórico/conceptual, considerando
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descriptores moleculares de herbicidas y propiedades fisicoquímicas de estos suelos,

e incluyendo variabilidad inter-suelo y un análisis de alcances y linritaciones de cada

modelo orientado a su aplicabilidad con propósitos regulatorios a corto y largo plazo.

3.3. Objetivo general

Predecir e interpretar la dinámica de l2 herbicidas ionizables y no ionizables en l0

suelos derivados de cenizas volcánicas utilizando modelos (Q)SAR con propósitos

regulatorios para el coeficiente de adsorción más representativo, englobando

descriptores moleculares, del suelo y de la interacción herbicida-suelo.

3.4. Objetivos específicos

(D Determinar mediante revisión bibliográfica las principales consideraciones

para la realización de modelos (Q)SAR en SDCV.

(ii) Generar un set de datos de calidad considerando estudios cinéticos y de

adsorción, y criterios estadísticos para hallal al endpoint más representativo.

(iii) Evatuar la capacidad predictiva de modelos (Q)SAR para SCP usando

valores de endpoint de herbicidas en SDCV y realizar un análisis

bibliográfico en función de los herbicidas y propiedades de los SDCV

usados, con el fin de evaluar el impacto de los SDCV y contextualizar los

sistemas herbicida-SDCV.

(iv) Establecer posibles descriptores asociados a la interacción herbicida-SDCV,

con la idea de mejorar la correspondencia entre descriptores y endpoint.

(v) Generar modelos (Q)SAR lineales para predeci el endpoint de herbicidas en

SDCV, utilizando descriptores moleculares del herbicida, del suelo y de la

interacción herbicida-SDCV.
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(vi) Asegurar la transferibilidad y el cumplimiento de c¡iterios OCDE de los

modelos (Q)SAR generados. para facilitar su aplicabilidad con fines

regulatorios y complementar a herramientas de gestión ambiental.

(vii) Interpretar los modelos (Q)SAR generados a través del análisis de sus

descriptores y coeficientes y su relación con los siste¡¡as herbicida-SDCV.
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4. MATERIALES Y MÉTODOS

4.1. Herbicidas y suelos

Se utilizaron 12 herbicidas Signra-Aldrich, grado analítico (987o pureza), a saber:

Ácido 2,4-diclorofenoxiacético (2,4-D), Atrazina (AT), Clorsulfurón (CS), Diurón

(DI), Glifosato (GFS), Metabentiazurón (MBT), Metolacloro (MC), Metsulfurón-metil

(MSM), Nicosulturón (NS), Picloram (PC), Simazina (SM) y Trifluralín (TF).

Además, se usaron l0 SDCV representativos de la zona centro-sur del país,

recolectados en sitios vírgenes (sin fertilizar) hasta una profundidad de 15 cm:

Collipulli (COLL), Diguillín (DlG), Freire (FRE), Frutillar (FRU), Metrenco (MET),

Nueva Braunau (NBR), Osomo (OSN), Ralún (RAL), Santa Bárbara (STB) y Temuco

(rco).

Cada suelo fue tamizado a un tamaño de partícula menor a 2 mm, secado a 40'C en

estufa durante 24 hrs (secado al aire) y almacenado a temperatura ambiente en

envases de plástico hasta su utiliz¿ción.

En el Anexo C se presentan las características de estos herbicidas (Tabla Cl) y

suelos (Tabla C2). La composición mineralógica de estos últimos se describe en [a

Tabla C3.
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4.2. Generación de modelos (Q)SAR en SDCV

4.2.1. Selección de un endpoint representativo

Se reafizó la selección del endpoint más representativo de manera empírica, a partir

de datos generados por el Laboratorio de Fisicoquímica & Analítica (PACHEM,

Facultad de Ciencias Básicas, Universidad Metropolitana de Ciencias de la

Educación) (Anexo D). debido a la complejidad de los mecanismos de adsorción

involucrados en SDCV. Lo anterior se consiguió mediante el siguiente procedimiento:

Si la adsorción es lineal en todos los casos, utilizar log K¿.

Si la adsorción no es lineal en al menos un valor, utilizar log K¡ junto con el

parámetro n del modelo de Freundlich.

Si la relación o/oarcilla/o/oCO es menor a 30 en todos los suelos [66] y

además los herbicidas ionizables se encuentran en su forma neutra.

normalizar a log Ko" o log K¡o", según corresponda.

Donde se consideró el coeficiente de adsorción en su forma logarítmica porque así es

utilizado en literatura. De este modo, es posible reducir la amplitud del error y

facilitar la comparación con otros modelos (Q)SAR.

4.2.2. Predicción de valores de ¿ndpoint empleando modelos (Q)SAR para SCP

Se aplicaron los modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de contaminantes

orgánicos en SCP creados por Bintein y Devillers (1994), Sabljic y col. (1995) y Wen

y col. (2012) [30, 39, 60], con la finalidad de predecir los valores de endpoint usados

en este estudio.

(D

(iD

(iii)



Se analizó el ajuste obtenido en función del tipo de herbicida (ácido, base, no

ionizable) y las propiedades de SDCV que podrían influir en el mismo, para

determinar el impacto de la carga variable y la aplicabilidad de dichos modelos en el

contexto nacional.

El análisis se realizó clasificando los herbicidas en no ionizables, ácidos, básicos y

aquellos que no cumplieron los requisitos estadísticos para validar el endpoint.

4.2.3. Cálculo de descriptores para generar modelos (Q)SAR en SDCV

La obtención, generación y propuesta de descriptores moleculares y descriptores

asociados a SDCV es presentada en el Anexo E.

La mayorla de descriptores moleculares calculados son teóricos, mientras que los

descriptores propuestos para SDCV provienen de sus propiedades fisicoquímicas.

4,2.4. Análisis exploratorio de la matriz de descriptores

Se utilizó el software Data Pve Treatment GUI 1671 para eliminar descriptores

constantes y altamente correlacionados (Anexo E).

Este proceso fue realizado para todos los descriptores de SDCV, para todos los

descriptores moleculares, y para todos los descriptores en general, con la finalidad de

determinar alguna conelación.

Poster¡ormente, se aplicó un ACP usando el programa R 3.2.3 y el paquete

FactoM ine R, para analizar relaciones entre descriptores.



4.2.5. Descriptores de la interacción herbicida-SDCV

Se generaron descriptores de la interacción herbicida-SDCV considerando

antecedentes teórico/conceptuales y el ACP realizado previamente (sección 4.2.4)

para unificar propiedades de herbicidas y SDCV que estuvieran relacionadas entre sí

por algún mecanismo de adsorción.

Se usaron descriptores basados en propiedades fisicoquímicas de herbicidas y SDCV

con una fácil determinación y comprensión. que deban ser calculados constantemente

para asegurar la representatividad de los valores de endpoint.

En este caso, la interpretación mecanística de los descriptores fue incluida en su

deducción, con lo cual el uso de estos no requirió curación de la matriz de

descriptores ni selección de una combinación óptima de descriptores.

4.2.6. Generación de bases de datos para el análisis de los valores de endpoint de

herbicidas en SDCV

Se generaron 22 bases de datos con el objetivo de analizar la variabilidad del

endpoint en función de herbicidas y SDCV:

(D Todos los SDCV para un solo herbicida (10 bases de datos)

(ii) Todos los herbicidas en un solo SDCV (12 bases de datos)

Se crearon dos bases de datos para la variabilidad del endpoint en función de la

ionización, basado en las condiciones de trabajo experimentales:

(i) Todos los suelos con todos los herbicidas ionizados (1 base de datos)

(ii) Todos los suelos con todos los herbicidas no ionizados (l base de datos)
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4.2.7. Calidad estadística de las bases de datos

Se usaron los siguientes criterios para validar las bases de datos a usar en la

generación de modelos (Q)SAR para predecir adsorción de herbicidas en SDCV [20]:

(D Al menos 30 valores de endpo¡¡r¡ en la base de datos.

(ii) Intervalo de valores de endpoinl 2 5 veces el error experimental promedio.

(iii) Diferencia entre dos valores consecutivos de endpoin < l0 - l5Yo del

intervalo completo de valores.

Si al menos uno de los parámetros del modelo de Freundlich (K¡ o n) no cumple con

los criterios antes mencionados, se eliminan los dos panímetros asociados a esa

matriz ambiental, para tener control sobre el comportamiento completo de la

isoterma de adsorción y cumplir así con un criterio predictivo adecuado para evaluar

el impacto ambiental del herbicida. De este modo, las bases de datos asociadas a

ambos parámetros fueron generadas y modificadas conjuntamente.

Una vez validados los valores de endpoint a incluir en las bases de datos, se utilizó el

software Dato Pre Trcatment GUI 167l para eliminar descriptores correlacionados

(Anexo E).

4.2.8. División en sets de entrenamiento y de prueba

Se utilizó el método de selección racional "Euclidean Distance Based' del soítware

Dataset Division GUI 1.2 167l para dividir entre set de prueba y de entrenamiento las

bases de datos para la generación modelos (Q)SAR (Anexo E).
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4.2.9. Selección de las mejores coml¡inaciones de descriptores

Se determinó el número máximo de descriptores capaces de ajustar los datos de

manera estadísticamente significativa, con base en:

(i) Calidad de la regresión: Al menos 5 valores de endpoint en el set de

entrenamiento por cada descriptor a considerar en el modelo.

(ii) Capacidad de cálculo del ordenador: Mríximo 5 descriptores para el modelo.

Se modelaron todas las combinaciones posibles mediante el soÍtware Best Subset

Selection Modified v2.1 [67] (Anexo E).

En caso de seleccionarse descriptores moleculares teóricos, tales como KOWWIN y

WSKOW, se validaron según su correspondencia con valores empíricos.

4.2.10. Generación de la ecuación de regresién lineal

Los modelos lineales fueron creados usando el software MLR Plus Validation 1.3

[67], considerando:

(i) Las mejores combinaciones de descriptores encontradas previamente.

(ii) Los descriptores provenientes de la interacción herbicida-SDCV.

4.3. Validación de modelos (Q)SAR

Los parámetros estadísticos fueron cuantificados con Microsoft Ofice Excel 2007 y

el software MLR Plus Validalion 1.3 1671. La calidad de los modelos generados se

evaluó mediante el cumplimiento de criterios de validación intema y extema,

presentados en el Anexo E, Tablas El (bondad del ajuste), E2 (robustez), E3

(predictividad) y E4 (comparación entre modelos).
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4.4. Transferibilidad y criterios OCDE

Para asegurar la transferibilidad del modelo (Q)SAR, se evaluaron los criterios

existentes incorporando varias propuestas, a saber:

A la reproducibilidad de los descriptores usados, se agregó como condición su fácil

determinación e interpretación, además de su contextualización respecto del sistema

herbicida-SDCV a predecir.

A Ia clara definición del modelo (métodos estadísticos, algoritmos), se incorporó la

contextualización de los sistemas herbicida-SDCV como una condición necesaria,

apoyada en revisión bibliográfica para el correcto desarrollo y aplicación del modelo.

A la cuantificación de la bondad del ajuste y robustez, se agregó el aseguramiento de

la reproducibilidad y frícil determinación de parámetros estadísticos, dando a conocer

toda la información relacionada en caso de que otros investigadores quieran

comparar modelos con diferentes gados de libertad, número de datos, entre otros.

A la cuantificación de la reproducibilidad de las predicciones, se incorporó la

evaluación de la predicción de valores de endpoint previamente descartados, con la

finalidad de dar una interpretación a los valores predichos de manera confiable y

también a los valores problemáticos, para tener más pistas sobre las limitaciones del

modelo y su sentido fisico y químico.

A la documentación adecuada para validar el desarollo y analizar la aplicación del

modelo, se agregó como requisito asegurar la accesibilidad mediante software de uso

libre, generando así un modelo cuya reproducibilidad no esté limitada a la

componente económica.
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Con lo anterior, se intentó verificar la calidad tanto en el desarrollo del modelo como

en la generación y tratamiento de datos empíricos. aplicabilidad y predictividad,

facilitando su comparación con otros modelos.

Respecto los criterios OCDE, la confianza se aseguró mediante la descripción de la

metodología usada para la obtención de datos de calidad y la generación del modelo,

el descarte de variables confundentes y la transferibilidad, mientras que la relevanc¡a

se hizo dependiente de la generación de líneas de base por parte de las autoridades

con competencia ambiental, para la actualización y validación continua del modelo

en condiciones reales.

4.5. Dominio de Aplicabilidad e interpretacién mecanística

4.5.1. Detección de valores atípicos y puntos de influencia

Se realizó la detección de valores atípicos mediante el software rtrlZR Plus Validafion

1.3 1671, usando el método "Standardization Approach".

Fueron considerados puntos de influencia aquellos datos cuya distancia respecto a

otros datos fuese > 15% del intervalo completo de valores predichos.

4,5,2. Interpretacién y aplicabilidad del modelo en condiciones ambientales

Se evaluaron los escenarios de validez del rnodelo según tipo de herbicidas predichos

y sus errores asociados, considerando sus propiedades y la variabilidad entre

moléculas y entre SDCV, así como posibles limitaciones en los descriptores.
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Se evaluaron las limitaciones del modelo respecto a descriptores, validez temporal y

propósitos regulatorios, considerando para ello la presencia de valores atípicos en el

análisis, con la idea de obtener pistas mecanísticas asociadas a dichas limitaciones.

Se consideraron además las limitaciones metodológicas, basadas en la

correspondencia entre condiciones ambientales y supuestos y condiciones de trabajo.

Se generaron criterios de aplicabilidad del modelo considerando las condiciones

ambientales favorables para la apticabilidad del modelo con propósitos regulatorios y

el potencial apoyo a los principios preventivo y precautorio.
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5, RESULTADOS Y DISCUSIÓN

5,1. Selección deun endpoinl representativo

La mayoria de las isotermas de adsorción de los 12 herbicidas en l0 SDCV son no

lineales. por lo cual K¿ es descartado com o endpoint.

El suelo Ultisol COLL es el único cuya relación o/oarcillaf o/oCO es mayor a 30,

indicando un efecto significativo de Ia ñacción mineral sobre el proceso de

adsorción, asociado particularmente a Caolinita ! 1, 251 (Tabla C3). Sin embargo,

debido al pKa de los herbicidas ácidos (Tabla C1) y las condiciones de pH durante la

rcalización de las isotermas (aproximadamente neutro), estos herbicidas se

encontrarán ionizados, descartando así la normalización a K¡o. (Figura 3).

En vista de lo anterior, se escogen como ¿ndpoint represenlativos logKf y n.

Por último. fueron eliminados los valores asociados a: (i) SM en suelos COLL, MET,

FRE, STB y RAL, (ii) GFS en MET, FRE y NBR, y (iii) DI en COLL, debido al

incumplimiento de criterios de calidad estadística (Anexo D) para el ajuste del

modelo de Freundlich en dichos casos. No obstante, estos valores fueron

incorporados a las bases de datos para el análisis de tendencias, con el propósito de
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dar una explicación mecanística a estas tendencias, pero no fueron usados en la

creación de los modelos (Q)SAR.

5.2, Ajuste de los valores de endpoint de herbicidas en SDCV empleando modelos

(Q)SAR para SCP

5.2.1. Modelo de Bintein y Devillers

El modelo de Bintein y Devillers (1994) (MBD) modelo fue propuesto para predecir

la adsorción de 53 contaminantes orgánicos tanto neutros como ionizables, a partir de

isotermas de Freundlich con n = 1, es deci¡ adsorción lineal (K¡ = K¿), en

diferentes suelos y sedimentos con o/oCO > 0,1 [30].

De un total de 229 valores de Kd, los autores genera¡on la ecuación:

logKd = 0,93 -loe(K.*) + 1,09*log(fco) +0,32 * cFa - 0,55 * cFb' + 0,25 (l)

Este modelo pfesenta logKd como endpoint, en vez de logK¡. Relacionando ambos

valores mediante las ecuaciones B I y 83 (Anexo B):

Kr=K¿*Cáqn

Luego:

log Kf = lo8 Kd + (1 - n) * log C.c

Por lo tanto, al usar logK¡ como endpoint, el modelo es dependiente de la

concentración en solución y del parámetro n. Sin embargo, suponiendo que todos los

herbicidas de interés se encuentran a una concentración C"o = 1, o bien, que son

descritos por una isoterma de adsorción lineal (n = 1):

(2)

(3)
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log Kr = log Kd

Reemplazando en el modelo:

togKr = 0,93 * log(K"*) + 1,09 * log(fco) + 0,32 * CFa - 0,55 * CFb'+ 0,25

Para analizar el sentido fisico de esta ecuación- se reescribe:

logKr - C1 * log(K.*) + C2 * log(fco) + C3 " log(Qneu) + I

Donde:

1A :-
1+ 1OA(pH-PKa-B)

ConA=1yB=0paraácidos,A=-1 y B =2 para bases, yA = 0yB = 0 para

compuestos no ionizables. De este modo, log(ón"r) = CFa para moléculas ácidas,

log(0,,.,-') = CFb' para moléculas básicas, y log(Onur) = 0 para moléculas neutras.

Unificando k:s descriptores del modelo y aplicando antilogaritmo:

logK, = log(«ct * ¡cz - O§:") + I

Kr - 10roc(KBL-136.093,)+¡

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(e)

En caso que t << log(K§* - f.% - ,b§3"), y consitierando que C1 - C2 - 1:

K¡-(.*+f.o*4§!. ( l0)

Es decir, el modelo refleja la adsorción en la MO corregida por el pH, mientras que el

intercepto I reflejaría la adsorción en la componente no orgánica del suelo, cuya

magnitud sería independiente de la naturaleza del compuesto. De este modo, el

modelo de Bintein y Devillers consideraría de forma explícita el grado de ionización

de los herbicidas, pero no la variabilidad del suelo en términos de composición



(asume adsorción variable solo en la componente orgánica) ni de carga superficial

(no contempla la presencia de carga variable, o et'ecto del PIE.r"1o).

Luego, reemplazando el valor de C3:

K¡ = Ko,, * f66 * Ogf; (ácidos)

-- Ko* * fco
Kf = --i:E- 

(bases l

(il)

(t2)

Con lo que la adsorción de compuestos ácidos disminuye a med¡da que aumenta su

grado de ionización, lo que puede ser explicado por la mayor cantidad de aniones,

favoreciéndose Ia repulsíón electrostática del herbicida con Ia superficie negativa de

minerales y M0 del suelo, mientras que [a adsorción de compuestos básicos aumenta

con el grado de ionización, lo que se explicaría por el aumento de cationes en

solución y con elto de la atracción electrostática con la superficie del suelo. Esto no

es explícito en la definición del modelo, sino que surge del ajuste de los datos.

E[ ajuste al MBD de los valores de endpoint de los 12 herbicidas en l0 SDCV

considerados en el presente trabajo se muestra en la Figura 5.

Las desviaciones observadas al aplicar el MBD en los valores previamente

mencionados se exponen a continuación por tipo de herbicida:

Herbicidas no ionizables: Interacción con componentes del suelo diferentes

de la MO (p. ej. arcilla) cuya variabilidad no es contemplada por el MBD.

Herbicidas ácidos: El MBD no refleja la interacción con óxidos de Fe,

incluso en presencia de carga superficial total negativa, subestimando la

adsorción de la especie aniónica.

(i)

(i¡)
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Herbicidas básicos: A menor adsorción se observa una mayor

sobreestimación de los valores de actividad, lo que podría asociarse a la

mayor significancia de la repulsión electrostática con los óxidos de Fe

cuando otros procesos de adsorción, por ejemplo en M0, pierden relevancia.

Herbicidas no ajustados al modelo Freundlich: Siguen las tendencias

esperadas según su nafuraleza, con una adsorción sobreestimada para SM

(base) y subestimada para GFS (ácido). Por otro lado, DI ajusta bien al MBD.

lo que puede asociarse a su carácter no ionizable, aumentando la

significancia de la MO como adsorbente en el proceso de adsorción.

Adicionalmente. se debe tener presente que el MBD conige el pH del suelo en CFb'

en base a la minimización de los residuales en su set de entrenamiento, y por lo tanto

se relaciona con propiedades específicas del conjunto de datos usado en su

confección.

Con base en lo anterior, los parámetros del MBD son dependientes de su set de

entrenamiento, con Io que la ecuación no es en esencia robusta. A esto se agrega que

la aplicabilidad del modelo está restringida a isotermas lineales, o valores de C", = 1

en caso de isoterma Freundlich, con lo cual su aporte al contexto regulatorio es

limitado.

5.2.2. Modelo de Sabljic y col.

El modelo de Sabljic y col. (1995) (MS) fue propuesto para predecir la adsorción de

216 contaminantes no ionizables de uso agrícola, a partir de su Ko. promedio [60].

log t«"" = 1,¡9 .. 6,47 * log Kow

(iii)

(iv)
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El MS considera soh un descriptor. con lo cual se espera un ajustc pobre pues podría

no conlemplar la variedad de mec¿rnismos de adsorción e interacciofler e\istr'ntcs.

Este modelo es aplicado a logKu., por lo qtte debe ser adaptado a logKi para

aplicarlo a los valores de endpoinr de este trabalo. A partir de las ecuaciones Bl. 82

v E4:

(i 4)

Aplicando logaritrno y reordenando:

logKd = log Koc + log(f66) (15)

Es posible relacionar Ka y Kr suponiendo quc todos los herbicidas de interés se

encuentran a una concentración C"o = 1 o poseen un valor de n = 1 (ecuación 4).

Considemndo esto en la ecuación 15:

K,
K." = fco

logKr = logK"' + log(f¡6)

Finalmente. el rnodelo queda expresado como:

(16)

log Kf = 1,09 + 0,47 * log K-" + log(fio)

Donde el coeficiente de log(f66) debe necesariamente ser l.

( l7)

l.,os resultados obtenidos dcl ajuste muestran tendencias similares al MBD. pero con

tlesviaciones nrás pronunciadas (Iigura 6).

Esto puede ser asociado a los supuestos ntás restrictivos del MS, según el cual la

adsorción ocurre principalnrentc cn la MO. pero inriependiente del grado de

ionización. Esto tienc sentido. pues los datos usados en la conficción del nrodelo
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corresponden a compuestos no ionizables. Sin embargo, restringe la aplioabilidad del

modelo, que se supone surge con propósitos regulatorios.

En su estudio, los autores indican que la aplicabilidad del modelo desanollado es

descrita por primera vez de manera precisa y uniforme. De hecho, sugieren aplicar el

rnodelo para una serie de agroquímicos, nombrando como única limitación que su

valor de logKo* se encuentre entre -l y 8. Sin embargo, no menc¡onan: (i) la

procedencia de los datos usados y la metodologia empleada para su obtención, (ii) el

contenido de CO en los suelos, ni (iii) el cumplimiento de linealidad de la isoterma de

adsorción (valor de n).

Además, cada valor de Ko" empleado corresponde al promedio de valores obtenidos

para un mismo compuesto en diferentes suelos, con lo cual el modelo carece de

aplicabilidad en condiciones reales y podría sesgar la interpretación mecanística del

proceso de adsorción.

5.2.3. Modelo de Wen y col.

El modelo de Wen y col. (2012) (MW) fue creado con Ia finalidad de expandir el

intervalo de aplicabilidad del descriptor logKo., en la predicción de logKo. de

contaminantes orgánicos en suelos, cuya relación lineal se restringe a valores de

logKo* entre 0,5 a 7,5 [39]. Para ello, los autores consideraron 594 compuestos

obtenidos de literatura y generaron el siguiente modelo no lineal:

log xo" = 1,15 + 0,334 * log Kow + 0,0396(log Ko*)2 + 0,00290(log K"-)3

- 0,000868 * eroc R.*
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Esta ecuación pretende englobar de manera implícita los posibles cambios

mecanísticos en el proceso de adsorción, asociados a interacciones hidrofilicas

(logKo., < 0,5) o altamente hidrofobicas (log Ko* > 7,5), suponiendo que pueden

ser predichas por cambios en log Ko* sin necesidad de incorporar al suelo,

Respecto a la aplicabilidad de la ecuación 18, los autores exponen una serie de

factores que afectan la adsorción de contaminantes en suelos, con Ia idea de explicar

valores atípicos y puntos de influencia, siendo los más importantes: mecanismo de

adsorción (polar respecto a apolar), solubilidad, ionización, degradación,

volatilización, relación solución/suelo en estudios de adsorción y error experimental.

De este modo, los autores asocian las desviaciones a la complejidad del proceso de

adsorción y a la variabilidad metodológica dentro de su base de datos.

Adicionalmente, se tienen otros faclores no mencionados por los autores que podrían

dar cuenta de las desviaciones entre valores observados y predichos, a saber: (i)

desconocimiento respecto del contenido de CO y tendencias de las isotermas de

adsorción (lineal, no lineal), y (ii) los autores utilizan valores de log Ko*

considerando pH : 7, pero informan que los valores de log Ko" provienen de suelos

con valores de pH entre 3 y 8, con lo cual las desviaciones producto de la ionización

de los herbicidas podrían ser significativas.

Para aplicar el modelo a los valores de endpoint del presente trabajo, se convierte

Iog Ko" a log K¡ usando la ecuación l6:

log K, = 1,15 + 0,334 * log K.w + 0,0396(lo9 K.*)'z + 0,00290(log K.*)3

- 0,000868 * er"c K'w + log(fco)

49

( le)



Al aplicar el MW a los valores de endpoint del presente trabajo se observa la misma

tendencia obtenida en los MBD y MS (Figura 7). Sin embargo, la adsorción de

herbicidas ácidos se aproxima más al valor esperado (línea l:l) y su variabilidad

disminuye.

Las desviaciones respecto a la línea l:l podrían incluir una componente mecanística,

ionización y diferencias metodológicas entre los valores de endpoint del presente

estudio y los valores usados en la confección del MW.

Para herbicidas no ionizables se observa un grupo aislado de valores (círculo rojo),

correspondientes a TF. Su mayor desviación respecto a la línea l:'l podrla ser

explicada por la mayor presión de vapor de TF en comparación al resto de herbicidas

no ionizables (9,5 mPa a 20'C respecto a 0,00115 - 1,7 mPa a 20'C [68]), incidiendo

en una mayor probabitidad de volatilización y una menor adsorción.

5.3. Análisis exploratorio de los descriptores propuestos

Se descartaron 15 de un total de 186 descriptores moleculares y 0 de un total de 14

descriptores de SDCV tras eliminar descriptores constantes (vaianza < 0,0001) y

altamente correlacionados (r > 0,9999). Posteriormente, se realizó el análisis

exploratorio a las matrices de descriptores para los 12 herbicidas y l0 SDCV

aplicando ACP.

Aproximadamente el 80% de Ia variabilidad en la matriz de descriptores de SDCV es

explicada por los tres primeros componentes principales (CP) del análisis

exploratorio. Estos incluyen:
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(D CP1 (35,0%o): MO y su relación con los minerales, así como efecto de la

carga variable y presencia de óxidos de Fe, lo que es reflejado en los

descriptores log f6o, Re.-co, CF+, CF* y log f¡" pgs.

CP2 (24,1o/.): CIC y fiacción mineral, reflejado en los descriptores CIC y

log fr""¡¡r.

CP3 (21,3%): Óxidos de Fe, reflejado en el descriptor log f¡u 6¡.

Lo anterior indica una posible relación entre la composición de los SDCV y su carga

variable, Io que supone unificar ambas características en nuevos descriptores para

estos suelos con la final¡dad de reflejar la dependencia conjunta de la adsorción con

la ambas características.

Además, los CP más relevantes incluyen descriptores para MO, arcilla y óxidos de

Fe, lo que podría implicar que todos los componentes de la superficie de SDCV

participan significativamente del proceso de adsorción.

Por otro lado, el90Yo de la variabilidad en la matriz de descriptores moleculares es

explicada por los cinco primeros CP, donde CP1 (51,3%) presenta la mayor parte de

los descriptores topológicos, electrónicos, geométricos y constitucionales, así como

algunos descriptores provenientes de EPI SUITE, de lo que se deduce una fuerte

redundancia de información.

Además, se encontró una relación entre CPZ (17,9%) y los descriptores logKo*.

logS*. logSo y CFa. De esta manera, los descriptores logS, y CFa no serían capaces

de explicar la variabilidad asociada a CP1, resultando complementarios al resto de

descriptores moleculares.

(iD

(iii)
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5.4. Generación de descriptores para la interacción herbicida-SDCV

Los descriptores basados en la interacción herbicida-SDCV y generados a partir de

una base teórico/conceptual son desarrollados en el Anexo F.

Aplicando los siguientes supuestos:

- oYo y ofo no varían significativamente entre suelos, se incorporan estos

términos en d- y a*, respectivamente, simplificando las expresiones de

K¡(co).

- ol", o5" y otin se calculan empleando las ecuaciones E6 y E7, considerando

PIEru.¡o para omir y PIEF. para o[" y o[".

- 0n", = | para herbicidas no ionizables y bases ( 100% en su forma neutra), y

4- = 1 para herbicidas ácidos (100% en su forma aniónica), debido a las

condiciones experimentales de este trabajo (pH 7,0).

- Kii.i l, K:o"(-) "e consideran ec¡uivalentes a Ko* empíricos calculados a plJ 7

y presentados en la Tabla Cl, pues a dicho pH los ácidos se encuentran

totalmente disociados y las bases completamente neutras.

- Feoc¡ no participa del proceso de adsorción, por ser poco relevante tiente a

otras formas de Fe (Tabla Fl). De este modo el valor de fFe en las ecuaciones

F20. F2l y F22 es calculado según:

fru = fruo, * f¡."r*o (20)

Los descriptores para los herbicidas y suelos de este trabajo quedan definidos de la

siguiente forma:
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lK"*, to Para herbicidas no ionizables y bases

xncor = 
l«"., " fto - (-#) para herbicidas ácidos

t 
(-+:fl ) 

( #kX* . .*.b 
- *J N eutros' bases

t (#+X#ffiX*.*.*) Herbicidasácidos

,. - (fr"o, + fs.n"^o) * (t - ol") 
para todos los casosÑ(Feo) = --------l;;-

u. - 
(f."o* * fr"r"^o) * ol" * (1 - fco - f".",lu) 

para todos los casostrneu*t = 

--KJ

(21 )

(22)

(23)

(24)

Donde los coeficientes corespondientes a herbicidas no ionizables y bases son

á = o¡su, b = 3pn"u, . = FX3fl V a = FI!I, mientras que para herbicidas ácidos son

a = o_, b = 3F_, c = pl"o y d = pl"*.

De modo que el modelo (Q)SAR para la adsorción generado a partir de la

contextualización es:

K¡ = a * K¡¡.o, + b * K¡1,nrn¡ + c * K¡¡."o¡, * d * Kr,..+,,

Para calcular cada descriptor, se supuso que:

Fu."nu = 5,125 + 10-a m , flimo = 1,3* 10-sm Y iarcilla=5*10-7m,

correspondientes al radio promedio del intervalo asociado a cada tipo de

partícula según la clasificación del Departamento de Agricultura de Estados

Unidos (USDA) [69]: diámetro entre 0,05 y 2,0 mm para arena, entre 0.002 y

0,05 mm para limo y menor a 0,002 mm para arcilla.

Ppartrcula es función de la abundancia de aloflin' considerando un valor de 1,9

g ml-"r para alofiin y un valor promedio de 2,6 g mL-¡ para el resto de

(2s)
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minerales (Base de datos de Mineralogía [70]). Como los suelos COLL y MET

no tienen alofán. su densidad se considera 2,6 g ml--i. El resto de suelos

contiene alof¿ín en abundancia (> 50%), estimándose su densidad en 2,075 g

ml-r a partir de un contenido de 75Yo de alofán (valor medio entre 50 y 100)'

- PIEFe = 6,3, correspondiente al PIE del atofán en solución CaClz [71]. Si

bien los suelos COLL y MET no tienen alofán, se consideró el mismo valor de

PIE para representar sus óxidos de Fe.

A diferencia de la metodología convencional. este modelo (Q)SAR es creado con una

base fisica y química específica y, por lo tanto, no requiere de selección de Ia mejor

combinación de descriptores.

5.5. Análisis de los valores de erdpaiz¡ de herbicidas en SDCV

Los valores de endpoint por herbicida y SDCV se muestran en la Figura 8, mientras

que los valores de endpoínt en función del tipo de herbicida (ionizables, no

ionizables) se presentan en la Figura 9.

Los valores de ¿¡z dpoint son analizadas a continuación, a partir de ambas figuras.

5.5.1. Variabilidad de los valores de endpoinl en funcién del herbicida

La variabilidad de los valores de endpoint en función de cada herbicida es presentada

en las Figuras 8A y 88. Su análisis por herbicida es realizado de manera general sin

la creación de modelos (Q)SAR, debido al incumplimiento de dos requisitos

estadísticos (sección 4.2.8 y Anexo E), a saber: (i) se tiene menos de 30 valores de

endpoint por herbicida, y (ii) la variación de logK¡ y n presenta diferencias entre

valores superiores al l5% del valor del intervalo de endpoint.
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En general, los valores de logK¡ de herbicidas no ionizables poseen mayor magnitud

respecto a herbicidas ionizables (Fígura 8A). así como un intervalo de valores m¿is

acotado (Figura 9A) y una distribución más amplia (Figuras 9C y 9D).

Las tendencias observadas para la magnitud de la adsorción de herbicidas no

ionizables pueden asociarse a su mayor afinidad con la MO y menor repulsión

electrostática I l, 25], mientms que las tendencias observadas para herbicidas

ionizables pueden relacionarse a la mayor variedad de mecanismos de adsorción

involucrados en el proceso de adsorción de estos herbicidas en SDCV (Tabla F1).

Por otra parte, el intervalo de valores de n de herbicidas no ionizables es similar al de

herbicidas ionizables, exceptuando SM y GFS (Figuras 88 y 9B). Además, MSM y AT

poseen únicamente yalores de n < 1, y SM posee valores de n > 1, mientras que el

resto de herbicidas presentan principalmente valores tanto de n < 1 como de n > 1

(Figuras 88,98,9E y 9F), implicando un cambio de tendencia en la isoterma de

adsorción que estaría necesariamente relacionado con las propiedades de cada SDCV

y su interacción con los herbicidas, lo que irnpide el uso de Kd coño endpoint,

Respecto al impacto de SDCV en cada herbicida, una propiedad delerminante en el

valor de n es la porosidad y el tamaño de poros, de modo que una aha presencia de

macroporos permite la formación de multicapas (n > 1), mientras que una alta

presencia de microporos impide su formación (n ( 1"), siempre que las propiedades

moleculares de cada herbicida le permitan unirse a sus congéneres 172,731.

Las condiciones de agitación en la metodología batch bajo la cual se realizaron los

estudios de adsorción de este trabajo impiden asociar de manera confiable los valores

de n con la porosidad de SDCV, que podda ser dependiente de condiciones locales
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como la oclusión de poros, o incluso presentar tamaño de poros dependiente del

tiempo.

Para ejemplificar [a incerteza entre Ia relación entre porosidad y valores de n

mencionada anteriornente, se presentan dos estudios de adsorción de herbicidas en

SDCV empleando metodología Datc&:

Cáceres-Jensen y col. (2010) señalan que el herbicida ionizable MSM

presenta dos mecanismos cinéticos de adsorción en SDCV: transferencia

de masa y difusión intrapartícula" siendo solo este último mecanismo el

que controló la adsorción de MSM en Ultisoles [1]. De esta manera" el

menor tamaño de poros asociado a la difusión intrapartícula podría

explicar los valores de n ( 1 para MSM en COLL y MET (Ultisoles).

Cáceres-Jensen y col. (2013) indican que la cinética de adsorción del

herbicida no ionizable DI es gobemada por mecanismo de transferencia

de masa tanto en Ultisoles como en A¡disoles [74]. Por lo tanto, se

esperaría un valor de n > 1 en la mayor parte de los SDCV del presente

estudio. pues la transferencia de masa ocurre en la superficie de SDCV a

nivel de macroporos. Sin embargo, en la mayoría de SDCV es obseryada

la tendencia contraria (Figura 8E}).

Respecto a la variabilidad observada para logK¡ y n en la Figura 8, el herbicida SM

presenta la mayor variabilidad en los valores de logK¡ (Figura 8A) y los herbicidas

SM y GFS poseen la mayor variabilidad en los valores de n (Fig.rra 8B). Por otro

lado, el herbicida con menor variabilidad en log K¡ y n es NS (Figuras 8A y 8B).

(i)

(ii)
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Lo anterior implica que la adsorción de herbicidas ionizables es afectada en mayor o

menor medida por SDCV con una variabilidad superior a la observada en herbicidas

no ionizables, debido a la mayor variedad de mecanismos de adsorción. En este

sentido, herbicidas no ionizables cuyo mecanismo de adsorción se relaciona

principalmente con MO (menor variabilidad) presenlan intervalos de log K¡ similares

entre sí.

La mayor pañe de los valores de n asociados a los herbicidas SM y GFS son mucho

mayores a I en comparación al resto de herbicidas (Figura 88, ver llnea roja y

rectrángulos rojo y azul). Esto implica que el mecanismo de adsorción de SM y GFS

ocurre mediante: (i) adsorción del herbicida sobre sus congéneres ya adsorbidos

(formación de multicapa), y/o (ii) adsorción consecutiva en varios componentes del

suelo mediante desbloqueo de sitios de adsorción intemos, producto de la adsorción

del herbicida [75].

Por otra parte. la adsorción de GFS ocurre a través del grupo amino o por formación

de complejos mono y bidentados entre el grupo fosfonato y la superfrcie intema de

los minerales [75].

Los mecanismos particulares de SM y GFS antes mencionados podrían explicar la

baja calidad estadística del modelo de tr'reundlich (sección 5.1).

5,5.2, Variabilidad de los valores de endpoint en función de SDCV

La variabilidad de los valores de endpoint en función de cada SDCV es presentada en

las Figuras 8C y 8D. Su análisis es realizado de manera general sin la creación de
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modelos (Q)SAR, debido al incumplimiento de los mismos dos requisitos estadísticos

mencionados en la sección 5.5.1 .

En términos generales, la variabilidad de los valores de logK¡ asociados al herbicida

SM es extendida a todos los SDCV, incrementando el intervalo y variabilidad de

valores de logK¡ (Figura 8C, recuadros rojos). Lo mismo ocurre con la variabilidad

de los valores de n asociados a SM y GFS (Figura 8D ¡ecuadros rojos y azules).

Luego, al descartar estos valores del análisis de tendencias, se observa que la

variabilidad de los valores de logK¡ y n es sirnilar en todos los SDCV. Lo anterior

significa que la variabilidad asociada a los herbicidas es independiente del tipo de

SDCV y, por lo tanto, podría estar relacionada a propiedades más generales de SDCV,

como la carga variable o la cantidad de óxidos de Fe.

5.5.3. Variabilidad de los valores de endpoinl de herbicidas no iotrizables en

SDCV bajo la aplicación de log K¡ y log Ko.

Se analizó la reducción de la variabilidad de los valores de ¿ndpoint de los herbicidas

no ionizables en SDCV comparando K¡, Ko., log K¡ y log Ko". utilizando los valores

de endpoint validados del herbicida ioniz¿ble GFS (sección 5.1) como contraste para

determinar el sentido fisico de las tendencias observadas.

La variabilidad de los valores de endpoint mencionados previamente es presentada

en la Tabla l.

Se observa una reducción de variabilidad al convertir: (i) K¡ a logK¡. (ii) K¡ a Ko",

(iii) K.. a log Ko", y (iv) log K¡ a log Ko", para los herbicidas no ionizables y GFS.
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Tabla l. Efecto del cambio de escala y la normalización al contenido de CO en la variabilidad de los valores de enelpoint.

\¡alor de actividad AIlálisis estadístico
Herlricidss ro ionizables

DI MBT

Contfaste

GFS

Kr

Promedio

Desviación estrándar

Variación

12,27

6,22

50'69Yo

31.17

23,64

75'86"/o

47,30

26-32

55,659/.

l 1,05

6.42

58,15%

18,65

16.21

a6,97"/"

log K¡

Promedio

Desviación estándar

% va¡iación

1,03

0,24

23,630/"

1.38

0.34

24'83"/o

1,60

0,29

17,910/0

0.99

0.21

20.71"^

l.l4
0.38

33'19o/"

K,,"

Promedio

Desviación estándar

Variación

237,56

103.46

43'55o/o

536,38

2',16"70

5l 
'59"/o

970,01

644,58

66Asvo

210-.1I

92,53

$.94"/"

346,t9

74,44o/o

log K".

Promedio

Desviación esLindar

Va¡iación

? 1¡

0.23

9,820/0

2,68

0,21

7,gto/"

,oñ

0.32

t0,960/"

) 'ro

0,1'7

7,4lo/o

?.42

0"37

15,440
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Las tendencias observadas guardan relación con la afinidad de los herbicidas no

ionizables por Ia MO, y la reducción de la variabilidad de los valores de endpoint fue

mayor para herbicidas no ionizables que GFS. Sin embargo, GFS se encuentra como

anión en las condiciones experimentales del presente trabajo (solución a pH neutro),

por lo que existe reducción de la variabilidad de los valores de endpoint incluso en

presencia de varios adsorbentes en SDCV.

Con base en lo anterior, Ia reducción de variabilidad de los valores de endpoinf en

logKo. se puede interpretar como efecto del cambio de escala en conjunto con la

relevancia de la MO en el proceso de adsorción de herbicidas en general. Lo anterior

convierte a logKo" en un parámetro útil en un sentido estadístico, pero de sentido

fisico incierto debido a la subestimación del impacto de otros adsorbentes en SDCV.

5.6. Tratamiento estadístico de las bases de datos empleadas en la generación de

modelos (Q)SAR para adsorción de herbicidas en SDCV

Los doce herbicidas fueron agrupados en no ionizables, ácidos y bases. Las bases de

datos para la generación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de herbicidas

en SDCV fueron validadas mediante análisis de su calidad estadística y curación de la

matriz de descriptores (sección 4.2.7).

Se eliminaron los siguientes herbicidas:

(i) Herbicidas no ionizables: MBT en suelo TCO por diferencia ) 150/o con el

valor de n que le precede en magnitud.
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(ii) Herbicidas ácidos: GFS enOSN por diferencia ) 150/o para el valor de n que

le precede en magnitud. Se eliminan también los valores de GFS en COLL,

DIG y TCO, por ser postedores al valor de endpoln¡ eliminado.

No fue posible crear un modelo (Q)SAR para predecir la adsorción de los herbicidas

básicos, debido a la existencia de solo l5 valores de endpoint asociados, insuficientes

para asegurar la calidad estadística del modelo (sección 4.2.8 y Anexo E).

Con base en lo anterior, se generan dos bases de datos orientadas a la creación de

modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de herbicidas no ionDables, por un lado,

y herbicidas ácidos, por otra parte, en SDCV.

A fin de poner a prueba los modelos, se evalúa posteriormente su predictividad en:

(D Valores descartados por pobre ajuste del modelo Freundlich (sección 5.1).

(ii) Valores descartados al validar las bases de datos (en esta sección).

(iii) Valores de actividad de herbicidas básicos.

En la curación de la matriz de descriptores, se observa una mayor reducción de

descriptores moleculares en comparación con SDCV para ambas bases de datos

(Tabla 2), lo que se corresponde con Ia reducción de dimensionalidad sugerida por el

ACP (sección 5.3).

Además, existe una menor reducción del número de descriptores moleculares para

herbicidas ionizables, lo que sugiere una relación más compleja entre sus valores de

logK¡ y n y los descriptores. que podría ser atribuida a la complejidad de sus

mecanismos de adsorción, sujeta a la interacción con MO, arcillas y óxidos de Fe en

SDCV (Tabla Fl).
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Tabla 2. Análisis de la reducción de descriptores en la generación de modelos (Q)SAR para la predicción de la adsorción de herbicidas en

SDCV.

Hcrbicidns tro ¡onizables

log K¡ n

Herbicidas ácidos
Tipo de descriptor Análisis de reducción

log Kr

Moleculares

N'inicial
N" linal

Reducción

t84

6

96,10/"

184

4

91,8"/o

r85

39

7a'9"/"

t85

4l

17,$Vo

14

12

14'3o/o

1,1

12

l4'3"/o

14

t2

14,3"h

SDCV

No inicial

N' final

Reducción

l,l
t2

t43o/"
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5.7. División de los valores de entlpoint entre set de entrenamiento y set de

prueba

Se dividieron los valores de endpoint en cada base de datos en sets de entrenamiento

y de prueba, utilizando oomo endpohlt (i) logK¡ y n cuando el modelo fue generado

por selección de la mejor combinación de descriptores, y (ii) K¡ cuando el modelo

fue generado por aplicación de la ecuación propuesta a partir de la contextualización

del sistema herbicida-SDCV (sección 5.4).

En todos los casos mencionados, el set de prueba incluyó al menor valor de endpoint

del intervalo total, lo que se corrigió de la siguiente forma:

En los sets de prueba de herbicidas no ionizables, el valor fue transferido al

set de entrenamiento.

En los sets de prueba de los herbicidas ácidos, el valor fue intercambiado

con el segundo menor valor de endpoint en los sets de entrenamiento, para

así mantener el mínimo número de datos aceptable en el set de prueba (10).

5.8. Creación y validación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción de

herbicidas en SDCV

5.8.1. Calidad de modelos (Q)SAR para predecir adsorción de herbicidas no

ionizables

Se crearon dos modelos (Q)SAR para predecir logK¡ de herbicidas no ionizables a

partir de la selección de la mejor combinación de descriptores, a saber:

(D

(ii)
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logKr = (2,40 10,35) - (0,42 + 0,34) * log f,..¡¡u - (0,27 { 0,13) * logfo"o."

- (4,09 + 0,55) * Weta2. unity

logKr = (2,98 + 0,44) - (0,59 + 0,33) + log f,,"¡¡" * (0,28 t 0,14) * log f¡"or*o

- (0,19 + 0,13) * log f¡"o., - (4,06 + 0,51) * Weta2. unity (27)

Donde logf"."¡¡", logfr"r., y logfru."*o coresponden a la fbrma fraccional

logarítmica del contenido de arcilla, Fe¡qs y Fepy¡6, respectivamente, mientras que

Weta2. unity corresponde a la densidad WHIM direccional para m = 2, también

denominado WDEN, WHIM eta 2, o ¡12, y está basado en Ia proyección de los

átomos de una molécula en el espacio tridimensional, capturando información 3-D

del tamaño molecular, form4 simetría y distribución de dichos átomos [76].

Además, se obtuvo el siguiente modelo (Q)SAR para predecir K¡ de herbicidas no

ionizables a partir de las ecuaciones 21,22,23 y 24 (sección 5.4):

K¡ = (13,00 + 5,62) + (0,00018 + 0,00059) * K¡¡6e1 * (0,23 ! 0,06) * K(min) (28)

+ (3011209 + 1570841) * K«r"ol * (161400 t 245469) * Kx."*,

Las ecuaciones 26, 27 incluyen descriptores mo¡eculares y de SDCV, incluyendo

contenido de óxidos de Fe, mientras que la ecuación 28 considera la interacción

herbicida-SDCV. Por otra parte, los modelos (Q)SAR para predecir adsorción de

contaminantes no ioniz¿bles en SCP no incluyen descriptores de SCP (Tabla A2),

debido al uso de valores de logKo. promedio a partir de diferentes suelos (Tabla

Al).

Lo anterior significa que la creación de modelos (Q)SAR para predecir la adsorción

de herbicidas no ionizables en SDCV requiere:

(26)
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Evitar promediar valores de endpoi¿ entre diferentes SDCV.

Considerar el impacto de la carga variable, en este caso mediante

descriptores relacionados con el contenido de óxidos de Fe.

Respecto a la calidad de los modelos generados (Tabla Gl), las ecuaciones 26 y 27

cumplen con todos los criterios de validación interna y extema, exceptuando

EEN < 0,1. Además, se descarta la existencia de error sistemático en los ambos

modelos (Q)SAR (EA << EMA).

Comparativamente, la ecuación 27 tiene mayor Rl¿,, mayor FIT y menor CIA que la

ecuación 26, convirtiéndose en la mejor alternativa al momento de aplicar dichos

modelos (Q)SAR con propósitos regulatorios. Adicionalmente, la ecuación 26

presenta mayor predictividad, mientras que la ecuación 27 posee mayor robustez.

Por otra parte, ambas ecuaciones presentan coeficientes con elevado error, todos

asociados a descriptores de SDCV (log fu..¡¡", log fp" ¡ss, log f¡u py*o), lo que genera

incertezas importantes en la predicción de log K¡.

La ecuación 28 presenta buena bondad del ajuste (exceptuando EEN) y es

considerada producto de una correlación no aleatoria (cR'z, > 0,5), pero posee mala

robustez y predictividad, por lo que no puede ser utilizada con propósitos

regulatorios.

La calidad estadística de la ecuación 28, basada en la contextualización de los

sistemas herbicida-SDCV, es menor en comparación a sus equivalentes obtenidas de

la selección de la mejor combinación de descriptores (ecuaciones 26 y 27). Sin

embargo, dicha comparación no contempla la misma escala de valores. Para evitar

(i)

(ii)
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este problema, se determinó el valor logarítmico de los valores de K¡ observados y

predichos para la ecuación 28 y se generó un nuevo modelo tal que:

logKrobs: A + B * IoB(rprea (setentrenamre¡to) (2e)

Para evita¡ un sesgo interpretativo debido al cambio en el número de descriptores, se

limita el análisis de esta nueva ecuación a los panímetros R2, cRfl, Qloo, Ql, y Qir.

Además, se usaron los valores de A y B para evaluar la correspondencia entre

logK¡o6, y logK¡r."¿ y la utilidad de la ecuación con propósitos regulatorios, solo en

caso que los parámetros estadísticos indicaran buena calidad del ajuste. Idealmente,

se espera que A = 0 y B = 1, con errores relativamente bajos.

Con base en lo anterior, a partir de la ecuación 28 se obtiene:

log K¡ = (0,58127 t 0,71"625) + (0,59952 + 0,08615) * log Kfpred (30)

Los parámetros estadísticos asociados a la ecuación 30 son: R2 = 0,6780. cRl =

0,6670. Qioo = 0,60304, Qil = 0,3990r, Q?z:0,3e292.

Comparando las ecuaciones 28 (Tabla Gl) y 30, el cambio de escala desde K¡ a

log K¡ mejora los paÉmetros cR'z, V Qloo del modelo, de modo que la forma

logarítmica cumple los criterios estadísticos de robustez. Sin embargo, la

predictividad sigue siendo baja.

Además, los valores asociados a intercepto y pendiente de la ecuación 30 dan cuenta

de desviaciones importantes respecto a los valores ideales, que podrían relacionarse

con deficiencias en la base teórico/conceptual de la ecuación 28 (Anexo F).
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5.8.2. Calidad de modelos (Q)SAR para predecir adsorción de herbicidas ácidos

Se crearon dos modelos (Q)SAR para predecir logK¡ de herbicidas ácidos a partir de

la selección de la mejor combinación de descriptores. a saber:

log K¡ = (2,81 + 0,67) - (0,73 + 0,45) * log f,,.¡¡" - (0,18 + 0,04) * CIC

+ (0,59 + 0,25) * log fr"ox * (0,05 t 0,01) * nAtomLC

logKr = (4,13 t 1,18) - (0,88 t 0,38) * logfco - (0,16 + 0,04) * CIC

(31)

+ (0,64 + O,Z7) * log f¡"o." + (0,05 t 0,01) * nAtomLC (32)

Donde log f"r"i¡", log fp"o* y logfr"rc" coresponden a la forma f'raccional

logarítmica del contenido de arcillg Fe6¡ y Fep6s, respectivamente, y nAtomLC

representa el número de átomos de la cadena más larga en una molécula.

Además, se obtuvo el siguiente modeto (Q)SAR para predecir K¡ de herbicidas ácidos

a partir de las ecuaciones 2l .22,23 y 24 (sección 5.4):

R¡= (7,37 + 1,OB) + (2427 + 16L3) * K¡1.o¡ + (3 +6) *, 10-5 * Krr*ur - (2,20 (33)

+ 1,8s) * K4r"9 + (1,36 t 0,63) | KrGe+)

La ventaja de la ecuación 33 radica en la nípida detección de incongruencias respecto

al sentido físico. En este caso. el bajo coeficiente asociado a Kf(-¡,,) fue asociado a la

alta repulsión electrostática, mientras que la falta de sentido fisico para K¡1ps¡) se

asoció a problemas teórico/conceptuales en la definición del modelo. Lo anterior

permite elim¡nar ambos descriptores para la generación de una nueva ecuación:

Ki = (7,18 t 1,08) + (2510 + 1619). Kr(co) + (0,98 10,14) * Krlre+1
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Respecto a la calidad de los modelos generados (Tabla G2), las ecuaciones 3l y 32

cumplen con todos los criterios de validación interna y exÍerna, exceptuando

R2>0,6yEEN<0,1.

Comparativamente, los parámetros R]d,, FIT y CIA de las ecuaciones 3l y 32 son

similares, impidiendo la selección de alguna de estas ecuación con propósitos

regulatorios por sobre la otra. De igual modo, ambas ecuaciones poseen baja calidad

interna y extema, expresada en valores insuficientes para los parámetros de robustez

y predictividad, incluyendo probabilidad de correlación aleato¡ia (cRi < 0,5).

Además, la coffelación entre logfp" p6s y el resto de descriptores en la ecuación 32

se encuentra en el linite de lo aceptable (FIV(logfp"¡qs) - 5), disminuyendo su

calidad estadística frente a la ecuación 3l .

La ecuación 34 cumple con ei criterio cRl > 0,5 para la aleatorización en Y, de

modo que puede ser considerada un modelos (QDSAR no aleatorio. No obstante, no

se logra validar su uso con propósitos regulatorios.

Con base en lo anterior, ninguno de los modelos (Q)SAR para predecir la adsorción

de herbicidas ácidos en SDCV puede ser usado con propósitos regulatorios.

Lo anterior se corresponde con la mayor dificultad asociada a la creación de modelos

(Q)SAR para la adsorción de herbicidas ionizables en SCP respecto a herbicidas no

ionizables" observada en menores valores de R'z [30, 41, 431 y la necesidad de

incorporar descriptores de SCP (Tabla A2), evitando promediar valores de endpoint

en dichos modelos (Tabla Al ).
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Por último, aplicando [a conversión de K¡ en la ecuación 34 a su valor logarítmico

mediante la ecuación 29:

Iog K¡ = -(0,1345 * 0,2880) + (L,0367 t 0,2987) * log §0."0 (35)

Los panimetros estadísticos asociados a la ecuación 35 son: R2 :0,2271, cRl =

0,2174, Q?oo = 0,7757, Qil = 0,t22o, Qlz = o,nza.

Al realizar el cambio de escala desde la ecuación 34 a la ecuación 35. la calidad

estadística del rnodelo (OSAR se reduce, presentando ajuste inaceptable (R2 < 0,6)

y correlación aleatoria (cRl < 0,5). La robustez disminuye y la predictividad

aumenta levemente sin cumplir el requisito rnínimo (Qi1 < 0,6 y Qi, < 0,6).

Adicionalmente, el intercepto y la pendiente de la ecuación 35 se acercan a sus

valores ideales. No obstante, la baja calidad estadística antes mencionada impide

asociar un sentido fisico a dicha cercanía.

5.8.3. Calidad de modelos (Q)SAR para predecir n de herbicidas no ionizables

Se crearon dos modelos (Q)SAR para predecir n de herbicidas no ionizables en SDCV

a pafir de la selección de la mejor combinación de descriptores, a saber:

n = (0,03 + 0,30) - (0,22 + 0,17) * log farena + (0,15 1 0,41) * log ¡,." ,," (36)

+ (1,25 + 0,22) * sC - 5

n = (0,26 + 0,61) + (0,66+ 0,75) * Iog f¡i*o + (0,77 t0,63) * log fa""il" (37)

+ (0,05 + 0,06) + CtC + (7,2a + 0,24) * sC - s

Donde log fr.",rr, log f"..¡¡" y logfl¡-o corresponden a la forma fraccional

logarítmica del contenido de arena. arcilla y limo, respectivamente, y SC - 5,
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también denotado como sxc, es un tipo de Índice de Conectividad de Kier-Hall [77]

conocido como Índice de Conectividad de Orden 5 o Cluster Simple de Orden 5.

En el caso de los herbicidas ácidos. toda combinación de descriptores generó

modelos (Q)SAR para predecir n en SDCV con baja conelación (R2 < 0,15) y

presencia de puntos de influencia (Qloo < 0). Entonces, ningún caso cumplió con

los criterios de calidad estadística necesarios para asegurar confianza (sección 4.3).

Del análisis de la calidad estadística de estos modelos (Tabla G3), las ecuaciones 36

y 37 satisl'acen los criterios estadísticos para la aleatorización en Y y validación

extema. con lo cual se pueden considerar no aleatorias y predictivas. Sin embargo,

no poseen buena robustez ni buena bondad del ajuste, lo que limita su aplicabilidad

con fines regulatorios.

Comparativamente, la bondad del aiuste y robustez de ambas ecuaciones es similar,

la predictividad es mayor para la ecuación 37, pero Rl¿1 y FIT son mayores para la

ecuación 36, con valores de CIA similares en ambas ecuaciones. De esta mangra,

ninguna de las ecuaciones es más adecuada que la otra con propósitos regulatorios.

Finalmente. la ecuación 37 posee menor estabilidad debido a valores de FIV con

mayor magnitud. En concreto, se tiene que FIV(CIC) - FIV(log fu."¡¡") )

FlV(logf¡¡,oo) > otros FIV. Esto podría explicarse por la relación de

proporcionalidad entre CIC y densidad de carga negativa del suelo [8], dado que la

correlación entre CIC y log fu..¡¡" es mayor que CIC y log f¡i*o, y la arcilla presenta

una mayor densidad de carga negativa que el limo debido a su menor larnaño de

partícula.
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5.9. Transferibilidad y criterios OCDE cn la generación de modelos (Q)SAR

para la predicción de log K¡ y n de herbicidas cn SDCV

La transférih iliclad v criterios OCDE lireron asegurados en este estudio medianle los

siguientes aspectos:

Se describió el método analítico para la obtención de los datos a usar (Anero D 1'

sección 5.1), el tratamiento de dalos (secciones 5.6 y 5.7) y la generación del modeltr

(secciones 5.a 1' 5.8). De este modo, se obtt¡x¡ una reprodr"rcibilidad teórico-

experimental.

Adernás, los descriptoles propuestos l'ueron fundamentados y explicados en detalle

(Anexos E 1 F). los nrétodos estadísticos f'ue¡on definidos 1 expresados de manera

con.rprensible para lacilitar Ia comparación entre modclos (secciones 4.:l -v 5.8).

Los siste¡nas herbicida-SDCV se contextualizaron mediante: (i) comparación con

modelos (Q)SAR para ia adsorción de contaminantes orgánicos en SCP (sección 5.2)

y'(ii.¡ definición y tratámiento de los t'actores tlue aleclzrn a la adsorción de herbicitlas

en SDCV (Tabla Al ,v secckin 5.4)l apoyando la interpretación de tendencias

mediante el análisis no solo de los herbicidas predichos de manera cr¡nllablc. sintr

que tarnbién de los valores problemáticos. con la idea de comprender las limitaciones

del rnodelo ¡' su sentido l'ísico ¡, químico.

Por últinro. todos los cálcLrlos ¡--. metodologías fueron realizados con soltrvare de trso

libre. iacilitando la accesibilidad de la comunidad cientítica al momento de poner a

prueba los aspcctos mencionados prel iitmente y utilizar los modelos (Q)SAR

desarrollados en este estudio para comparar o apo-var sus trabá.ios.
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5.10. Dominio de aplicabilidad e inferpretacién mecanística de los modelos

(Q)SAR creados para predecir adsorción de herbicidas en SDCV

5.10.1. Deteccién de valores atípicos y puntos de influencia

F-l ajuste de los modelos (Q)SAR para la predicción de logK¡ ¡ n de herbicidas en

SDCV obtenidos en este estudio se nluestra en las Figuras 10, I I ¡' I 2.

Los modelos (Q)SAR reprcscntados pt'rr l¡s ccuacir¡nes 28 y 3'1 presentaron valores

atípicos en los sets de entrenarriento -v de prueba. AI conveftir dichas ecuaciones a

cscala logarítmica (ecuaciones 30 -v. 35). solo la ecuación 35 presentó tln valor atípiccr

en el set de entrenamiento. correspondiente a GFS en suelo RAL.

Se detectaron puntos de influencia en las ecuaciones 18.3'1. 36 y 37. consideladas

allamente dependicntes dei conjunto de datos usados para su elaboración. Sin

embargo. lo anterior es corregido para las ecuaciones 28 1 34 tras el cambio a escala

iogarítmica (ecuaciones 30 y 35. respectivamente).

S.10,2. Interpretación mccanística de los modelos (Q)SAR generados para la

adsorción de herbicidas no ionizables en SDCV

La interpretación mecanística de las ecuaciones 26.27 ¡- 28 se realiza a través del

análisis de los descriptores y cocficientes presentes en las ecuaciones mencionadas.

Lr¡s coeflcientes negativos relacionados coll los descriptores log f"..1¡" y logfFeDCBen

las ecuaciones 26 ¡, 27 indican que la adsorción de herbicidas no ionizables atlmenta

en SDCV que presenlen un menor contenido de a¡cilla ) Feucn. como ocurre en la

ma.voría de valores de logl(¡ en COLL y MET. suelos de tipo ljltisol.
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Las tendencias antes mencionadas se deberlan al bloqueo de sitios de adsorción en la

MO producto de la interacción con arcillas. y a la baja adsorción en óxidos de Fe

libre presentes en SDCV (Tabla Fl). De esta manera, la interpretación de las

ecuaciones 26 y 27 se corresponde con los supuestos empleados en la generación de

la ecuación 28 (sección 5.4 y Anexo F).

Matemáticamente, la adsorción predicha por las ecuaciones 26 y 27 tiende a infinito

si o/oarcilla = o/oFeocs = 0, lo que carece de sentido fisico. Con base en la Tabla C2

es posible restringir las condiciones de aplicación de estas ecuaciones, validando su

aplicabilidad para SDCV con contenidos de arcilla entre 19,4 y 45,7o/o y contenidos

de Fep6s entre 0,6 y 7,1%o.

Adicionalmente, la ecuación 27 incluye como descriptor logf¡"r"*o,

correlaciona positivamente con log K¡, tendencia que podría relacionarse

complejación de estos óxidos de Fe con la MO.

Por otra parte, ambas ecuaciones presentan el descriptor molecular Weta2, unity con

coeficiente negativo. Dicho descriptor se relaciona inversamente con la densidad de

átomos de una determinada molécula en el espacio 3-D [78], relacionada a su vez a

la superficie de interacción del herbicida con la superficie de SDCV.

Con base en lo anterior, a mayor valor de Weta2. unity habrá menor interacción del

herbicida con la superficie de SDCV, lo cual explica el coeficiente negativo asociado.

Sin embargo, es dificil asociar una interpretación mecanística al descriptor

Weta2. unity, puesto que no considera el tipo de interacción herbicida-SDCV.

que

ala
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La ecuación 28 presentó menor calidad estadística que las ecuaciones 26 y 27 (Tabla

Gl). Sin embargo, su interpretación mecanística es sencilla (p.ej. el intervato de

aplicación en términos de K1 siempre estará determinado por el intercepto, pues

todos los coeficienles deben ser necesariamente positivos) y su calidad del ajuste

(Figura l0) puede ser asociada directamente a los supuestos usados en su confección.

Adicionalmente, la ecuación 28 facilita la incorporación del ciclo PDCA (Figura 4)

en la generación de modelos (Q)SAR para predecir Ia adsorción de herbicidas no

ionizables en SDCV, permitiendo mejoras en la predictividad y aplicabilidad

mediante:

Cuantificación del intercepto: Cuando la adsorción es nula en todas las

componentes del suelo Kr = 0, por lo tanto se esperaría que el intercepto de

la ecuación 28 sea cercano a 0. Esto no ocurre, reflejando deficiencias en el

rnodelo (Q)SAR asociado a dicha ecuación.

Análisis de la versión logarítrnica del modelo (ecuación 30): Los parámetros

A (intercepto) y B (pendiente) se alejan de sus valores ideales. Esto implica

deficiencias en la ecuación propuesta y permite cuantificar su mejoría con la

consideración de nuevos supuestos y/o estudios que. una vez introducidos

en los descriptores y generando una nueva regresión, acerquen A y B a sus

valores ideales.

Las desviaciones asociadas al ajuste de herbicidas básicos y ácidos en las ecuaciones

26,27 y 30 generadas para predecir logKr de herbicidas no ionizables en SDCV son

presentadas en la Figura 13.

(i)

(ii)
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En todos los casos, la adsorción de bases y ácidos en SDCV es sobreestimad4 sin

embargo, 1a predicción de logK¡ de herbicidas ácidos es mayor para las ecuaciones

26 y 27. Estas ecuaciones incluyen óxidos de Fe entre sus descriptores, a diferencia

de los modelos (Q)SAR para SCP, en los cuales la adsorción de estos herbicidas fue

subestimada (Figuras 5, 6 y 7) por considerarse asociada únicamente a la MO,

Por otro lado, la sobreestimación de la adsorción de herbicidas ácidos en SDCV

utilizando la ecuación 30 puede ser vinculada a la falta de corrección por repulsión

electrostiática de los aniones con las superficies de los minerales y la MO.

La adsorción de compuestos básicos en las ecuaciones 26y 27 permanece constante,

es decir, ninguno de estos modelos es sensible al cambio de herbicida ni de suelo.

For otro lado, en la ecuación 30 en escala logarítmica se observan patrones definidos

para la desviación de los herbicidas básicos (Figura 13, elipses morados).

Las bases más alejadas de [a línea l:l (zona I) poseen un error relativo de (165 +

1B)%, y corresponden a suelos con menor contenido total de óxidos de hierco (2,25Yo

en promedio), y una relación +#- 0,3. Por otro lado, las bases de la zona II

poseen menor eror relativo (53 + 9)%, mayor contenido de óxidos de hieno (3,86%

en promedio) y una relación I#-0,r, mayor al caso anterior. De todos los

compuestos en la zona II, el más cercano a la línea 1:1 (encerrado en un círculo)

- -- Fe PYRO
posee una relación ffi = 

,l,3, mayor a los casos anteriores.

Por último, la base mejor predicha por Ia ecuación 30, con un error relativo de 67o,

presenta un contenido de óxidos de hierro bajo (1,6%), pero una r"¡u"15, I9ls9:
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1,7, mayor a los casos anteriores. Además, posee bajo contenido de arcilla y alto

contenido de CO en comparación al resto de suelos.

De este modo, se observa una relación entre tipos de óxidos de Fe que afectaría solo

a los herbicidas básicos a pesar de encontrarse en su forma neutrq con lo que no solo

importaría la cantidad de óxidos de hierro, li¡nitando con ello la aplicabilidad del

modelo propuesto. Esto podría estar asociado a la afinidad de los dilerentes óxidos

por los herbicidas básicos, ya sea por formación de complejos, no considerada en

este modelo, o por diferencias específicas en la densidad de carga superficial local.

Por analogla con las interacciones MO-mineral conocidas, otra opción para explicar

las desviaciones sería una interacción Fe-mineral y Fe-MO, y la formación de sitios

locales de adsorción con diferentes Qnu, y 0* por la naturaleza heterogénea del

suelo. Sin embargo, la información disponible no permite determinar si Q* ) 0 en

sitios locales, ni incorporar de manera específica las interacciones entre CO,

minerales, óxidos de hieffo y su impacto en sus corespondientes descriptores.

Con base en Io anterior, para predecir la adsorción de herbicidas básicos en SDCV no

basta con incorporar el efecto de los óxidos de hierro, sino que deben ser

consideradas interacciones específicas entre tipos de óxidos así como la relación de

estos con otros componentes de los SDCV.

5.10.3. Inlerpretacién mecanística de los modelos (Q)SAR generados para la

adsorción de herbicidas ácidos en SDCV

Los herbicidas ácidos empleados en la generación de las ecuaciones 3l y 32

presentan cadenas heteroatómicas §, O, S) (Tabla Cl). En ellas ocurre la ionización



de los herbicidas y pueden considerarse centros reactivos de cada molécula.

Entonces, la correlación positiva entre logK¡ y el descriptor molecular nAtomLC

podría deberse a Ia inclusión de los centros reactivos en los átomos en la cadena más

larga de cada molécula.

La ecuación 3l indica que la adsorción de herbicidas ácidos aumenta en suelos con

menor contenido de arcill4 menor CIC y mayor contenido de Fe6y. Las interacciones

elecfrosüáticas de los herbicidas en su forma aniónica con [a superficie del suelo

podrían explicar la relación con el contenido de arcilla (negativa, interacciones

repulsivas) y Fe6¡ (positiva, interacciones atractivas). Por otro lado, la CIC aumenta

con la carga superficial negativa y, por lo tanto, se relaciona de manera indirecta con

las interacciones repulsivas entre el suelo y los aniones.

La ecuación 32 muestra una adsorción favorecida a menor contenido de CO, menor

CIC y mayor contenido de Fe¡6g. Esto también tendría explicación en las

interacciones electrostáticas, que serían mayores que la afinidad por la MO, lo que se

sustenta en la baja lipohlia de estos herbicidas (Tabla C1). Por otro lado, la inclusión

del contenido de Fe¡¿s podría indicar que este tipo de óxido adquiere relevancia en

[a adsorción de herbicidas aniónicos y no debeda ser descartado del término K¡6"11

en la ecuación 34.

Los supuestos de la ecuación 33 se relacionan con las tendencias obtenidas en las

ecuaciones 31 y 32, es decir, adsorción favorecida por los óxidos de Fe, baja en la

fracción orgánica y desfavorecida por la densidad de carga superflrcial negativa y

CIC.
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La lorma logarítrnica de la ecuación 3il (ecuación 35) posee rnenor validez

estadística que la versión no logarítmica, e inclLrso puede ser considerada una

correlación ¿rleatoria (cR'?p < 0,5). siendo altamente insensible a la variación de

iog Kf. sobre todo para valores de log K¡ < 0,9. Luego- el análisis de los parámetros

A -v B carecc de sentido.

Una luente de incerteza que surge del análisis de las ecuaciones 31, 32; 3;1 es la

relación entre CIC y- conrposición del suelo. La CIC es proporcional a la densidad de

earga negaliva del suelo [8]. lo que podría explicar su cotrelaciólr negativa con Ia

adsorción. Sin embargo. la presencia de logf¡9 y log fr..1¡u podría represenfar

infbmlación redundante en estas ecuaciones. conlo se observa en el análisis del

parámetro estadístico FIV (Tabla G2).

Para aclar¿rr lo anterior se utiliza la Iabla Fl. donde se presenta el efecto de la CIC,

contenido de arcilla y/o MO en la adsorción. Sin ernbargo. debido a la irnposibilidad

de controlar todas las variables presentes en el suelo (matriz compleja), la

cuantiflcación del efecto de la CIC. contenido de arcilla o MO no se hace

manteniendo todas las demás propiedades constantes. I-Lrego" el impacto de cada

propiedad en el proceso de adsorción es inevitablemente condicionado por las demás

propiedades. aumentando su incerteza.

Para me.iorar la representación de Ia repulsión entre aniones ¡'sitios de carga negali\a

dcl sueli¡. I'lyun y Lee (200,1) proponen usar la capacidad de intercambio aniónica

(CIA) nolmalizada a la ClC. es decir'. CIA/CIC [79]. Según estos autores. la relación

propuesta refle'ia el potenciai encuentro entrc sitios de carga positiva y aniones. Por
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lo tanto. la inclusión de Ia CIA en la ccuación 3.1 podría rnejorar su calidad estadística

por incorporación de eflctos repulsivos ¡, oclusión de sitios en los óxidos de hierro.

Finairnenre. la no consideración de mec¡rnismos de comple.lación o interacciones

herbicida-SDCV podria explicar las desviaciones observadas en el aiuste de la

ecuación 34 (Figura 1l). En esie sentido. Cáceres-Jensen y col. (2010) indican que

2,4 - D y' MSM podrían ser adsorbidos mediante fbrmación de puente-Ca en Ia

superlicie de los minerales Ilj. interacción que no lue considerada en la

li¡rnlulación cie Ia ecuación 3,1 ¡ tlue podría existir en herbicidas con grupos -NH-.

5.10.4. Interpretación mecanística de los modelos (Q)SAR generados para

predecir n de herbici«las no ionizables en SDCV

La ecLración 36 posee dos descriptores de SDCV. donde la disnlinLlción de n con el

contenido de arena es la única relación clara. debido al error asociado al coellciente

de log f...¡¡". Por otro lado. la ecuación 37 contempla tres descriptores tle SDCV, ¡

muestra un at¡ntento de n con el contenido de arcilla.

De la unión de ambas ecuaciones. se ticne que a menor tamaño de partícula del sueltr

cxistiría un ma-vor valor de n. cu1'a validez está limitada a contenido de arena entre

6.2 y 17.3o/o. y contenido de arcilla ent[e l9-,+ J- 4,5.79lo. Eslo se pucde asociar a que la

pérdida de linealidad en el intervalo de c't¡ncentraciones ba.io el cual se realizaron las

isotermas de adsorción es menos pronunciada en SDCV con mayor superficie de

adsorción disponible. Por Io tanto. la aplicabilidad de estos modelos estaría limitada

al cumplimiento de las condicioncs erperimentales. que debe ser evaluado en

lunci(rn de las dosis de aplicación de cada herbicida.
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El cálculo del descriptor molecular SC - 5 considera el esqueleto de la molécula 2-

D, en el cual se toman todas las combinaciones de 5 átomos vecinos. Cada átomo

(excepto H) actua como un vértice y se le asocia un valor equivalente al número de

enlaces que forma dentro del conjunto de 5 miembros. Luego, se obtiene un valor

basado en la relación entre los valores previamente generados a partir de todas las

combinaciones consideradas [77].

Con base en la definición de SC - 5, se observa que este descripfor no distingue el

tipo de átomo presente en la molécula. Sin embargo, es sensible al tipo de enlaces,

así como al número de combinaciones de 5 átomos vecinos, por lo que puede

asociarse a [a complejidad de la molécula o a la distribución de sus átomos. Esto

sugiere una relación inespecífica entre n y los herbicidas no ionizables.

5.11. Aplicabilidad de los modelos (Q)SAR generados para predecir la

adsorción de herbicidas en SDCV

5.1l.l. Aplicabilidad en condiciones ambientales

Las principales ventajas de los modelos (Q)SAR generados en este trabajo respecto a

modelos ya existentes son su sensibilidad espacial, temporal e inter-suelo y su

contextualización a SDCV con la inclusión de los óxidos de Fe como descriptores.

Sin embargo, la validez de las tendencias obtenidas debe ser puesta a prueba para

condiciones reales en que la metodología empleada para determinar el endpoint

podría no ser representativa, y el proceso de adsorción podría ser acompañado de

procesos tales como degradación, transporte. biodegradación. entre otros.
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El uso de valores de endpoint determinados en batch para generar los modelos

(Q)SAR de este trabajo podría implicar una sobreestimación de Ki, como ya fue

mencionado previamente, producto de la inexistencia de pérdidas por lixiviación,

volatilización, enúe otros, debido al uso de sistemas cerrados. Por otro lado, la

agitación constante en Ia metodologia batch podna generar una subestimación del

tiempo de contacto requerido para alcanzar el equilibrio químico respecto a

condiciones ambientales reales.

Otro problema de la metodología en batch corresponde a la diferencia de la relación

suelo/solnción con las condiciones reales. Por ejemplo, para estimar la dosis de

aplicación en suelos reales y convefirla a dosis equivalente en batch con la finalidad

de representar mejor las condiciones reales, existen dos altemativas:

'l'onrar la ciosis de aplicación por rnasa cle suelo (g,. har) para obtener la

rnasa de herbicjda que se rcquiere adicionar a la cantidad de suelo del

sistema ár¡l¿:li (2 g de suelo seco al aire). asegurando la misma relación

inicial herbicida/suelo. I-uego. la r¡asa de herbicida es disuelta en la

solución e incorporada al suelo para lc¡s estudios de cinética 1'adsorciírn.

Tomar la rlosis de aplicación por volumen de solución (g" L-') y usar esta

concentración para la solución del sistema br1¿l7, manteniendo asi la misrna

relación inicial herbicida/solucií¡n. I-uego. esta concentración inicial de

herbicida en solución se pone en contacto con los 2 g de suclo para los

crtudios dc cinctica ¡ adsorción.

[n ambos casos" la relación suelo/solución en condiciones reales di1'erirá

considerablemente de la usada en butch. F-n el caso real. la relación sLtclo/solución

(i)

(ii)
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será mucho mayor a 1, mientras que en batch esta relación es de 0,2 (10 nrl de

solución por cada 2 g de suelo, es decir, suelo inundado).

Lo anterior afectará la tendencia de la isoterm4 ya que en condiciones reales se

tendrá una alta concentración inicial de herbicida en solución que podrá ser

potencialmente adsorbida por una gran masa de suelo, pero en condiciones óa¡c& se

tendrá un escenario opuesto.

De este modo, al generar una relación inicial herbicida/suelo equivalente, se tendrá

una concentración muy baja en solución, lo que podría desplazar el comportamiento

de la isoterma hacia la linealidad, mientras que generando una relación inicial

herbicida/solución equivalente, habrá una mayor probabilidad de saturar el suelo,

desplazando el comportamiento de la isoterma hacia Freundlích con n 1 1.

En este sentido, la correspondencia de la metodología en batch y las condiciones

reales dependerá también de la humedad del suelo, que en relación suelo/solución

mayor a 1 podría afectar significativamente a la dilución del herbicida, y de la

oapacidad de retención de agua del suelo, que dará cuenta del impacto del transporte,

lo que afecta al tiempo de contacto del herbicida con el suelo.

Otro proceso relevante es la degradación, que disminuye la concentración del

herbicida en solución y la cantidad adsorbida. actuando como depurador de los SDCV

y compitiendo con la adsorción [ 9]. Si es significativa, el impacto ambiental

predicho por modelos (Q)SAR basados en adsorción podría ser sobreestimado, o

bien, transferido a los productos de degradación.



Adicionalmente, la movilidad del herbicida afectará a la superficie de adsorción

disponible y con ello la saturación del suelo y la probabilidad de encuentro entre el

herbicida y la microbiota, relacionándose a la biodegradación.

Para un mismo grado de humedad, una mayor capacidad de retención de agua

implicani una menor movilidad, lo que puede traducirse en menor velocidad de

infiltración. Si la velocidad de infiltración es mayor a la velocidad de adsorción,

aumentará la lixiviación, contaminando cuerpos de agua subtenánea. Por lo tanto, la

relación suelo/solución es importante para asegurar la representatividad del proceso

de adsorción en la dinámica herbicida-SDCV y, con ello, la representatividad de

logKf como endpoint.

Por lo tanto, Ios modelos (Q)SAR de adsorción de herbicidas en SDCV deben ser

acotados a las propiedades de cada suelo para permitir su representatividad, y a las

implicancias de otros procesos en [a salud humana para su potencial aplicación con

propósitos regulatorios. Luego, los valores entregados por modelos (Q)SAR usando

la metodología batch deben ser entendidos como la miixima adsorción posible,

generando una variedad de escenarios probables para la toma de decisiones

racionales frente al potencial impacto ambiental del uso de herbicidas en SDCV.

5.11.2. Aplicabilidad en el contexto chileno

La falta de información a nivel país suele implicar el uso de estrategias y modelos

extranjeros con la idea de agilizar l¿ toma de decisiones en materia medioambiental.

Sin embargo, este trabajo deja en evidencia el gran error asociado a este tipo de actos

producto de la descontexfu alización.
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l,os tres modelos (Q)SAR realizados a paftir de SCP mr¡estran desviaciones

imp()rtantes al momento de predecir valores de erulpoirtt obtenidos dc SDCV chilenos

(Figuras 5. 6.v 7).

I)e esta mancra. la gcncración de modelos (Q)SAR para la adsorción de herbicidas en

SDCV permite lavorecer el cumplimiento del artículo 39 de la l-e.r' 19.300 modificada

pol la Le¡ 20..117. que indica "la ley velará porque el uso del suelo se haga en lbrma

racional. a fln de evitar su pérdida 1'degradación" [80].

Luego. el aseguramiento de la conservaciótr de los recursos naturales es deber del

Ministerio del Medio Arrbientc y organismos asociados al aproveohamiento de los

recu[sos naturales en un área deterninaila (Artículo 42). .v se asume que un proyecto

o actividad cunrple con la legislación cuando su Declaración o Estudio dc lmpacto

;\mbiental es aprobado.

Por lo tanto. en Chile conviene incorporar modelos (Q)SAR como herramienta legal

en la creación de líneas de base para los Estudios de Impacto Ar¡biental v para la

generación de intbrrnación nacio al. así corno en la veriftcación del cumplinriento de

la norma por parle de algún pro¡'eclo o actividad.

La sugerencia anterior queda en rlanos del ir'linisterio del Medio Ambiente. quien

debe proponer políticas, normas. planes v plogramas en materia de residuos l, suelos

contaminados (Afiículo 70, letra g).

Por último. para t-acilitar la aplicabilidad de los modelos 1' acelerar la tonla de

decisiones racional, una posibilidad es abandonar la visión determinista de los

descriptores. es decir. la suposición de que estos son conocidos con ceÍeza. -v optar
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por intervalos de valores para cada descriptor. De este modo, en vez de tomar

diferentes muestras de suelo, caracterizarlas y promediar los valores obtenidos,

podría generarse un intervalo de valores en función de la variabilidad espacial. Así,

un descriptor relacionado por ejemplo al contenido de CO no presentaría un único

valor, sino un intervalo que refiejaría la variabilidad del suelo y, por lo tanto,

generaría potenciales valores de logK¡ locales para dicho suelo, implicando mejores

estrategias para el cultivo y uso de herbicidas en países como Chile, que no cuentan

con una cultura desarrollada en materia de complementar sus procesos

agroindustriales con rotación de cultivos y control integrado de plagas.

5.12. Discusión metodolégica

La metodología propuesta para la creación de modelos (Q)SAR en SDCV permite:

(D Asegurar un endpoint representativo del set de datos empleado: Las

tendencias empíricas obtenidas para el proceso de adsorción en SDCV

evidencian la inaplicabilidad de K¿ (isotermas no lineales), la incerteza

frente a los supuestos requeridos para el uso de Ko" (sección 5.5.3), y la

necesidad de incluir n como ezdpoint debido a su variabilidad (Anexo B).

(ii) Conocer el origen y metodología de determinación de los datos empleados

en la creación del modelo (Q)SA& facilitando la propuesta de descriptores,

la interpretación de los modelos generados y la detección de limitaciones.

(iii) Incorporar SDCV en la variabilidad del endpoint: Los modelos (Q)SAR

generados en este trabajo consideran el efecto de SDCV en el proceso de

adsorción y, por lo tanto, son sensibles a diferentes suelos, mejorando su

aplicación con propósitos regulatorios.
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(iv) Definir nuevos descriptores para SDCV v str intcracción con los herbicidas:

Llreación cle rnodelos (Q)SAR con descriptores cada vez más representa¡iyos

si estos se condicionan a una base teórico/conceptual en constarte desarrollo

(p.cj. estudios cicntíflcos ¡ lineas de base)" inclulendo a todos los

participantes del proceso de adsorción (SDCV" herbicidas. interacciones).

(v) Analizar y comparar Ia calidad estadística de manera confiable: El uso de

diibrentes parámetros de validación _".' la inclusión de parámetros estadísticos

para la comparación entre rrodclos. f'acilita el análisis entre modelos. la

transféribilidad de los mismos y la aplicación del ciclo PDCA.

(vi) Cenerar un do¡¡inio dc aplicabilidad más complcjo que la mctodología

lradicional: En este caso. el dominio de aplicabilidad no solo es lunción de

los herhicidas usados. sino que tarnbién inrolucra SDCV y la melodología

ba-jo la cual se cuanliticaron los datos usados para crear el modelo (OSAR.

(vii) Dar una jntepretación mecanístic¿r más elaborada que la metodología

tradicional: [-a inclusión de SDCV y dos tipos de modelos (Q)SAR permite

ahondar en los descriptores seleccionados" sus crrores, el sentido tisico ¡

quírnico de los modelos generados. y la conespondencia entre dilerentes

modelos debido a su análisis conjunto.

(viii)t)etectar aplicaciones 1 limitaciones de manera nrás directa y realista que la

metotlologia tradicional: Se inclule la validación empírica del modelo

(Q)SAR como condición necesaria a su aplicaciórt con propósitos

regulatolios. es decir. analizar su predictibilidad bajo escenarios rcalcs ct.r

los que se consideren posibles variables no contenrpladas en la generación

del set de datos o del modelo mismo (p. e.i. liriviación). lo que permite
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dirigir el uso de los modelos (Q)SAR de manera cuidadosa, apoyando a los

principios preventivo y precautorio del Derecho Ambiental.

Además de las mejoras mencionadas respecto a los modelos (Q)SAR ya existentes^ la

aplicación de la metodología propuesta (Figuras 3 y 4) permite complementar los

modelos (Q)SAR generados, a través de su uso conjunto (Figura 14).

Por un lado, se tienen los modelos basados en la metodología tradicional (ecuaciones

26,27,31,32,36 y 37), creados a partir de la mejor combinación de descriptores,

con una fuerte compongnte estadistica y un enfoque reduccionista (supone que la

relación entre descriptores es lineal). La ventaja de estos modelos (Q)SAR radica en

su simpleza (p, qi. no requieren contextualización detallada), su buena correlación y

la posibilidad de detectar relaciones no consideradas en eshrdios previos, o descaÍar

relaciones poco significativas para un conjunto particular de datos. Sin embargo, su

aplicabilidad está condicionada a los sets de entrenamiento y prueba utilizados,

convirliéndolos en modelos de uso específico.

Por otra parte, se incluyen modelos generados a pafiir de una base teórico/conceptual

(ecuaciones 28 y 34), con una mayor contextualización a los sistemas herbicida-

SDCV y un enfoque holista que privilegia el sentido fisico y químico por sobre la

validación estadística. Su ventaja se encuentra en la r.ipida detección de limitaciones

y una interpretación clara, debido a su base teórico/conceptual, lo que permite la

consideración de nuevas variables o reformulación de ciertos supuestos, dando

utilidad a estos modelos incluso si no son estadísticamente validados. Además, el

hecho de representar el proceso de adsorción en forma global implica que estos

modelos (Q)SAR son de uso general e independiente del set de datos empleado.
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El cornplemento a la Figura 4, correspondiente al tratamiento de cada modelc¡

(Q)SAR individual, se consigue con la aplicabilidad conjunta de los modelos (Q)SAR

generados en este trabajo, de la siguiente manera:

Cada modelo es en sí mismo un estudio científico disponible, mejorando la

base teórico/conceptual de futuros modelos (O)SAR.

La interpretación de estos modelos y los descriptores propuestos y usados en

los mismos facilitan la generación de nuevos descriptores para futuros

modelos (Q)SAR, sobre todo si involucran molécuias o suelos similares.

El análisis de todos los modelos (Q)SAR da pistas sobre las incertezas

presentes y su origen, lo que permite evaluar su reducción y mejorar la

aplicabilidad y representatividad de cada modelo.

De esta forma, todos los modelos (Q)SAR tienen una utilidad propia y conjunta,

obteniéndose información tanto de los aciertos como de las fallas, compensando sus

limitaciones e incertezas y facilitando la futura aplicación del ciclo PDCA, al dar

pistas sobrc diferentes aspectos mecanísticos.

(i)

( ii)

( iii)
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l.

6. CONCLUSIONES

Iil impacto de la carga variable presente en SDCV 1 la presencia de

adsorbentes que dilieren de la MO. que son relevantes para el proceso de

adsorción. irnpidcn aplicar los modelos (Q)SAR cxistentcs para prcdccir

adsorción de contaminantc's orgánicos en SCP.

La representatividad del sistenra herbicida-SDCV aumenta en los sets de datos

cuando se consideran los valores de logK¡ de herbicidas de cada SDCV por

separado. evitando la nomalización al contcnido de CO.

Se crearon modelos (Q)SAR lineales. estad ísticamente confiables" para

predecir la adsorciórr de herbicidas no ionizables en SDCV empleando log I(¡

cotno antlpoint. descriptores nroleculares (Weta2. unity) ¡, de SDCV

(logfu..¡¡10. logfpuo.n, logf¡""uoo). Estos modelos presentan una

interpretación mecanística sencilla y aplicabilidad lirnitada en cuanto a

propósitos regulatorios.

El uso conjunto de modelos (Q)SAR generados a partir de la selección de la

rnejor combinación de descriptorcs v modelos (Q)SAR basados en la

intcracción hcrbicida-SDCV permite considerar nuevos supuestos v/o estudios

2.

J.

4.
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5.

) vislumbrar posiblcs descriptores para facilitar la interpretación mecanística.

dctsctar tálencias y perf'eccionar modelos (Q)SAR.

Para la adecuada aplicación de los rnodelos (Q)SAR ¡ la oportuna toma

racional de decisioncs. sc propone: (i) usar diferentes valores de descriptores

de naturaleza empírica para refle.iar la variabilidad espacial de SDCV en los

valores de log K¡ pledichos. ¡' (ii) medir reiteradamente los descriptores en el

tiernpo. dando cuenta de la variabilidad tenrporal del sistema herbicicia-SDCV.

Para la aplicación de nrodelos (Q)SAR en Clhile bajo condiciones anrbientales

locales. se sugiere considerar: (i) relevancia dei proceso de adsorción,v electo

de las condiciones reales. (ii) correspondencia entre condiciones reales y

metodología erlpleada en la gencración de datos para el rnodelo (OSAR, l,

(iii) participación del Ministerio del Medio Ambiente en el financi¡miento.

creación 
"v 

puesta en práctica de modelos (Q)SAR con prop(rsitos regulatorios.
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ANEXO A:

Deficienci¿s en la creaciírn de modelos (e)SAR
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Tabla A1, Origen y tratamiento de los datos usados en la generación de modelos (Q)SAR.

Ref.
Origen de
los datos

Características de los datos rccop¡lados Tratamiento de los d¿tos

[50] [44, 8r-84]

[3t.4s-4',1,
[s] 50, 83, 85-

871

r3zr -j]i;]h,

r3or !11'Íí:,'i

[96] [31, e7]

tesl [15. e71

[60] [2e.321

t9el [31,8¡l

r33t ,tidr'i,

[34] [60]

16r I ,uli,li''

r35t ,'l¡i',

Dil'erentes m€todologías, adsorbentes (suelo. sedimento), y
promedio de coeficientes de adsorción entre süelos

Difer€ntes metodologías (batch y columna), adsorbentes (suelo,

sedímetto\. endpoin J (Kd y Kr son normalizados to Koc, incluso a

baio o/oCO). Se promedian ios valores de Koú enbe suelos

Ver ref. [5, 50]

Ver ref. [ 15, 50]

P¡omedio de Koc e¡tre suelos. Se asume que ¡os compuestos
ionizables se encuentran en su lbrma neutra

Ver ref. I l5l

Ver ref. [5, 50]

Experimentos ¿arcá con condiciones similares. Algunas isotermas
se asumen lineaies. Se promedia Kom entre suelos

Ver ref. [5, 50]

Ver ref. [5, 50]

Ver ref. [5, 50]. En base a la ref. [101], se considera el efecto pH
y la degradación, y se confirma el equilibrio químico

Ver ref. [5, 50]

No se realiza

No se real¡za. Además, los autores asumen que Ko¡n = Ko", es decir,
MO = CO en todos los adsorbentes

Conversión de Ko'¡ y K¡ a Ko.. Se excluyen sales y suelos con bajo C0. Al
promediar Ko", se excluyen valores muy diferentes enlre si

Conve¡sión de Ko,, y K¡ a Kor. Solo se usan isotermas lineales 1n = 1¡.
Se descartan sedimentos y suelos con o/oCO ( 0,1. No se promedian los
valores de Kd- con la finalidad de incorporar la variabilidad entre suelos

No se realiza

Solo se usan compuestos con C, H, O. N, S, P, F, Cl y Br. Se excluyen
sales, polimeros y mezclas de sustancias

Los valores de Koc son promediados

Convers¡ón de Kon a Koc

Conversión de Ko* a Ko". Los valores de Ko" son promediados

Valores de Ko" con bajo contenido de CO son excluidos

No se realiza

No se realiza
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Tabla Al (continuaciór).

Ref.
OrigeD de
los datos

Caract€rísticas de los datos recopilados Trfltamietrto de los datos

[60, 98] y
[421 bases de

datos

no3l [60]

t36l Í421

l2l [61]

[5 r] t34l

[3 3, 12,
Lri I 60l

[43] t43l

[38] [34,6oj

[3e] [36,371

liTl [34,601

Ver rct [5, 50]

Ver rel ü5. 501

Ver ref. [15, 50]

Ver ref. [15.50]

Ver rel u5, 501

Ver ref. [15, 50]

Valores determinados por los mismos autores

Ver ref. [15, 50]

Ver ref'. [15, 50]

Ver ref. [15, 50]

No se realiz¿

No se ¡ealiza

Los valo¡es de Koc son promediados

No se realiza

No se realiza

Los valorcs de Ko" son promediados

Datos cuantificados en balch. Se incluye la variabilidad del suelo, sin
embargo, se asume isotema lineal (Kd)

No se realiza

No se realiza

No se ¡ealiza
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Tabla A2. Modelos (Q)SAR para la adsorción de contaminantes orgánicos en suelos.

Interritro df
Compuesto Endpoint Descrlplores 1,'illid¿rti, ir ¡ ú ¡rtllír;lit:l

Modelos ,to t lose-especíJit .,.¡s llur coAtliu\![1:t¡!; nt¡,i))t¡rl¡,|h!:t

ll5l Apolar

I32l Polar y apolar

[60] Polar y apolar

[60] Polar y apolar

[33] Polax y apo¡ar

[34] Polar y apolar

[35] Polar y apolar

Í42) Polar y apolar

t36l Polar y apolar

[51] Polar y apolar

l37l Polar y apolar

[38] Polar y apolar

[39] Polar y apolar

IlTl Polar y apolar

Polar y apolar

Polar y apolar

Iog Ko,"

log Ko"

log K".

log Ko.

log Ko"

log K..

log K.c

log Ko.

log Ko.

log Ko"

log Ko"

log K.c

log Ko.

log Koc

log Koc

log Ko"

t85

189

8l

390

400

l4l

68

403

457

143

-rx
205 'x, P,

-rx
- log Ko,u

143 'x', tx, ux"n, 
Pr

20 MW, nNO, nHA. CnC, MAXDP, l"u

274 logK0,,, R, P. SA§4. SAV

t65 log Ko,,, ROT, NAR. MW, 1,.¡6

114 MW, É. E - state, Pi

20 rl;r, ul;r, do,, u|, pll" rrF

550 VED1, nHA, MAXDI,, CICO

- nCoNN, ATS2p, 0 - 058. nP, D$. Vm

107 log P. (log P)'z. (lcrg P)3, er"eP

20 log Sp. Mv, VAR, ¡4AXDP

MLOGP, X4v. DP15, AAC

MLoGPz, o,0 - 058, ATSCSy, nN,
nR0l'1" P - 117, SpMaxA-G/D.
Morl5u

FF, F.1,70, R2

R2. DE, EM. I¡

R2, EEu. F1,7e, Qi,,;¡

R2, t:Eu. F1.388, qii:,.¡)

tRz [:[4 r\

lR2 [:8. Q?oo, Q]:.r\4,:¡, DEe, Dti F

rl¿!. IrEq. DEp.,rit:tÉ

R2, [:8. F, ezroo- HELoo, R?É, ÉiEp

R2^ [:s. QtMo, qír,¡ND, Q,p

R2. [:.8]. F, Ql,ro. Hil*,.,r,,, firi,

R'?, [:.8. Qloo, Qiir,lo"r, Qir,¡¡rr,, i]tj,

EEp, DEe. DEe, lil:tp

R, EE. F. RLoc, EEL¡)o, AIC, rll
R2. EE. Ir, EI,f". Er4rte, DEe, tiMp-
EVIi\r, DEp

Rz tril ¡i. tll,llA, Ir. i.)1!¡,e,.r. EE¡oq,
sEIr,üLr, QtM,), t¡i Ar{rD. Qi, t¡[it,,

SEIIr

R,. Q,Lür, Qi, Dr", DEr, Q?n,,,1»

R3,,i, Dr!i". Qioo, Ql, DEr,, rrr1,,

i',,.

1ti
ót

:i9{l

1,1.:i..i

21. i
I .1.{}

80.(i

l5:.-l

23.fi

23.8

l4i:i.5

3tr.ü

I ó.t

(ilr. ?

)1 i,

0.0 - 6.i '
1.(¡ - (i 5

0.{i - r:i.s

0.0'r:i.,+

1.0 - 5.:i 
-

n. i.

0.ti - 6.5

n, i"

0.l .. ri- l '

0.0 - rt.{ '

11, i.

0.0 - Í,.2'

().41 - i:; jil

-1.0 - 5,J "

0,00 - ri.i)(t

93

143

594

143

[40]

I t6l 6t8
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Tabla A2 ( contin uar: iiin ).

Compuesto E,t.lpoint np Descriptorcs Validac¡ón esaadíst¡ca
Interi,alo de
aplicac¡ón

l|Íodek s ckse-especíJicos puru compuestos no io¡tizobles

re6r trlilffix
PCBS. fenales y

t99] bencenos
clorados

[34] CarbamatQs

[61] COPs

Anilinas
[l03] sustituidas y

fenoles

Í21 COPs

U04l PCDPSS

log K..

log K."

log Koc

log Ko.

log K..

log K..

log K..

tt.844 VDWy, (VDWy)2, ¡r, ¡r2, e¡u¡as

CRI

nO, nX, nNO, §c

'x. 
nxX. 

'x.

log Ko-, EHoMo, c, tr

Lu, DAI (CH3-)" DAI (" CH -), DAI

R2, F, CCM

R2, EE, F

R2, EE, Qioo, Q¿Mo, F4,'z4

R2, Qlc, EE, F3,r4

R'z, R:di, EE, F. FIV, e¿v

R2, EE, F, RLMo, RIMo, EELMo

R2. EE, Qloo

0.8 - 3.48

1.72 - 6.98

0.42 - 3.35

4.31 - 6.66

r.o - 4.5'

4.14 - 6.66

3.49 - 6.54

36

29

l8

42

l4

5.3

2.920

36

1.25

6

10.5

(- c *). DAI (-C =) and DAI (- O-)

- ELUMo, (. so. zPE, N3(s). No, Nm

Modelos no close-especíJicos parq cornpuestos ioniztbles

Í43] Ácidos

[41] Bases

log K¿

log K".

54

43

- log D. OC. GATSTV

22 log Pn. 0.. Oi..

Rz

R2, DE

l8
t4.3

-1.7 - 0.5'
u.) - )-l

llÍulekts no ckrse-especíJicos pura L'ompueslos ioni«bles t, trt ionizable¡

*Ol lónicos y no
lontcos log K¿ 500 log Ko*. log fo., CFa, CFb' EE. F 57.25 - 1.5 - 4.5

n.: Número de datos en el set de entrenamiento. np: Número d9 datos en el set de prueba p: Relación entre número de observaciones y número de descriptores. DE:

Desviación estándar. Subínd¡ces LOO y LMO son tipos de validación cruzada tVC). Qi y R| se aplican al set de prueba. PCBs: Bifenilos policlorados. COPs:

sobre cada descriptor, revisar la rel'erencia rcspcctiva.
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Tabla A3, Problemas recur¡€rltes y aspectos a evaluar en la realización cle rnodelos (Q)SAR para adsorción de contaminantes en suelos.

Deficiencias Repercrrsiones Aspectos a eyaluar

Selección, lrulomienlo, reprcsentolivida¿ !, cqlidqd de los dotos

Variabilidad del suelo (espacial, temporal
e inter-§uelo)

Contextualización del sistema herbicida-
suelo

Diferentes metodologfas de obrención. sin
un tratamienlo posterior. Uso del mismo
set de datos en diferentes estudios

Pérdida de información para la ¡nterpretación y
predicción del endpoin,- Inaplicabilidad del modelo con
prcÉsitos regulato¡ios

Incerteza en la representatividad del endpo¡nt \sado.
metodología utiliadq desffiptorcs piopuestos y
aplicabilidad real del modelo

Alta probabilidad de pérdida de sentido lisico y químico,
producto de variabilidad no explicada asociada a las

diferentes metodologías

Considerar la variabilidad espacial. temporal e inter-suelo y
descriptores que reflejen dicha variabilidad, que deban ser
calcülados constantemente

Contextualizac¡ón de los sist€mas herbicida-suelo a modelar,
basado en estudios cientílicos y/o líneas de base

Tratamiento de los datos, conside¡ando misnra metodologia.
Recopilacirin de datos basada en objetivos (eiemplo: similitud
con los sistemas herbicida-suelo que se pretende modela¡)

Selección de tlescriplores ! gene¡(ciór. .lel modelo

Exclusividad de descriptores moleculares

Error asociado ¿ coeficientes y claridad en

la definició¡ de desc¡iptores moleculares

Sesgo en la generación de modelos. mayor pobabilidad
de baia calidad estadística, inaplicabilidad de estos
modelos en suelos a diferentes condiciones locales

Incerteza lrente a¡ sentido ñsico y químico. lncerteza en
la calidad estadística de los modelos generados

lncluir descriptores para los suelos y su interacción, Basar la
selección de descr¡ptores en la contextual¡zación de los
sistemas a modelar como complemento al criterio estadístico

Incluir el enor de todos los descriptores empíricos. En caso de
descriptores teóricos asociados a empíricos. asegural que sean
representativos de los mismos

Análisis de colincalidad. significado, Inceneza de la calidad estadística de los modelos, Evaluar la colincalidad mediante FIV y dar una explicación a

alcance y limitaciones de krs descriptores dificultades para definir su i¡terpretación y aplicabilidad los descriptores seleccionados para abordar el Dominio de
que componen al modeio con propósi(os regulatorios Aplicabilidad y Ia intorprelación

Aplicoción de métodos estodlslicos .le rolidoclón

Ajuste de datos, número de descriptores
usados

Uso de set de prueba y cantidad dc datos
asociados aI mismo

Compamción o validacióD estadística

Baja calidad estadistica de los modelos generados,

dificultad al momento de comparar modelos

Incerteza en el poder predictivo de los modelos
generados

Malas prácticas, interpretación errada, impedime[to de la
toma de decisiones racio¡al l'rente a problemas
ambisnlales

Usar como criterio el parámetro p (relación datoydescriptores
> 5). Usar un máximo de 5 descriprores en los modelos

Siempre considerar la creación de un set de prueba, en base al
criterio de Tropsha

Aplicar métricas variadas. Si los modelos a comparar
pesentan dil'erente número de descriptores o datos, usar
parámetros que den cuenta de eso (por eiemplo Rl¿¡)
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ANEXO B:

Base teérico/conceptual para la generación y validación de dalos y endpoint

Previo a la selección de un endpoinl representativo. la calidad de los sets de datos

está condicionada a los siguientes aspectos metodológicos:

Determinar los valores de endpoint bajo condiciones experimentales

uniformes, describiendo la metodología para asegurar su reproducibilidad.

Confirmar la existencia de equilibrio químico mediante estudios cinéticos y

definir el intervalo de concentraciones bajo el cual es aplicable el enclpoint,

con base en las isotermas de adsorción.

Analizar posibles variables confundentes, tales como: variación del pH y

presencia de degradación durante los estudios de cinética y adsorción, suelo

contaminado previo al estudio experimental; que afecten a la determinación

de los valores de endpoint o la interpretación del modelo.

Muchos modelos (Q)SAR para predecir adsorción en suelos presentan buena calidad

estadística aun sin realizar el tratamiento metodológico mencionado (Anexo A),

dejando en evidencia que la validación estadística es una condición necesaria pero no

suficiente para asegurar la calidad y confianza de dichos modelos.

(D

(iD

(iiD
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Una vez generados y validados los datos, se escoge un erulpoint a partir de las

concentraciones de contaminanle en el suelo (q"o) y la fase acuosa (C"q) [40, 103]:

qeq=Kd*C€q

qeq=KrlCBq

¡100r
Koc=iKdoKr)*(o/oco)

(Bl)

(82)

(83)

Donde K¿, K¡ y Ko"son los tres endpoint usados para predecir adsorción en suelos, y

n es un parámetro empírico para el ajuste del modelo de Freundlich.

Debido a su naturaleza empírica, todas las variantes del coeficiente de reparto tienen

como ventaja la inclusión implícita de las propiedades locales de cada suelo y las

interacciones contaminante-suelo asociadas, debido a su sensibilidad a las

condiciones ambientales, como la erosión, y propiedades físicas y químicas de los

suelos y contaminantes, como CE, CO, CIC, PIEeu"¡o, pH, reversibilidad, histéresis,

hidratación del suelo, entre otras; así como a la presencia de varios compuestos y su

interacción, por ejemplo competencia entre adsorbatos [ 105- I 07].

Lo anterior confiere al endpoínt una interpretación complej4 convirtiéndolo en un

parámetro útil para analizar tendencias y posibles escenarios de interés ambiental,

pero no necesariamente para analizar mecanismos de adsorción. Esto último aumenta

la necesidad de contextualizar el endpoint seleccionado al tipo de sistema

contaminante-suelo y al interés perseguido con la creación del modelo (OSAR.

Por ejemplo, la representatividad de K¿ está limitada a isotermas de adsorción

lineales, mientras que Kr anula esta restricción mediante la inclusión del pariámetro n.

1,t4



La pérdida de linealidad suele producirse a altos valores de C"o y se relaciona con

altas concentraciones iniciales (Cs), relacionadas con la dosis de aplicación. Por lo

tanto, K¡ es mqor endpoint que K¿ si el set de datos incluye herbicidas no selectivos,

eliminando la dependencia entre Kd y Co cuando n + 1 [29, 30]. Sin embargo, el uso

de K¡ como endpoint exige necesariamente que los valores de n sean similares, para

facilitar la interpretación mecanística del proceso de adsorción global.

Basado en lo expuesto, la predicción del impacto ambiental a diferentes dosis de

aplicación utilizando Kf requiere reducir la variabilidad de n, o incorporarlo como

endpoint para la toma de decisiones ambientales mediante modelos (OSAR t29, 301.

Por otra parte, la normalización de K¿ o K¡ en Chile presenta dos problemas:

Para herbicidas polares e ionizables, no existe una correlación clara entre

lipofilia y adsorción [93], con lo cual CO pierde representatividad y Ko.

podría depender del contenido de arcilla, pH, área superficial, CIC y

naturaleza o tipos de materia orgánica (MO) presentes en el suelo [35].

En SDCV, la relevancia de la interacción herbicida-óxidos de Fe en el

proceso de adsorción de herbicidas en SDCV aumenta la incefeza frente a

la normalización del coeficiente de adsorción, sobre todo para la

adsorción de herbicidas ionizables.

Lo anterior sugiere evitar cualquier tipo de normalización en caso que exista

adsorción significativa en varios componentes del suelo [1] o los suelos presenten un

bajo contenido de CO, donde la non¡alización a Ko" pierde sentido fisico.

(i)

(ii)
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ANEXO C:

Propicdades y caracterización de herbicidrs y suelos em¡rleados en este lrrbajo
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Tabla Cl. Herbicidas usados en el presenle estudio.

Acfulos

2,4-D

Glitbsato
(GFS)

Picloram
(Pc)

ooll-,ll
,o.-f-....,.'-.=.4o,

OH

1,51,¡lor l,t0* l0-¡

ó,31*10-4 6,21N lo''?

1,20*10'2 232*to'3

Metsulfurón
metilo (MSM)

N icosulfu¡ón
(NS)

Clorsulfurón (CS)

\-/

^^. 
{(u"#in"r9_-

I

/*'.,

3,75 1.35*to-'? 7.32* t 0-3

4,78 4.07 1,83* l0'l

3,4 1.02*10'r 3,49* l0-2

4,37*102 2Jr1o'4

- 2.51* l0r 1.87* 10-r

'., -<' .J
'no- \

o N''
Diurón(Dt) --A,.JVJ-"

I

7,4r*lÉ 1,53 * l0'4

de pKa (25'C). Kow (pH 7. 20"C) y Sw (mol L , pH 7,20"C, calculado a partir de Sw en mg L

I-86*105 6.59*tO'7
Metabentiazurón
(MBT)

Meto¡acloro
(Mc)

Pesticidas (PPDB). de la Universidad de Hertfbrdshire [68]

1,77

) dc la Base de Datos

1,7 5,01*102 \62* lo4Atrazina
(AT)

'jl
ll.

t,62 2.00* 1o'? 2,48*l0r



Tabla C2. Propieclades lis icoqu írr.r icas principalcs de SDCV usados en el prcscttte estLrdio'

Nombre crasincación r.rhirac¡ón i9, il,:1" ilT: ^:":lT" 
t:X,ll" 

Ti;l
ültisol

plI agua Illmedad

cotliputti Fine, Mesic, lq:l!.-l t.s 13.7 4o,i 45,.1 0,7
(COLLI Xeric. Paleumult 72'09'w

0,9 6,2 2 8,7 §, 11 7

I4etrenco F¡ne, Mes¡c, 38:11."1: 2.3 8 56,7 35,3 0,8 1,8 't,t 2,s 9,3 4,7 9,5

-
üffi; Y:!;:);X:::,:,",, ;ffi;$ 4's 21,3 s4,2 24,s 2'2 2'5 4'3 3'1 4,4 t0,l

Diguillín ll,ledial. Thermic. 3bo5i S: s R

(DIG) f)P¡c DYtrunde7t 72" l0'\\

Santa Aslry, Medial,

Bárbaru Mesic, TYPic,

(STB) DYstandePt

lvledial, Mesic,
Osorno Tvoic.(OSN) óyrr*ndept

Medial. Mesic.
Temuco Efiic,(Tco) Dystrandept

Ralún ¡[esic, Umbric,

(RAL) l/itandePt

Nue\a Aslly, Mesic,

Braunau Hydric,

(NBR) DYstrandePt

;f:ii,$ 5,1 i.2 66,5 26,3 0,3 1,9 5,3 3,8

2,0 3,0 2,140'32'Sl s I
73'05'W

18"56'S:
72.16'W

4l'32'S: Á q
71"05'w

il;::i^r s,s 6,2 06.2 27'6

10,1 50,9 39,1 1,4

35,5 45,1 19,4 0,4

1 6, I 58,2 25 ,',l 0.7

47.3 38,5 12,9 1,8

1.8

1,9

9,8 4.6

3,5 2,6 11,8 6,2

9,9

10,3

7,1

10,3

5;7

4.4

14,3

8,7

21,3

9.9

45,1

)) 10 ,o

1,4 I,4 3,3

3,3 5,1 3,3

t2,t 5,4

4,1 46,5

Frutillar iúedial, lsomes¡c, 41"06'5: I l t6-l 63_9 19"7 1"0 0.6 0,6 Z,g 9,5 4,1 39,6
rFRU ) Ttpic, Placondept 71"07'Vt¡

fár,,orrió*i¿os ¡" re complejados con la MO. Fes¡: Óxidos de Fe a¡¡orjo. Feo6s: Óxidos de Fe libre'
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Tabla C3. Composición mineralógica de los SDCV [ 08].

Mitreral COLL MET FRE STB OSN DIG TCO RAL NBR FRU

Alofán

0-Cristobalita

Clorita-A I

Feldespato

Ferihidrila

Cibbsita

Goetita

Haloisita

Caolinita

Montmorillonita

Organo-alofán ico

Plagioclasa

Cuarzo

Vermiculita

+

#+

#++ *H* #+ +## +** +++++ +#+ ++l-}.|

+++++

+

+

++
#

++ +++ +

+++++"*

+

-r+ +

+++#

+

+

++

+

+ +++++

.#++

++

+++
+++-r+ Dominante (> 50 %), ++++ Abundanle (?0 - 50 %), +# Común (5 - 20 %), ++ Presente (1 - 5 %), + Fracción traza (< I ')6).

++
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ANEXO D:

Validación de los valores empíricos empleados en el set de datos

Los parámetros de calidad analítica para el método de detección de cada herbicida

junto con los datos de estudios cinéticos y de adsorción fueron obtenidos del

Labofatorio de Fisicoquírnica & Analítica (PACHEM, Facultad de Ciencias Básicas,

Universidad Metropolitana de Ciencias de la Educación), usando la misma

metodología en todos los casos [1], 109-lll].

Parámetros de calidad analítica y validación del método

La cuantificación de los l2 herbicidas se realizó por Cromatografia Líquida de Alta

Resolución con Detector de Arreglo de Diodos (HPLC-DAD, SHIMADZ(),

conformado por los siguientes módulos: desgasificador (sz rie DGU-20A5), bomba de

gradiente cuaternaria (serie LC - 2 0AT¡, automuestreador (serie SIL-2 qAL), detector

DAD (serie SPD-M21A) y horno (sene CTO-204C).

Las condiciones de trabajo fueron: temperatura de 35"C, flujo de l.l mL min-r,

volumen de inyección de 20 pL, collumna MultoHigh 100 M Cs 5p (150 x 4,6 mm

ID) y el software LabSolution para la adquisición y procesamiento de datos.
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La descripción detallada del procedimiento analítico incluye: (i) Fase móvil

compuesta por ACN:H2O en diferentes proporciones y en condiciones ácidas (pH

entre 2,3 y 2,8) para la cuantificación de herbicidas ácidos, (ii) Detección a

longitudes de onda entre 212 y 240 nm, (iii) tiempos de retención entre 2,8 y 5.6 min,

(iv) Límite de detección entre 0,0022 y 0,0194 pg mL'l y (v) Límite de

cuantificación entre 0,075 y 0,0648 pg mL-l.

Estudio cinético

La concentración de herbicida adsorbida en cada SDCV se calculó a partir de las

concentraciones inicial (C¡, obtenida de la preparación de la muestra) y final (C.,

detectadas por HPLC-DAD), el volumen de solución (V) y la masa de suelo seco

(*.):

V*(Co-C¡) (Dl)

La ecuación Dl supone que la concentración adsorbida equivale a la disminución de

la concentración de herbicida en solución, (Co - C.), la cual es normalizada por

V/m. debido al cambio de matriz (de solución a suelo). Sin embargo, lo anterior

implica que la concentración no disminuye por procesos laterales como degradación.

ni variaciones extemas tales como contaminación difusa o dependencia del pH. Por

lo tanto, con la finalidad de reducir variables confundentes durante la metodología y

posibles sesgos en Ia interpretación de los valores obtenidos, se analizó:

(i) pH de cada muestra, en caso de dependencia del pH en el grado de

ionización del herbicida y la carga superficial del suelo durante el estudio

cinético.

Qt=
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Presencia de metabolitos generados durante los estudios de cinética e

isotermas, a partir de los cromatogramas obtenidos para cada herbicida.

Concentración de cada herbicida en suelos sin contaminar para descartar

contaminación difusa que pudiese afectar las mediciones.

Tiempo de equilibrio

Para la determinación del tiempo de equilibrio, se consideró el modelo de pseudo-

segundo orden, que ajusta conectamente a bajas concentraciones iniciales de

adsorbato 174, 1121. Este modelo está definido por la ecuación:

(ii)

(iii)

Donde k2 es la constante de velocidad de pseudo-segundo orden y em¿x la

concentración máxima adsorbida por el suelo. Ambos palírnetros fueron

proporcionados por el Laboratorio de Fisicoquímica & Analítica I, 109-l I Il, a

partir de la integación (suponiendo que qt : 0 en t = 0) y posterior linealización de

la ecuación D2:

dq,
at =Kz(Q"*-qtl-

t17_=-+-t
Qt (kz * 9.¿*)2 Q-¿, 

-

(D2)

(D3)

El aj uste de la ecuación D3 fue vatidado estadísticamente solo si (i) R2 > 0,96, (ii)

error relativo < 200lo para todos los parámetros y (iii) valor de p < 0,05.

Se estableció el equilibrio cuando la diferencia entre qt y q,,,áx fue menor a 50¿.

Estudio de adsorción

La ecuación utilizada para la determinación de la concentración adsorbida fue:



(D4)

Con q"o y C"o equivalentes a qt y C¡ del estudio cinético (ecuación Dl),

respectivamente.

El uso de los datos fue validado para tiempos de equilibrio menores a 24 h (tiempo

de agitación del estudio de adsorción).

Por último. con la finalidad de reducir variables confundentes se realizó el mismo

análisis del estudio cinético.

Modelos de adsorción

Se utilizaron los coeficientes de adsorción provenientes de los modelos lineal y

Freundlich, calculados por el Laboratorio de Fisicoquímica & Analítica para todas

las isotermas de adsorción mediante el programa SigmaPlot 12.0, usando la ecuación

"Standard Curves, Linear Curve'! (f= yO+a*x) para probar linealidad (K¿) y "Power,

2 Parameter" (tsa+x^b) para casos no lineales (K, I l, 109-l1l].

Para la validación de los modelos, se consideraron (i) R2 > 0,96, (ii) error relativo

< 20yo para todos los parámetros y (iii) valor de p < 0,05.

Adicionalmente, se utilizaron los coeficientes de adsorción normalizados al

contenido de CO solo de los valores previamente validados.

Validación de la existencia de equilibrio químico

Los datos cinéticos asociados a los 12 herbicidas en los 10 SDCV empleados en el

presente tmbajo fueron estadísticamente validados. Su conelación con el modelo de

pseudo-segundo orden podría sugerir (i) similitud mecanística para el proceso

'r'*(Cs-Ceo)
Yeq - m.



cinético global de adsorción de los herbicidas en SDCV, con quimisorción

dependiente del nÍrmero de sitios de adsorción disponibles 1741, ylo (ii) relación con

las condiciones experimentales, particularmente la baja relación suelo/solución (2,0 g

de suelo seco al aire, l0 mL de solución) o la baja concentración inicial de herbicida

en solución [74].

El tiempo de equilibrio fue inferior al tiempo de contacto empleado en los estudios

de adsorción (24 h), lo que permite utilizar los valores de coeficientes de adsorción

de estos herbicidas en SDCV para la generación de modelos (Q)SAR.

Respecto al posible impacto de variables confundentes en la determinación de los

valores de endpoint paru la generación e interpretación del modelo (Q)SAR: (i) no se

encontraron diferencia-s significativas de pH durante el proceso de adsorción, (ii) no

se detectaron productos de degradación en los cromatogramas para ninguno de los

doce herbicidas, y (i;i) la concentración de herbicidas en las muestras de suelo sin

contaminar se encontró bajo el límite de detección, descartando contaminación

difusa. Por lo tanto, se descarta la presencia de variables que afecten a la

determinación de los valores de endpoint y a la nterpretación del modelo.
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ANEXO E:

Descripción de la metodologia y softn,are rsados para la creación dc modelos

(Q)SAR para predecir coeficientes de adsorción de herbicid¿rs en SDCV

Cálculo y generación de descriptores moleculares

Se utilizó la página web PubChem ! I3l para conocer la estructura molecular 3D de

los herbicidas a usar, usadas como datos de entrada (.sdf) en el "Servidor Web para

el Cálculo de Descriptores Moleculares" l4l, obteniendo 174 descriptores teóricos:

(i) Topológicos: Carbon Connect Order Zero, Carbon Connect Order One, Chi

Chain Indices, Chi Cluster Indices, Chi path Indices, Chi path Cluster

lndices, Eccentric Connectivity lndex, Kappa Shape lndices. MDE,

Autocorrelation Polarizability, Autocorelation Charge, Autocorrelation

Mass, Petitjean Number, TPSA, Vertex Adj Magnitude, Weighted Path,

Weinner Number, Zagreb Index, WHIM, BCUT, Atomic valence

connectivity index (order 0), Atomic valence connectivity index (orderl),

Fragment Complexity.

(ii) Electrónicos: Ionizational Potential, Charged Partial Surface Area, Bpol.

(iii) Geométricos: Gravitational Index, Leng1h Over Breadth, Moment Of

Inefia, Petidean Shape Index.
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(iv) Constitucionales: XlogP, Rotatable Bonds Count, Molecular Weight.

t-ongest Aliphatic Chain. l-ipinski Rule o1- Five. Largest Pi System, l-argest

Chain. Atol¡ Count. Ilond Count, Aromatic Bond Count. I{¡ drogen Bond

Acceptors, Ilydrogen Bond l)onator. Aromatic Atom Counl, Atomic

Polarizations.

A lo anterior, se sumaron descriptores calculados con el ptogranta EPI SIIITE 1.1l

{EPA): MW (Masa nrolecular). KOWWIN (Ko- teór'ico), BoilPoint (Punto de

ebullición), MeltPoint (Punto de f'usión). VapPres (Presión de vapor)" WSKOW (Suu

teórico) y log Ko" (Logaritnlo del coeficiente de parlición octanol,/aire).

Por úrltimo. se inclul'ó la forma logarítmica de la solLrbilidad en agua (logS-) y la

lipoñlia (log Ko*). obtenidos de la Tabla C 1. junto con los siguientes descriptores:

(i) log So. propuesto por Do Reis .v col. (201 4) como corección al ustr

individual de S* y Ko- en compuestos no iónicos [17]:

logS" - iogS* log(K.,, + 1) (E1)

El grado de ionización de los herbicidas se incorporó mediante los

descriptores CFa I CFb'. propuestos por 13intein l Devillers [30]:

( ii)

cFa = roc(1+#-pñ)

cFb'= r"c(1 
+ 1o#c¡:r)

(E2)

(E3)

Estos descriptorcs corresponden al logarittno de la iracción de herbicida que

pennanece neutra al pH de la solución. dondc CFa se aplica a compuestos ácidos 1

CFb' a compuestos básicos. presentatrdo un valor nulo sn los demás casos.
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Cálculo y generación de descriptores de SDCV

Se utilizaron propiedades fisicoquímicas, como contenido de CO, arena, limo, arcilla,

Fepy¡6, Fe6¡ y FeDcB (Tabla C2} para calcular descriptores para SDCV. las cuales

fueron expresadas en su forma fraccional logarítmica. Ejemplificando con el

contenido de CO. se obtiene el siguiente descriptor:

to/oCO¡
log fco = loS( ,*.,f

Adicionalmente, se consideró como descriptor la relación entre contenido de arcilla

y CO (RArc-co), para dar cuenta de la adsorción en la fracción mineral en caso que

CO no sea representativo por si solo del proceso de adsorción [66].

/Yoalcilla\
n,rrc-co = loe (-q¡¡,)

Con base en las ecuaciones E2 y F'3, se generó una representación de la fracción de

carga total positiva (CF*) y negativa (CF-) que presenta cada SDCV:

cF. = bs (1 + 1or,-*;-ri¡*")

tt- = 
'"'(, *¡**"-*-.) ='- to-

Usando como pH5¡s¡e el pH medido en solución acuosa en relación 2:5 (Tabla C2).

Condiciones de los software empleados

l. Análisis exploratorio de la matriz de descripfores (Ddta Pre Treatment GUI)

Varíance cut-off = 0.0001

Correlation Coefficient Cut-off = 0.9999

(E4)

(E5)

(E6)

(87)

(i)

(iD
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2. Calidad estadística de las bases de dalos (Data Pre Treatment GUI)

Variance cut-off = 0.0001

Correlation Coeflicient Cut-off = 0.9

El proceso se realizó para cada base de datos, incorporando los valores de endpoint

en el archivo de entrada (.xlsx), así el software considere su variabilidad y relación

con los descriptores.

El uso de r = 0,9 como coeficiente de corte podría generar una alta colinealidad

entre los descriptores del modelo. Sin embargo, la posible existencia de efectos

compensatorios al combinar descriptores altamente correlacionados con el endpoint y

otros poco correlacionados con el mismo, implica no descaltar estos últimos. Luego,

la colinealidad fue descartada durante la validación interna.

3. División en sets de entrenamiento y de prueba (Datasel Division GUI 1.2)

(i) Number ofcompound in each cluster: Para una alta disponibilidad de datos

(>50) se usó como valor 5, mientras que para una escasa cantidad de datos

(30 - 50), se utilizó como valor (0,1 * n" datos) aproximado al número

entero inferior.

(ii) Seed number: I

Adicionalmente, para validar la calidad de los valores que componen al set de prueba

se aseguró que:

(D Cubrieran un amplio intervalo del set de entrenamiento.

(ii) No afectaran a la calidad est¿dística del set de entrenamiento.

(iii) No fueran valores extremos del intervalo de datos.

(i)

(iD
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Para asegurar la representatividad estadística del set de prueba:

(i) Se compuso de al menos l0 datos.

(ii) Si el número de datos en cada matriz lo permitía, se tomó enre el 15 y 20%

de los datos totales. En caso contrario (matrices pequeñas), la restricción fue

> LSo/o.

4. Selección de las mejores combinaciones de descriptores (Best Subset Selection

Modilied v2.1)

(i) Combination of 'n' descriptors = Entre 1 y 5.

(ii) Cut-offtbr r^2 value = 0.6

(iii) Inter correlation between descriptors cut-off: I

Se usaron el set de entrenamiento y de prueba como datos de entrada. Los parámetros

output del modelo (R2, Qloo, Q", y Q2pr), fueron contrastados con los requisitos

expuestos en las Tablas El, E2 y E3. En caso de incumplimiento de dichos

requisitos, se seleccionaron las dos combinaciones más próximas a cumplirlos.

Parámetros de calidad estadística para la validaeión de los modelos (Q)SAR

Para la validación de los modelos (Q)SAR, fueron utilizados los parámetros de

calidad estadistica mencionados en las Tablas E1, E2,E3 y E4.
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Tabla El. Parár¡etros de calidad estadística para la bondad del ajuste de modclos (Q)SAR.

P¿rámetro de calidad estadística Ecuación asoci¿da Reqü¡sito InterDr€tación
Relación entre núme¡o de observaciones p = 

= 
p > 5 Modelo no sobreajustarlo [64]

¡ número de descriptores lp) p

Coeficiente de dete.minación (R'z)

Estadístico F (Fm8l)

Suma de los errores cuadúticos (SECe)

Enor esüándar (EEe)

Enor estándar normalizado al intervalo
de endpoint IEEN)

Enor m€dio (EM) y error medio

absoluto (EMA)

'' \2
- ¿i:ltlobs(,)tel - rpred(i)telJ

sn /r, it \¿
¿i=1f¡obs(i)tel - ¡ obsle]..,

. (n--p-1)*R2
" - -l-(1 -R5-

Conm=pygl=ne-p-1

R2 > 0,6
Grado de ajuste aceptable [115]. No detecta
erores sistemáticos [ 16]

Em,Ej \ Em.sl Relación lineal esladisticamente significativa, -.cdtico [115]

Minimizar src^ p.aig.enor en términos de sus errores cuaJrálico(
' lrr)l

Baio error de¡ modelo. considerando sus grado(
M¡nrmrzar EEe 

¿e i lbertad t sl

EEN < 0,1 !:i,ff$"ii3xii l,",i;;:T:o,",itx,:,1i,1"0*o*"*

EM << EMA 
,*;rd"t"unu 

Ia presencia de enores sistemáticos

sEC" = I(Y"b"(Dr".r1 - Yp.ua¡,¡¡",p1)'

f ssE"Ee - I '

rJ'"P-P-.t
sE'

""'' Y.* oo.tul - Ym,n o¡stal
., \

§ \rous(i)tel - rpred(i)fel,/
t lvt = ,, 

-

Zr n^
i=l

EMA - f lY.b.(i)t"l - Ye*d(i,r"ll

/¿ n-

Factor de Inflación de la Varianza (FIV) FIVG) =*? VIF(x) < 5 Correlación aceptable entre descriptores [ll7]

enhenamieflto [e] o de prueba [p], respectivamente, %bsle,pl: Promedio de los datos empíricos en el set de entrenamiento [e] o de pmeba [p], Yma or,stel Y Y¡nrn obslel:

Máximo y mínimo valor empírico en el set de entriinamiento, respectivamente. Rl: Coeficiente de correlación de cada descriptor x en función del rcsto de descripto{es

del modelo.
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Tabla E2. Parámetros de calid¿rd estadística para la robustez del rrodelo (Q)SAR.

Ecüáciones ,rsoci¡das

Aledo zttció en Y

$ Q?*^o,,
tlinauo = / -16 La correlació¡ oblenida

para el modelo (Q)SAR
no es azarosa [[15]

cR| > 0,5

cRl = ./R, , (R, - QIMND)

CoeJ¡ciente de d¿terhin«ión ¡le Io vulidocitit¡ L'ruz¡tla (Latve-One-Out)

_ Xi_r(y.¡.r¡,1"1 - ffi0,¡¡.1)'uioo='- ji=f **.EfrF
^2 tl modelo (Q)SAR es
vLoo 2 u'r 

robusto [l l5l

tlétrica r,?n

r3ooo; = 1 -

%bri)t"l - Y-in obl"l
ts. obsli) -;;--=:-rm¿D{ obstel - ,mrn obslel

. Xi=. \..t. ril *Yscpred(i)
KLOO = 

------:-------:t-Xi-L,(Y'. p*a Ll)-

., Ypr"arittel - Ym,n oustel
rsc Dred(ir =;-_------------ 

-
' Imax obslel - rm,tr obslel

, . XíL, Y". 
"¡' r¡r + Ysc prea G)

¿¡=rt Isc obs li),

r'8tr-ool = 1 - Xl!r(Y,..u, tit - k'ioo * Y.. r-¿ i¡r)'

Xi=r(\".0" ro - Y"" o..a)'

alGoo) > 0,5

Arl(Loo) < 0,2

El r¡odelo (Q)SAR es

robusto [l 15]. Esta
robustez coflige la lalsa
robustez e¡l Q2ro6 cuando
el interyalo de valotes de
endpoint es amplio

rfi,roo, = n' * (r -
_, .ilr.ool * r'lrroot
r;(roo) = --- arfrroor = l.lrroot -.'lr"oo;l

Rl Coeficiente modelo, Y.¡"¡¡¡"1 y Yprea(i)p1: Dato i observado y predicho en el set de entrenamjento. respectir arnente, ?o¡,¡"1: Promedio de los

datos empiricos r:n ei set de entrenamie¡rto, YJíiiroL"lrDuto i predicho por el modelo aleatorio. Yrv,c"¿¡¡¡"1: Dato i predicho por la validación crzada. Y-¿* o5"1.1 y

Ymfnobslel: Máxiuro y mínimo valor ernpírico en el set de erlbenomienhr. respectivamente, Y=.o¡, ] Y..p"ea: Valores promedio para \co¡s(i) ] Yscprett(i),

respectivarn ente.

XLr(Y""o¡"f» - kroo * Y""o"uu,r)'z

Xil,(Y*.¡,r» - i,".¡")'

(R' - .ác"oor) r'l.-oor = *'-(, -F;1..*"J)



Tahla E3. Parárretros de calidad estadística para la pretlictividad del ntodelo (Q)SAR.

-_,E_c_I!g!ne!*l!q!!¡4ts __-___ Requisito _ t¡iterpretaciér
< ocJ¡r¡LIl{ lc lePrmi tuiti,t

03, = , - 
XLr(:%¡«»tpt - Yp:"arirttü' El modelo (QSAR es-'-1,:l¿;*--".*,y- Q"¡' > u'5 predictivo [59]

oi,=,-T;(;'j-li,*"":'\'] Qt,>0,5 ,t'"[:ff],Í?li 
-"'

¿i=tl'robs(¡)lDl -, obsJlrl./

Mélfica r2^ I C¡ilerio de Golbraikh y Ttopsha

., Yo¡sti-rtpl - Ym¡n obslel
rsc obslil - i-- _---------;-

rmáx obslel - rmin obslel

, XlLr Y.. oo" tu * Y'. p*¿ r¡l*o=-lr"***ri-
Xll,(Y.. oo",'r - kp * Y.. p,"a ri,)2t.,r,='-ffi

rltp.u"¡"r = *'- (, - Ja*'-,b'J)
-Z , -t2

-" 
rr(PrÚeba) -r ¡ m@rLeba)

'm(prueba) 2

,, Ypred(i)Jpt - Ymrn oustel

Imáx obslel 
* I mln obstel

. , XIL' Y,..¡, r¡ " Y.. p*a t»
K 

" = ---------------:___----------:r-' Xi'=,(Y'. "¡",ir)-
,2, Ei-,(Y,."u,co-k'p-Y".p,.¿tir)z

rórn' = L-- ,il[]*u-{li-

i3G.,"b.) > 0,5

^rlo.,"bu) 
< 0,2

rf,,"r, > 0,6

/-z -2 r
f 
,pruela 'o(e) I < 0.1

\ rÉrueba /
o

/2 -r2 ,

(rp*.!" - ' qo, 1.0,,
\ r;rueba /

0,85<kpok'p<1,15

lrfr¡,"",¡ - t'fr¡."",11 < o,e

El modelo (Q)SAR es
predictivo [15, I l9].
Estos parámetros
corrigen la t'alsa
predictividad en Qfl,
cuar¡do el inaeNalo de
\alores de endpoínt es

amplio

r'lo.u"¡,r = -',, (, -F, - {r,))
a.f ro"uuoo = lrft ¡p.,"r» - .'1.,¡r.,"ool

(Yor"c»tpt - %*pitott)' Xpr(vo*oroirt - Yp*atnl)? )

tl¡-¿_

You"(i)tpt Y Yprea(i)tn1: Dato iobservado ¡r ptedicho en e¡ set de prueba, respectivamente, : P¡omedio de los datos empír'icos en el set de p¡ueba. Ypredipl:

promedio de los datos $edichos en el set de prueb4 Ym¿* obstel X Yrnrn o¡st"l: Máximo y mínimo valor empírico en el set de o¡trenamiento, respectivamente. Y..o6" y

Y". pr"a: Valores promedio para Ysc obs(i) y %c pred(D, r€spectivamente.

132



Tabla E4, Paráuretros de calidad estadística para la cotnparación entre modelos (Q)SAR.

Parámetr'o Ecuación ¡sociada Modelo de mavor celidad

Coeficiente de determinación ajustado (R!¿¡)

Función Kubinyi (FIT)

Criterio de Información de Akaike (CIA)

¡ s errores

cuadráticos para el set de enfenamiento.

nz (n"-L)rR'z-P
"r¿l - n"-f -p

R2 + ln^ - o - 1)
' (r-Rr)*(n"-pr)

n^+D
clA = sEC^ - "---" (n" - p)'

Mayor Rl¿j, Pemite comparar modelos con

distinlo nÍu¡ero de descriptores [54]

Mayor FIT [38]

Menor CIA [38]
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ANEXO F:

Generacién de descriptores para la interacción herbicida-SDCV

Se analizaron los factores más relevantes que afectan a [a adsorción de herbicidas

ionizables y no ionizables en SDCV para facilitar la reducción de dimensionalidad e

interpretación mecanística de los futuros modelos (Q)SAR.

La información recopilada se presenta en la Tabla Fl y cumple con la fase de

planificación expuesta en la Figura 4.

Se incorpora el efecto de los SDCV en Kd separando el proceso de adsorción en MO,

mineral y óxidos de Fe, denotados con los subíndices CO, min y Fe, respectivamente.

,. 9a¿s qáds-co + qáds-mrn + qeds-Fe qads-co qads-min . qáds-Fe

Csot C.or C.or C.or C.or

(Fl)

Por lo tanto, K¿ puede ser considerada una combinación lineal de tres coeficientes de

adsorción:

Ka = Ka(co) + Kd(min) + KdGe)

Y, de manera equivalente:

(F2)

K¡ = K(co) * K¡1¡¡¡¡¡ * K¡1¡¿¡
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Tabla Fl. Principales fhctores qLre afbctan el proceso de adsorc¡ón de herbicidas en SDCV li. 7. 120].

Factor Efecto (lonsideraciones y pos¡bles mec¡¡Dismos

Cofttpos¡ci.ht tl.I sbeIo

Suele fenü una correlación positiva cofl la adsorción, como se ha

observ¿do en 2,4 - D, CS, AT y DI. Aunque suele asociarse solo a la fonna
reutra de los herbicidas, en PC se ha demost¡ado que a pH 5,9 (PC en

CU o MU 
,orma aniónica) la adsorción ocurre principalrrente en la I,iO, seguida por

óxidos do Fe y finalmente arcilla. MC se adsorbe principalmente en la MO,

siendo mayor su afinidad por las sustancias húmicas

La adsorción de 2,4-D es favorecida a ma)'or contenido de A1

Carga irtercambiable. La adsorción de 2,4 - D en FeDcB es poco relevante frente

variable a Fee¡. En el caso de PC, los óxidos son los principales adsorbentes solo

cuando MO < 0,3%.

La adsorción de AT en la M0 podría ser disminuida por la acidez
superficial de las arcillas mediante repulsión elechostática. Por oiro lado.
su Ko. varia erorrnemente entre suelos, lo que supone su adsorción en
ot¡os conponentes del mismo, Pala DI (neutro), se ha sugerido la
fomraaión de puente hidrógeno con el oxígeno carbonílico o el hidrógeno
del gupo amino adyacentc

En su forma aniónica, PC es capaz de quelarse a iones metálicos con el
nitrógeno piridínico ¡ el grupo ca¡borilo. Se suEricr-e tamtién Ia

complejación de cationes polivalentes del suelo rFe". Al". CJz" .Znr-.
Ca2*) col coloides orgánicos y PC

La poca relevancia de las arcillas puede asociarse al co¡te¡ido de CO

presente en los sueios donde se realizan los estudios, o en el caso de
herbicidas ácidos, a ia repulsión elechostática ent e la forma aniónica y la
superficie de las arcillas. La adsorción del herbicida neutro D[ se ha
relacionado con la interacción del grupo ca¡bonilo con cationes
inte¡cambiables en la superfici€ de montmorillonitas y grupos Al

Mineral

En nuchos casos suele ser poco releva¡tq como ocurre con 2,4 - D y CS

(ácidos). Por otro lado, correlaciona posilivaneüte con la adso¡ción de AT
(base). Por su parte, Ia adsorción de DI (l1eutro) comelaciona positivamente

con el área superficial solo a bajo contenido de M0 (0,1 a l,7o/o). La
adsorción de MC (neuho) aumenta con el contenido de arcilla y el área

superficial, pero eslá mucho más relacio[ada con ei contenido de MO

Solución

pH

Fuerza
iónica

CIC

En herbicidas ionizables, como 2,4 - D. CS y AT, Ia adsorción

co¡relaciona negativamente con el pH, es decir, se l'avorece en suelos

ácidos. Esto se ha atribuid¡.¡ a fuerzas de van der Wa¿ls y gnrpos SiOH. En

herbicidas no ionizables, como DI, el pH no tiene un efecto significativo

Etl general el aumento de la fuerza iónica favorece la adsorción de

compuestos ionizables, como 2,4 - D y PC. En herbioidas no ionizables no

tiene un efecto significativo

Favorece la adsotción de cationes. Suele desfavorece¡ la adsorción de

aniores, aunque a veces no tiefle efecto significatjvo

En herbicidas ácidos, la co¡relación negativa enhe adsorción y pH se

asocia la repulsión el€cüos!ítica entle la especie aniónica y la superficie
del suelo. En herbicidas básicos, como AT, el ef'ecto del pH se ha
atribuido a intercambio aniónico y catiónico de la especie catiénica con Ia
superficie negativa de las arcillas

En el caso del DI, la baja dependencia de la adsorción con la fuerza iónica
y con el tipo de iones presentes en solución ha sido relacionada a su baja
polaridad

Se relaciona con la capacidad de adsorción de MO y arcilla
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La posible interdependencia entre estos coeficientes es considerada en cada tipo de

interacción.

Para representar de mejor manera el sistema herbicida-SDCV, se tienen en cuenta:

Grado de ionización, representado como fracción neutra ($n"u, equivalente

a la definición de la sección 5.2.1) y fracción iónica (Q- o 0+ según

corresponda, con un valor de 1 - Qn"u).

Densidad de carga superficial, que da cuenta de la fiacción de carga positiva

(o*) y negativa (o-) en la superficie de cada componente del suelo. La

cantidad de carga es calculada con las ecuaciones 14 y 15, suponiendo que

o- t o* : 1 para minerales y MO, mientras que o0 + o+ = 1 en óxidos de

Fe y contextualizando los valores de PIE.u"¡o a cada componente en SDCV.

Fuerza iónica: Constante en todos los casos (soluciones CaClz 0,01 M).

Interacción herbicida-MO

(i)

( ii)

( iii)

Suponiendo que la adsorción en la MO involucra a la especie neutra (Kffi¡) I la

iOnica (Ki¡1ofo¡). y que ambas no interactúan entre sí, se tiene:

K«co¡=Ki,e.ura¡¡¡¿, (F4)

Considerando que:

(i) Superficie de adsorción: La adsorción ocurre en la MO, por lo que aumenta

proporcionalmenfe con el contenido de CO. La cantidad fraccional de CO

seni repre sentada por f¿6.
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(ii) Similitud estructural entre herbicidas y fracción orgánica y grado de

ionización: La adsorción sería proporcional al coeficiente de partición

octanol/agua de cada especic (K39," y Kt:X) y la proporción en que estas se

encuentran (Qn"u y 0t,-).

(iii) Densidad de carga superficial: La adsorción de la especie iónica depende de

la interacción electros¡ática con la superficie de adsorción, que puede

presentar carga positiva (ofo), favoreciendo la adsorción de aniones, o

negativa (oYo). lo que favorece la adsorción de cationes.

(iv) CIC: Proporcional a la adsorción de cationes e inversamente proporcional a

la adsorción de aniones, debido a la relación existente entre CIC y carga

superficial negativa del suelo.

(v) Interacción Mo-mineral: Reduce la adsorción de herbicidas no ionizables,

tales como Dl, debido al bloqueo mutuo de sitios de adsorción 174, 121,

122]. Sin embargo, no se cuenta con información suficiente para cuantificar

el bloqueo de sitios de adsorción en este modelo. Por otro lado, la adsorción

de herbicidas ionizables en la MO es función de la carga superficial de las

arcillas (oTin y ofin¡, debido a sus electos atractivos/repulsivos.

A partir de [o mencionado anteriormente, la adsorción de herbicidas en forma neutra

(Kffi¡), aniónica (KiiüÁt\ y catiónica (K',i¿Ái)) queda definida como:

Ki¿b) = G,e, . K3i,,' ó,", * fco (F5)

(F6)oyo * (1 -o,Ii")«lilá,) = o- * Ki'j(-) * r"o * Q- '*
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xl?ááj) = ". 
. ¡i'j{n) * r.o * 4* * crc * oYo * (r - ofi')

Con cn"u, d- ! d+ como fac,tores de proporcionalidad para la adsorción de las

diferentes especies herbicidas en CO.

Con base en la especiación anteriormente considerada, estas ecuaciones serán

representativas a priori para ácidos o bases monopróticos tales como los herbicidas

usados en esta investigación bajo las condiciones experimentales antes mencionadas.

No obstante, su validez se verá afectada para los siguientes casos: (i) especies

polipróticas, suelos cuya MO posea densidad de carga superficial local variable (alta

heterogeneidad), (ii) herbicidas sensibles al tipo de MO, e (iii) interacción MO-

mineral significativa producida por bloqueo mutuo de sitios de adsorción.

Analizando K¡16s; en relación a los herbicidas considerados en este trabajo y a la

información proporcionada por la Tabla Fl :

La adsorción de herbicidas no ionizables es independiente del pH (Qnuu = 1

Y Q- = 0+ = 0 Para todo PH).

La adsorción de herbicidas aniónicos será baja respecto a las especies

básicas y neutras, debido a la repulsión electrostiitica reflejada en la

magnitud de ofi' (valor pequeño. oTin - I ).

La CIC afecta al proceso de adsorción de herbicidas ionizables solo en su

forma iónica, con efecto diferenciado para ácidos y bases.

La adsorción de herbicidas ionizables se produce incluso a disociación

completa.

La dependencia del tipo de MO no es contemplada por las ecuaciones F5, F6

y F7, y podría convertirse en una firente de eror significativa, Tampoco se

(F7)

(i)

(iD

(iii)

( iv)

(v)
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considera [a menor accesibilidad hacia los sitios de carga positiva en SDCV

producto de la repulsión electrostática con la MO. A medida que estos

fenómenos sean estudiados, podrían ser incorporados eomo parte del ciclo

PDCA (Figura 4) para promover la perfectibilidad del modelo.

Interacción herbicida-mineral

Se considera una separación por granulometría, tal que:

Kr¡rnrn¡ = Kq..u,"¡ * Kf¡imo) + Kf(árcnra)

Considerando:

Superficie de adsorción: La adsorción es proporcional a [a superficie de

adsorción de cada componente (SA(arena;, Selrimo;, Saqarci¡a¡). En herbicidas

ionizables también es proporcional a la densidad de carga: positiva (o[in¡

para aniones y negativa (oTin) para cationes,

Grado de ionización: La adsorción depende de la proporción en que se

encuentra cada especie (oneu y 0- o 0+).

Disimilitud estructural entre herbicidas y composición mineral para

herbiciclas neutros: La adsorción depende de la polaridad, y se asume

proporcional a 1,/Kow. Para herbicidas ionizables, se asume adsorción

únicamente en superficies de carga opuesta a la especie, de modo que se

conige la proporcionalidad a ofin/Kion(-) para aniones, y olin/Kion(+)

para cationes.

(iv) CIC: Proporcional a la adsorción de cationes e inversamente proporcional a

Ia adsorción de aniones (idéntico al sugerido para la MO).

(F8)

(i)

(iD

(iii)
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(v) Interacción MO-mineral y mineral-mineral: En herbicidas no ionizables, la

adsorción se favorece a baja densidad de carga superficial [23]. En

herbicidas ionizables de determ inada carga, la adsorción es desfavorecida al

aumentar la magnitud de la densidad de carga opuesta en el suelo.

Con base en lo anterior, se contemplan tres tipos de interacción: herbicida catiónico

con superficie de carga negativa, herbicida aniónico con superficie de carga positiva,

y herbicida neutro afectado por la carga superficial total, Así, para cada caso se

tendrá:

KFái = Si., * 
sor» * 0'*-l(1 - laol)

K|?,iG)=Br.*.fui##I

(Fe)

(F l0)

.,,onr !, ^, So,,) * 0* ^ (o^'' )'? * CIC
Árri) =l5i,-. 

l(:oJr,r

(F1l)

Donde los coeficientes p son factores de proporcionalidad equivalentes a o para MO.

Considerando que (ofi" + olin) = 1, el término (r - l¿ol) puede ser reescrito a:

1* laol : 1- loTi" - oTr"l = 1- 11- ofi' - oTh | = 1- 11- zoTi'I (F l2)

Si se asumen composición mineralógica y afinidad constantes para diferente

granulometría, entonces |os coeficientes p en sus distintas variantes serán

independientes de i.

Luego, la superficie de adsorción S¡1¡¡ puede ser expresada como:

SA(i) = n"partículas i * Área partícula i

\40
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Considerando la cantidad fraccional f1 de cada componente (f"."n", fi¡^o, f"..¡¡"), con

definición equivalente a la ecuación E4:

noDartícutási- / vt"'rr \ -1%'"h-f'\' \Vp"rri""r" ,,/ \Vo".t"ur,,./

(F14)

Donde Vrru¡6 corresponde al volumen de la fracción sólida del suelo (partículas).

Suponiendo partículas esfericas representadas por un radio promedio iparticula i:

(Fr6)

Donde V..,.¡o 
", 

corresponde al volumen de suelo seco al aire, de porosidad 0, rnsueto

es la masa de suelo seco al aire, p¡r¡¡ es la densidad aparente del suelo seco al aire y

Ppartícula es la densidad real de las partículas, con pparticula independiente de Ia

granulometría.

Incorporando las ecuaciones Fl5 y Fl6 en las ecuaciones F9, FlO y Fl1, y

unificando luego las expresiones asociadas a cada componente (arena, limo. arcilla):

/ u.,.,.-n \,^,, = t a;fr ) 
* (4n * r'z",,¡",¡".) =. - r' - (*k)

\T - ri,.ri",r" ,,/

Otras formas de expresar el volumen son:

v""a. = %*r. *(1 - o) - 
m*a'(r - o)

Pbürk

*ft"ü,',=3F,",(m)( )(*.*.*){,-t,-,,r,,t)

461;; : :o-. (ffi,.) (#*) (*. *. *)

(r15)

(Fl7)

(Fr8)
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Finalmente, analizando K¡1-¡n¡ en relación al tipo de herbicida y a la información

proporcionada por la Tabla F | :

En herbicidas no ionizables la adsorción es independiente del pH ($,,., = I

Y Ó- = 0+ = 0 Para todo PH).

En general, oTi" - 0. Suponiendo gue F+,- y B-,+ son mayores a p,.,"u

debido a la interacción electrosüítica asociad4 y teniendo en cuenta que

I(!ffi es rnayor que Ki*(-) y Ki'J(t), entonces Kli*l;l « Klr""i,"t . Kl?*Íi],

con Io cual a pH ácido se favorece la adsorción de herbicidas ácidos

(0n", > O-) y básicos (0* > Sr,"u), lo que se conesponde con la

interpretac ión del MBD [30].

(iii) La conelación positiva entre adsorción y área superflcial es explicada por la

granulometría, donde F"."¡¡¡u ( i¡i¡¡e ( farena, con lo cual el impacto de

f¡/Fi frente a cambios en f; será mayor para Ia arcilla. Esto explicaría además

el mayor aporte de las arcillas al proceso de adsorción.

(iv) Fuentes de error importantes son el supuesto de esfericidad y la ausencia de

interacciones específicas €ntre grupos funcionales de los herbicidas y la

superficie de los distintos minerales, por ejemplo complejación, lo que

podría generar errores en la predicción.

Inferacción herbicida-óxidos de Fe

La constante K¡¡¡"¡ considera el efecto de los óxidos de Fe, asociado a su mayor PIE

en comparación a MO y minerales, de modo que su carga superficial podrla

pernanecer positiva o neutra incluso bajo una densidad de carga total negativa,

ofieciendo así microambientes para la adsorción de aniones y herbicidas no

(D

( ii)
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ionizables en condiciones desfavorables, En tal caso, los sitios de carga positiva y

negativa no necesariamente se neutralizan, sino que pueden coexistir en la superficie

heterogénea del suelo [8].

Luego, considerando:

(i) Superficie de adsorción: La adsorción es proporcional a la cantidad de

óxidos de Fe en SDCV. Dicha cantidad será representada por f6".

(ii) Grado de ionización: La adsorción depende de la proporción en que se

encuentra cada especie (Qnéu y 0- o 0+).

(iii) Interacciones posibles: Los óxidos de Fe se consideran microambientes de

carga positiva (o§.u) o neutra (06'), es decir, ofie + o[e = 1. Luego, la

interacción herbicida-óxidos de Fe se supone favorable para todas las

especies en o[", y solo para aniones y especies neutras en o|e.

(iv) Disimilitud estructural entre herbicidas y óxidos de Fe: De forma

equivalente a los minerales, la adsorción se asume proporcional a !/Ko*.

Luego, considerando la distribución de carga en los óxidos de Fe, el factor

de proporcionalidad se conige a of,"7Ko* en sitios de carga positivq y

o["/Ko*, o bien, (1 - o[")/Ko* en sitios sin carga.

(v) Interacción M0-oxidos de Fe y mineral-óxidos de Fe: La presencia de CO y

el contenido de arcilla disminuyen la accesibilidad a sitios positivos de los

óxidos, debido a su aporte a la magnitud de la carga superficial negativa [8].

Esto se conige restando la fracción de CO y arcilla a la potencial adsorción

en sitios de carga positiva.
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Por lo tanto:

oft",:, = Frsl (t#) 
',"*""" 

* ol:i ({9ff!un)',"0.* (F20)

(F2l )

(F22)

Donde Bi son factores de proporcionalidad para la adsorción de herbicidas en óxidos

de Fe, con i = Feo para representar la superficie sin carga en los óxidos de Fe,

i = Fe+ para la superficie cargada positivamente, y i para representar la especiación

del herbicida, es decir, no ionizable (neu), anión (-) o catión (t).

Notar que, si bien el impacto de MO y minerales a la adsorción en óxidos de Fe se

relaciona con la diferencia de magnitud entre las cargas positiva y negativa en SDCV,

la cuantificación del término positivo utiliza of.u, que co.responde a la fracción de

carga y no da cuenta de la magnitud de la misma.

Con lo anterior presente, se propone (1 - fco - f"""¡¡.) como factor de corrección,

en vez de un término asociado a la interacción electrostática del herbicida con CO y

minemles, debido a la falta de información para cuantificar esto último, lo que

supone incerteza y posibles errores en la predicción.

Adicionalmente, la ecuación propuesta no considera la formación de complejos en la

superficie de los óxidos de Fe, debido a la especificidad de sus mecanismos

asociados. Esto podría ser impofante al momento de explicar desviaciones.

Con base en la ecuación propuesta. los escenarios de mayor similitud a SCP son:
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(ii)

(¡ii)

(D Herbicidas no ionizables con baja afinidad por los óxidos de Fe, tal que

Kffi; sea poco significativos frente a Kffi; y Ki,ejt"r. Esto será función

de f".,. f.- n l!* + lEq + lrsjrll.)"" '-' \rarena rlimo rarcilla/

Herbicidas ácidos completamente ionizados (O- = 1) en suelos con

pH > PIEr. (o[e -+ 0), bajo el supuesto de que los aniones son

adsorbidos en menor intensidad por óxidos de Fe sin carga superficial,

con lo cual Kf(Fe) alcanza un valor mínimo.

Herbicidas básicos en condiciones de pH < pKa - 2 < PIE¡., de modo

que K¡¡¡"1 - 0 debido a la repulsión electrostiitica entre el herbicida

catiónico y la carga positiva de los óxidos de Fe (ofe = 1¡.
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AhIEXO G:

Calidad estadlstica de los modelos (Q)SAR generados
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Tabla Gl. Calidad estadística de los modelos (Q)SAR para prcdecir log Kr o K¡ de helbicidas no ionizables.

Ecuación 26" (log Kr) Ecuación 27" (tog Kr) lrcuación 28b (Kr)

Bondad del
ajuste

\e-26
R'?= 0,7570

p=8'7

F3'22 = 22,8475

\e=26
R2 = 0,7968

SEC. = 9,9275

EEN = 0,146

Flv(log f,."¡¡r") = 1,1491

FIV(logfFe pyRo) = 1,1194

FIV(logfFe DcB) = 1,1614

FIV(Wetaz. unity) = 1,0126

p=6'5

Fa 21 - 20,5896

EE" = 6,1995:t

EA << EMA

t7e=26 p=6,5

R2 = O,7072 Fa'21 = 7'1,,7358

SEC" = 44¡9,9n, EEo = 14,g5nt

EEN = 0,149 EA << EMA

FfV(K¡¡qq¡) = 1,4004

FIV(Kf(miÍ)) = 1,9426

FIV(K¡¡¡",i) = 1,2303

FIV(K¡¡¡"+1) = 2,3534

SEC. = 0,9896 EE"= ¡,2121

EEN = 0,156 EA << EMA

FIV(logfar. h) = 1,0707

Flv(log fFe DcB) = 1,0064

FIV(Weta2. unity) = 1,0119

Robustez cRl = 0,7200 Qloo = 0,6606

rfi¡¡ooy = 0,5618 Arfi1¡eq; = 0,1508

cRi = 0,7308 Qioo = 0,6966 cR'z, = g,6,1ag Qloo - o'295t

iloool = 0,600¿ Arz^¡y"ss') = o,1244 i!$s¡.) - 0,46A7 Arfiqroo, = 0,0506

Predictividad Q :0,7258 Qi2= 0,601,2

tfi,,"6, = 0,773L ifi¡r.u"5u1 = 0,7070

Arfl1r,u"5u¡ = 0,0741

Aprueba los criterios de Golhaikh y
Trcpsha

Qir:0,6s498 Ql¡ = 0,62406

rf.rer,, = 0,71835 ifl¡r",.5"; = 0,6407

Arl,rp.ou¡ut = 0,1286

Aprueba los uiterios de Golbraikh y Tropsha

Q2rr = -0,3011 Q'z¡z = -0,3895

rfr*"r,. = 0,2861 rfl6.,u6u¡ = 0,1815

Arfi¡',,"¡.¡ = 0,1299

No aprueba los ariterios de Golbraikh y
Tropsha

Parámetros de Rl¿; = 0,72:A
comoar¿rión' CIA = 0.0543

Fl'I = 4,0319 Rl¿; = 0,7sar

CIA = 0,0513

FIT = 8,2357 No aplica"

Ecuación genemda a ia meior
b Ecuación generada usando descriptores basados en la interacción herbicida-SDCV.

" No se considemn, p\es e1 endpo¡nt 9n esta ecuación no presenta la misma oscala respecto a las ecuaciones con las que debe ser compalada.
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Tabla G2. Calidad estadíst¡ca de los modelos (Q)SAR para predecir log K¡ o K¡ de herbicidas ácidos.

Ecuación 31" (log K¡.¡ Ecuación 32" (log Kr) Ecuación 34b (Kr)

Bond¡d del n.=43 p = 10,75 ne=43 p=70,75 ne=43 p=zLÍ
sjuste 

R, = 0,5353 Fa38 = 1.0,9428 R' = 0,5340 Fa.38 = 10,8844 R' = 0,5532 F2ao = 24,7579

SEC" = 2,5991 EE" = 9,2619 SEc" = 2,5955 EÉe -- 0,2614 SEC" = 1649,42n, EE" = 6,4215

EEN = 0,156 EA << EMA EEN = 0,146 EA << EMA EEN = 0,126 EA << EMA

FtV(logf,,.¡uu) = 2,3590 F[v(logfco) = 4,3339 FIV(Kx.o,) = 1,6694

FtV(ClC) = 2,8801 FÍV(CIC) = 2,0468 FIV(Kx¡"a;) = 1,0094

Flv(logfF€ox) = 1,5680 FIV(logfFeDcB) = 4,9254

FIV(nAtomLC) = 1,0318 FIV(nAtornLC) = 1,0402

Robu§tez cR! = 9,4997 Q?,oo = 0,4269 cR'ze = 0,4861 Q?oo = 0,429t cR?e = 0,5322 Qloo = 0,a229

i2^q1"6¡7 = 0,2752 Arfl¡¡o6y = 0,2583 i2^Ooo¡ = 0,277+ Ar2*¡¡ss¡= 0,257 4 tlrroo, = 0,2754 Arz^¡¡oo., = O,2741

Prcdictiyidad QL = 0,722a Qlz = 0,7226 Q,Fr = 0,3430 Qtrz = 0,3428 Qll = 0,0036 Qiz = -0,0582
ri"ueba = 0,1656 Ffi¡r"u.¡uy = -0,1352 rf*"r" = 0,5795 ifi¡r.u"6"; = -0,1824 rfr*"r, = 0,0505 rfl1r,u"6"; - 0,0101

Arfi,r.u"¡,¡ = 0,5409 Árfi*,,"5", = 9,9973 Arfir.un5u¡ = 0,0563

No aprueba los criterios de Golbraikh y No aprueba los criterios de Golbraikh y No aprueba los criterios de Golbraikh y
Tropsha Tropsha Tropsha

Prrámetro§ de R3¿¡ = 0,480+ FtT = 7,6212 R3ai = 0,48¿S FIT: 1,6125 No aplica"
comDarac¡ón' CIA = 0,0800 CIA = 0,0802

' Ecuación generada a partir de la mejor combinación de descriptores.
b Ecuación generada usando descriptores basados en la inter acción herbicida-SDCV.

'No se consideran. pues et endpoint en esta ecuación no presenta la misma escala respecto a las ecuaciones con las que debe ser comparada.
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Tabla G3, Clalidad estadís1ica de los modelos (Q)SAR para predecir n de herbicidas no ionizables.

Ecuación 36¡ (logK1) Ecuación 37" 0ogKr)

Bondad del ajqste ne = 26 P = 4,7

R'? = 0,6008 F3'22 = 1'7,0376

SEC. = 1,3192 EE" = ¡,2449

EEN = 0,189 EA << EMA

FIV(log f"..nJ = 1,0012

FIV(logfarcira) = 1,0159

Ftv(sc-5) = 1,0170

Le-26 p=6,5

R'z * o,6o41 Fa'21 -- 8,0702

SEC" = 1,3084 EE" = 9,2496

EEN = 0,193 EA << EMA

FIV(logfiino) = 1,5366

FfV(log f"."¡¡u) = 2,3439

FIV(C|C) = 2,3764

FIV(SC-5)=1,0867

Robu§tez cR| = 9,5464 Qloo = 0,a856 cRf = 6,5173 Cftoo = 0,477A

tfi¡¡¡6¡ = 0,3657 Arfi1¡oo, : 0,1847 f2^tt"oot = 0362q Alz^c,r,e¡) = O,7674

Predictividad Qlt = 0,865+ Qlz = 0,s628 Qir = 0,9043 Qiz = 0,9065

r!*"¡, = o,BB81 rfi¡¡s¿1 - 0,6885 r'zp,,"¡" = 0,9232 Flo",.¡,1 = 0,78a5

Arfi1r,u"¡.; = 0,1176 Arfi¡r.u"5u¡ = 0,0734

Aprueba los criterios de Golbraikh y Tlopsha Aptueba ios criterios de Golbraikh y Tropsha

Parámetros de R3¿; = 0,54e4 !'lT = 2,3651
tom,arac¡ón 

crA = 0,0511

RZa¡ = 0,52s2 FIT = L,7837

CIA = 0,0472

' Ecuación generada a partir de Ia mejor combinación de descriptores.
b Ecuación geneiada usando descriptores basados en la intemcción herbicida-SDCV.
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