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RESUMEN

Los modelos (Q)SAR para predecir adsorcion 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
paises con suelos derivados de cenizas volcanicas (SDCV), como Chile. Este trabajo
tuvo como propoésito la creacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de
herbicidas ionizables y no ionizables en SDCV, utilizando datos de calidad obtenidos
a partir de (i) estudios cinéticos e isotermas de adsorcion usando la misma
metodologia en todos los casos, (ii) descarte de variables confundentes y (iii)
representatividad del endpoint seleccionado, en este caso log K¢ y n. La metodologia
implico (i) revision bibliografica de modelos ya existentes, (ii) contextualizacion del
sistema herbicida-SDCV, (iii) generacion de descriptores moleculares, de SDCV y de
la interaccion herbicida-SDCV, (iv) validacion estadistica de bases de datos, (v) uso
de regresion lineal miltiple para la creacién de modelos (Q)SAR, (vi) validacion
estadistica del modelo segin bondad del ajuste, robustez, predictividad y
transferibilidad, (vii) dominio de aplicabilidad e interpretacion mecanistica de los

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



chileno. A partir de la revision bibliografica, se detectaron deficiencias en la
generacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion en suelos de carga
permanente, que fueron relacionadas con (i) prediccion en condiciones locales de
cada suelo, (ii) interacciones herbicida-suelo, (iii) precision de la prediccion sin
evaluar su confianza, (iv) calidad estadistica, (v) transferibilidad y (vi) aplicabilidad
en condiciones reales. Las deficiencias antes mencionadas fueron consideradas
durante la generacion de modelos (Q)SAR, con el objetivo de evitar dichos errores.
Adicionalmente, se propuso el ciclo PDCA como apoyo a la contextualizacion,
generacion, evaluacion y validacidn de estos modelos (Q)SAR, con la finalidad de
mejorar su evaluacion en condiciones reales (propdsitos regulatorios) y fomentar su
mejora continua en la deteccion de falencias (perfectibilidad). Los modelos (Q)SAR
creados en este trabajo para predecir log K¢ de herbicidas no ionizables en SDCV
fueron los unicos estadisticamente confiables, pero presentaron alta incerteza en sus
coeficientes, limitando su aplicacién con propésitos regulatorios. La interpretacion
de dichos modelos mostré una adsorcion favorecida en SDCV con menor contenido
de arcilla y Fepcg., y herbicidas con mayor densidad de atomos, de lo cual se
desprende la relevancia de herbicidas v SDCV en el proceso de adsorcion.
Finalmente, la tnica forma de aplicar modelos (Q)SAR con propositos regulatorios
en Chile es la participaciéon del Estado. particularmente el Ministerio del Medio
Ambiente, en el financiamiento, creacién y aplicacion de estos modelos como
complemento en Estudios de Impacto Ambiental, debido a la complejidad de evaluar
sin lineas de base la relevancia del proceso de adsorcion en condiciones reales y su
correspondencia con la metodologia empleada en la generacion de datos para el

modelo (Q)SAR.
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ABSTRACT

The (Q)SAR models to predict sorption of herbicides 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-fit,
robustness, predictivity and transferability, (vii) applicability domain and
mechanistic interpretation of built models, and (viii) applicability of these models in
the Chilean legal framework. From the literature review, deficiencies were detected

in the generation of (Q)SAR models to predict sorption on permanent charge soils,
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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) applicability in real 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 log K¢ for non-
ionizable herbicides on VADS were the only statistically reliable, but showed high
uncertainty in their coefficients, limiting their application with regulatory purposes.
The interpretation of these models showed a favored sorption in VADS with lower
clay and Fepcp 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 complexity of assessing without baselines the relevance of sorption
process in real conditions and their correspondence with the methodology used in the

generation of data for the (Q)SAR model.

xiii



1. INTRODUCCION

1.1. Herbicidas e impacto ambiental

Los herbicidas son agroquimicos usados con la finalidad de mejorar la productividad
silvoagricola. Actian a nivel metabdlico, afectando negativamente a malezas. Su
interés de estudio radica en que la mayoria de los herbicidas aplicados al suelo son
ionizables, por lo cual son frecuentemente detectados en aguas superficiales y
subterrdneas a nivel mundial [1]. Por otra parte, los herbicidas no ionizables persisten
por largos periodos de tiempo en el ambiente y pueden ser acumulados hasta altos

niveles tréoficos [2].

Los herbicidas pueden ser selectivos o no selectivos, lo que se relaciona con sus
dosis de aplicacion. Por ejemplo, las sulfonilureas (SU) son herbicidas selectivos
usados en bajas dosis de aplicacion para el control de malezas en cultivos de
cereales, mientras que Glifosato (GFS) es un herbicida no selectivo usado en altas

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

La ventaja del uso de herbicidas selectivos es su reducido impacto al ambiente y
organismos no blanco. Sin embargo, los herbicidas no selectivos son mas baratos,

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



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

aplicacion.

En Chile, la regulacion en el uso de plaguicidas le corresponde al Servicio Agricola y
Ganadero (SAG). Si bien, el uso de plaguicidas en el pais ha disminuido a través de
los afios [3, 4], el uso de herbicidas ha presentado un aumento en términos
porcentuales, alcanzando un 20% del total de plaguicidas vendidos segin su ultimo

registro [4].

En paises desarrollados, como Estados Unidos, el uso de herbicidas especificos ha
ido en aumento de manera complementaria a tratamientos como el control integrado
de plagas y rotacion de cultivos [5], siendo las SU uno de los herbicidas mas
prometedores debido a su baja toxicidad, rapida degradacion, bajas dosis de
aplicacion y gran actividad herbicida [6]. Sin embargo, en Chile aun se prefieren

herbicidas no especificos, como GFS, e incluso no ionizables, como Diurdn (DI) [4].

El comportamiento y destino ambiental de herbicidas en el ambiente es funcién de
procesos edéficos, tales como: adsorcion, degradacion, transporte, etc. El proceso de
adsorcion es importante al momento de evaluar la toxicidad y calidad del ambiente,
pues da cuenta de la capacidad depuradora del suelo, asi como la potencial
lixiviacion de herbicidas hacia la napa fredtica, afectando a su volatilizacion,

biodisponibilidad, bioactividad, fitotoxicidad y degradacion [7].

1.2. Suelos derivados de cenizas volcanicas

Los suelos derivados de cenizas volcanicas (SDCV) son suelos de carga variable,

denominados asi debido al elevado contenido de 6xidos 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 volcanicas, representan el 0.84% de la superficie
terrestre [9] y el 70% de la actividad agricola de Chile. Entre sus caracteristicas
destacan: alto contenido de materia organica (MO), alto contenido de éxidos de Fe y
Al, alta capacidad de intercambio catiénico (CIC) y alta superficie especifica

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

El mayor impacto de los 6xidos de Fe en SDCV radica en la posibilidad de presentar
cargas superficiales positivas incluso en condiciones de densidad de carga total
negativa, afectando la interaccion herbicida-SDCV [8, 11]. En particular, en SDCV
aumenta la adsorcion de herbicidas acidos respecto a SCP debido a interacciones
atractivas entre la forma anidnica de dichos herbicidas y los ¢xidos de Fe de carga
positiva, compensando parte de la repulsion electrostatica producida en minerales y

carbono organico (CO) [7].

De esta forma, la dinamica de herbicidas en SDCV depende del grado de ionizacion
de herbicidas y del punto isoeléctrico del suelo (PIEg,e10). En este sentido, la
retencion de aniones en SDCV sugiere una menor lixiviacion y por lo tanto un menor
impacto ambiental por contaminacion de napas subterraneas asociado al uso de

herbicidas 4cidos en nuestro pais, en comparacion a paises con SCP.

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

herbicidas en SDCV puede estimarse a través del proceso de adsorcion y deberia



considerar las diferentes propiedades herbicida-suelo para su aplicacion con

propdsitos regulatorios.

1.3. Contexto regulatorio y modelos (Q)SAR

En legislacion ambiental, existen dos principios que promueven la aplicacion de

estudios de impacto ambiental [12]:

(i) Principio precautorio, aplicado cuando no existe claridad respecto al posible
impacto ambiental de una actividad humana.
(if) Principio preventivo, usado cuando el impacto ambiental es un hecho, pero

se desconoce su magnitud.

En ambos casos, la cuantificacion del impacto ambiental es llevada a cabo a través de
metodologias cientificas, aplicacién de instrumentos de gestion y politicas
ambientales, con la finalidad de asegurar una reaccién temprana frente a posibles

dafios ambientales sin limitar el desarrollo socioeconémico del pais.

Sin embargo, la aplicacion de lo mencionado anteriormente resulta costosa y requiere
gran consumo de tiempo, lo que ralentiza la toma de decisiones. De este modo, si
bien la aplicacion de ambos principios de la legislacion ambiental sirve como apoyo
al desarrollo sostenible, también podria ser vista como una limitante para el

desarrollo econdmico.

Una forma de generar medidas confiables de manera rapida y econdémica para poder
evaluar de forma oportuna el impacto ambiental producto del uso de herbicidas en
SDCV consiste en la elaboracion de modelos mediante Relacion (Cuantitativa)

Estructura-Actividad ((Q)SAR).



Los modelos (Q)SAR son relaciones matematicas entre valores de actividad fisica,
quimica, biolégica o ambiental, denominados endpoinis, y propiedades o
descriptores moleculares, generalmente aplicados bajo mecanismos de accidn

similares [13].

En términos generales, la generacion de modelos (Q)SAR para predecir el coeficiente
de adsorcion de herbicidas en suelos requiere (i) datos empiricos de endpoint, (ii)
descriptores moleculares y/o propiedades fisicoquimicas de herbicidas y suelos, y
(iii) técnicas estadisticas para establecer y validar las relaciones entre endpoint y

descriptores.

Los objetivos principales de un modelo (Q)SAR son (i) predecir y clasificar la
actividad, (ii) interpretar mecanismos de accion, y (iii) optimizar tiempo y costo
vinculados a la obtencion de dichos datos [14-18]. Ademds, su aplicacion con
propositos regulatorios permite evaluar la reduccion de impactos antropogénicos y

apoyar la sintesis y aplicacion de herbicidas de menor impacto ambiental [19].

Para aplicar estos modelos, la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo

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

(i)  Un endpoint definido con base en los objetivos del modelo y la matriz a la
cual es aplicado.

(ii) Un algoritmo no ambiguo para la generacion de descriptores y del modelo.

(iii) Un dominio de aplicabilidad definido, para conocer los limites y usos del
modelo.

(iv) Una medicién apropiada de la bondad del ajuste, robustez y predictividad

del modelo, garantizando con ello su calidad estadistica.



(v) Si es posible, dar una interpretacion mecanistica que avale su sentido fisico

y quimico, que fomente la generacién de conocimiento.

Los principios OCDE han sido adoptados por la Unién Europea y Estados Unidos en
la generacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de plaguicidas en SCP
[21]. Sin embargo, aun no se han generado modelos (Q)SAR en SDCV y la aplicacion
de los modelos asociados a SCP para la prediccion de un endpoint en SDCV
conllevaria una alta incerteza debido a las diferentes interacciones herbicida-suelo en

ambos tipos de suelos.

La generaciéon de modelos (Q)SAR confiables para la adsorcion de herbicidas en
SDCV, permite su incorporacién en el marco regulatorio, representando una
herramienta (til para optimizar la toma de decisiones frente a posibles impactos
ambientales, facilitando el cumplimiento de los principios precautorio y preventivo

sin limitar el desarrollo econdmico del pais (Figura 1).
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Figura 1. Esquema de generacion de modelos (Q)SAR para la adsorcion de herbicidas en SDCV y su contexto socioambiental.




2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Prediccion del coeficiente de adsorcion de herbicidas mediante modelos

(Q)SAR

En la figura 2 se presenta una esquema general para la realizacion de modelos
(Q)SAR en suelos, a partir de una revision bibliografica de modelos (Q)SAR para la
prediccion de la adsorcion de contaminantes orgnicos en suelos, restringida a
publicaciones en las areas “Soil chemistry”, “Environmental chemistry” vy
“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 continuacion, se presenta el analisis de cada paso mostrado en la figura 2 para la
creacion de modelos (Q)SAR en suelos, enfocado en las deficiencias de los modelos
ya existentes, con el fin de proponer una metodologia para la generacion de modelos

(Q)SAR para predecir adsorcion de herbicidas en SDCV con propdsitos regulatorios.
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Figura 2. Esquema general de la creacién de modelos (Q)SAR para la prediccion de la adsorcion de contaminantes organicos en suelos.




2.1.1. Generacion de un set de datos de calidad

En general, los valores de coeficientes de adsorcion de contaminantes en suelos,
sedimentos y/o lodos seleccionados para la creacion de modelos (Q)SAR provienen
de bases de datos, handbooks u otros trabajos, sin un tratamiento previo asociado

(Tabla A1), lo que se traduce en las siguientes deficiencias:

(i) Uso de valores promedio para la adsorcién de un contaminante en diferentes
distintos adsorbentes (suelos, sedimentos y/o lodos)

(i) Uso de diversas metodologias para el calculo del endpoint (estudios batch,
centrifugacion, etc.)

(iii) Uso de diferentes condiciones experimentales (pH, CIC, relacién
suelo/solucion, etc.)

(iv) Incerteza respecto a la existencia de equilibrio quimico 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 estadisticos necesarios para su validacion a pesar del
variado origen de estos datos (Tabla A1) y la diversidad de ecuaciones de regresion

asociadas (Tabla A2), lo que vuelve compleja la interpretacion de dichos modelos.

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

necesarios para obtener valores de endpoint de calidad:
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(1)

(i)

(iii)

(iv)

Determinar los valores de endpoint bajo condiciones experimentales
uniformes, describiendo la metodologia para asegurar su reproducibilidad.
Confirmar la existencia de equilibrio quimico mediante estudios cinéticos y
definir el intervalo de concentraciones bajo el cual es aplicable el endpoint,
con base en las isotermas de adsorcion.

Analizar posibles variables confundentes, como variacion del pH y
presencia de degradacion durante los estudios de cinética y adsorcion, suelo
contaminado previo al estudio experimental; que afecten a la determinacion
de los valores de endpoint o la interpretacion del modelo.

No promediar valores de endpoint de un mismo contaminante entre

diferentes suelos, sedimentos ni lodos.

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

sean validos (condicion de equilibrio quimico), comparables entre si (mismas

condiciones experimentales) y aplicables con propodsitos regulatorios (sensibles al

tipo de suelo).

2.1.2. Seleccion de un endpoint representativo

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

(1)

(ii)

Coeficiente de particién suelo/solucion (Kg), empleado para cuantificar el
proceso de adsorcion lineal de diversos contaminantes orgénicos e
inorgénicos en suelos [23, 24].

Coeficiente de adsorcion de Freundlich (K¢), usado cuando la adsorcion

sigue el modelo de Freundlich [11, 25-28], y considera un parametro

11



adimensional (n) que corrige la baja representatividad de Ky en isotermas
no lineales [29, 30].

(iii)  Coeficiente de particion normalizado al contenido de CO (K,c)., que
permite reducir la variabilidad inter-suelo cuando el proceso de adsorcion
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 obtencion de
datos de calidad, se requiere un analisis de las propiedades fisicoquimicas de cada
suelo y contaminante para determinar si el set de datos debe ser usado como Ky, K¢ 0
Koc (Anexo B). Sin embargo, ningin articulo analiza la representatividad del

endpoint seleccionado, lo que tiene las siguientes consecuencias:

(i) Uso de K, en suelos con bajo contenido de CO y/o disociacion del
herbicida [32-42].
(i) Uso de K4 sin corroborar linealidad de la isoterma de adsorcién [43].

(iii) Uso de K¢ sin considerar el impacto del pardmetro n (Anexo B).

Lo anterior incumple el primer principio OCDE e impide la aplicacion de dichos
modelos en condiciones reales. Esto tiltimo es potenciado por el amplio uso de K,
(Tabla A2), utilizado como paso previo para promediar coeficientes de adsorcion
entre suelos, impidiendo la generacion de modelos (Q)SAR sensibles a las

condiciones de suelo locales.

Por lo tanto, para establecer un endpoint representativo de la adsorcion de herbicidas

en SDCV, se propone contextualizar el proceso de adsorcion en funcion de las

12



propiedades del sistema herbicida-SDCV, y las condiciones ambientales bajo las

cuales se aplicara el modelo con propdsitos regulatorios.

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

Los primeros modelos (Q)SAR enfocados a adsorcién en suelos consideraron
contaminantes de alta lipofilia, generalmente compuestos aromaticos clorados, en
suelos y sedimentos cuya adsorcion ocurriese principalmente en la fraccion orgénica,
usando como descriptores la solubilidad en agua (S,,) y el coeficiente de particion

octanol/agua (K, [31, 44-49].

Posteriormente, comenzé el uso de descriptores moleculares tedricos, calculados
mediante software o servidor web [15, 32, 50]. Estos descriptores son de rapida
obtencién y reducen el error empirico de Sy, y Ky, pero no contemplan propiedades
del suelo y generan errores en la prediccion de plaguicidas polares e ionizables [2,

16, 34, 40, 42, 51].

Entre las propiedades de SDCV que afectan al proceso de adsorcion de compuestos
ionizables se encuentra el pH, relacionado al grado de ionizacion de herbicidas y la
carga superficial total de dichos suelos [52]. Ademas, CIC y contenido de CO, arcilla

y Oxidos de Fe y/o Al podrian predecir en gran medida la adsorcién en SDCV [53].

Por lo tanto, un modelo (Q)SAR para predecir coeficiente de adsorcion de herbicidas
en SDCV deberia considerar oxidos de hierro, evaluar la relevancia del contenido de

CO en el proceso de adsorcion y considerar el pH.

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

descriptores moleculares de los contaminantes para explicar la variabilidad del
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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 adsorcion, dejando la variabilidad unicamente a efectos moleculares. Sin
embargo, esto implica un sesgo interpretativo y falencias al momento de aplicar estos
modelos con propdsitos regulatorios, debido a la imposibilidad de (i) adecuar la
prediccion a las condiciones locales de cada suelo y (ii) contemplar las posibles

interacciones entre herbicidas y suelos asociadas a mecanismos de adsorcion.

Ademas, se recurre al uso de descriptores moleculares teéricos que representan
propiedades empiricas, tales como ', logD y logP o log P, (Tabla A2), calculados
mediante software para representar a K. Estos descriptores no tienen error
experimental asociado, aumentando la precision de los modelos (Q)SAR, pero no son
contrastados con los valores empiricos que representan, ni con la precision de los
valores observados de endpoint, generando incertezas respecto a la confianza de las

predicciones, limitando asi su aplicabilidad con propésitos regulatorios.

En contraposicion a la idea de generar predicciones sin error, la incerteza en ciencias
ambientales suele ser elevada debido a la complejidad de las matrices ambientales,
como el suelo. En consecuencia, aumentar la precision de modelos predictivos sin
considerar la variabilidad intrinseca de estas matrices podria disminuir la confianza
de los valores predichos. Esto, a su vez, puede repercutir gravemente a nivel
socioambiental (p. ej. subestimacion del impacto ambiental en algin suelo particular)
0 socioeconomico (p. ej. sobreestimar el impacto ambiental y limitar el desarrollo

econdémico).
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Lo anterior se haria evidente al contrastar los valores predichos con mediciones en
condiciones reales. Sin embargo, ningiin modelo (Q)SAR analizado ha sido probado

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

En este sentido, se propone la incorporacion de descriptores que incluyan de manera
intrinseca la variabilidad del sistema contaminante-suelo, asi como la dependencia
espacial, temporal e inter-suelo, en vez de usar descriptores tedricos con bajo o nulo

EITOT Pero poco representativos.

Lo anterior supone el uso de descriptores de naturaleza empirica, permitiendo que la
aplicacion de modelos con fines regulatorios quede en manos del sector productivo y
publico de nuestro pais, quienes continuamente deben cuantificar las propiedades
fisicoquimicas del suelo para la realizacion de estudios de linea base, es decir,
describir y caracterizar las areas potencialmente afectadas por actividad natural y/o

antropogénica.

2.1.4. Tratamiento estadistico de los datos y descriptores

El tratamiento estadistico posee la finalidad de minimizar la incerteza del modelo y

mejorar su aplicabilidad [54].

Ademas de la calidad de los valores de endpoint, se evalta su distribucion en todo el
intervalo de valores [20] para evitar la presencia de puntos de influencia en la
generacion de la ecuacion de regresion del modelo (Q)SAR para la adsorcién de

herbicidas en SDCV.

Respecto a los descriptores propuestos y definidos para la creacion del modelo

(Q)SAR para la adsorcion de herbicidas en SDCV, el tratamiento estadistico consiste
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en reducir su cantidad, prefiriendo descriptores con baja correlacion entre si y alta
correlacion con el endpoint, 1o que puede ser analizado a través de la matriz de

correlacion.

Como apoyo a la reduccion de descriptores, en este trabajo se propone ¢l Anélisis de
Componentes Principales (ACP) para evaluar la presencia de informacion redundante
y la posible unificacion de los descriptores propuestos en nuevos descriptores que

engloben mayor informacion 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 la
predictividad del modelo. Sin embargo, solo algunos modelos (Q)SAR para predecir
la adsorcién de contaminantes en suelos consideran set de prueba, mientras que ¢l

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

Con la idea de estandarizar la creacion de los sets de entrenamiento y de prueba,
Tropsha y col. (2010) exigen un minimo de 30 datos para generar y validar un

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

(i) Set de entrenamiento: Contiene al menos 20 datos e idealmente representa el
80 - 85% del total de los datos disponibles.
(ii) Set de prueba: Contiene al menos 10 datos e idealmente representa el 15 -

20% del total de los datos disponibles.
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La division de datos puede ser aleatoria o racional. Comparativamente, los métodos
de seleccién racional usan algoritmos para separar datos y requieren un menor
nimero de datos en el set de entrenamiento para explicar la misma variabilidad que
la division 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. Ecuacion de regresion

El modelo (Q)SAR se genera a partir del set de entrenamiento usando métodos
estadisticos, entre los cuales el uso de regresion 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 ionizacién de herbicidas [39, 58], su falta de
linealidad dificulta la interpretacion mecanistica del proceso de adsorcion, lo que
limita el cumplimiento de los criterios OCDE. No obstante, los modelos (Q)SAR
lineales facilitan dicha interpretacion a partir de sus coeficientes, siendo la Regresion

Lineal Multiple (RLM) el método mas usado para la creacion de dichos modelos.

2.1.7. Validaciones interna y externa

La validacion interna permite evaluar la calidad estadistica del set de entrenamiento
(bondad del ajuste) y la independencia de la ecuacion generada respecto al endpoint

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

(i) Aleatorizacion 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
relacion mecanistica o una correlacion azarosa.

(ii) Validacion cruzada (Leave-One-Out): Consiste en eliminar un valor de
endpoint '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 correlacion obtenida para todos los casos no varia

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

La validacion externa evalia la correlacion entre valores de endpoint predichos y

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

En funcion del éxito en ambas validaciones se rechazara o mantendra el modelo

propuesto [37].

La mayor deficiencia de la validacion estadistica de modelos (Q)SAR para la
prediccion de coeficientes de adsorcion de contaminantes en suelos radica en el no
uso de todos los criterios estadisticos existentes a la fecha, tales como: (i) realizar un
set de prueba, (ii) relacionar de manera confiable nimero de datos y ntimero de
descriptores (p = 5), o (iii) informar con claridad los parametros estadisticos
considerados. Estos aspectos son observados en la Tabla A2, y se tendran en cuenta
en la realizacion de modelos (Q)SAR para la prediccion de la adsorcion de herbicidas

en SDCV.

18



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, 61]. Con ello, se
busca explicar: (i) tipo de molécula que es predicho, (ii) relacion entre moléculas y
descriptores usados, y (ili) aplicabilidad del modelo. Sin embargo, dicha
aplicabilidad suele ser limitada debido a la no consideracion del impacto del suelo en

el proceso de adsorcion.

El dominio de aplicabilidad de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de
contaminantes en suelos se determina de manera estadistica, analizando (i) puntos de
influencia y valores atipicos que afecten la interpretacion 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 funcién de las clases de moléculas para una

aplicacion 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)

generacion del modelo y (v) validaciones interna y externa del modelo.

Por lo tanto, las deficiencias expuestas anteriormente para las primeras fases de
creacion del modelo (p.ej. validacion del set de datos y seleccion 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 K. promedio y pretenden tener

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

Otros aspectos importantes a considerar en el dominio de aplicabilidad del modelo
son la metodologia experimental empleada para la obtencién 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

adsorcion).

Respecto a la metodologia, Walker y Jurado-Exposito (1998) compararon K4 de
herbicidas obtenidos por sistemas batch y por técnica de centrifugacion,

concluyendo que la metodologia bafch sobreestima el valor de K4 [62].

En un estudio similar, Kah y Brown (2007) encontraron que el valor de K4 de
herbicidas obtenido mediante sistemas batch fue superior al obtenido por técnica de
centrifugacion solo si los compuestos se encontraban altamente adsorbidos,

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

Para asegurar la aplicabilidad de modelos (Q)SAR en condiciones reales, estos deben
ser puestos a prueba en condiciones reales en que la metodologia empleada para
determinar el endpoint podria no ser representativa, y el proceso de adsorcién podria
ser acompaiado de procesos tales como degradacién, transporte, biodegradacion,
entre otros. Esto no implicaria necesariamente un modelo sin sentido fisico ni

quimico, sino que acotaria su aplicacion con propositos regulatorios.

Por lo tanto, es necesario comparar la metodologia de obtencién de los valores de

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

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

2.1.9. Interpretacion mecanistica

La interpretacion mecanistica del proceso de adsorcion de herbicidas en suelos,
realizada 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 interpretacion de los descriptores, se analiza la magnitud, signo y error de sus
coeficientes asociados. No obstante, los modelos (Q)SAR existentes para la
adsorcion 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 quimico, asi como existencia de varianza
no explicada por el modelo podrian 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. Propuestas para facilitar la validacion de modelos (Q)SAR con propésitos

regulatorios

2.2.1. Transferibilidad y criterios OCDE como condicién necesaria para la

validacion de modelos (Q)SAR

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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incorporacion de una reproducibilidad empirica, estadistica y tedrica [54, 64], basada

en los siguientes criterios:

(i) Los descriptores usados deben ser reproducibles.

(ii) La definicion del modelo (métodos estadisticos, 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 documentacion adecuada para validar su

desarrollo y analizar su aplicacion.

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

obstante, su aplicacion posee deficiencias, tales como:

(i) La reproducibilidad de los descriptores estd 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.

(ii)  La cuantificacion de bondad del ajuste, robustez y predictividad incluye
parametros estadisticos sensibles a los grados de libertad, de modo que no
es posible comparar modelos (Q)SAR con diferente niimero de datos en
los sets de entrenamiento y de prueba o diferente namero de descriptores.

(iii) La documentacion empleada corresponde a modelos (Q)SAR previos,
pero no se contextualiza cada sistema contaminante-suelo (p.ej.
evaluacion de la representatividad del endpoint). impidiendo con ello

analizar la aplicacion del modelo.
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Por otra parte, la OCDE define la validacion como el proceso en el cual son
establecidas la confianza y relevancia del estudio y modelo (Q)SAR para cierto

propésito particular [13], donde:

(i) Confianza: Reproducibilidad y repetibilidad del modelo, incluyendo los
métodos usados para la generacion de sus datos.
(i) Relevancia: Significancia y utilidad del modelo en un sentido predictivo ¢

interpretativo, segun los objetivos perseguidos con su creacion.

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 validacion empirica 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. Contextualizaciéon y validaciéon empirica mediante la aplicacion del ciclo

PDCA en modelos (Q)SAR

Una estrategia (til para disminuir la incerteza de los modelos (Q)SAR generados para
predecir adsorcion en SDCV consiste en la aplicacion del ciclo de mejora continua, o
ciclo PDCA (Plan-Do-Check-Act), ampliamente usado en sistemas de gestion de

calidad [65].

La aplicacion del ciclo PDCA en modelos (Q)SAR contemplaria las siguientes fases:

(i) Planificar (Plan): Recoleccion de datos e informacion para la generacion
de un set de datos de calidad y descriptores en funcion de los objetivos

del modelo (Q)SAR.
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(i) Realizar (Do): Contextualizacion del set de datos y descriptores al sistema
herbicida-suelo, creando finalmente el modelo.

(iii)  Verificar (Check): Validacién interna y externa del modelo, validacion
empirica (predictividad en condiciones reales) y evaluacion de las
condiciones ambientales que afectan su Dominio de Aplicabilidad.

(iv)  Actuar (Act): Analizar y corregir posibles problemas en base al
funcionamiento del modelo. Inclusion de nuevos datos. Recomienzo del

ciclo con un modelo mejorado.

La principal dificultad para la generacion de modelos (Q)SAR aplicando el ciclo
PDCA es la necesidad de trabajo multidisciplinario en equipo con una componente
cientifica y otra publica/privada, con la participacion del pais mediante Instrumentos

de Gestion Ambiental.

Un ejemplo de lo anterior seria la aplicacion de estudios de linea base en Estudios de
Impacto Ambiental que apoyen la fase de planificacion de los modelos (Q)SAR,
facilitando su creacion e incorporando en la misma un objetivo ambiental de
aplicacion local. De este modo, el ciclo PDCA disminuiria el reduccionismo
intrinseco de los modelos (Q)SAR y favoreceria la cooperacién, comprension y

aprendizaje continuo [65].

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

siguientes ventajas:

(i) Se puede obtener informacion tanto de las predicciones acertadas como
de las fallidas, redefiniendo la aplicabilidad e interpretacion del modelo,

asi como sus limitaciones para una mayor certeza ambiental.
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(ii)  Permite apoyar a los principios precautorio y preventivo al facilitar la
deteccién de falencias, limitaciones y aplicaciones de los modelos
(Q)SAR generados con propoésitos regulatorios.

(iii)  Se disminuye el reduccionismo intrinseco de los modelos (Q)SAR y se
favorece su contextualizacion con cada reinicio del ciclo PDCA,
obligando que cada nuevo modelo presente una base teorico/conceptual y

sea transferible para continuar el ciclo.

2.2.3. Esquema de creacion de modelos (Q)SAR con propésitos regulatorios

Con la finalidad de englobar todos los aspectos previamente mencionados y
aplicarlos a la generacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de
contaminantes en suelos, incluyendo SDCV, se muestra en la Figura 3 el esquema
para la realizacion de modelos (Q)SAR enfocado en SDCV, y en la Figura 4 el

esquema para dar una correcta aplicacion ambiental a dichos modelos.
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3. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

3.1. Propuesta de investigacion

Con base en los antecedentes tedricos previamente expuestos v teniendo presente las
deficiencias de los modelos (Q)SAR realizados a la fecha y la inexistencia de
modelos aplicados a SDCV, el propdsito 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 contextualizacion de los sistemas herbicida-SDCV, con la

finalidad de incluir una interpretaciéon mecanistica en su formulacion.

La contextualizacion del modelo y la metodologia para su generacion, seran
realizadas a partir del Estado del Arte y el analisis 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

propésitos regulatorios.

3.2. Hipotesis

La adsorcion de herbicidas ionizables y no ionizables en suelos derivados de cenizas
volcanicas es predicha e interpretada por medio de modelos (Q)SAR lineales

generados a partir de una contextualizacion tedrico/conceptual, considerando
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descriptores moleculares de herbicidas y propiedades fisicoquimicas de estos suelos,

e incluyendo variabilidad inter-suelo y un analisis de alcances y limitaciones de cada

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

3.3. Objetivo general

Predecir e interpretar la dinamica de 12 herbicidas ionizables y no ionizables en 10

suelos derivados de cenizas volcéanicas utilizando modelos (Q)SAR con propositos

regulatorios para el coeficiente de adsorcién mas representativo, englobando

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

3.4. Objetivos especificos

(i)

(i)

(iii)

(iv)

)

Determinar mediante revision bibliografica las principales consideraciones
para la realizacién de modelos (Q)SAR en SDCV.

Generar un set de datos de calidad considerando estudios cinéticos y de
adsorcion, y criterios estadisticos para hallar al endpoint mas representativo.
Evaluar la capacidad predictiva de modelos (Q)SAR para SCP usando
valores de endpoint de herbicidas en SDCV y realizar un andlisis
bibliografico en funcién 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.

Establecer posibles descriptores asociados a la interaccion herbicida-SDCV,
con la idea de mejorar la correspondencia entre descriptores y endpoint.
Generar modelos (Q)SAR lineales para predecir el endpoint de herbicidas en
SDCV, utilizando descriptores moleculares del herbicida, del suelo y de la

interaccion herbicida-SDCV.
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(vi) Asegurar la transferibilidad y el cumplimiento de criterios OCDE de los
modelos (Q)SAR generados. para facilitar su aplicabilidad con fines
regulatorios y complementar a herramientas de gestion ambiental.

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

descriptores y coeficientes y su relacion con los sistemas herbicida-SDCV.
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Herbicidas y suelos

Se utilizaron 12 herbicidas Sigma-Aldrich, grado analitico (98% pureza), a saber:
Acido 2.4-diclorofenoxiacético (2,4-D), Atrazina (AT), Clorsulfurén (CS), Diurdn
(DI), Glifosato (GFS), Metabentiazurén (MBT), Metolacloro (MC), Metsulfurén-metil

(MSM), Nicosulfuron (NS), Picloram (PC), Simazina (SM) y Trifluralin (TF).

Ademés, se usaron 10 SDCV representativos de la zona centro-sur del pais,
recolectados en sitios virgenes (sin fertilizar) hasta una profundidad de 15 cm:
Collipulli (COLL), Diguillin (DIG), Freire (FRE), Frutillar (FRU), Metrenco (MET),
Nueva Braunau (NBR), Osorno (0SN), Raliin (RAL), Santa Barbara (STB) y Temuco

(TCO).

Cada suelo fue tamizado a un tamario de particula menor a 2 mm, secado a 40 °C en
estufa durante 24 hrs (secado al aire) y almacenado a temperatura ambiente en

envases de plastico hasta su utilizacion.

En el Anexo C se presentan las caracteristicas de estos herbicidas (Tabla C1) y
suelos (Tabla C2). La composicion mineralégica de estos tltimos se describe en la

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

4.2.1. Seleccion de un endpoint representativo

Se realizo la seleccion del endpoint mas representativo de manera empirica, a partir
de datos generados por el Laboratorio de Fisicoquimica & Analitica (PACHEM,
Facultad de Ciencias Basicas, Universidad Metropolitana de Ciencias de la
Educacién) (Anexo D). debido a la complejidad de los mecanismos de adsorcion

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

(i) Si la adsorcion es lineal en todos los casos, utilizar log Kg4.

(ii) Si la adsorcion no es lineal en al menos un valor, utilizar log K¢ junto con el
parametro n del modelo de Freundlich.

(iii) Si la relacion %arcilla/%CO es menor a 30 en todos los suelos [66] y
ademas los herbicidas ionizables se encuentran en su forma neutra,

normalizar a log K. 0 log K., segilin corresponda.

Donde se consider6 el coeficiente de adsorcion en su forma logaritmica porque asi es
utilizado en literatura. De este modo, es posible reducir la amplitud del error y

facilitar la comparacion con otros modelos (Q)SAR.

4.2.2. Prediccion de valores de endpoint empleando modelos (Q)SAR para SCP

Se aplicaron los modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de contaminantes
organicos 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.
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Se analizé el ajuste obtenido en funcion del tipo de herbicida (4cido. base, no
ionizable) y las propiedades de SDCV que podrian influir en el mismo, para
determinar el impacto de la carga variable y la aplicabilidad de dichos modelos en el

contexto nacional.

El analisis se realizo clasificando los herbicidas en no ionizables, acidos, basicos y

aquellos que no cumplieron los requisitos estadisticos para validar el endpoint.
4.2.3. Cilculo de descriptores para generar modelos (Q)SAR en SDCV

La obtencion, generacion y propuesta de descriptores moleculares y descriptores

asociados a SDCV es presentada en el Anexo E.

La mayoria de descriptores moleculares calculados son teéricos, mientras que los

descriptores propuestos para SDCV provienen de sus propiedades fisicoquimicas.
4.2.4. Analisis exploratorio de la matriz de descriptores

Se utilizd el software Data Pre Treatment GUI [67] 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 correlacion.

Posteriormente, se aplico un ACP usando el programa R 3.2.3 y el paquete

FactoMineR, para analizar relaciones entre descriptores.
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4.2.5. Descriptores de la interaccion herbicida-SDCV

Se generaron descriptores de la interaccion herbicida-SDCV  considerando
antecedentes teorico/conceptuales v el ACP realizado previamente (seccion 4.2.4)
para unificar propiedades de herbicidas y SDCV que estuvieran relacionadas entre si

por algiin mecanismo de adsorcion.

Se usaron descriptores basados en propiedades fisicoquimicas de herbicidas y SDCV
con una facil determinacion y comprension, que deban ser calculados constantemente

para asegurar la representatividad de los valores de endpoint.

En este caso, la interpretacion mecanistica de los descriptores fue incluida en su
deduccion, con lo cual el uso de estos no requirié curacion de la matriz de

descriptores ni seleccion de una combinacion 6ptima de descriptores.

4.2.6. Generacion de bases de datos para el analisis 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 funcion de herbicidas y SDCV:

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

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

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

ionizacioén, basado en las condiciones de trabajo experimentales:

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

(i) Todos los suelos con todos los herbicidas no ionizados (1 base de datos)
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4.2.7. Calidad estadistica de las bases de datos

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

generacion de modelos (Q)SAR para predecir adsorcion de herbicidas en SDCV [20]:

(i) Al menos 30 valores de endpoint en la base de datos.
(ii) Intervalo de valores de endpoint > 5 veces el error experimental promedio.
(iii) Diferencia entre dos valores consecutivos de endpoint < 10 - 15% del

intervalo completo de valores.

Si al menos uno de los parametros del modelo de Freundlich (K¢ 0 n) no cumple con
los criterios antes mencionados, se eliminan los dos pardmetros asociados a esa
matriz ambiental, para tener control sobre el comportamiento completo de la
isoterma de adsorcion y cumplir asi con un criterio predictivo adecuado para evaluar
el impacto ambiental del herbicida. De este modo, las bases de datos asociadas a

ambos parametros fueron generadas y modificadas conjuntamente.

Una vez validados los valores de endpoint a incluir en las bases de datos, se utilizo el
software Data Pre Treatment GUI [67] para eliminar descriptores correlacionados

(Anexo E).

4.2.8. Division en sets de entrenamiento y de prueba

Se utilizdé el método de seleccion racional “Euclidean Distance Based” del software
Daraset Division GUI 1.2 [67] para dividir entre set de prueba y de entrenamiento las

bases de datos para la generacion modelos (Q)SAR (Anexo E).
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4.2.9. Seleccion de las mejores combinaciones de descriptores

Se determin6 el niimero méaximo de descriptores capaces de ajustar los datos de

manera estadisticamente significativa, con base en:

(i) Calidad de la regresion: Al menos 5 valores de endpoint en el set de
entrenamiento por cada descriptor a considerar en el modelo.

(ii) Capacidad de calculo del ordenador: Maximo 5 descriptores para el modelo.

Se modelaron todas las combinaciones posibles mediante el software Best Subset

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

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

WSKOW, se validaron seglin su correspondencia con valores empiricos.

4.2.10. Generacion de la ecuacion de regresion 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 interaccion herbicida-SDCV.

4.3. Validacion de modelos (Q)SAR

Los parametros estadisticos fueron cuantificados con Microsoft Office Excel 2007 y
el software MLR Plus Validation 1.3 [67]. La calidad de los modelos generados se
evalud6 mediante el cumplimiento de criterios de validacion interna y externa,
presentados en el Anexo E, Tablas El (bondad del ajuste), E2 (robustez), E3

(predictividad) y E4 (comparacién 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 agregé como condicion su facil
determinacion e interpretacion, ademas de su contextualizacion respecto del sistema

herbicida-SDCV a predecir.

A la clara definicion del modelo (métodos estadisticos, algoritmos), se incorpor6 la
contextualizacion de los sistemas herbicida-SDCV como una condicion necesaria,

apoyada en revision bibliografica para el correcto desarrollo y aplicacion del modelo.

A la cuantificacion de la bondad del ajuste y robustez, se agrego el aseguramiento de
la reproducibilidad y facil determinacion de parametros estadisticos, dando a conocer
toda la informacion relacionada en caso de que otros investigadores quieran

comparar modelos con diferentes grados de libertad, nimero de datos, entre otros.

A la cuantificacién de la reproducibilidad de las predicciones, se incorpord la
evaluacion de la prediccion de valores de endpoint previamente descartados, con la
finalidad de dar una interpretacion a los valores predichos de manera confiable y
también a los valores problematicos, para tener mds pistas sobre las limitaciones del

modelo y su sentido fisico y quimico.

A la documentacién adecuada para validar el desarrollo y analizar la aplicacion del
modelo, se agregd como requisito asegurar la accesibilidad mediante software de uso
libre, generando asi un modelo cuya reproducibilidad no esté limitada a la

componente econémica.
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Con lo anterior, se intent6 verificar la calidad tanto en el desarrollo del modelo como
en la generacion y tratamiento de datos empiricos, aplicabilidad y predictividad,

facilitando su comparacion con otros modelos.

Respecto los criterios OCDE, la confianza se asegurd mediante la descripcion de la
metodologia usada para la obtencion de datos de calidad y la generacion del modelo,
el descarte de variables confundentes y la transferibilidad, mientras que la relevancia
se hizo dependiente de la generacion de lineas de base por parte de las autoridades
con competencia ambiental, para la actualizacion y validacion continua del modelo

en condiciones reales.

4.5. Dominio de Aplicabilidad e interpretacion mecanistica

4.5.1. Deteccion de valores atipicos y puntos de influencia

Se realizé la deteccion de valores atipicos mediante el software MLR Plus Validation

1.3 [67]. 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. Interpretacion y aplicabilidad del modelo en condiciones ambientales

Se evaluaron los escenarios de validez del modelo segun tipo de herbicidas predichos
y sus errores asociados, considerando sus propiedades y la variabilidad entre

moléculas y entre SDCV, asi como posibles limitaciones en los descriptores.
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Se evaluaron las limitaciones del modelo respecto a descriptores, validez temporal y
propositos regulatorios, considerando para ello la presencia de valores atipicos en el

andlisis, con la idea de obtener pistas mecanisticas asociadas a dichas limitaciones.

Se consideraron ademas las limitaciones metodolégicas, 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 aplicabilidad del modelo con propositos regulatorios y

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

5.1. Seleccién de un endpoint representativo

La mayoria de las isotermas de adsorcion de los 12 herbicidas en 10 SDCV son no

lineales, por lo cual Ky es descartado como endpoint.

El suelo Ultisol COLL es el unico cuya relacion %arcilla/%C0 es mayor a 30,
indicando un efecto significativo de la fraccién mineral sobre el proceso de
adsorcioén, asociado particularmente a Caolinita [11, 25] (Tabla C3). Sin embargo,
debido al pKa de los herbicidas acidos (Tabla C1) y las condiciones de pH durante la
realizacion de las isotermas (aproximadamente neutro), estos herbicidas se

encontraran ionizados, descartando asi la normalizacion a Ky, (Figura 3).

En vista de lo anterior, se escogen como endpoint representativos log K¢ y n.

Por ultimo, 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 estadistica (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 andlisis de tendencias, con el propésito de
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dar una explicacion mecanistica a estas tendencias, pero no fueron usados en la

creacion 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 adsorcion de 53 contaminantes organicos tanto neutros como ionizables, a partir de
isotermas de Freundlich con n =1, es decir, adsorcion lineal (Kf= Ky), en

diferentes suelos y sedimentos con %CO > 0,1 [30].

De un total de 229 valores de K4, los autores generaron la ecuacién:
log Kg = 0,93 * log(Koy) + 1,09 * log(feo) + 0,32 * CFa — 0,55 * CFb’ + 0,25 (1)

Este modelo presenta log K4 como endpoint, en vez de log K. Relacionando ambos

valores mediante las ecuaciones Bl y B3 (Anexo B):
Ke = Kq * Cg" 2)
Luego:
log K¢ = log Kg + (1 — n) *log Ceq 3

Por lo tanto, al usar logK¢ como endpoint, el modelo es dependiente de la
concentracion en solucion y del parametro n. Sin embargo, suponiendo que todos los

herbicidas de interés se encuentran a una concentracion Ceq = 1, 0 bien, que son

descritos por una isoterma de adsorcion lineal (n = 1):
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log Ky = log K4 4)
Reemplazando en el modelo:
log K¢ = 0,93 * log(Kow) + 1,09 * log(fco) + 0,32 * CFa — 0,55 = CFb’ + 0,25 (5)
Para analizar el sentido fisico de esta ecuacion, se reescribe:
log K¢ = C1 = log(Koyw) + C2 * log(feg) + €3 * log(dPaey) + | (6)

Donde:

1
Preu = A(pH-pKa—B 7
1+ 10A(PH-PKa-B)

ConA=1yB=0 para icidos, A= —1y B= 2 para bases, y A= 0y B = 0 para
compuestos no ionizables. De este modo, log(¢ney) = CFa para moléculas acidas,

log(dneu) = CFb’ para moléculas basicas, y log(¢ppey) = 0 para moléculas neutras.
Unificando los descriptores del modelo y aplicando antilogaritmo:
log Kr = log(KG, * &6 * dfdu) +1 ®)

K¢ = 10108(KGW+{C5+dh8u)+! 9

En caso que 1 « log(KSy, * £68 * 53, ), y considerando que C1 ~ C2 ~ 1:

K¢ ~ Kow * fco * ¢Egu (10)

Es decir, el modelo refleja la adsorcion en la MO corregida por el pH, mientras que el
intercepto I reflejaria la adsorcion en la componente no organica del suelo, cuya
magnitud seria independiente de la naturaleza del compuesto. De este modo, el
modelo de Bintein y Devillers consideraria de forma explicita el grado de ionizacion

de los herbicidas, pero no la variabilidad del suelo en términos de composicion
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(asume adsorcion variable solo en la componente orgéanica) ni de carga superficial

(no contempla la presencia de carga variable, o efecto del PIEg¢,)-

Luego, reemplazando el valor de C3:

Kr = Kow * fco * dney  (4cidos) (1)
Kow *

Ke = =22 (bases) (12)
$neu

Con lo que la adsorcion de compuestos acidos disminuye a medida que aumenta su
grado de ionizacion, lo que puede ser explicado por la mayor cantidad de aniones,
favoreciéndose la repulsion electrostdtica del herbicida con la superficie negativa de
minerales y MO del suelo, mientras que la adsorcion de compuestos basicos aumenta
con el grado de ionizacion, lo que se explicaria por el aumento de cationes en
solucién y con ello de la atraccion electrostética con la superficie del suelo. Esto no

es explicito en la definicion del modelo, sino que surge del ajuste de los datos.

El ajuste al MBD de los valores de endpoint de los 12 herbicidas en 10 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 continuacion por tipo de herbicida:

(i) Herbicidas no ionizables: Interaccién con componentes del suelo diferentes
de la MO (p. ej. arcilla) cuya variabilidad no es contemplada por el MBD.

(ii) Herbicidas acidos: EI MBD no refleja la interaccion con oxidos de Fe,
incluso en presencia de carga superficial total negativa, subestimando la

adsorcion de la especie anidnica.
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Figura 5. Ajuste comparativo del modelo de Bintein y Devillers (A) [30] y los valores de log K¢ del presente estudio (B).
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(iii) Herbicidas basicos: A menor adsorcion se observa una mayor
sobreestimacion de los valores de actividad, lo que podria asociarse a la
mayor significancia de la repulsion electrostatica con los oxidos de Fe
cuando otros procesos de adsorcion, por ejemplo en MO, pierden relevancia.

(iv) Herbicidas no ajustados al modelo Freundlich: Siguen las tendencias
esperadas seglin su naturaleza, con una adsorcion sobreestimada para SM
(base) y subestimada para GFS (4cido). Por otro lado, DI ajusta bien al MBD,
lo que puede asociarse a su cardcter no ionizable, aumentando la

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

Adicionalmente, se debe tener presente que el MBD corrige el pH del suelo en CFb’
en base a la minimizacion de los residuales en su set de entrenamiento, y por lo tanto
se relaciona con propiedades especificas del conjunto de datos usado en su

confeccion.

Con base en lo anterior, los pardmetros del MBD son dependientes de su set de
entrenamiento, con lo que la ecuacion no es en esencia robusta. A esto se agrega que
la aplicabilidad del modelo esta restringida a isotermas lineales, o valores de Coq = 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 adsorcion de

216 contaminantes no ionizables de uso agricola, a partir de su K, promedio [60].

log Koe = 1,09 + 0,47 * log Koy, (13)
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El MS considera solo un descriptor, con lo cual se espera un ajuste pobre pues podria

no contemplar la variedad de mecanismos de adsorcién e interacciones existentes.

Este modelo es aplicado a logKy., por lo que debe ser adaptado a logK para

aplicarlo a los valores de endpoint de este trabajo. A partir de las ecuaciones B1, B2

y E4:
«, = Ka (14)
fCD
Aplicando logaritmo y reordenando:
log Ky = log Ky + log(feo) (1 5)

Es posible relacionar Ky y K¢ suponiendo que todos los herbicidas de interés se
encuentran a una concentracion Coq = 1 o poseen un valor de n = 1 (ecuacion 4).

Considerando esto en la ecuacién 15:
log K¢ = log Ko + log(feo) (16)
Finalmente. el modelo queda expresado como:
log K¢ = 1,09 + 0,47 = log Koy + log(fco) (17)

Donde el coeficiente de log(fcg) debe necesariamente ser 1.

Los resultados obtenidos del ajuste muestran tendencias similares al MBD, pero con

desviaciones mas pronunciadas (Figura 6).

Esto puede ser asociado a los supuestos mas restrictivos del MS, segun el cual la
adsorcién ocurre principalmente en la MO, pero independiente del grado de

ionizacion. Esto tiene sentido, pues los datos usados en la confeccion del modelo
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corresponden a compuestos no ionizables. Sin embargo, restringe la aplicabilidad del

modelo, que se supone surge con propositos regulatorios.

En su estudio, los autores indican que la aplicabilidad del modelo desarrollado es
descrita por primera vez de manera precisa y uniforme. De hecho, sugieren aplicar el
modelo para una serie de agroquimicos, nombrando como unica limitacion que su
valor de logK,, se encuentre entre -1 y 8. Sin embargo, no mencionan: (i) la
procedencia de los datos usados y la metodologia empleada para su obtencion, (ii) el
contenido de CO en los suelos, ni (iii) el cumplimiento de linealidad de la isoterma de

adsorcion (valor de n).

Ademads, cada valor de K, 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 podria sesgar la interpretacion mecanistica del

proceso de adsorcion.

5.2.3. Modelo de Wen y col.

El modelo de Wen y col. (2012) (MW) fue creado con la finalidad de expandir el
intervalo de aplicabilidad del descriptor logK,,, en la prediccion de logK,. de
contaminantes organicos en suelos, cuya relacion lineal se restringe a valores de
logK,y 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 Koe = 1,15 + 0,334 * log Ko + 0,0396(log K,y )% + 0,00290(log K,y )P (18)

— 0,000868 * elo8 Kow
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Esta ecuacion pretende englobar de manera implicita los posibles cambios
mecanisticos en el proceso de adsorcion, asociados a interacciones hidrofilicas
(logK,y < 0,5) o altamente hidrofébicas (log Ky > 7,5), suponiendo que pueden

ser predichas por cambios en log K. sin necesidad de incorporar al suelo.

Respecto a la aplicabilidad de la ecuacion 18, los autores exponen una serie de
factores que afectan la adsorcion de contaminantes en suelos, con la idea de explicar
valores atipicos y puntos de influencia, siendo los més importantes: mecanismo de
adsorcion (polar respecto a apolar), solubilidad, ionizacion, degradacion,
volatilizacion, relacion solucion/suelo en estudios de adsorcion y error experimental.
De este modo, los autores asocian las desviaciones a la complejidad del proceso de

adsorcion y a la variabilidad metodologica dentro de su base de datos.

Adicionalmente, se tienen otros factores no mencionados por los autores que podrian
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
adsorcion (lineal, no lineal), y (ii) los autores utilizan valores de logK,y
considerando pH = 7, pero informan que los valores de log K, provienen de suelos
con valores de pH entre 3 y 8, con lo cual las desviaciones producto de la ionizacion

de los herbicidas podrian ser significativas.

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

log K, a log K¢ usando la ecuacion 16:

log K¢ = 1,15 + 0,334 * log Koy, + 0,0396(log Kow)? + 0,00290(log Koy )? (19)

— 0,000868 * e'%8Kow 4 Jog(frq)
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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 adsorcion de
herbicidas acidos se aproxima mas al valor esperado (linea 1:1) y su variabilidad

disminuye.

Las desviaciones respecto a la linea 1:1 podrian incluir una componente mecanistica,
ionizacion y diferencias metodologicas entre los valores de endpoint del presente

estudio y los valores usados en la confeccion del MW,

Para herbicidas no ionizables se observa un grupo aislado de valores (circulo rojo),
correspondientes a TF. Su mayor desviacién respecto a la linea 1:1 podria ser
explicada por la mayor presion de vapor de TF en comparacion 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 probabilidad de volatilizacién y una menor adsorcion.
5.3. Analisis 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 (varianza < 0,0001) y
altamente correlacionados (r = 0,9999). Posteriormente, se realizd el analisis
exploratorio a las matrices de descriptores para los 12 herbicidas y 10 SDCV

aplicando ACP.

Aproximadamente el 80% de la variabilidad en la matriz de descriptores de SDCV es
explicada por los tres primeros componentes principales (CP) del analisis

exploratorio. Estos incluyen:
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(i) CP1 (35,0%): MO y su relacion con los minerales, asi como efecto de la
carga variable y presencia de Oxidos de Fe, lo que es reflejado en los
descriptores log fcg. Rar—co, CF4, CF_ y log fre pep-

(i) CP2 (24.1%): CIC y fraccién mineral, reflejado en los descriptores CIC y
log farcina-

(iii) CP3 (21,3%): Oxidos de Fe, reflejado en el descriptor log fre ox-

Lo anterior indica una posible relacion entre la composicion de los SDCV y su carga
variable, lo que supone unificar ambas caracteristicas en nuevos descriptores para
estos suelos con la finalidad de reflejar la dependencia conjunta de la adsorcion con

la ambas caracteristicas.

Ademas, los CP mas relevantes incluyen descriptores para MO, arcilla y 6xidos de
Fe, lo que podria implicar que todos los componentes de la superficie de SDCV

participan significativamente del proceso de adsorcion.

Por otro lado, el 90% 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 topoldgicos, electronicos, geométricos y constitucionales, asi como
algunos descriptores provenientes de EPI SUITE, de lo que se deduce una fuerte

redundancia de informacion.

Ademas, se encontré una relacion entre CP2 (17,9%) y los descriptores log K.
log Sy, logSp y CFa. De esta manera, los descriptores log S, y CFa no serfan capaces
de explicar la variabilidad asociada a CP1, resultando complementarios al resto de

descriptores moleculares.
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5.4. Generacion de descriptores para la interaccion herbicida-SDCV

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

una base teérico/conceptual son desarrollados en el Anexo F.
Aplicando los siguientes supuestos:

- oMO y oMO no varian significativamente entre suelos, se incorporan estos
términos en a_ y o4, respectivamente, simplificando las expresiones de

Kscoy-

Fe

= 03 o_ge y gmin

se calculan empleando las ecuaciones E6 y E7. considerando
PIE el para 6™ y PIEg, para 0% y abe.
- ®peu = 1 para herbicidas no ionizables y bases (100% en su forma neutra), y

¢_ = 1 para herbicidas 4cidos (100% en su forma anionica), debido a las

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

= KE'¥ Kiﬂ::(_) se consideran equivalentes a K, empiricos calculados a pH 7
y presentados en la Tabla C1, pues a dicho pH los acidos se encuentran
totalmente disociados y las bases completamente neutras.

- Fepcp no participa del proceso de adsorcion, por ser poco relevante frente a

otras formas de Fe (Tabla F1). De este modo el valor de fi, en las ecuaciones

F20, F21 y F22 es calculado segiin:

fFe = t:‘Ft?c,); + fFepvRo (20)

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

siguiente forma:
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Kow * fco Para herbicidas no ionizables y bases

s 1 = gmin 1
Keccoy Kow * fco * (—mé-fé-«--) Para herbicidas acidos 1)

1-]1-26""]\/ m f fimo , farci
( | + |)( suelo )( arena 3 limo + arcttla) Neutros, bases

an Pparticuia Far&-‘ma Flimo Farcilla

Ktmin) = (22)

0.mirl 2 m f i | G
( ( + ) )( suelo )(_arena + limo +_arc1]!a) Herbicidas cidos
Kow * CIC pparticula

Tarena Timo  Tarcilla

_ (fFeox + fFePYRO) # (]~ UEE)

Kpeo) = K Para todos los casos (23)
ow
fren, + 1 * 0% % (1 — feo — farcilla)
Kte+) = ( Feox FBPYRO) K+ Col L Para todos los casos (24)
ow

Donde los coeficientes correspondientes a herbicidas no ionizables y bases son

a = Qpey. b = 3Bpeu, € = BEES v d = BEEE, mientras que para herbicidas acidos son

= 8.5 =30 =" vyd=p"".

)
I

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

contextualizacion es:
Kf =a* KF(CO) + b * Kf(mm) +cC#* Kf(Feﬂ) +d = Kf(Fe+) (25)
Para calcular cada descriptor, se supuso que:

s Parpng = 5025 « 107%m » Binn="L3«107%m v Papiiia =510 " m,
correspondientes al radio promedio del intervalo asociado a cada tipo de
particula segtin la clasificacion del Departamento de Agricultura de Estados
Unidos (USDA) [69]: diametro 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.

- Pparticula €S funcion de la abundancia de alofan, considerando un valor de 1,9

g mL"' para alofan y un valor promedio de 2.6 g mL™" para el resto de
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minerales (Base de datos de Mineralogia [70]). Como los suelos COLL y MET
no tienen alofan, su densidad se considera 2,6 g mL™". El resto de suelos
contiene alofan en abundancia (> 50%), estimandose su densidad en 2,075 g
mL" a partir de un contenido de 75% de alofan (valor medio entre 50 y 100).
- PIEg = 6,3, correspondiente al PIE del alofan en solucion CaCl, [71]. Si
bien los suelos COLL y MET no tienen alofan, se consider6 el mismo valor de

PIE para representar sus 6xidos de Fe.

A diferencia de la metodologia convencional, este modelo (Q)SAR es creado con una
base fisica y quimica especifica y, por lo tanto, no requiere de seleccion de la mejor

combinacién de descriptores.
5.5. Analisis de los valores de endpoint de herbicidas en SDCV

Los valores de endpoint por herbicida y SDCV se muestran en la Figura 8, mientras
que los valores de endpoint en funcion del tipo de herbicida (ionizables, no

ionizables) se presentan en la Figura 9.
Los valores de endpoint son analizadas a continuacion, a partir de ambas figuras.
5.5.1. Variabilidad de los valores de endpoint en funcion del herbicida

La variabilidad de los valores de endpoint en funcién de cada herbicida es presentada
en las Figuras 8A y 8B. Su andlisis por herbicida es realizado de manera general sin
la creacion de modelos (Q)SAR, debido al incumplimiento de dos requisitos
estadisticos (seccion 4.2.8 y Anexo E), a saber: (i) se tiene menos de 30 valores de
endpoint por herbicida, y (ii) la variacion de logK; y n presenta diferencias entre

valores superiores al 15% 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 (Figura 8A), asi como un intervalo de valores mas

acotado (Figura 9A) y una distribucién mas amplia (Figuras 9C y 9D).

Las tendencias observadas para la magnitud de la adsorcion de herbicidas no
ionizables pueden asociarse a su mayor afinidad con la MO y menor repulsion
electrostatica [11, 25], mientras que las tendencias observadas para herbicidas
ionizables pueden relacionarse a la mayor variedad de mecanismos de adsorcion

involucrados en el proceso de adsorcion 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 8B y 9B). Ademas, MSM y AT
poseen Unicamente valores de n < 1, y SM posee valores de n > 1, mientras que el
resto de herbicidas presentan principalmente valores tanto de n < 1 comoden > 1
(Figuras 8B, 9B, 9E y 9F), implicando un cambio de tendencia en la isoterma de
adsorcion que estaria necesariamente relacionado con las propiedades de cada SDCV

y su interaccion con los herbicidas, lo que impide el uso de K4 como endpoint.

Respecto al impacto de SDCV en cada herbicida, una propiedad determinante en el
valor de n es la porosidad y el tamaifio de poros, de modo que una alta presencia de
macroporos permite la formacion de multicapas (n > 1), mientras que una alta
presencia de microporos impide su formacién (n < 1), siempre que las propiedades

moleculares de cada herbicida le permitan unirse a sus congéneres [72, 73].

Las condiciones de agitacion en la metodologia barch bajo la cual se realizaron los
estudios de adsorcion de este trabajo impiden asociar de manera confiable los valores

de n con la porosidad de SDCV, que podria ser dependiente de condiciones locales
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como la oclusién de poros. o incluso presentar tamafo de poros dependiente del

tiempo.

Para ejemplificar la incerteza entre la relaciéon entre porosidad y valores de n

mencionada anteriormente, se presentan dos estudios de adsorcion de herbicidas en

SDCV empleando metodologia batch:

(i)

(i)

Caceres-Jensen y col. (2010) sefialan que el herbicida ionizable MSM
presenta dos mecanismos cinéticos de adsorcion en SDCV: transferencia
de masa y difusion intraparticula, siendo solo este altimo mecanismo el
que controld la adsorcion de MSM en Ultisoles [11]. De esta manera, el
menor tamafo de poros asociado a la difusion intraparticula podria
explicar los valores de n < 1 para MSM en COLL y MET (Ultisoles).

Caceres-Jensen y col. (2013) indican que la cinética de adsorcion del
herbicida no ionizable DI es gobernada por mecanismo de transferencia
de masa tanto en Ultisoles como en Andisoles [74]. Por lo tanto, se
esperaria 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 mayoria de SDCV es observada

la tendencia contraria (Figura 8B).

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

presenta la mayor variabilidad en los valores de log K¢ (Figura 8A) y los herbicidas

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

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

59



Lo anterior implica que la adsorcion 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 adsorcion. En este
sentido, herbicidas no ionizables cuyo mecanismo de adsorcion se relaciona
principalmente con MO (menor variabilidad) presentan intervalos de log K¢ similares

entre si.

La mayor parte de los valores de n asociados a los herbicidas SM y GFS son mucho
mayores a | en comparacion al resto de herbicidas (Figura 8B, ver linea roja y
rectangulos rojo y azul). Esto implica que el mecanismo de adsorcion de SM y GFS
ocurre mediante: (i) adsorcion del herbicida sobre sus congéneres ya adsorbidos
(formacion de multicapa), y/o (ii) adsorcion consecutiva en varios componentes del
suelo mediante desbloqueo de sitios de adsorcion internos, producto de la adsorcion

del herbicida [75].

Por otra parte, la adsorcion de GFS ocurre a través del grupo amino o por formacion
de complejos mono y bidentados entre el grupo fosfonato y la superficie interna de

los minerales [75].

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

baja calidad estadistica del modelo de Freundlich (seccion 5.1).

5.5.2. Variabilidad de los valores de endpoint en funcion de SDCV

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

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

mencionados en la seccion 5.5.1.

En términos generales, la variabilidad de los valores de logKy 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, recuadros rojos y azules).

Luego, al descartar estos valores del andlisis de tendencias, se observa que la
variabilidad de los valores de logK¢ y n es similar en todos los SDCV. Lo anterior
significa que la variabilidad asociada a los herbicidas es independiente del tipo de
SDCV vy, por lo tanto, podria estar relacionada a propiedades més generales de SDCV,

como la carga variable o la cantidad de 6xidos de Fe.

5.5.3. Variabilidad de los valores de endpoint de herbicidas no ionizables en

SDCYV bajo la aplicacion de log Ky y log K¢

Se analiz6 la reduccion de la variabilidad de los valores de endpoint de los herbicidas
no ionizables en SDCV comparando K¢, K, .. log K¢ y log K,. utilizando los valores
de endpoint validados del herbicida ionizable GFS (seccion 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 1.

Se observa una reduccion de variabilidad al convertir: (i) K¢ a log K¢, (ii) K¢ a Kq,

(iii) Kyc alogKye, v (iv) logKs a log K. para los herbicidas no ionizables y GFS.
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Tabla 1. Efecto del cambio de escala y la normalizacion al contenido de CO en la variabilidad de los valores de endpoint.

X - L. Herbicidas no ionizables Contraste
Valor de actividad Analisis estadistico
TF DI MBT MC GFS
Promedio 12,27 31,17 47.30 11,05 18.63
K¢ Desviacion estandar 6,22 23,64 26.32 6,42 16.21
Variacion 50,69% 75,86% 55,65% 58,15% 86,97%
Promedio 1,03 1,38 1,60 0.99 1.14
log K¢ Desviacion estandar 0,24 0,34 0,29 0,21 0,38
% variacion 23,63% 24,83% 17,97% 20,71% 33,19%
Promedio 237,56 536,38 970,01 210.41 346,19
Ko Desviacion estandar 103.46 276,70 644,58 92,53 257.72
Variacion 43,55% 51,59% 66,45% 43,98% 74,44%
Promedio 2,33 2,68 2,90 2,29 242
log Ko Desviacion estandar 0.23 0,21 0.32 0,17 0,37
Variacion 9,82% 7.81% 10,96% 7.42% 15,44%

62



Las tendencias observadas guardan relacion con la afinidad de los herbicidas no
ionizables por la MO, y la reduccion de la variabilidad de los valores de endpoint fue
mayor para herbicidas no ionizables que GFS. Sin embargo, GFS se encuentra como
anion en las condiciones experimentales del presente trabajo (solucién a pH neutro),
por lo que existe reduccion de la variabilidad de los valores de endpoint incluso en

presencia de varios adsorbentes en SDCV.

Con base en lo anterior, la reduccion de variabilidad de los valores de endpoint en
log K, se puede interpretar como efecto del cambio de escala en conjunto con la
relevancia de la MO en el proceso de adsorcién de herbicidas en general. Lo anterior
convierte a logK,. en un parametro Gtil en un sentido estadistico, pero de sentido

fisico incierto debido a la subestimacion del impacto de otros adsorbentes en SDCV.

5.6. Tratamiento estadistico de las bases de datos empleadas en la generacion de

modelos (Q)SAR para adsorcion de herbicidas en SDCV

Los doce herbicidas fueron agrupados en no ionizables, dcidos y bases. Las bases de
datos para la generacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de herbicidas
en SDCV fueron validadas mediante andlisis de su calidad estadistica y curacion de la

matriz de descriptores (seccion 4.2.7).

Se eliminaron los siguientes herbicidas:

(i) Herbicidas no ionizables: MBT en suelo TCO por diferencia > 15% con el

valor de n que le precede en magnitud.
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(ii) Herbicidas acidos: GFS en OSN por diferencia > 15% para el valor de n que
le precede en magnitud. Se eliminan también los valores de GFS en COLL,

DIG y TCO, por ser posteriores al valor de endpoint eliminado.

No fue posible crear un modelo (Q)SAR para predecir la adsorcion de los herbicidas
basicos, debido a la existencia de solo 15 valores de endpoint asociados. insuficientes

para asegurar la calidad estadistica del modelo (seccion 4.2.8 y Anexo E).

Con base en lo anterior, se generan dos bases de datos orientadas a la creacion de
modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de herbicidas no ionizables, por un lado,

y herbicidas acidos, por otra parte, en SDCV.

A fin de poner a prueba los modelos, se evalta posteriormente su predictividad en:

(i) Valores descartados por pobre ajuste del modelo Freundlich (seccion 5.1).
(i) Valores descartados al validar las bases de datos (en esta seccion).

(iii) Valores de actividad de herbicidas basicos.

En la curacion de la matriz de descriptores, se observa una mayor reduccion de
descriptores moleculares en comparacion con SDCV para ambas bases de datos
(Tabla 2), lo que se corresponde con la reduccion de dimensionalidad sugerida por el

ACP (seccion 5.3).

Ademas, existe una menor reduccién del nimero de descriptores moleculares para
herbicidas ionizables, lo que sugiere una relacion mas compleja entre sus valores de
logK; v n y los descriptores, que podria ser atribuida a la complejidad de sus
mecanismos de adsorcion, sujeta a la interaccion con MO, arcillas y ¢xidos de Fe en

SDCV (Tabla F1).
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Tabla 2. Analisis de la reduccion de descriptores en la generacion de modelos (Q)SAR para la prediccion de la adsorcién de herbicidas en

SDCV.
Herbicidas no ionizables Herbicidas acidos
Tipo de descriptor Analisis de reduccion
log K¢ n log K; n
N° inicial 184 184 185 185
Moleculares N° final 6 4 39 41
Reduccion 96,7% 97,8% 78,9% 77,8%
N? inicial 14 14 14 14
SDCV N° final 12 12 12 12
Reduccion 14,3% 14,3% 14,3% 14,3%
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5.7. Division de los valores de endpoint 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 como endpoint: (i) log K¢ y n cuando el modelo fue generado
por seleccion de la mejor combinacion de descriptores, y (ii) K¢ cuando el modelo
fue generado por aplicacion de la ecuacion propuesta a partir de la contextualizacion

del sistema herbicida-SDCV (seccion 5.4).

En todos los casos mencionados, el set de prueba incluyd al menor valor de endpoint

del intervalo total, lo que se corrigié de la siguiente forma:

(i) En los sets de prueba de herbicidas no ionizables, el valor fue transferido al
set de entrenamiento.

(il En los sets de prueba de los herbicidas acidos, el valor fue intercambiado
con el segundo menor valor de endpoint en los sets de entrenamiento, para

asi mantener el minimo nimero de datos aceptable en el set de prueba (10).

5.8. Creacién y validacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de

herbicidas en SDCV

5.8.1. Calidad de modelos (Q)SAR para predecir adsorciéon de herbicidas no

ionizables

Se crearon dos modelos (Q)SAR para predecir log K¢ de herbicidas no ionizables a

partir de la seleccion de la mejor combinacion de descriptores, a saber:
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log Ky = (2,40 + 0,35) — (0,42 + 0,34) * log fycima — (0,27 £ 0,13) * log frep o

— (4,09 + 0,55) * Weta2. unity (26)

log K¢ = (2,98 + 0,44) — (0,59 £ 0,33) * log farcing + (0,28 + 0,14) * 10g frepy o

— (0,19 + 0,13) * log frep, ., — (4,06 + 0,51) * Weta2. unity (27)

Donde logfarcilla: 108 frepcy Y 108frepypo cOrresponden a la forma fraccional
logaritmica del contenido de arcilla, Fepcg y Fepyrp. respectivamente, mientras que
WetaZ2. unity corresponde a la densidad WHIM direccional para m = 2, también
denominado WDEN, WHIM eta 2, o 1. y esta basado en la proyeccion de los
atomos de una molécula en el espacio tridimensional, capturando informacién 3-D

del tamafio molecular, forma, simetria y distribucion de dichos atomos [76].

Ademads, se obtuvo el siguiente modelo (Q)SAR para predecir K¢ de herbicidas no

ionizables a partir de las ecuaciones 21, 22, 23 y 24 (seccion 5.4):

K¢ = (13,00 + 5,62) + (0,00018 + 0,00059) * K¢cco) + (0,23 + 0,06) * Kyimin) (28)

+ (3011209 + 1570841) * Kgpeq) + (161400 + 245469) * Kypes)

Las ecuaciones 26, 27 incluyen descriptores moleculares y de SDCV, incluyendo
contenido de éxidos de Fe, mientras que la ecuacion 28 considera la interaccion
herbicida-SDCV. Por otra parte, los modelos (Q)SAR para predecir adsorcion de
contaminantes no ionizables en SCP no incluyen descriptores de SCP (Tabla A2),
debido al uso de valores de logK,. promedio a partir de diferentes suelos (Tabla

Al).

Lo anterior significa que la creacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion

de herbicidas no ionizables en SDCV requiere:
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(i) Evitar promediar valores de endpoint entre diferentes SDCV.
(ii) Considerar el impacto de la carga variable. en este caso mediante

descriptores relacionados con el contenido de 6xidos de Fe.

Respecto a la calidad de los modelos generados (Tabla G1), las ecuaciones 26 y 27
cumplen con todos los criterios de validacion interna y externa, exceptuando
EEN < 0,1. Ademas, se descarta la existencia de error sistematico en los ambos

modelos (Q)SAR (EA <« EMA).

Comparativamente, la ecuacion 27 tiene mayor Rﬁdi, mayor FIT y menor CIA que la
ecuacion 26, convirtiéndose en la mejor alternativa al momento de aplicar dichos
modelos (Q)SAR con propoésitos regulatorios. Adicionalmente, la ecuacion 26

presenta mayor predictividad, mientras que la ecuacién 27 posee mayor robustez.

Por otra parte, ambas ecuaciones presentan coeficientes con elevado error, todos
asociados a descriptores de SDCV (1og farcinna- 108 fre negs 108 fre pyro)s 10 que genera

incertezas importantes en la prediccion de log K.

La ecuacién 28 presenta buena bondad del ajuste (exceptuando EEN) y es
considerada producto de una correlacion no aleatoria (CR,Z, > 0,5). pero posee mala

robustez y predictividad, por lo que no puede ser utilizada con propositos

regulatorios.

La calidad estadistica de la ecuacion 28, basada en la contextualizacion de los
sistemas herbicida-SDCV, es menor en comparacion a sus equivalentes obtenidas de
la seleccion de la mejor combinacion de descriptores (ecuaciones 26 y 27). Sin

embargo, dicha comparacion no contempla la misma escala de valores. Para evitar
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este problema, se determiné el valor logaritmico de los valores de K; observados y

predichos para la ecuacion 28 y se generd un nuevo modelo tal que:

logKeohs = A + B+ IOgKfpred (set entrenamiento) (29)

Para evitar un sesgo interpretativo debido al cambio en el nimero de descriptores, se

limita el analisis de esta nueva ecuacion a los parametros R?, cR3, Qf oo, Qf1 ¥ Qf.-

Ademads, se usaron los valores de A y B para evaluar la correspondencia entre
logKs obs ¥ 10gKspreq ¥ la utilidad de la ecuacion con propositos regulatorios, solo en
caso que los parametros estadisticos 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 ecuacidn 28 se obtiene:
log K¢ = (0,58127 + 0,11625) + (0,59952 + 0,08615) + 10g K preq (30)

Los parametros estadisticos asociados a la ecuacion 30 son: R? = 0,6780, CR% =

0,6670. QZ00 = 0,60304, Q2, = 0,39961, Q%, = 0,39292.

Comparando las ecuaciones 28 (Tabla G1) y 30, el cambio de escala desde K¢ a
log K¢ mejora los pardmetros cR% y Qfoo del modelo, de modo que la forma

logaritmica cumple los criterios estadisticos de robustez. Sin embargo, la

predictividad sigue siendo baja.

Ademas, los valores asociados a intercepto y pendiente de la ecuacion 30 dan cuenta
de desviaciones importantes respecto a los valores ideales, que podrian relacionarse

con deficiencias en la base teorico/conceptual de la ecuacion 28 (Anexo F).
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5.8.2. Calidad de modelos (Q)SAR para predecir adsorcion de herbicidas Acidos

Se crearon dos modelos (Q)SAR para predecir log K¢ de herbicidas acidos a partir de

la seleccion de la mejor combinacion de descriptores, a saber:

log Ky = (2,81 + 0,67) — (0,73 + 0,45) * 10g faresa — (0,18 + 0,04) + CIC

+ (0,59 + 0,25) * log e, + (0,05 % 0,01) * nAtomLC (31)

log K¢ = (4,13 + 1,18) — (0,88 + 0,38) * logfcp — (0,16 4 0,04) * CIC
+ (0,64 £ 0,27) * log ey, + (0,05 + 0,01) * nAtomLC (32)
Donde logfarcina, 108frepx ¥ 108frey.; corresponden a la forma fraccional

logaritmica del contenido de arcilla, Feqy y Fepcg. respectivamente, y nAtomLC

representa el nimero de dtomos de la cadena mas larga en una molécula.

Ademas, se obtuvo el siguiente modelo (Q)SAR para predecir K¢ de herbicidas acidos
a partir de las ecuaciones 21, 22, 23 y 24 (seccion 5.4):
K¢ = (7,37 + 1,08) + (2427 + 1613) * Koy + (3 £ 6) * 1075 * Kegin) — (2,20 (33)
+1,85) * Kg(geo) + (1,36 + 0,63) * Kyt
La ventaja de la ecuacion 33 radica en la rapida deteccion de incongruencias respecto
al sentido fisico. En este caso. el bajo coeficiente asociado a Kginy fue asociado a la
alta repulsion electrostética, mientras que la falta de sentido fisico para Kgpeqy se

asocioé a problemas tedrico/conceptuales en la definicion del modelo. Lo anterior

permite eliminar ambos descriptores para la generacion de una nueva ecuacion:

K; = (7,18 £ 1,08) + (2510 + 1619) * Kycoy + (0,98 + 0,14) * Kypes) (34)
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Respecto a la calidad de los modelos generados (Tabla G2), las ecuaciones 31 y 32
cumplen con todos los criterios de validacion interna y externa, exceptuando

R? > 0,6 y EEN < 0,1.

Comparativamente, los parametros Ridj, FIT y CIA de las ecuaciones 31 y 32 son
similares, impidiendo la seleccion de alguna de estas ecuacion con propositos
regulatorios por sobre la otra. De igual modo, ambas ecuaciones poseen baja calidad
interna y externa, expresada en valores insuficientes para los parametros de robustez

y predictividad, incluyendo probabilidad de correlacion aleatoria (cRj < 0,5).

Ademads, la correlacion entre log fre pcp ¥ €l resto de descriptores en la ecuacion 32
se encuentra en el limite de lo aceptable (FIV(logfge pcg) ~ 5). disminuyendo su

calidad estadistica frente a la ecuacion 31.

La ecuacion 34 cumple con el criterio cR% = 0,5 para la aleatorizacion en Y, de

modo que puede ser considerada un modelos (Q)SAR no aleatorio. No obstante, no

se logra validar su uso con propositos regulatorios.

Con base en lo anterior, ninguno de los modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion

de herbicidas acidos en SDCV puede ser usado con propdsitos regulatorios.

Lo anterior se corresponde con la mayor dificultad asociada a la creacién de modelos
(Q)SAR para la adsorcion de herbicidas ionizables en SCP respecto a herbicidas no
ionizables, observada en menores valores de R? [30, 41, 43] 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 altimo, aplicando la conversion de K¢ en la ecuacion 34 a su valor logaritmico

mediante la ecuacién 29:
log K¢ = —(0,1345 + 0,2880) + (1,0367 + 0,2987) * 10g K preq (35)

Los parametros estadisticos asociados a la ecuacién 35 son: R? = 0,2271, chp =

0,2174, Qi oo = 0,1757, Q, = 0,1226, Qf, = 0,1224.

Al realizar el cambio de escala desde la ecuacion 34 a la ecuacion 35, la calidad
estadistica del modelo (Q)SAR se reduce, presentando ajuste inaceptable (R? < 0,6)
v correlacion aleatoria (cRIz3 < 0,5). La robustez disminuye y la predictividad

aumenta levemente sin cumplir el requisito minimo (Q%; < 0,6 y Q%, < 0,6).

Adicionalmente, el intercepto y la pendiente de la ecuacion 35 se acercan a sus
valores ideales. No obstante, la baja calidad estadistica antes mencionada impide

asociar un sentido fisico a dicha cercania.
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 partir de la seleccion de la mejor combinacion de descriptores, a saber:

n = (0,03 £ 0,30) — (0,22 £ 0,17) * log f rena + (0,15 £ 0,41) * log [, cina (36)

+(1,25+£0,22)*SC—-5

n = (0,26 +0,61) + (0,66 + 0,75) * log fijmo + (0,77 £+ 0,63) * log fa.cina (37)

+ (0,05 + 0,06) * CIC + (1,28 £ 0,24) +SC—-5

Donde logfirena. 108farcina ¥ l0gflimo corresponden a la forma fraccional

logaritmica del contenido de arena, arcilla y limo, respectivamente, y SC — 5,
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también denotado como y,, es un tipo de Indice de Conectividad de Kier-Hall [77]

conocido como Indice de Conectividad de Orden 5 o Cluster Simple de Orden 5.

En el caso de los herbicidas acidos, toda combinaciéon de descriptores generd
modelos (Q)SAR para predecir n en SDCV con baja correlacion (R? < 0,15) y
presencia de puntos de influencia (Q?yo < 0). Entonces, ningin caso cumpli6 con

los criterios de calidad estadistica necesarios para asegurar confianza (seccién 4.3).

Del analisis de la calidad estadistica de estos modelos (Tabla G3), las ecuaciones 36
y 37 satisfacen los criterios estadisticos para la aleatorizacion en Y y validacion
externa, 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 ajuste y robustez de ambas ecuaciones es similar,
la predictividad es mayor para la ecuacion 37, pero Rﬁdj y FIT son mayores para la

ecuacion 36, con valores de CIA similares en ambas ecuaciones. De esta manera,

ninguna de las ecuaciones es mas adecuada que la otra con propdsitos regulatorios.

Finalmente, la ecuacion 37 posee menor estabilidad debido a valores de FIV con
mayor magnitud. En concreto, se tiene que FIV(CIC) ~ FIV(logf, cina) >
FIV(logfiimo) = otros FIV. Esto podria explicarse por la relacion de
proporcionalidad entre CIC y densidad de carga negativa del suelo [8], dado que la
correlacion entre CIC y logf,,cina €s mayor que CIC y log fjime, v la arcilla presenta
una mayor densidad de carga negativa que ¢l limo debido a su menor tamafio de

particula.
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5.9. Transferibilidad y criterios OCDE en la generacion de modelos (Q)SAR

para la prediccion de log K; y n de herbicidas en SDCV

La transferibilidad y criterios OCDE fueron asegurados en este estudio mediante los

siguientes aspectos:

Se describio el método analitico para la obtencién de los datos a usar (Anexo D y
seccién 5.1), el tratamiento de datos (secciones 5.6 y 5.7) y la generacion del modelo
(secciones 5.4 y 5.8). De este modo, se obtuvo una reproducibilidad tedrico-

experimental.

Ademas, los descriptores propuestos fueron fundamentados y explicados en detalle
(Anexos E y F), los métodos estadisticos fueron definidos y expresados de manera

comprensible para facilitar la comparacion entre modelos (secciones 4.3 y 5.8).

Los sistemas herbicida-SDCV se contextualizaron mediante: (i) comparacion con
modelos (Q)SAR para la adsorcion de contaminantes organicos en SCP (seccion 5.2)
y (ii) definici6n y tratamiento de los factores que afectan a la adsorcion de herbicidas
en SDCV (Tabla Al y seccidon 5.4); apoyando la interpretacion de tendencias
mediante el analisis no solo de los herbicidas predichos de manera confiable, sino
que también de los valores problematicos, con la idea de comprender las limitaciones

del modelo y su sentido fisico y quimico.

Por ultimo, todos los célculos y metodologias fueron realizados con software de uso
libre, facilitando la accesibilidad de la comunidad cientifica al momento de poner a
prueba los aspectos mencionados previamente y utilizar los modelos (Q)SAR

desarrollados en este estudio para comparar o apoyar sus trabajos.
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5.10. Dominio de aplicabilidad e interpretacion mecanistica de los modelos

(Q)SAR creados para predecir adsorcién de herbicidas en SDCV
5.10.1. Deteccion de valores atipicos y puntos de influencia

El ajuste de los modelos (Q)SAR para la prediccion de log Kr y n de herbicidas en

SDCV obtenidos en este estudio se muestra en las Figuras 10, 11y 12.

Los modelos (Q)SAR representados por las ecuaciones 28 y 34 presentaron valores
atipicos en los sets de entrenamiento y de prueba. Al convertir dichas ecuaciones a
escala logaritmica (ecuaciones 30 y 35), solo la ecuacion 35 presentd un valor atipico

en el set de entrenamiento, correspondiente a GFS en suelo RAL.

Se detectaron puntos de influencia en las ecuaciones 28, 34, 36 y 37. consideradas
altamente dependientes del conjunto de datos usados para su elaboracion. Sin
embargo, lo anterior es corregido para las ecuaciones 28 y 34 tras el cambio a escala

logaritmica (ecuaciones 30 y 35, respectivamente).

5.10.2. Interpretacion mecanistica de los modelos (Q)SAR generados para la

adsorcion de herbicidas no ionizables en SDCV

La interpretacion mecanistica de las ecuaciones 26, 27 y 28 se realiza a través del

analisis de los descriptores y coeficientes presentes en las ecuaciones mencionadas.

Los coeficientes negativos relacionados con los descriptores 10g farcina ¥ 108 frepcen
las ecuaciones 26 y 27 indican que la adsorcién de herbicidas no ionizables aumenta
en SDCV que presenten un menor contenido de arcilla y Fepcg, como ocurre en la

mayoria de valores de log K¢ en COLL y MET, suelos de tipo Ultisol.
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Figura 10. Ajuste de las ecuaciones 26, 27, 28 y 30 para adsorcion de herbicidas no ionizables (intervalo de aplicacion log K¢: 0,66 - 2,02).
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Figura 11. Ajuste de las ecuaciones 31, 32, 34 y 35 para adsorcion de herbicidas acidos (intervalo de aplicacion log Kg: 0,05 - 1,72).
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Figura 12. Ajuste de las ecuaciones 36 y 37 para n en herbicidas no ionizables (intervalo de aplicacion n: 0,28 - 1,57).

78




Las tendencias antes mencionadas se deberian al bloqueo de sitios de adsorcion en la
MO producto de la interaccion con arcillas, y a la baja adsorcién en oxidos de Fe
libre presentes en SDCV (Tabla F1). De esta manera, la interpretacion de las
ecuaciones 26 y 27 se corresponde con los supuestos empleados en la generacion de

la ecuacion 28 (seccion 5.4 y Anexo F).

Matematicamente, la adsorcion predicha por las ecuaciones 26 y 27 tiende a infinito
si Y%arcilla = %Fepcg = 0, lo que carece de sentido fisico. Con base en la Tabla C2
es posible restringir las condiciones de aplicacion de estas ecuaciones, validando su
aplicabilidad para SDCV con contenidos de arcilla entre 19,4 y 45,7% y contenidos

de Fepcg entre 0.6 v 7.1%.

Adicionalmente, la ecuacion 27 incluye como descriptor logfge, . que

correlaciona positivamente con logKy, tendencia que podria relacionarse a la

complejacion de estos Oxidos de Fe con la MO.

Por otra parte, ambas ecuaciones presentan el descriptor molecular WetaZ2. unity con
coeficiente negativo. Dicho descriptor se relaciona inversamente con la densidad de
atomos de una determinada molécula en el espacio 3-D [78], relacionada a su vez a

la superficie de interaccion del herbicida con la superficie de SDCV.

Con base en lo anterior, a mayor valor de Weta2. unity habra menor interaccion del
herbicida con la superficie de SDCV, lo cual explica el coeficiente negativo asociado.
Sin embargo, es dificil asociar una interpretacion mecanistica al descriptor

Weta2. unity, puesto que no considera el tipo de interaccion herbicida-SDCV.

79



La ecuacion 28 presenté menor calidad estadistica que las ecuaciones 26 y 27 (Tabla
G1). Sin embargo, su interpretacion mecanistica es sencilla (p.ej. el intervalo de
aplicacion en términos de Ky siempre estard determinado por el intercepto, pues
todos los coeficientes deben ser necesariamente positivos) y su calidad del ajuste

(Figura 10) puede ser asociada directamente a los supuestos usados en su confeccion.

Adicionalmente, la ecuacion 28 facilita la incorporacion del ciclo PDCA (Figura 4)
en la generacion de modelos (Q)SAR para predecir la adsorcion de herbicidas no
ionizables en SDCV, permitiendo mejoras en la predictividad y aplicabilidad

mediante:

(i) Cuantificacion del intercepto: Cuando la adsorcién es nula en todas las
componentes del suelo K¢ = 0, por lo tanto se esperaria que el intercepto de
la ecuacion 28 sea cercano a 0. Esto no ocurre, reflejando deficiencias en el
modelo (Q)SAR asociado a dicha ecuacion.

(ii) Analisis de la version logaritmica del modelo (ecuacién 30): Los parametros
A (intercepto) y B (pendiente) se alejan de sus valores ideales. Esto implica
deficiencias en la ecuacion propuesta y permite cuantificar su mejoria con la
consideracion de nuevos supuestos y/o estudios que, una vez introducidos
en los descriptores y generando una nueva regresion, acerquen A y B a sus

valores ideales.

Las desviaciones asociadas al ajuste de herbicidas basicos y acidos en las ecuaciones
26, 27 y 30 generadas para predecir log K¢ de herbicidas no ionizables en SDCV son

presentadas en la Figura 13.
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Figura 13. Ajuste de las ecuaciones 26, 27 y 30 para la adsorcion de herbicidas dcidos y bésicos.
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En todos los casos, la adsorcién de bases y acidos en SDCV es sobreestimada, sin
embargo, la prediccion de log Ky de herbicidas dcidos es mayor para las ecuaciones
26 y 27. Estas ecuaciones incluyen oxidos de Fe entre sus descriptores, a diferencia
de los modelos (Q)SAR para SCP, en los cuales la adsorcion de estos herbicidas fue

subestimada (Figuras 5, 6 y 7) por considerarse asociada Gnicamente a la MO,

Por otro lado, la sobreestimacion de la adsorcién de herbicidas acidos en SDCV
utilizando la ecuacién 30 puede ser vinculada a la falta de correccion por repulsion

electrostatica de los aniones con las superficies de los minerales y la MO.

La adsorcion de compuestos basicos en las ecuaciones 26 y 27 permanece constante,

es decir, ninguno de estos modelos es sensible al cambio de herbicida ni de suelo.

Por otro lado, en la ecuacion 30 en escala logaritmica se observan patrones definidos

para la desviacion de los herbicidas basicos (Figura 13, elipses morados).

Las bases mas alejadas de la linea 1:1 (zona I) poseen un error relativo de (165 +

18)%, y corresponden a suelos con menor contenido total de 6xidos de hierro (2,25%

Fe PYRO

~ 0,3. Por otro lado, las bases de la zona Il
Fe OX

en promedio), y una relacion

poseen menor error relativo (53 + 9)%, mayor contenido de 6xidos de hierro (3.86%

Fe PYRO

en promedio) y una relacion g e

~0,7, mayor al caso anterior. De todos los
compuestos en la zona II, el més cercano a la linea 1:1 (encerrado en un circulo)

., FePYRO
posce una relacion

——— = 1,3, mayor a los casos anteriores.
Fe OX

Por filtimo, la base mejor predicha por la ecuacion 30, con un error relativo de 6%,

Fe PYRO _

presenta un contenido de oxidos de hierro bajo (1,6%), pero una relacion s
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1,7. mayor a los casos anteriores. Ademads, posee bajo contenido de arcilla y alto

contenido de CO en comparacion al resto de suelos.

De este modo, se observa una relacion entre tipos de oxidos de Fe que afectaria solo
a los herbicidas basicos a pesar de encontrarse en su forma neutra, con lo que no solo
importaria la cantidad de 6xidos de hierro, limitando con ello la aplicabilidad del
modelo propuesto. Esto podria estar asociado a la afinidad de los diferentes 6xidos
por los herbicidas basicos, ya sea por formacion de complejos, no considerada en

este modelo, o por diferencias especificas en la densidad de carga superficial local.

Por analogia con las interacciones MO-mineral conocidas, otra opcion para explicar
las desviaciones seria una interaccion Fe-mineral y Fe-MO, y la formacién de sitios
locales de adsorcion con diferentes &pe, v ¢, por la naturaleza heterogénea del
suelo. Sin embargo, la informacion disponible no permite determinar si ¢, > 0 en
sitios locales, ni incorporar de manera especifica las interacciones entre CO,

minerales, 6xidos de hierro y su impacto en sus correspondientes descriptores.

Con base en lo anterior, para predecir la adsorcion de herbicidas basicos en SDCV no
basta con incorporar el efecto de los Oxidos de hierro, sino que deben ser
consideradas interacciones especificas entre tipos de 6xidos asi como la relacion de

estos con otros componentes de los SDCV.

5.10.3. Interpretacion mecanistica de los modelos (Q)SAR generados para la

adsorcion de herbicidas acidos en SDCV

Los herbicidas acidos empleados en la generacion de las ecuaciones 31 y 32

presentan cadenas heteroatomicas (N, O, S) (Tabla C1). En ellas ocurre la ionizacion
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de los herbicidas y pueden considerarse centros reactivos de cada molécula.
Entonces, la correlacion positiva entre log K¢ v el descriptor molecular nAtomLC
podria deberse a la inclusion de los centros reactivos en los atomos en la cadena mas

larga de cada molécula.

La ecuacion 31 indica que la adsorcion de herbicidas dcidos aumenta en suelos con
menor contenido de arcilla, menor CIC y mayor contenido de Fegy. Las interacciones
electrostaticas de los herbicidas en su forma anidnica con la superficie del suelo
podrian explicar la relacion con el contenido de arcilla (negativa, interacciones
repulsivas) y Fegy (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 ecuacion 32 muestra una adsorcion favorecida a menor contenido de CO, menor
CIC y mayor contenido de Fepcp. Esto también tendria explicacion en las
interacciones electrostaticas, que serian mayores que la afinidad por la MO, lo que se
sustenta en la baja lipofilia de estos herbicidas (Tabla C1). Por otro lado, la inclusion
del contenido de Fepcpg podria indicar que este tipo de oxido adquiere relevancia en
la adsorcion de herbicidas anionicos y no deberia ser descartado del término Kgpeyy

en la ecuacion 34.

Los supuestos de la ecuacion 33 se relacionan con las tendencias obtenidas en las
ecuaciones 31 y 32, es decir, adsorcion favorecida por los Oxidos de Fe, baja en la
fraccion organica y desfavorecida por la densidad de carga superficial negativa y

CIC.
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La forma logaritmica de la ecuacion 34 (ecuaciéon 35) posee menor validez
estadistica que la version no logaritmica, ¢ incluso puede ser considerada una
correlacion aleatoria (cRE < 0,5), siendo altamente insensible a la variaciéon de
log K¢, sobre todo para valores de log K¢ < 0,9. Luego, el anélisis de los parametros

Ay B carece de sentido.

Una fuente de incerteza que surge del analisis de las ecuaciones 31, 32 y 34 es la
relacion entre CIC y composicion del suelo. La CIC es proporcional a la densidad de
carga negativa del suelo [8], lo que podria explicar su correlacion negativa con la
adsorcién. Sin embargo, la presencia de logfeo y logfarcina podria representar
informacion redundante en estas ecuaciones, como se observa en el analisis del

parametro estadistico FIV (Tabla G2).

Para aclarar lo anterior se utiliza la Tabla F1, donde se presenta el efecto de la CIC,
contenido de arcilla y/o MO en la adsorcion. Sin embargo, debido a la imposibilidad
de controlar todas las variables presentes en el suelo (matriz compleja), la
cuantificacion del efecto de la CIC, contenido de arcilla o MO no se hace
manteniendo todas las demés propiedades constantes. Luego, el impacto de cada
propiedad en el proceso de adsorcion es inevitablemente condicionado por las demas

propiedades, aumentando su incerteza.

Para mejorar la representacion de la repulsion entre aniones y sitios de carga negativa
del suelo, Hyun y Lee (2004) proponen usar la capacidad de intercambio anidnica
(CIA) normalizada a la CIC, es decir, CIA/CIC [79]. Segiin estos autores, la relacion

propuesta refleja el potencial encuentro entre sitios de carga positiva y aniones. Por
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lo tanto, la inclusion de la CIA en la ecuacion 34 podria mejorar su calidad estadistica

por incorporacion de efectos repulsivos y oclusion de sitios en los 6xidos de hierro.

Finalmente, la no consideracion de mecanismos de complejacién o interacciones
herbicida-SDCV podria explicar las desviaciones observadas en el ajuste de la
ecuacion 34 (Figura 11). En este sentido, Caceres-Jensen y col. (2010) indican que
24—D y MSM podrian ser adsorbidos mediante formaciéon de puente-Ca en la
superficie de los minerales [l1], interaccion que no fue considerada en la

formulacion de la ecuacion 34 y que podria existir en herbicidas con grupos -NH-.

5.10.4. Interpretacion mecanistica de los modelos (Q)SAR generados para

predecir n de herbicidas no ionizables en SDCV

La ecuacion 36 posee dos descriptores de SDCV, donde la disminucion de n con el
contenido de arena es la Gnica relacion clara, debido al error asociado al coeficiente
de log f,rcina- Por otro lado, la ecuacién 37 contempla tres descriptores de SDCV, y

muestra un aumento de n con ¢l contenido de arcilla.

De la union de ambas ecuaciones, se tiene que a menor tamaiio de particula del suelo
existiria un mayor valor de n, cuya validez esta limitada a contenido de arena entre
6,2 y 47,3%, y contenido de arcilla entre 19,4 y 45,7%. Esto se puede asociar a que la
pérdida de linealidad en el intervalo de concentraciones bajo el cual se realizaron las
isotermas de adsorcion es menos pronunciada en SDCV con mayor superficie de
adsorcion disponible. Por lo tanto, la aplicabilidad de estos modelos estaria limitada
al cumplimiento de las condiciones experimentales, que debe ser evaluado en

funcién de las dosis de aplicacion de cada herbicida.
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El calculo del descriptor molecular SC — 5 considera el esqueleto de la molécula 2-
D, en el cual se toman todas las combinaciones de 5 atomos vecinos. Cada atomo
(excepto H) actia como un vértice y se le asocia un valor equivalente al nimero de
enlaces que forma dentro del conjunto de 5 miembros. Luego, se obtiene un valor
basado en la relacion entre los valores previamente generados a partir de todas las

combinaciones consideradas [77].

Con base en la definicion de SC — 5, se observa que este descriptor no distingue el
tipo de atomo presente en la molécula. Sin embargo, es sensible al tipo de enlaces,
asi como al nimero de combinaciones de 5 atomos vecinos. por lo que puede
asociarse a la complejidad de la molécula o a la distribucién de sus atomos. Esto

sugiere una relacion inespecifica entre n y los herbicidas no ionizables.

S.11. Aplicabilidad de los modelos (Q)SAR generados para predecir la

adsorcion de herbicidas en SDCV

5.11.1. 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
contextualizacion a SDCV con la inclusion de los 6xidos de Fe como descriptores.
Sin embargo, la validez de las tendencias obtenidas debe ser puesta a prueba para
condiciones reales en que la metodologia empleada para determinar el endpoint
podria no ser representativa, y el proceso de adsorcion podria ser acompaiiado de

procesos tales como degradacion, transporte, biodegradacion, entre otros.
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El uso de valores de endpoint determinados en batch para generar los modelos
(Q)SAR de este trabajo podria implicar una sobreestimacion de Kg como ya fue
mencionado previamente, producto de la inexistencia de pérdidas por lixiviacion,
volatilizacion, entre otros, debido al uso de sistemas cerrados. Por otro lado, la
agitacion constante en la metodologia batch podria generar una subestimacion del
tiempo de contacto requerido para alcanzar el equilibrio quimico respecto a

condiciones ambientales reales.

Otro problema de la metodologia en batch corresponde a la diferencia de la relacion
suelo/solucion con las condiciones reales. Por ejemplo, para estimar la dosis de
aplicacion en suelos reales y convertirla a dosis equivalente en batch con la finalidad

de representar mejor las condiciones reales, existen dos alternativas:

(i) Tomar la dosis de aplicacién por masa de suelo (g, ha™) para obtener la
masa de herbicida que se requiere adicionar a la cantidad de suelo del
sistema batch (2 g de suelo seco al aire), asegurando la misma relacion
inicial herbicida/suelo. Luego, la masa de herbicida es disuelta en la
solucién e incorporada al suelo para los estudios de cinética y adsorcion.

(ii) Tomar la dosis de aplicacion por volumen de solucion (g, L) y usar esta
concentracion para la solucion del sistema batch, manteniendo asi la misma
relacion inicial herbicida/solucion. Luego, esta concentracion inicial de
herbicida en solucion se pone en contacto con los 2 g de suelo para los

estudios de cinética y adsorcion.

En ambos casos, la relaciéon suelo/soluciéon en condiciones reales diferira

considerablemente de la usada en batch. En el caso real, la relacion suelo/solucion
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sera mucho mayor a 1, mientras que en batch esta relacion es de 0,2 (10 mL de

solucion por cada 2 g de suelo, es decir. suelo inundado).

Lo anterior afectard la tendencia de la isoterma, ya que en condiciones reales se
tendra una alta concentracién inicial de herbicida en solucién que podra ser
potencialmente adsorbida por una gran masa de suelo, pero en condiciones barch se

tendrd un escenario opuesto.

De este modo, al generar una relacion inicial herbicida/suelo equivalente, se tendra
una concentracion muy baja en solucion, lo que podria desplazar el comportamiento
de la isoterma hacia la linealidad, mientras que generando una relacion inicial
herbicida/solucion equivalente, habrd una mayor probabilidad de saturar el suelo,

desplazando el comportamiento de la isoterma hacia Freundlichconn < 1.

En este sentido, la correspondencia de la metodologia en batch y las condiciones
reales dependera también de la humedad del suelo, que en relacion suelo/solucién
mayor a | podria afectar significativamente a la dilucién del herbicida, y de la
capacidad de retencion de agua del suelo, que dard cuenta del impacto del transporte,

lo que afecta al tiempo de contacto del herbicida con el suelo.

Otro proceso relevante es la degradacion, que disminuye la concentracion del
herbicida en solucion y la cantidad adsorbida, actuando como depurador de los SDCV
y compitiendo con la adsorcion [19]. Si es significativa, el impacto ambiental
predicho por modelos (Q)SAR basados en adsorcion podria ser sobreestimado, o

bien, transferido a los productos de degradacion.
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Adicionalmente, la movilidad del herbicida afectard a la superficie de adsorcion
disponible y con ello la saturacion del suelo y la probabilidad de encuentro entre el

herbicida y la microbiota, relacionandose a la biodegradacion.

Para un mismo grado de humedad, una mayor capacidad de retencion de agua
implicard una menor movilidad, lo que puede traducirse en menor velocidad de
infiltracion. Si la velocidad de infiltracion es mayor a la velocidad de adsorcion,
aumentara la lixiviacion, contaminando cuerpos de agua subterranea. Por lo tanto, la
relacion suelo/solucion es importante para asegurar la representatividad del proceso
de adsorcion en la dinamica herbicida-SDCV y, con ello, la representatividad de

log K¢ como endpoint.

Por lo tanto, los modelos (Q)SAR de adsorcion 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 la salud humana para su potencial aplicacion con
propdsitos regulatorios. Luego, los valores entregados por modelos (Q)SAR usando
la metodologia batch deben ser entendidos como la méxima adsorcion 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 informacion a nivel pais suele implicar el uso de estrategias y modelos
extranjeros con la idea de agilizar la 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 descontextualizacion.
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Los tres modelos (Q)SAR realizados a partir de SCP muestran desviaciones
importantes al momento de predecir valores de endpoint obtenidos de SDCV chilenos

(Figuras 5,6y 7).

De esta manera, la generacion de modelos (Q)SAR para la adsorcion de herbicidas en
SDCV permite favorecer el cumplimiento del articulo 39 de la Ley 19.300 modificada
por la Ley 20.417, que indica “la ley velara porque el uso del suelo se haga en forma

racional, a fin de evitar su pérdida y degradacion™ [80].

Luego, el aseguramiento de la conservacion de los recursos naturales es deber del
Ministerio del Medio Ambiente y organismos asociados al aprovechamiento de los
recursos naturales en un area determinada (Articulo 42), y se asume que un proyecto
o actividad cumple con la legislacién cuando su Declaracion o Estudio de Impacto

Ambiental es aprobado.

Por lo tanto, en Chile conviene incorporar modelos (Q)SAR como herramienta legal
en la creacion de lineas de base para los Estudios de Impacto Ambiental y para la
generacion de informacion nacional, asi como en la verificacion del cumplimiento de

la norma por parte de algin proyecto o actividad.

La sugerencia anterior queda en manos del Ministerio del Medio Ambiente, quien
debe proponer politicas, normas, planes y programas en materia de residuos y suelos

contaminados (Articulo 70, letra g).

Por dltimo, para facilitar la aplicabilidad de los modelos y acelerar la toma de
decisiones racional, una posibilidad es abandonar la visién determinista de los

descriptores, es decir, la suposicion de que estos son conocidos con certeza, y 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,
podria generarse un intervalo de valores en funcién de la variabilidad espacial. Asi,
un descriptor relacionado por ejemplo al contenido de CO no presentaria un Gnico
valor, sino un intervalo que reflejaria la variabilidad del suelo y, por lo tanto,
generaria potenciales valores de log K¢ locales para dicho suelo, implicando mejores
estrategias para el cultivo y uso de herbicidas en paises como Chile, que no cuentan
con una cultura desarrollada en materia de complementar sus procesos

agroindustriales con rotacion de cultivos y control integrado de plagas.

5.12. Discusién metodologica

La metodologia propuesta para la creacién de modelos (Q)SAR en SDCV permite:

(i) Asegurar un endpoint representativo del set de datos empleado: Las
tendencias empiricas obtenidas para el proceso de adsorcion en SDCV
evidencian la inaplicabilidad de K4 (isotermas no lineales), la incerteza
frente a los supuestos requeridos para el uso de K. (seccion 5.5.3), y la
necesidad de incluir n como endpoint debido a su variabilidad (Anexo B).

(i1) Conocer el origen y metodologia de determinacion de los datos empleados
en la creacion del modelo (Q)SAR, facilitando la propuesta de descriptores,
la interpretacion de los modelos generados y la deteccidn 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
adsorcion y, por lo tanto, son sensibles a diferentes suelos, mejorando su

aplicacion con propositos regulatorios.
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(iv)

v)

(vi)

Definir nuevos descriptores para SDCV y su interaccién con los herbicidas:
Creacion de modelos (Q)SAR con descriptores cada vez mas representativos
si estos se condicionan a una base teérico/conceptual en constante desarrollo
(p.¢j. estudios cientificos y lineas de base), incluyendo a todos los
participantes del proceso de adsorcion (SDCV, herbicidas, interacciones).
Analizar y comparar la calidad estadistica de manera confiable: El uso de
diferentes pardmetros de validacion y la inclusion de pardmetros estadisticos
para la comparacion entre modelos, facilita el andlisis entre modelos, la
transferibilidad de los mismos y la aplicacion del ciclo PDCA.

Generar un dominio de aplicabilidad mas complejo que la metodologia
tradicional: En este caso, el dominio de aplicabilidad no solo es funcion de
los herbicidas usados, sino que también involucra SDCV y la metodologia

bajo la cual se cuantificaron los datos usados para crear el modelo (Q)SAR.

(vii) Dar una interpretacion mecanistica mas elaborada que la metodologia

tradicional: La inclusién de SDCV y dos tipos de modelos (Q)SAR permite
ahondar en los descriptores seleccionados, sus errores, el sentido fisico y
quimico de los modelos generados, y la correspondencia entre diferentes

modelos debido a su andlisis conjunto.

(viii)Detectar aplicaciones y limitaciones de manera mas directa y realista que la

metodologia tradicional: Se incluye la validacion empirica del modelo
(Q)SAR como condicion necesaria a su aplicacion con propositos
regulatorios, es decir, analizar su predictibilidad bajo escenarios reales en
los que se consideren posibles variables no contempladas en la generacion

del set de datos o del modelo mismo (p. ej. lixiviacién), 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.

Ademas de las mejoras mencionadas respecto a los modelos (Q)SAR ya existentes, la
aplicacion de la metodologia propuesta (Figuras 3 y 4) permite complementar los

modeios (Q)SAR generados, a través de su uso conjunto (Figura 14).

Por un lado, se tienen los modelos basados en la metodologia tradicional (ecuaciones
26, 27, 31, 32, 36 y 37), creados a partir de la mejor combinacién de descriptores,
con una fuerte componente estadistica y un enfoque reduccionista (supone que la
relacion entre descriptores es lineal). La ventaja de estos modelos (Q)SAR radica en
su simpleza (p. €j. no requieren contextualizacion detallada), su buena correlacion y
la posibilidad de detectar relaciones no consideradas en estudios previos, o descartar
relaciones poco significativas para un conjunto particular de datos. Sin embargo, su
aplicabilidad estd condicionada a los sets de entrenamiento y prueba utilizados,

convirtiéndolos en modelos de uso especifico.

Por otra parte, se incluyen modelos generados a partir de una base teérico/conceptual
(ecuaciones 28 y 34), con una mayor contextualizacion a los sistemas herbicida-
SDCV y un enfoque holista que privilegia el sentido fisico y quimico por sobre la
validacion estadistica. Su ventaja se encuentra en la rapida deteccion de limitaciones
y una interpretacion clara, debido a su base tedrico/conceptual, lo que permite la
consideracién de nuevas variables o reformulacion de ciertos supuestos, dando
utilidad a estos modelos incluso si no son estadisticamente validados. Ademas, el
hecho de representar el proceso de adsorcion en forma global implica que estos

modelos (Q)SAR son de uso general e independiente del set de datos empleado.
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Figura 14. Uso complementario de modelos (Q)SAR generados en este trabajo y su contexto en el ciclo PDCA.
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El complemento a la Figura 4, correspondiente al tratamiento de cada modelo

(Q)SAR individual, se consigue con la aplicabilidad conjunta de los modelos (Q)SAR

generados en este trabajo, de la siguiente manera:

(1) Cada modelo es en si mismo un estudio cientifico disponible, mejorando la
base teorico/conceptual de futuros modelos (Q)SAR.

(i1) La interpretacion de estos modelos y los descriptores propuestos y usados en
los mismos facilitan la generacion de nuevos descriptores para futuros
modelos (Q)SAR, sobre todo si involucran moléculas o suelos similares.

(iii) El analisis de todos los modelos (Q)SAR da pistas sobre las incertezas
presentes y su origen, lo que permite evaluar su reduccién y mejorar la

aplicabilidad y representatividad de cada modelo.

De esta forma, todos los modelos (Q)SAR tienen una utilidad propia y conjunta,
obteniéndose informacioén tanto de los aciertos como de las fallas, compensando sus
limitaciones e incertezas y facilitando la futura aplicacion del ciclo PDCA, al dar

pistas sobre diferentes aspectos mecanisticos.
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6. CONCLUSIONES

. El impacto de la carga variable presente en SDCV y la presencia de

adsorbentes que difieren de la MO, que son relevantes para el proceso de
adsorcion, impiden aplicar los modelos (Q)SAR existentes para predecir
adsorcion de contaminantes organicos en SCP.

La representatividad del sistema herbicida-SDCV aumenta en los sets de datos
cuando se consideran los valores de log K¢ de herbicidas de cada SDCV por
separado, evitando la normalizacion al contenido de CO.

Se crearon modelos (Q)SAR lineales, estadisticamente confiables, para
predecir la adsorcion de herbicidas no ionizables en SDCV empleando log K¢
como endpoint, descriptores moleculares (WetaZ.unity) y de SDCV
(logfarcitlas 108 frepcps 108 frepygo)- Estos  modelos  presentan  una
interpretacion mecanistica sencilla y aplicabilidad limitada en cuanto a
propodsitos regulatorios.

El uso conjunto de modelos (Q)SAR generados a partir de la seleccion de la
mejor combinacion de descriptores y modelos (Q)SAR basados en la

interaccion herbicida-SDCV permite considerar nuevos supuestos y/o estudios
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y vislumbrar posibles descriptores para facilitar la interpretacion mecanistica,
detectar falencias y perfeccionar modelos (Q)SAR.

Para la adecuada aplicacién de los modelos (Q)SAR y la oportuna toma
racional de decisiones, se propone: (i) usar diferentes valores de descriptores
de naturaleza empirica para reflejar la variabilidad espacial de SDCV en los
valores de log K¢ predichos, y (ii) medir reiteradamente los descriptores en el
tiempo, dando cuenta de la variabilidad temporal del sistema herbicida-SDCV.
. Para la aplicacién de modelos (Q)SAR en Chile bajo condiciones ambientales
locales, se sugiere considerar: (i) relevancia del proceso de adsorcion y efecto
de las condiciones reales, (ii) correspondencia entre condiciones reales y
metodologia empleada en la generacion de datos para el modelo (Q)SAR, y
(iii) participacion del Ministerio del Medio Ambiente en el financiamiento,

creacion y puesta en practica de modelos (Q)SAR con propdsitos regulatorios.
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ANEXO A:

Deficiencias en la creacion de modelos (Q)SAR
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Tabla Al. Origen y tratamiento de los datos usados en la generaciéon de modelos (Q)SAR.

Ref. ?£%ta;;e Caracteristicas de los datos recopilados Tratamiento de los datos
Diferentes metodologias, adsorbentes (suelo, sedimento), y :
(0] B85 promedio de coeficientes de adsorcion entre suelos Hosn el
[31.45-47, Diferentes metodologias (batch y columnay), adsorbentes (suelo. el . . _ .
[15] 50,83, 85- sedimento). endpoints (K4 y K¢ son normalizados to K. incluso a :Id% b_e (':Ba:;:‘:' dASt]:gaaS;jSlo{:-Sbe‘::;:res asumen que Kom = Koc, es decir,
87] bajo %CO0). Se promedian los valores de K, entre suelos - 0dos
[15. 50, Conversion de K, v K¢ a K. Se excluyen sales y suelos con bajo CO. Al
(321 83, 84, 88] Meriet 13530 promediar K., se excluyen valores muy diferentes entre si
[44-47, 81 Conversion de Ky, ¥ Kr a K. Solo se usan isotermas lineales (n = 1).
[30] 32 89:95]A Ver ref. [15, 50] Se descartan sedimentos y suelos con %C0O < 0,1. No se promedian los
? valores de Kq. con la finalidad de incorporar la variabilidad entre suelos
[96] [31.97] Promedio de K. entre suelos. Se asume que los compuestos e fealiz
: ’ ionizables se encuentran en su forma neutra
98] [15,97] Ver ref. [15] Solo se u'san compuestos con C, H, _O, N, S, P. F. Cl y Br. Se excluyen
sales, polimeros y mezclas de sustancias
[60] [29.32]  Verref. [15. 50] Los valores de K, son promediados
Experimentos batch con condiciones similares. Algunas isotermas iz
el B8l se asumen lineales. Se promedia K, entre suelos Cotmuersionde Koy # Ko
[33] [610608]3’ Ver ref. [15, 50] Conversion de Ky, a K. Los valores de K, son promediados
[34] [60] Ver ref. [15. 50] Valores de K, con bajo contenido de CO son excluidos
[60,101,  Verref. [15. 50]. En base a la ref. [101]. se considera el efecto pH s
[61] 102 la degradacidn, y se confirma el equilibrio quimico Rose realizy
y 2 ¥ q
[35] [12’0]29' Ver ref. [15, 50] No se realiza
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Tabla Al (continuacion).

Ref. Origen de Caracteristicas de los datos recopilados Tratamiento de los datos

los datos

[60.98] y
[42] bases de  Ver ref. [15, 50] No se realiza

datos
[103] [60] Ver ref, [13, 50] No se realiza
[36] [42] Ver ref, {15, 50] Los valores de K, son promediados
21 [61] Ver ref. [15, 50] No se realiza
[51] [34] Ver ref. [15, 50] No se realiza
[33, 42, e r1s ;
[37] 601 Ver ref. [15, 50] Los valores de K. son promediados
[43] [43] Valores determinados por los mismos autores g cuantlf-icados*: en {m“"h." Serincluye: Ja wariabiliéad delisuslog. sin
embargo, se asume isoterma lineal (Kgy)

[38] [34,60]  Verref. [15, 50] No se realiza
[39] {36,37]  Verref. [15, 50] No se realiza
[17] [34,60]  Verref. [15, 50] No se realiza
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Tabla A2. Modelos (Q)SAR para la adsorcion de contaminantes orgdnicos en suelos.

Ref.

Compuesto

Endpoint

n

Descriptores

Validacion estadistics

(4

Intervalo de

n, p aplicacion
Modelos no clase-especificos para compuesios no ionizables

[15]  Apolar log Kom 185 - X EE, F170, R? 72 n.i.

[32] Polar y apolar log Koc 189 205 P R% DE,EM. F 128 0.0-65"

[60]  Polar y apolar log K, 81 - 1y R2, BBy, FY™. Qf 40 &1 1.-63

[60]  Polar y apolar log Koc 390 - logKyy RZ, EE,, F*¥*% Q.0 390) 0= 103

[33] Polar y apolar log Koc 400 143 YWY, Ay, Cxen. P R?, EMA 1335 0.0- 6.4

[34]  Polar y apolar log Ko 141 20 MW, nNO, nHA, CIC, MAXDP, T4 R?, EE, Q0. Qimos DEe, DE,,. F 10-5.58"

[35] Polar y apolar log Koc 68 274  logK,w. R, P. SASA, SAV Q&y. DEe, DE,, ACP n.i

[42]  Polar y apolar log Ko 403 165  logKyw. ROT, NAR, MW, I,q R, EE, F, Qfoo- EELo0s RY, EE, 800,41 0.0:- 6.5

[36] Polar y apolar log Ky 457 114 MW, ¢, E — state, P R, EE. Qf wo» Qiranps Qp 152.3 hi

[51]  Polar y apolar log Ko 143 20 ppPpgeP, Bt b, b R, B8, B, Phogs PE e BB 23.8 0.1-5.1

[37]  Polar y apolar log Koc 93 550  VEDI, nHA, MAXDP, CICO R BE. Qfoo. Qhoor: Qimann Q- 55 0.0-6.0"
2 E,,. DE,. DE,, ACP

[38] Polary apolar log Koe 143 - nCONN, ATS2p, 0 ~ 058. nP, Ds,Vm R, EE. F. Rygq. EE; oo, AIC, FIT 23.8 n.i.

[39]  Polar y apolar log Koc 594 107 logP. (log P)%, (log P)?, 87 E:ﬂ.;;i-rf;"EM Ebid s BTN 1485 0.0-62"
RZ EE, MA F. Qfan: EELog.

[17]  Polar y apolar log Koc 143 20 logSp. Mv. VAR, MAXDP SEC) o0, Qimns Winano: Qs EE,,. 37.8 042531
SEC,.

[40]  Polar y apolar log Koc 644 320 MLOGP, X4v. DP15, AAC RZ, Q%on, Q3. DE,, DEp, Qfraxp 167 -1.0-65"

MLOGP2, o, O — 058, ATSC8v, nN,
[16]  Polar y apolar log Ko 618 206 nROH,P— 117, SpMaxA_G/D, RZy;» DEe, Qfoo. O3, DE,, FIV 68.7 0.00 - 6.96

Morlbu
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Tabla A2 (continuacion).

Ref. Compuesto Endpoint n n, Descriptores Validacion estadistica P lntervalf).de
aplicacion
Modelos clase-especificos para compuestos no ionizables
Fenilureas 2 2 2
[96] syt as log K, 44 - VDWy, (VDWy)2. p, p2. epumo R%, F, CCM 8.8 0.8-348
PCBs. fenoles y
[99] bencenos log K, 36 - CRI R%, EE.F 36 1.72-6.98
clorados
[34] Carbamatos log K. 29 - nO,nX.nNO, £ R?, EE, Q% 60, Q¢ po, F#** 7.25 0.42 -3.35
[61] COPs log Koc 18 14 o e R2, Q¥, EE, F314 6 4.31 - 6.66
Anilinas
[103] sustituidas y logK,. 42 - log Kow- Enomo- @ 1t R?, R24;. EE. F, FIV, Q%y 10.5 1.0-4.5
fenoles
Lu, DAI(CH3-). DAI (~CH ~), DAI
3 - - 4 ¢ 53 4.14 - 6.
[2] COPs I()g Koc 2 (~ C z), DAI (—C ::;,-') and DAI (_ 0_) R s EE: Fa RLM()». RLMO’ EELMO 6.66
[104] PCDPSs log Ko 20 - Erumo» @ S%, ZPE, N3(s): Nos N R%, EE, Q%o 29 3.49-6.54
Modelos no clase-especificos para compuestos ionizables
[43] Acidos log K4 54 - logD, OC, GATS7v R2 18 =1.7+0.5"
[41] Bases log Ko 43 22 logP,, dn. $ion R?, DE 14.3 0.5-5.5"
Modelos no clase-especificos para compuestos ionizables y no ionizables
[30] ig:::g: s log K4 229 500  log K. log fyc, CFa, CFb’ EE, F 57.25 -1.5-45

n.: Nimero de datos en el set de entrenamiento, n,: Namero de datos en el set de prueba, p: Relacion entre nimero de observaciones y nimero de descriptores, DE:
Desviacion estandar. Subindices LOO y LMO son tipos de validacion cruzada (VC). Qﬁ y Rf, se aplican al set de prueba. PCBs: Bifenilos policlorados. COPs:
Compuestos orgénicos persistentes, PCDPSs: Sulfuros Bifenilicos policlorados. *: Intervalo aproximado a partir del grafico informado. Para informacién especifica
sobre cada descriptor, revisar la referencia respectiva.
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Tabla A3. Problemas recurrentes y aspectos a evaluar en la realizacion de modelos (Q)SAR para adsorcion de contaminantes en suelos.

Deficiencias

Repercusiones

Aspectos a evaluar

Seleccion, tratamiento, representatividad y calidad de los datos

Variabilidad del suelo (espacial, temporal
¢ inter-suelo)

Contextualizacion del sistema herbicida-
suelo

Diferentes metodologias de obtencion, sin
un tratamiento posterior. Uso del mismo
set de datos en diferentes estudios

Pérdida de informaciéon para la interpretacion y
prediceion del endpoint. Inaplicabilidad del modelo con
propositos regulatorios

Incerteza en la representatividad del emdpoint usado,
metodologia utilizada, descriptores  propuestos y
aplicabilidad real del modelo

Alta probabilidad de pérdida de sentido fisico y quimico,
producto de variabilidad no explicada asociada a las
diferentes metodologias

Considerar la variabilidad espacial, temporal e inter-suelo y
descriptores que reflejen dicha variabilidad, que deban ser
calculados constantemente

Contextualizacion de los sistemas herbicida-suelo a modelar,
basado en estudios cientificos y/o lineas de base

Tratamiento de los datos, considerando misma metodologia.
Recopilacion de datos basada en objetivos (ejemplo: similitud
con los sistemas herbicida-suelo que se pretende modelar)

Seleccion de descriptores y generacion del modelo

Exclusividad de descriptores moleculares

Error asociado a coeficientes y claridad en
la definicion de descriptores moleculares

Andlisis de colinealidad, significado,
alcance y limitaciones de los descriptores
que componen al modelo

Sesgo en la generacion de modelos, mayor probabilidad
de baja calidad estadistica, inaplicabilidad de estos
modelos en suelos a diferentes condiciones locales

Incerteza frente al sentido fisico y quimico. Incerteza en
la calidad estadistica de los modelos generados

Incerteza de la calidad estadistica de los modelos,
dificultades para definir su interpretacién y aplicabilidad
con propositos regulatorios

Incluir descriptores para los suelos y su interaccion. Basar la
seleccion de descriptores en la contextualizacion de los
sistemas a modelar como complemento al criterio estadistico

Incluir el error de todos los descriptores empiricos. En caso de
descriptores tedricos asociados a empiricos, asegurar que sean
representativos de los mismos

Evaluar la colinealidad mediante FIV y dar una explicacion a
los descriptores seleccionados para abordar el Dominio de
Aplicabilidad y la interpretacion

Aplicacion de métodos estadisticos de validacién

Ajuste de datos, nimero de descriptores
usados

Uso de set de prueba y cantidad de datos
asociados al mismo

Comparacion o validacion estadistica

Baja calidad estadistica de los modelos generados,
dificultad al momento de comparar modelos

Incerteza en el poder predictivo de los modelos
generados

Malas practicas, interpretacion errada, impedimento de la
toma de decisiones racional frente a problemas
ambientales

Usar como criterio el pardmetro p (relacién datos/descriptores
= 5). Usar un méximo de 5 descriptores en los modelos
Siempre considerar la creacion de un set de prueba, en base al
criterio de Tropsha

Aplicar métricas variadas. Si los modelos a comparar
presentan diferente nimero de descriptores o datos, usar
parametros que den cuenta de eso (por gjemplo Rf{dg)
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ANEXO B:

Base tedrico/conceptual para la generacion y validacion de datos y endpoint

Previo a la seleccion de un endpoint representativo, la calidad de los sets de datos

esta condicionada a los siguientes aspectos metodolégicos:

(i) Determinar los valores de endpoint bajo condiciones experimentales
uniformes, describiendo la metodologia para asegurar su reproducibilidad.

(ii) Confirmar la existencia de equilibrio quimico mediante estudios cinéticos y
definir el intervalo de concentraciones bajo el cual es aplicable el endpoint,
con base en las isotermas de adsorcion.

(iii) Analizar posibles variables confundentes, tales como: variacién del pH y
presencia de degradacion durante los estudios de cinética y adsorcion, suelo
contaminado previo al estudio experimental; que afecten a la determinacién

de los valores de endpoint o la interpretacion del modelo.

Muchos modelos (Q)SAR para predecir adsorcion en suelos presentan buena calidad
estadistica aun sin realizar el tratamiento metodolégico mencionado (Anexo A).
dejando en evidencia que la validacion estadistica es una condicion necesaria pero no

suficiente para asegurar la calidad y confianza de dichos modelos.
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Una vez generados y validados los datos, se escoge un endpoint a partir de las

concentraciones de contaminante en el suelo (qeq) ¥ la fase acuosa (Ceq) [40, 103]:

qeq = Kd * Ceq (Bl)
qg-q = Kf 4 ng (BQ)
100
Koe = (Kg 0K} * (5:5) B)

Donde Kg. K¢ y Kocson los tres endpoint usados para predecir adsorcion en suelos, y

n es un parametro empirico para el ajuste del modelo de Freundlich.

Debido a su naturaleza empirica, todas las variantes del coeficiente de reparto tienen
como ventaja la inclusion implicita de las propiedades locales de cada suelo y las
interacciones contaminante-suelo asociadas, debido a su sensibilidad a las
condiciones ambientales, como la erosion, y propiedades fisicas y quimicas de los
suelos y contaminantes, como CE, CO, CIC, PIEg,.1,. pH, reversibilidad, histéresis,
hidratacion del suelo, entre otras; asi como a la presencia de varios compuestos y su

interaccion, por ejemplo competencia entre adsorbatos [105-107].

Lo anterior confiere al endpoint una interpretacién compleja, convirtiéndolo en un
parametro Gtil para analizar tendencias y posibles escenarios de interés ambiental,
pero no necesariamente para analizar mecanismos de adsorcion. Esto ultimo aumenta
la necesidad de contextualizar el endpoint seleccionado al tipo de sistema

contaminante-suelo y al interés perseguido con la creacion del modelo (Q)SAR.

Por ejemplo, la representatividad de Ky estd limitada a isotermas de adsorcion

lineales, mientras que K¢ anula esta restriccion mediante la inclusion del parametro n.
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La pérdida de linealidad suele producirse a altos valores de Cqq y se relaciona con
altas concentraciones iniciales (Cg). relacionadas con la dosis de aplicacion. Por lo
tanto, K¢ es mejor endpoint que Ky si el set de datos incluye herbicidas no selectivos,
eliminando la dependencia entre K4 y Cy 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 interpretacion mecanistica del proceso de adsorcion global.

Basado en lo expuesto, la prediccion del impacto ambiental a diferentes dosis de
aplicacién utilizando K¢ requiere reducir la variabilidad de n, o incorporarlo como

endpoint para la toma de decisiones ambientales mediante modelos (Q)SAR [29, 30].
Por otra parte, la normalizacion de K4 o Ky en Chile presenta dos problemas:

(i) Para herbicidas polares e ionizables, no existe una correlacion clara entre
lipofilia y adsorcion [93], con lo cual CO pierde representatividad y K.
podria depender del contenido de arcilla, pH, area superficial, CIC y
naturaleza o tipos de materia organica (MO) presentes en el suelo [35].

(ii) En SDCV, la relevancia de la interaccién herbicida-6xidos de Fe en el
proceso de adsorcion de herbicidas en SDCV aumenta la incerteza frente a
la normalizacion del coeficiente de adsorcion, sobre todo para la

adsorcion de herbicidas ionizables.

Lo anterior sugiere evitar cualquier tipo de normalizacién en caso que exista
adsorcion significativa en varios componentes del suelo [1] o los suelos presenten un

bajo contenido de CO, donde la normalizacion a K, pierde sentido fisico.
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ANEXO C:

Propiedades y caracterizacion de herbicidas y suelos empleados en este trabajo
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Tabla C1. Herbicidas usados en el presente estudio.

Nombre Molécula pKa Kow Sy _f_ Nombre Molécula pKa Kow Sw
Acidos
2] [+
2,4-D O\)KOH 34 1514107 10wt | Metsulluron [O\Eu\’ 6 375 1,35%107 7324107
’ . v : metilo (MSM -* ’ ’
ci (=]
I I ¥
Glifosato | H\J\ -4 5 | Nicosulfurén /‘IK -
234 631%10°  621*10 @ 478 4, 83*107
(GFS) e | on (NS) @ Ve Q} o Lo
OH o
e P
Picloram i 2 3 ) ‘ @: q e
s ] () ] 23 120¥10°  232%10° | Clorsulfurén (CS) £, /ﬂ\ )@)\/ 1024107 3.49%10
Bisicos
B I
a‘fra)ﬂ"a )NQ/T\ )\ 17 501*10°  1.62*10™ | Simazina (SM) )NQ/L 162 2,00%10> 2,48*10°
/’\H o ﬂ '/\H % n/\\
No ionizables
. 8
7/
Trifluralin Sl il . La6k1et  Gagvg” | Metabentizurdn @I% : - 4371107 2.71%10°
(TF) ¢ __‘/ — > ¥ (MBT) N }7&“ » -
, J \
. )
0 ' .
Diurén (DI) )I\ : 7414100 1,53*10¢ | Metolacloro - - 2514100 1.87%107
Sy N cl ’ ’ (MC) = “ N 4 Y

Valores de pKa (25°C). Koy (pH 7. 20°C) y S,, (mol L, pH 7, 20°C, calculado a partir de S,, enmg L™ y M en -g mol™) de la Base de Datos de Propiedades de
Pesticidas (PPDB). de la Universidad de Hertfordshire [68]
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Tabla C2. Propiedades fisicoquimicas principales de SDCV usados en el presente estudio .

; £ Lo CO Arena Limo Arcilla Fepypo Feox Eeicn cIC SHagin  Hibhedal
Nombre  Clasificacion  UDIac o) (%) (&) (%) (%) (%) ) P'Esuele (emolkg')  (2:5) (%)
Ultisol
Collipulli ~ Fine, Mesic, 36°58°S; ‘ - ) :
(COLL)  Xeric, Palewmule 7200w 5 137 407 457 0.7 0.9 6.2 2 8,7 52 12,7
Metrenco  Fine, Mesic, 38°34°S; ~ e )
(MET) Paleumult 72°22°W 2.3 8 36,7 35,3 0.8 1.8 7.1 2,5 9.3 4.7 9,5
Andisol
Freire Medial. Mesic, 38°57°S; - - -
(FRE) Xeric, Placandept  72°36°W 45 213 542 245 22 2.5 4,3 3,1 9,9 4.4 10,1
Santa Ashy. Medial, S6°50°5:
R e Nessw >l 72 665 263 0.3 19 53 3.8 103 5.7 143
(STB) Dystrandept
0 Medial, Mesic, i
SOrno Typi .
ypic, S 5.1 10,1 50,9 39,1 1.4 2.0 3.0 21 9.8 46 45
(OSN) Dystrandept 73°05°W _
Diguillin ~ Medial, Thermic, 36°53°S; i L
(DIG) Typic, Dyrandept 72210°W 5 335 451 194 0.4 1.9 3.5 2.6 11.8 6.2 21.3
T Medial, Mesic, p—
emuco : 3 g )
Entic, e, 64 161 58.2 25,7 0,7 2.2 3.9 2.9 121 54 9.9
{200 Dystrandept 72°36'W ; )
Ralan Mesic, Umbric, 41°32°S: _ )
(RAL)  Vitrandept neosw &9 473 38S 129 1.8 1.4 1.4 3.3 7.1 44 45.1
Nueva Ashy, Mesic, T
Do GRS Je0ew 05 62 662 276 18 13 51 33 10,3 41 46.5
(NBR) Dystrandept 7
Frutillar Medial, Isomesic, 41°06°S;
(FRU) Typic, Placandept  73°07T'W L 16,3 63,9 19,7 1.0 0.6 0,6 2.9 9.5 4.1 39.6

" Datos provenientes del Informe final del Proyecto FONDECYT INICIACION N° 11110421, Todos los suelos fueron caracterizados bajo la misma metodologia.
Fepypo: Oxidos de Fe complejados con la MO, Fegy: Oxidos de Fe amorfo, Fepeg: Oxidos de Fe libre.
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Tabla C3. Composicion mineraldgica de los SDCV [108].

Mineral COLL MET FRE STB OSN DIG TCO RAL NBR FRU
Aloféan 4+ e -+ 4+ A+ -+ -+ 4+
a-Cristobalita + + + ++ + + +
Clorita-Al * ++
Feldespato + + +
Ferrihidrita + + s +
Gibbsita ++ + +4 ++
Goetita +
Haloisita + -+ ++ -+ ++ +
Caolinita 4+
Montmorillonita i
Organo-alofianico ++ + ++ + ++ ++ +
Plagioclasa + ++ S +
Cuarzo + §:
Vermiculita + ++ + + i

+++++ Dominante (> 50 %), ++++ Abundante (20 — 50 %), +++ Comin (5 — 20 %), ++ Presente (1 — 5 %), + Fraccion traza (< | %),
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ANEXO D:

Validacion de los valores empiricos empleados en el set de datos

Los parametros de calidad analitica para el método de deteccién de cada herbicida
junto con los datos de estudios cinéticos y de adsorcion fueron obtenidos del
Laboratorio de Fisicoquimica & Analitica (PACHEM, Facultad de Ciencias Bésicas,
Universidad Metropolitana de Ciencias de la Educacion), usando la misma

metodologia en todos los casos [11, 109-111].
Parametros de calidad analitica y validacion del método

La cuantificacion de los 12 herbicidas se realizé por Cromatografia Liquida de Alta
Resolucion con Detector de Arreglo de Diodos (HPLC-DAD, SHIMADZU),
conformado por los siguientes modulos: desgasificador (serie DGU-2045), bomba de
gradiente cuaternaria (serie LC-20AT), automuestreador (serie SIL-20A4C), detector

DAD (serie SPD-M20A) y horno (serie CTO-20A4C).

Las condiciones de trabajo fueron: temperatura de 35°C, flujo de 1,1 mL min’,
volumen de inyeccion de 20 pL, columna MultoHigh 100 RP Cig 5p (150 x 4,6 mm

ID) y el software LabSolution para la adquisicién y procesamiento de datos.
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La descripcion detallada del procedimiento analitico incluye: (i) Fase movil
compuesta por ACN:H,O en diferentes proporciones y en condiciones acidas (pH
entre 2,3 y 2.8) para la cuantificacion de herbicidas &cidos, (ii) Deteccidén a
longitudes de onda entre 212 y 240 nm, (iii) tiempos de retencion entre 2,8 y 5.6 min,
(iv) Limite de deteccion entre 0,0022 y 0,0194 pg mL”' y (v) Limite de

cuantificacion entre 0,075 y 0,0648 pg mL™".
Estudio cinético

La concentracién de herbicida adsorbida en cada SDCV se calculd a partir de las
concentraciones inicial (C,. obtenida de la preparacion de la muestra) y final (C,.
detectadas por HPLC-DAD), el volumen de solucién (V) y la masa de suelo seco

(my):

_ V(=G (D1)

Qe m,

La ecuacion D1 supone que la concentracion adsorbida equivale a la disminucion de
la concentracion de herbicida en solucion, (Cy — Cy). la cual es normalizada por
V/myg debido al cambio de matriz (de solucion a suelo). Sin embargo, lo anterior
implica que la concentracion no disminuye por procesos laterales como degradacion,
ni variaciones externas tales como contaminacion difusa o dependencia del pH. Por
lo tanto, con la finalidad de reducir variables confundentes durante la metodologia y

posibles sesgos en la interpretacion de los valores obtenidos, se analizo:

(i) pH de cada muestra, en caso de dependencia del pH en el grado de
ionizacion del herbicida y la carga superficial del suelo durante ¢l estudio

cinético.
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(i) Presencia de metabolitos generados durante los estudios de cinética e
isotermas, a partir de los cromatogramas obtenidos para cada herbicida.
(iii) Concentracion de cada herbicida en suelos sin contaminar para descartar

contaminacion difusa que pudiese afectar las mediciones.

Tiempo de equilibrio

Para la determinacion del tiempo de equilibrio, se consider6 el modelo de pseudo-
segundo orden, que ajusta correctamente a bajas concentraciones iniciales de

adsorbato [74, 112]. Este modelo esta definido por la ecuacion:

dq
d_tt = kz(qma'x = fh)z

(D2)

Donde k, es la constante de velocidad de pseudo-segundo orden y quix la
concentracion maxima adsorbida por el suelo. Ambos parametros fueron
proporcionados por el Laboratorio de Fisicoquimica & Analitica {11, 109-111], a
partir de la integracion (suponiendo que q; = 0 en t = 0) y posterior linealizacion de

la ecuacion D2:

L L g (D3)
qe (kz * Qméx)z Omax

El ajuste de la ecuacién D3 fue validado estadisticamente solo si (i) R? = 0,96, (ii)

error relativo < 20% para todos los parametros y (iii) valor de p < 0,05.
Se establecio el equilibrio cuando la diferencia entre q¢ ¥ qmax fue menor a 5%.
Estudio de adsorcion

La ecuacion utilizada para la determinacion de la concentracion adsorbida fue:
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_V* (G~ Ceq) (D4)

Jeq m,

Con qeq ¥y Ceq equivalentes a q¢ y C; del estudio cinético (ecuaciéon DI),

respectivamente.

El uso de los datos fue validado para tiempos de equilibrio menores a 24 h (tiempo

de agitacion del estudio de adsorcion).

Por altimo, con la finalidad de reducir variables confundentes se realizo el mismo

analisis del estudio cinético.
Modelos de adsorcion

Se utilizaron los coeficientes de adsorcion provenientes de los modelos lineal y
Freundlich, calculados por el Laboratorio de Fisicoquimica & Analitica para todas
las isotermas de adsorcioén mediante el programa SigmaPlot 12.0, usando la ecuacién
“Standard Curves, Linear Curve” (f = y0+a*x) para probar lincalidad (Ky) y “Power,

2 Parameter” (f=a*x"b) para casos no lineales (K¢) [11, 109-111].

Para la validacion de los modelos, se consideraron (i) R? = 0,96, (ii) error relativo

< 20% para todos los parametros y (iii) valor de p < 0,05.

Adicionalmente. se utilizaron los coeficientes de adsorcion normalizados al

contenido de CO solo de los valores previamente validados.
Validacion de la existencia de equilibrio quimico

Los datos cinéticos asociados a los 12 herbicidas en los 10 SDCV empleados en el
presente trabajo fueron estadisticamente validados. Su correlacion con el modelo de

pseudo-segundo orden podria sugerir (i) similitud mecanistica para el proceso
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cinético global de adsorcién de los herbicidas en SDCV, con quimisorcion
dependiente del numero de sitios de adsorcion disponibles [74], y/o (ii) relacion con
las condiciones experimentales, particularmente la baja relacion suelo/solucion (2.0 g
de suelo seco al aire, 10 mL de solucién) o la baja concentracion inicial de herbicida

en solucion [74].

El tiempo de equilibrio fue inferior al tiempo de contacto empleado en los estudios
de adsorcion (24 h), lo que permite utilizar los valores de coeficientes de adsorcién

de estos herbicidas en SDCV para la generacion de modelos (Q)SAR.

Respecto al posible impacto de variables confundentes en la determinacion de los
valores de endpoint para la generacion e interpretacion del modelo (Q)SAR: (i) no se
encontraron diferencias significativas de pH durante el proceso de adsorcion, (ii) no
se detectaron productos de degradacion en los cromatogramas para ninguno de los
doce herbicidas, y (iii) la concentracion de herbicidas en las muestras de suelo sin
contaminar se encontré bajo el limite de deteccién, descartando contaminacion
difusa. Por lo tanto, se descarta la presencia de variables que afecten a la

determinacion de los valores de endpoint y a la interpretacion del modelo.
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ANEXO E:

Descripcion de la metodologia y software usados para la creacion de modelos

(Q)SAR para predecir coeficientes de adsorcion de herbicidas en SDCV

Calculo y generacion de descriptores moleculares

Se utilizo la pagina web PubChem [113] para conocer la estructura molecular 3D de

los herbicidas a usar, usadas como datos de entrada (.sdf) en el “Servidor Web para

el Calculo de Descriptores Moleculares™ [114], obteniendo 174 descriptores teéricos:

(i)

(i)
(iii)

Topologicos: Carbon Connect Order Zero, Carbon Connect Order One, Chi
Chain Indices, Chi Cluster Indices, Chi path Indices, Chi path Cluster
Indices, Eccentric Connectivity Index, Kappa Shape Indices, MDE,
Autocorrelation Polarizability, Autocorrelation Charge, Autocorrelation
Mass, Petitiean 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.

Electronicos: lonizational Potential, Charged Partial Surface Area, Bpol.
Geométricos: Gravitational Index, Length Over Breadth, Moment Of

Inertia, Petitjean Shape Index.
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(iv) Constitucionales: XlogP, Rotatable Bonds Count, Molecular Weight,
Longest Aliphatic Chain, Lipinski Rule of Five, Largest Pi System, Largest
Chain, Atom Count, Bond Count, Aromatic Bond Count, Hydrogen Bond
Acceptors, Hydrogen Bond Donator, Aromatic Atom Count, Atomic

Polarizations.

A lo anterior, se sumaron descriptores calculados con el programa EPI SUITE 4.11
(EPA): MW (Masa molecular), KOWWIN (K, teorico), BoilPoint (Punto de
ebullicién), MeltPoint (Punto de fusién), VapPres (Presion de vapor), WSKOW (S,

teorico) y log K, (Logaritmo del coeficiente de particion octanol/aire).

Por Gltimo, se incluyé la forma logaritmica de la solubilidad en agua (logS,,) y la

lipofilia (log K,y ), obtenidos de la Tabla C1, junto con los siguientes descriptores:

(i) log Sy, propuesto por Do Reis y col. (2014) como correccion al uso

individual de S, y K, en compuestos no iénicos [17]:

log S, =logS,, —log(Key + 1) (ED)

(i)  El grado de ionizacion de los herbicidas se incorporé mediante los

descriptores CFa y CFb', propuestos por Bintein y Devillers [30]:

(E2)

1
CFa = log (1 ¥ 10PH-pKa)

- E3
LFB "03(1 + 1ovf<a-(p”—2>) (E3)

Estos descriptores corresponden al logaritmo de la fraccion de herbicida que
permanece neutra al pH de la solucién, donde CFa se aplica a compuestos acidos y

CFb' a compuestos bésicos, presentando un valor nulo en los demds casos.
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Calculo y generacion de descriptores de SDCV

Se utilizaron propiedades fisicoquimicas, como contenido de CO, arena, limo, arcilla,
Fepyro. Feox ¥ Fepcp (Tabla C2), para calcular descriptores para SDCV, las cuales
fueron expresadas en su forma fraccional logaritmica. Ejemplificando con el

contenido de CO, se obtiene el siguiente descriptor:

%CO
log feo = log (100—0) (E4)

Adicionalmente, se consideré como descriptor la relacion entre contenido de arcilla
y CO (Rarc—co), para dar cuenta de la adsorcién en la fraccion mineral en caso que

CO no sea representativo por si solo del proceso de adsorcion [66].

%arcilla) (E5)

Rare-co = log (—%EO_

Con base en las ecuaciones E2 y E3, se genero una representacion de la fraccion de

carga total positiva (CF,) y negativa (CF_) que presenta cada SDCV:

CF, = log( ! ) (E6)

1 + 10PHsuelo~PiEsyelo

cF. = log( 2 )=1-cr, (E7)

1 + 10P'Esucio—PHsuelo

Usando como pHgyejo €l pH medido en solucion acuosa en relacion 2:5 (Tabla C2).
Condiciones de los software empleados
1. Analisis exploratorio de la matriz de descriptores (Data Pre Treatment GUI)

(i) Variance cut-oft = 0.0001

(ii) Correlation Coefficient Cut-off = 0.9999
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2. Calidad estadistica de las bases de datos (Data Pre Treatment GUI)

(i) Variance cut-off = 0.0001

(i) Correlation Coefficient Cut-off = 0.9

El proceso se realizé para cada base de datos, incorporando los valores de endpoint
en el archivo de entrada (.xlsx), asi el software considere su variabilidad y relacion

con los descriptores.

El uso de r = 0,9 como coeficiente de corte podria 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 descartar estos dltimos. Luego,

la colinealidad fue descartada durante la validacion interna.

3. Division en sets de entrenamiento y de prueba (Dataset Division GUI 1.2)

(i) Number of compound in each cluster: Para una alta disponibilidad de datos
(>50) se us6é como valor 5, mientras que para una escasa cantidad de datos
(30 - 50), se utilizdé como valor (0,1 * n° datos) aproximado al niimero
entero inferior.

(ii) Seed number: 1

Adicionalmente, para validar la calidad de los valores que componen al set de prueba

se asegurd que:

(i) Cubrieran un amplio intervalo del set de entrenamiento.
(ii) No afectaran a la calidad estadistica del set de entrenamiento.

(iii) No fueran valores extremos del intervalo de datos.
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Para asegurar la representatividad estadistica del set de prueba:

(i) Se compuso de al menos 10 datos.
(ii) Si el nimero de datos en cada matriz lo permitia, se tomoé entre el 15 y 20%
de los datos totales. En caso contrario (matrices pequefias), la restriccion fue

> 15%.

4. Seleccion de las mejores combinaciones de descriptores (Best Subset Selection

Modified v2.1)

(i) Combination of ‘n” descriptors = Entre 1 y 5.
(ii) Cut-off for r*2 value = 0.6

(iii) Inter correlation between descriptors cut-off = 1

Se usaron el set de entrenamiento y de prueba como datos de entrada. Los parametros
output del modelo (R?, Q¥pp. Q%; vy Q%,), fueron contrastados con los requisitos
expuestos en las Tablas E1, E2 y E3. En caso de incumplimiento de dichos

requisitos, se seleccionaron las dos combinaciones mas proximas a cumplirlos.
Parametros de calidad estadistica para la validacion de los modelos (Q)SAR

Para la validacion de los modelos (Q)SAR, fueron utilizados los parametros de

calidad estadistica mencionados en las Tablas E1, E2, E3 y E4.
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Tabla E1. Pardmetros de calidad estadistica para la bondad del ajuste de modelos (Q)SAR.

Parametro de calidad estadistica Ecuacion aseciada Requisito Interpretacién

Relacion entre niimero de observaciones Ne .

s = > del q 64
y niimero de descriptores (p) P p p5 Modelo no sobregjustado [64]

2
Tt 1(Yobs(ote] = Yprediel) Giad : sentabile 1115 -
Coeficiente de determinacion (R?) R*=1- N = 3 R? > 0,6 20 qet aJL,ltS.te Iac,]e]p()a e [115}. No detecta
Ei=1(Yobs(i)[e] - Yabs[e}) errores sisteméticos [116]
pogl = (ne—p—1)*R?

Estadistico F (F™#) p* (1 —R?) el Fcr}%;[cn Fiel];:lén lineal estadisticamente significativa

Suma de los errores cuadraticos (SEC,)

Error estandar (EE;)

Error estandar normalizado al intervalo
de endpoint (EEN)

Error medio (EM) v error medio

absoluto (EMA)

Factor de Inflacion de la Varianza (FI1V)

Conm=pygl=n,—p—1

Nep

2
SEC, = Z(Yobs(i)[e,m = Yoreatiep))

i=1

SSE,
Nep—p—1

SE,
Ymax obsle] Ymin obs[e]

EM = Z(Yobso)[e] preatiiel)

EE, =

EEN =

EMA = Zlansm[c = Yoredtigel]

X

Minimizar SEC,

Minimizar EE,

EEN 0,1

EM « EMA

VIF(x) €5

Bajo error en términos de sus errores cuadriticos
[115]

Bajo error del modelo, considerando sus grados
de libertad [115]

Calidad estadistica, considerando la dependencia
del intervalo de valores de endpoint 2]

Se descarta la presencia de errores sistematicos
[64]

Correlacion aceptable entre descriptores [117]

ne: Numero de datos en el set de entrenamiento, p: Numero de descriptores del modelo,

Yobsep) ¥ Yp

red(i)jep]: Dato i observado y predicho en el set de

entrenamiento [e] o de prueba [p], respectivamente, ?obs{e,p]: Promedio de los datos empiricos en el set de entrenamiento [e] o de prueba [pl, Ymix obsfe} ¥ Ymin obsfe]:

Miximo y minimo valor empirico en el set de entrenamiento, respectivamente. R;: Coeficiente de correlacion de cada descriptor x en funcion del resto de descriptores

del modelo.
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Tabla E2. Parametros de calidad estadistica para la robustez del modelo (Q)SAR.

Ecuaciones asociadas Requisito Interpretacién
Aleatorizacion en Y
50
. Forann = Z Qyrann()
d NEi= P S . .
Q@ i Tl 1 (Yobstyrel — Yoredctel) ~ RZ > 05 ;ﬁracifefgég?o O(]:lt;gfs
YRAND = 1 T - 3 p = U
E?=1(Y0bs(i}[e] = Yobs[e]) = no es azarosa [115]
cRf = JRZ * (R? = Qfgrann)
Coeficiente de determinacion de la validacion cruzada (Leave-One-Out)
Ve 2
2 4 2?:1(Yobs(i)[e} - Yprecl(i)[e]) 2505 El modelo (Q)SAR es
Qioo=1 T (Yonstopel — . )2 Qioo > 0. robusto [115]
i=1\ Yobs(i)[e] — Yobs[e]
Métrica T,
v _ Yobs(i)[e] ~ Imin obsle] Y 7 = Ypred(i)[e] - Ymin obs[e]
— o=

sciobal Ym:lx obsfe] — Yinin obsfe] SRR Yinax obsle] — Yinin obsle]

_ Z?:i Ysc obs (i) ¥ Ysc pred (i) K _ Ein=1 Ysc obs (i) * Ysc pred (i)
koo = - 7 Loo = - 3 El modelo (Q)SAR es
Zi:x(Ysc pred (i)) z‘-i=1(YSC obs (i)) 72 woo) > 0.5 robusto  [115]. Esta

z ; 2 m ! : : ;
2 _ z?xl(Ysc obs (i) — kLOO * Ysc pred (i)) 2 =1 E?ml(ysc obs (i) — k LOO * Yse pred (i)) robustez Cornzge la falsa
Tgooy =1— > o 7 I'pooy = 1 — " — 3 5 robustez en Qf 5o cuando
Ei=1(YSC obs (i) ~ Isc ﬂbS) 2i=1(YSC obs (i) ~ Ysc pred) Aro0) <02 ¢ intervalo de valores de
. 2 2 endpoint es amplio
rrzn(LOO) =R%« (1 - J(R2 - rg(LOD})) I'moo) = R? * (1 - J(RE — rG(L(}O)))
ri + ' 2
fzm(w{)) = 2000) ~ mioD 3 Lt Arrzn(LOO) = |r§1(1.00} =r 111(LDO)|
R?: Coeficiente de determinacion del modelo, Yobsiye] ¥ Ypredtipej: Dato i observado y predicho en el set de entrenamiento, respectivamente, Yobs(e): Promedio de los

datos empiricos en el set de entrenamiento, Y;?;‘gm[e}: Dato i predicho por el modelo aleatorio. Y;’rcedm[e_]: Dato i predicho por la validacion cruzada. Ypax opsje] ¥

Ymin obsfe;: Méaximo y minimo valor empirico en el set de entrenamiento, respectivamente, Yeeops ¥ Yec pred: Valores promedio para Yseopsiy ¥ Ysc pred(i:

respectivamente.
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Tabla E3. Pardmetros de calidad estadistica para la predictividad del modelo (Q)SAR.

Ecuaciones asociadas Requisito Interpretacion
Coeficientes de determinacion
2
Q% - leil(yobs(i)[p] - pred(i)[p]) Q%- S 05 El modelo (Q)SAR es
1= = 2 1 ] edictivo 56
Z}':l(Yobs{i)[p] _ Yobs[e]) predictivo [59]
2
5 i (Yobstojp) = pred®(p]) 5 El modelo (Q)SAR es
=1 Q%, > 0,5 S
F2 s (Y, = )2 F2 predictivo [118]
i=1\Yobhs(i)[p] obs(p]
Métrica T_tzn v Criterio de Golbraikh y Tropsha
Yo sl Yobs(i}[p] — Yinin obsle] v Ay = YPFEd(i)iPI — "min obs[e] Fl%n(prueba') > 0,5
- Yméx obs[e] ™ Yrﬂin obsle] sepredl Ym:'ix obsle] — Ymin obs[e]

21 1 sc obs (i) * Ysc precl (i)

=1-

1 1(Ysc pred (1))

E?ml (Ysc obs (i) —

2
k * Ysc pred (i))

2
Top)

r‘nzn([:urueba) =R** (1 - (Rz

2 2
=2 rm(prueba) i r'm(prueba)
rm(prueba) =

Tprueba =

2
E I(YSC obs (i) — Ysc obs)

- ré(p)))

2

2

YL I(Yabs(i)[p]

2 —
Top) =

kﬁ

21 ]_Ysc obs (i) * Yse prt.d (i)

1—1(Ysc obs (1))

2
_ Ei:l(Ysc obs () ~ K'p * Ysc pred Ei))

EP:l(YSC obs (i) —

2 2
I'm(prueba) = R? * (1 - J(RB =1 o(m))

2 — |2
Arm(prueba) L |rm(prueba}

Youstp1) (Yprediip) = Ypredip])

~ I m(prueba)

2

2

JEI 1(Yobs(1)[p exp test) 21 1( pred{i)[p] — pred[p])

Ysc pred)z

Al-12:(1(prureba.) <0.z2

> 0,6

prueba

2 2
r -r
( s o(p)) <

1 prueba
0

E'Z i _]..Pg
( prueza (p}) <01
T,
prueba
0,85 < k, 0k, < 1,15

2
IrU(test) -

2
rlo(test)l <03

El modelo (Q)SAR es
predictivo [115, 119].
Estos parametros
corrigen la  falsa
predictividad en Q%,
cuando el intervalo de
valores de endpoint es
amplio

Yobsiop] ¥ Yo

red(i)jp): Dato i observado y predicho en el set de prueba, respectivamente, ?Dbs[e,p]: Promedio de los datos empiricos en el set de prueba, ?pmd{p]:

Promedio de los datos predichos en el set de prueba, Y4y obsie] ¥ Ymin obsfe]: Maximo y minimo valor empirico en el set de entrenamiento, respectivamente, ?SC obs Y

Yec pred: Valores promedio para Ysc obsti) ¥ Ysc prediys respectivamente.
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Tabla E4. Parametros de calidad estadistica para la comparacion entre modelos (Q)SAR.

Parametro

Ecuacion asociada

Modelo de mayor calidad

Coeficiente de determinacion ajustado (R4;)
Funcion Kubinyi (FIT)

Criterio de Informacion de Akaike (CIA)

2 _(nc_l)*Rz_p

adj — ne—1-p
R? -p-1
BT e e g = ]
(1==R%) #{n, ~p*)
ne +p
CIA = SEC; % m——
¢ (ner)Z

Mayor RZy. Permite comparar modelos con
distinto namero de descriptores [54]

Mayor FIT [38]

Menor CIA [38]

R?: Coeficiente de determinacion del modelo, n:

cuadraticos para el set de entrenamiento.

Numero de datos en el set de entrenamiento, p: Nimero de descriptores del modelo, SEC,: Suma de los errores
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ANEXO F:

Generacion de descriptores para la interaccion herbicida-SDCV

Se analizaron los factores mas relevantes que afectan a la adsorcion de herbicidas
ionizables y no ionizables en SDCV para facilitar la reduccién de dimensionalidad e

interpretacion mecanistica de los futuros modelos (Q)SAR.

La informacion recopilada se presenta en la Tabla F1 y cumple con la fase de

planificacion expuesta en la Figura 4.

Se incorpora el efecto de los SDCV en K separando el proceso de adsorcion en MO,

mineral y 6xidos de Fe, denotados con los subindices CO, min y Fe, respectivamente.

Qads _ Qads—co t Qads-min + Jads—Fe _ ads—co P Qads-min 4 Qads-Fe (F1)
Csnl Csol Csol Csol Csnl

Kd=

Por lo tanto, K4 puede ser considerada una combinacion lineal de tres coeficientes de

adsorcion:

Ka = Kqccoy + Kamin) + Kacrey (F2)

Y, de manera equivalente:

K¢ = Kfcoy + Kemin) + Kecre) (F3)
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Tabla F1. Principales factores que afectan el proceso de adsorcién de herbicidas en SDCV [1, 7, 120].

Factor

Efecto

Consideraciones y posibles mecanismos

Composicion del suelo

COoMO

Carga
variable

Mineral

Suele tener una correlacién positiva con la adsorcidén, como se ha
observado en 2,4 — D, CS, AT y DI. Aunque suele asociarse solo a la forma
neutra de los herbicidas, en PC se ha demostrado que a pH 5,9 (PC en
forma aniénica) la adsorcion ocurre principalmente en la MO, seguida por
6xidos de Fe y finalmente arcilla. MC se adsorbe principalmente en la MO,
siendo mayor su afinidad por las sustancias hiimicas

La adsorcién de 2,4 —D es favorecida a mayor contenido de Al
intercambiable. La adsorcion de 2,4 — D en Fepcp es poco relevante frente
a Fegx. En el caso de PC, los 6xidos son los principales adsorbentes solo
cuando MO < 0,3%.

En muchos casos suele ser poco relevante, como ocurre con 2,4 — D y CS
(acidos). Por otro lado, correlaciona positivamente con la adsorcion de AT
(base). Por su parte, la adsorcion de DI (neutro) correlaciona positivamente
con el area superficial solo a bajo contenido de MO (0,1 a 1.7%). La
adsorcion de MC (neutro) aumenta con el contenido de arcilla y el area
superficial, pero estd mucho mds relacionada con el contenido de MO

La adsorcion de AT en la MO podria ser disminuida por la acidez
superficial de las arcillas mediante repulsion electrostatica. Por otro lado,
su K, varia enormemente entre suelos, lo que supone su adsorcion en
otros componentes del mismo. Para DI (neutro), se ha sugerido la
formacion de puente hidrogeno con el oxigeno carbonilico o el hidrogeno
del grupo amino adyacente

En su forma anionica, PC es capaz de quelarse a iones metélicos con el
nitrégeno piridinico y el grupo carboxilo. Se sugiere también Ia
complejacion de cationes polivalentes del suelo (Fe®*, A, Cu*" Zn®,
Ca®") con coloides organicos y PC

La poca relevancia de las arcillas puede asociarse al contenido de CO
presente en los suelos donde se realizan los estudios, o en ¢l caso de
herbicidas dcidos, a la repulsion electrostatica entre la forma aniénica y la
superficie de las arcillas. La adsorcién del herbicida neutro DI se ha
relacionado con la interaccion del grupo carbonilo con cationes
intercambiables en la superficie de montmorillonitas y grupos Al

Solucion

pH

Fuerza
ionica

CIC

En herbicidas ionizables, como 2,4 -—D. CS y AT, la adsorcion
correlaciona negativamente con el pH, es decir, se favorece en suelos
acidos. Esto se ha atribuido a fuerzas de van der Waals y grupos SiOH. En
herbicidas no ionizables, como DI, el pH no tiene un efecto significativo

En general el aumento de la fuerza ionica favorece la adsorcion de
compuestos ionizables, como 2,4 — D y PC. En herbicidas no ionizables no
tiene un efecto significativo

Favorece la adsorcion de cationes. Suele desfavorecer la adsorcién de
aniones, aunque a veces no tiene efecto significativo

En herbicidas 4cidos, la correlacion negativa entre adsorcién y pH se
asocia la repulsion electrostitica entre fa especie anionica y la superficie
del suelo. En herbicidas bésicos, como AT, el efecto del pH se ha
atribuido a intercambio anionico y cationico de la especie catidnica con la
superficie negativa de las arcillas

En el caso del DI, la baja dependencia de la adsorcion con la fuerza idnica
v con el tipo de iones presentes en solucion ha sido relacionada a su baja
polaridad

Se relaciona con la capacidad de adsorcién de MO y arcilla
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La posible interdependencia entre estos coeficientes es considerada en cada tipo de

interaccion.
Para representar de mejor manera el sistema herbicida-SDCV, se tienen en cuenta:

(i) Grado de ionizacion, representado como fraccion neutra (e, €quivalente
a la definicién de la seccion 5.2.1) y fraccion idénica (p_ o ¢, segin
corresponda, con un valor de 1 — ¢pey)-

(ii) Densidad de carga superficial, que da cuenta de la fraccion de carga positiva
(o4) 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_ + o, = 1 para minerales y MO, mientras que o, + o, = 1 en 6xidos de
Fe y contextualizando los valores de PIEg.;, a cada componente en SDCV.

(iii) Fuerza ionica: Constante en todos los casos (soluciones CaCl, 0,01 M).
Interaccion herbicida-MO

Suponiendo que la adsorcion en la MO involucra a la especie neutra (Kfoy) v la

ionica (K}?{;‘O)), y que ambas no interactian entre si, se tiene:
Kiccoy = KRy + Kieo) (F4)
Considerando que:

(i) Superficie de adsorcion: La adsorcion ocurre en la MO, por lo que aumenta
proporcionalmente con el contenido de CO. La cantidad fraccional de CO

sera representada por feq.
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(ii) Similitud estructural entre herbicidas y fraccion orgédnica y grado de
ionizacion: La adsorcion seria proporcional al coeficiente de particion
octanol/agua de cada especie (KBEY v KI9T) y la proporcién en que estas se
encuentran (Gpey ¥ ¢4 -)-

(iii) Densidad de carga superficial: La adsorcion de la especie ionica depende de
la interaccion electrostatica con la superficie de adsorcion, que puede
presentar carga positiva (c410), favoreciendo la adsorcién de aniones, o
negativa (cM©), lo que favorece la adsorcion de cationes.

(iv) CIC: Proporcional a la adsorcion de cationes e inversamente proporcional a
la adsorcion de aniones, debido a la relacion existente entre CIC y carga
superficial negativa del suelo.

(v) Interaccion MO-mineral: Reduce la adsorcion de herbicidas no ionizables,
tales como DI, debido al bloqueo mutuo de sitios de adsorcion [74, 121,
122]. Sin embargo, no se cuenta con informacién suficiente para cuantificar
el bloqueo de sitios de adsorcion en este modelo. Por otro lado, la adsorcion
de herbicidas ionizables en la MO es funcion de la carga superficial de las

arcillas (6™ y o'Mi™), debido a sus efectos atractivos/repulsivos.

A partir de lo mencionado anteriormente, la adsorcion de herbicidas en forma neutra

(KBeY,), aniénica (Kjng,’) ¥ cationica (Kyieq) ) queda definida como:

K?f%uO) = Upeu * Kow' * Gneu * feo (FS)

M0 4 (1 — gin) (F6)

Kicoy = 0 * Ko s fo % -+ cic
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Kivesy = o, Kiom ™ % fo # b, + CIC + 640+ (1 — o) (F7)

Con Oyey, @- y oy como factores de proporcionalidad para la adsorcién de las

diferentes especies herbicidas en CO.

Con base en la especiacion anteriormente considerada, estas ecuaciones seran
representativas a priori para acidos o bases monoproticos tales como los herbicidas
usados en esta investigacion bajo las condiciones experimentales antes mencionadas.
No obstante, su validez se vera afectada para los siguientes casos: (i) especies
polipraticas, suelos cuya MO posea densidad de carga superficial local variable (alta
heterogeneidad), (ii) herbicidas sensibles al tipo de MO, e (iii) interacciéon MO-

mineral significativa producida por bloqueo mutuo de sitios de adsorcion.

Analizando Kgcg) en relacion a los herbicidas considerados en este trabajo y a la

informacién proporcionada por la Tabla F1:

(i) La adsorcion de herbicidas no ionizables es independiente del pH (¢pey = 1
y ¢_ = ¢, = 0 para todo pH).

(i) La adsorcién de herbicidas anidnicos sera baja respecto a las especies
basicas y neutras, debido a la repulsién electrostatica reflejada en la
magnitud de o' (valor pequefio, ™" ~ 1),

(iii) La CIC afecta al proceso de adsorcion de herbicidas ionizables solo en su
forma iénica, con efecto diferenciado para 4cidos y bases.

(iv) La adsorcion de herbicidas ionizables se produce incluso a disociacion
completa.

(v) La dependencia del tipo de MO no es contemplada por las ecuaciones F5, F6

y F7. y podria convertirse en una fuente de error significativa. Tampoco se
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considera la menor accesibilidad hacia los sitios de carga positiva en SDCV
producto de la repulsion electrostatica con la MO. A medida que estos
fenomenos sean estudiados, podrian ser incorporados como parte del ciclo

PDCA (Figura 4) para promover la perfectibilidad del modelo.

Interaccion herbicida-mineral

Se considera una separacion por granulometria, tal que:

Kf(min) = Kf(arena) + Kf(limo) + l‘:t’(arcilla) (FS)

Considerando:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

Superficie de adsorcion: La adsorcién es proporcional a la superficie de
adsorcion de cada componente (S arena)s Salimo)» SA(arcilla))- En herbicidas
ionizables también es proporcional a la densidad de carga: positiva (o)
para aniones y negativa (¢™™) para cationes.

Grado de ionizacién: La adsorcion depende de la proporcion en que se
encuentra cada especie (Gpey Y ¢ 0 ).

Disimilitud estructural entre herbicidas y composicion mineral para
herbicidas neutros: La adsorcion depende de la polaridad, y se asume
proporcional a 1/K,,. Para herbicidas ionizables, se asume adsorcion
Gnicamente en superficies de carga opuesta a la especie, de modo que se

ion(=)

corrige la proporcionalidad a o™ /K'°"™) para aniones, y o™in/K!on+)

ow

para cationes.
CIC: Proporcional a la adsorcion de cationes e inversamente proporcional a

la adsorcion de aniones (idéntico al sugerido para la MO).
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(v) Interaccion MO-mineral y mineral-mineral: En herbicidas no ionizables, la
adsorcion se favorece a baja densidad de carga superficial [123]. En
herbicidas ionizables de determinada carga, la adsorcion 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 interaccion: herbicida cationico
con superficie de carga negativa, herbicida aniénico con superficie de carga positiva,
y herbicida neutro afectado por la carga superficial total. Asi, para cada caso se

tendra:

gneu Sag) * Pneu * (1 — |40]) (F9)
f(l) 3neu Kgsy
gion() _gi,Sam * -+ (o'")? (F10)
Ko "= B KD Cit
ion(+) _ SA(|) * (hy * (Gmm)2 * CIC (FI 1)
Kf{l) + - Kmn +)

ow

Donde los coeficientes {3 son factores de proporcionalidad equivalentes a a para MO.
Considerando que (¢ + ¢™") = 1, el término (1 — |Ac|) puede ser reescrito a:
1-|Aol=1~|o™" — 6P| =1—|1—0ofi" —oPi"|=1~|1-20]"| (F12)

Si se asumen composicién mineralogica y afinidad constantes para diferente
granulometria, entonces los coeficientes B en sus distintas variantes serdn

independientes de i.
Luego, la superficie de adsorcion Sy puede ser expresada como:

Saq) = n°particulas i » Area particula i (F13)
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Considerando la cantidad fraccional f; de cada componente (£, enas fiimos farcilia)» €ON

definicion equivalente a la ecuacion E4:

n°particulas i = ( Viotal ) = (v’"e'” . F") (F14)

Vparticul:\ i vparticu!a i

Donde Vgyejo corresponde al volumen de la fraccion sdlida del suelo (particulas).

Suponiendo particulas esféricas representadas por un radio promedio Fparticuta i:

S — Vsuelo * fi =2 _ : Vsuelo (F15)

AD T\ 4n * (470 * Fparticutai) = 3 * fi * —

3 * Tarticula particula i

3 particula i
Otras formas de expresar el volumen son:
Msuelo(1 = #) __Moue F16
Vsuelo = Vsuelosa(l — §) = e = e SNLEIO ( )
Poulk Pparticula

Donde V,c10 sa corresponde al volumen de suelo seco al aire, de porosidad ¢, mgyelo
es la masa de suelo seco al aire, pp, i es la densidad aparente del suelo seco al aire y
Pparticuta €S la densidad real de las particulas, con pparticula independiente de la

granulometria.

Incorporando las ecuaciones F15 y F16 en las ecuaciones F9, F10 y FIl, y

unificando luego las expresiones asociadas a cada componente (arena, limo, arcilla):

suelo l:‘ar n £ o | - .
B B ((p"e")( - )( o3 4 timo 4 arc'"a)(l — |1 - 26min)) (17

neu r = r
Kaw Pparticula/ \arena Tlimo  Tarcilla

Kion(—) =3 ¢— (GTm)Z Msyelo farena flimo f-arr:illz'a (F I 8)
ttmin) = 3B-+ | “ons S =S
K, ~CIC/ \Pparticula/ ‘Marena Ilimo TFarcilla
K}‘(};E:)) e 33+'_ (¢'+ (S:.‘;:)Z) ( Mgyelo ) (farena + flimo i farcil]a) cIc (Flg)
Ko Pparticula/ ‘Marena Tlimo Farcilla
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Finalmente, analizando K¢y en relacion al tipo de herbicida y a la informacion

proporcionada por la Tabla F1:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

En herbicidas no ionizables la adsorcion es independiente del pH (¢pey = 1
y ¢_ = ¢, = 0 para todo pH).
En general, o™ ~ 0. Suponiendo que B, _ y B_, son mayores a Bpey

debido a la interaccion electrostatica asociada, y teniendo en cuenta que
K2t es mayor que Kion™ y KI°™)_entonces K}?;E;% < Kiginy < K}?;E;% ,
con lo cual a pH éacido se favorece la adsorcion de herbicidas acidos
(bney > ¢-) y baésicos (b4 > Ppey). lo que se corresponde con la
interpretacion del MBD [30].

La correlacion positiva entre adsorcion y drea superficial es explicada por la
granulometria, donde Tarcia < Flimo < Farena» ¢oOn lo cual el impacto de
f;/r; frente a cambios en f; serd mayor para la arcilla. Esto explicaria ademas
el mayor aporte de las arcillas al proceso de adsorcion.

Fuentes de error importantes son el supuesto de esfericidad y la ausencia de
interacciones especificas entre grupos funcionales de los herbicidas y la

superficie de los distintos minerales, por ejemplo complejacion, lo que

podria generar errores en la prediccion.

Interaccion herbicida-6xidos de Fe

La constante K.y considera el efecto de los 6xidos de Fe, asociado a su mayor PIE

en comparacion a MO y minerales, de modo que su carga superficial podria

permanecer positiva o neutra incluso bajo una densidad de carga total negativa,

ofreciendo asi microambientes para la adsorcion de aniones y herbicidas no

o
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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)

(ii)

(iii)

(iv)

)

Superficie de adsorcion: La adsorcion es proporcional a la cantidad de
oxidos de Fe en SDCV. Dicha cantidad sera representada por fg,.

Grado de ionizacion: La adsorcion depende de la proporcion en que se
encuentra cada especie (GPpey ¥ O— 0 dL).

Interacciones posibles: Los oxidos de Fe se consideran microambientes de
carga positiva (c5°) o neutra (0§®). es decir, of® + o%¢ = 1. Luego, la
interaccion herbicida-Oxidos de Fe se supone favorable para todas las
especies en oh¢, y solo para aniones y especies neutras en ¢5e.

Disimilitud estructural entre herbicidas y oxidos de Fe: De forma
equivalente a los minerales, la adsorcion se asume proporcional a 1/K,,.
Luego, considerando la distribucion de carga en los oxidos de Fe, el factor
de proporcionalidad se corrige a 65¢/K,, en sitios de carga positiva, y
65°/Kow. 0 bien, (1 — o%®)/K, en sitios sin carga.

Interaccion MO-oxidos de Fe y mineral-6xidos de Fe: La presencia de CO y
el contenido de arcilla disminuyen la accesibilidad a sitios positivos de los
6xidos, debido a su aporte a la magnitud de la carga superficial negativa [8].
Esto se corrige restando la fraccion de CO y arcilla a la potencial adsorcion

en sitios de carga positiva.
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Por lo tanto:

01— O'f,e + O'E_e(]. - fcg —f il ) (on)
K?(E!.?llle} = ngu “Tneu fFe‘bneu + ngu neu — fFec‘t’nel.x

K K&%

: = 0 l“UFe + GFe(l—rCO—f il ) (le)

K}?l?e()) = BEE (_lon_{j‘j.) fFe¢— 7+ BEe ( = ion(—) = )rpqu_

KOW KOW

oy _ gred (1795 (F22)

f(Fe) — P+ Kjon(+) Fe¢+

ow

Donde B; son factores de proporcionalidad para la adsorcion de herbicidas en 6xidos
de Fe, con i = Fe® para representar la superficie sin carga en los 6xidos de Fe,
i = Fe* para la superficie cargada positivamente. y j para representar la especiacion

del herbicida, es decir, no ionizable (neu), anioén (—) o cation (+).

Notar que, si bien el impacto de MO y minerales a la adsorcion en oxidos de Fe se
relaciona con la diferencia de magnitud entre las cargas positiva y negativa en SDCV,
la cuantificacion del término positivo utiliza o€, que corresponde a la fraccion de

carga y no da cuenta de la magnitud de la misma.

Con lo anterior presente, se propone (1 — fco — farcinna) como factor de correccion,
en vez de un término asociado a la interaccion electrostatica del herbicida con CO y
minerales, debido a la falta de informacion para cuantificar esto ultimo, lo que

supone incerteza y posibles errores en la prediccion.

Adicionalmente, la ecuacion propuesta no considera la formacion de complejos en la
superficie de los Oxidos de Fe, debido a la especificidad de sus mecanismos

asociados. Esto podria ser importante al momento de explicar desviaciones.

Con base en la ecuacion propuesta, los escenarios de mayor similitud a SCP son:
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(1

(i)

(iii)

Herbicidas no ionizables con baja afinidad por los éxidos de Fe, tal que

f(re) Sea poco significativos frente a KiGo) ¥ Kfmin)- Esto serd funcion

de fCOﬂ fFe y (farena flimo + farcilla).

Farena Tlime  Tarcilla
Herbicidas 4cidos completamente ionizados (¢p_ = 1) en suelos con
pH > PIEg. (0%® — 0), bajo el supuesto de que los aniones son
adsorbidos en menor intensidad por 6xidos de Fe sin carga superficial,
con lo cual K¢pe) alcanza un valor minimo.
Herbicidas basicos en condiciones de pH < pKa — 2 < PIEg,, de modo
que Kgpe) ~ 0 debido a la repulsion electrostatica entre el herbicida

catiénico y la carga positiva de los éxidos de Fe (o5¢ = 1).
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ANEXO G:

Calidad estadistica de los modelos (Q)SAR generados
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Tabla G1. Calidad estadistica de los modelos (Q)SAR para predecir log K¢ o K¢ de herbicidas no ionizables.

Ecuacién 26" (log Ky) Ecuacién 27" (log K¢) Ecuacion 28" (Ky)
Bondad del ne = 26 p=87 ne = 26 p=6,5 n = 26 p=26,5
npuste R? = 0,7570 F322 = 22,8475 R? = 0,7968 F421 = 20,5896 R* = 0,7012 F42! = 11,7358
SEC, = 0,9896  EE, = 0,2121 SEC, = 0,8275 EE, = 0,19851 SEC. = 4419,043  EE, = 14,8645
EEN = 0,156 EA « EMA EEN = 0,146 EA « EMA EEN = 0,149 EA « EMA
FIV(log farcina) = 1,0707 FIV(log f,rcina) = 1,1491 FIV(K¢coy) = 1,4004
FIV(log fre pcg) = 1,0064 FIV(log fre pyro) = 1,1194 FIV(Kemin)) = 1,9426
FIV(Weta2. unity) = 1,0119 FIV(log fre pcg) = 1,1614 FIV(Kjgeoy) = 1,2303
FIV(Weta2. unity) = 1,0126 FIV(Kg(pet)) = 2,3534
Robustez cR% = 0,7200 Q%00 = 0,6666 cR% = 0,7308 Q%0 = 0,6966 cRZ = 0,6148 Qoo = 0,2957
FrLooy = 05618 ArZqo0) = 0,1508 Fm@oo) = 0,6004  Arfqq0y = 0,1244 Fawoo) = 04607  Arg o0 = 0,0506
Predictividad  Q%, = 0,7258 Q%, = 0,6012 Q%, = 0,65498 Q%, = 0,62406 Q%, = —0,3011 Q%, = —0,3895
Farueba = 07731 Fragpruebay = 0,7070 Cprueba = 0,71835 T pruehay = 0,6407 FZrueba = 0,2861  Fhpruena) = 0,1815
ArE pruebay = 0,0741 A} oruebay = 0,1286 AT (oruebay = 0,1299
?E)r;:hb; los criterios de Golbraikh y Aprueba los criterios de Golbraikh y Tropsha I;I% pas;[)]t:e.ba los criterios de Golbraikh y
Parimetros de R3gj = 0,7238 FIT = 4,0319 R34 = 0,7581 FIT = 8,2357 No aplica®
COMPATAcion 1 = 0,0543 CIA = 0,0513

* Ecuaci6n generada a partir de la mejor combinacion de descriptores.
b Ecuacion generada usando descriptores basados en la interaccion herbicida-SDCV.
® No se consideran, pues el endpoint en esta ecuacion no presenta la misma escala respecto a las ecuaciones con las que debe ser comparada.
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Tabla G2. Calidad estadistica de los modelos (Q)SAR para predecir log K o Ky de herbicidas acidos.

Ecuacién 31" (log Ky) Ecuacion 32° (log Ky) Ecuacion 34" (K)
Bondad del n, =43 p=10,75 n, =43 p =10,75 n, =43 p=21,5
Ajmste R? = 0,5353 F#38 = 10,9428 R? = 0,5340 F438 = 10,8844 R? = 0,5532 F240 = 24,7579
SEC, = 2,5881 EE. = 0,2610 SEC, = 2,5955 EE. = 0,2614 SEC. = 1649,4242 EE, = 6,4215
EEN = 0,156 EA « EMA EEN = 0,146 EA <« EMA EEN = 0,126 EA « EMA
FIV(log fyrcina) = 2,3580 FIV(logfeo) = 4,3339 FIV(K¢(coy) = 1,0094
FIV(CIC) = 2,8801 FIV(CIC) = 2,0468 FIV(Kres)) = 1,0094
FIV(log fre ox) = 1,5680 FIV(log fee pcp) = 4,9254
FIV(nAtomLC) = 1,0318 FIV(nAtomLC) = 1,0402
Robustez cR} = 0,4897 Qoo = 0,4269 cR} = 0,4861 Qfoo = 04291 cR} = 0,5322 Q%0 = 0,4229
Tmwooy = 02752 Arf 00y = 0,2583 ooy = 0,2774 Ark o0y = 0,2574 Towoo) = 0,2754 Arj 00y = 02741
Predictividad Q% = 0,1228 Q%, = 0,1226 Q%, = 0,3430 Q&, = 0,3428 2, =0,0036 Q%, = —0,0582
Thrueba = 0,1656  Tipruebay = —0,1352 Tprueba = 0,5795 T (prueba) = —0,1824 Thrueba = 0,0505 Fin(prueba) = 0,0101
Ard pruebay = 0,5409 Ar} orueba) = 0,9973 A} (pruebay = 0,0563

No aprueba los criterios de Golbraikh y
Tropsha

No aprueba los criterios de Golbraikh y
Tropsha

No aprueba los criterios de Golbraikh y
Tropsha

Parametros de
comparacion

RZgj = 0,4864 FIT = 1,6212

CIA = 0,0800

R34 = 0,4849
CIA = 0,0802

FIT = 1,6125

No aplica®

* Ecuacion generada a partir de la mejor combinacidon de descriptores.

® Ecuacion generada usando descriptores basados en la interaccion herbicida-SDCV.
¢ No se consideran, pues el endpoint en esta ecuacion no presenta la misma escala respecto a las ecuaciones con las que debe ser comparada.
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Tabla G3. Calidad estadistica de los modelos (Q)SAR para predecir n de herbicidas no ionizables.

Ecuaci6én 36" (log Ky) Ecuacion 37" (log Ky)
Bondad del ajuste ne = 26 p=87 ne = 26 p=65
RZ = 0,6008 F3%2 = 11,0376 R? = 0,6041 F*21 = 8,0102
SEC, = 1,3192 EE. = 0,2449 SEC, = 1,3084 EE, = 0,2496
EEN = 0,189 EA « EMA EEN = 0,193 EA « EMA

FIV(log farena) = 1,0012
F]V(]ogfarcilla) = 1,0159
FIV(SC —5) = 1,0170

FIV(log fiime) = 1,5366
FIV(log farcina) = 2,3438
FIV(CIC) = 2,3764
FIV(SC — 5) = 1,0867

Robustez cR% = 0,5464 Qigo = 0,4856 cR% = 0,5173 B =0,4778
FZ ooy = 03657 Arg o0y = 0,1847 Froo) = 03624 Arj o0, = 0,1674
Predictividad 4, =0,8654 Q%, = 0,8628 Q%; = 0,9083 Q%, = 0,9065
Morueba = 08881 i g0y = 0,6885 Tprueba = 09232 2 (pruebay = 0,7835
ArZ pruebay = 0,1176 Arg oruebay = 0,0734

Aprueba los criterios de Golbraikh y Tropsha

Aprueba los criterios de Golbraikh y Tropsha

Parametros de
comparacion

R4 = 0.5464 FIT = 2,3651

CIA = 0,0511

Rgdj = 0,5287 FIT = 1,7837

CIA = 0,0472

* Ecuacion generada a partir de la mejor combinacion de descriptores.

P Ecuacién generada usando descriptores basados en la interaccion herbicida-SDCV,
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