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Seccién 14: Quimica Tedrica y Computacional

Introduccién

El término quimioinformética en su sentido mas amplio hace referencia al uso de
herramientas computacionales, asi como métodos informaticos, para el estudio de
diferentes problemas en el campo de la quimica. Las técnicas utilizadas son conocidas
como in silico y han sido aplicadas ampliamente en el disefio racional de drogas. En la
actualidad, un area en constante crecimiento es el uso y desarrollo de estas
herramientas tedricas para el disefio de nuevos materiales poliméricos.

Los polimeros son macromoléculas de elevado peso molecular (PM) formadas por la
repeticion de unidades denominadas mondmeros. Estos monomeros reaccionan por
un proceso llamado polimerizacion que consta basicamente de tres etapas: iniciacion,
propagacion y finalizacion. Entonces, los polimeros sintéticos son moléculas muy
complejas, comparados con los farmacos: tienen pesos moleculares muy altos,
comportamientos singulares y ademas la gran mayoria de las resinas comerciales son
polidispersas. Esta distribucién de PM define el perfil de comportamiento mecanico del
material, entre otras propiedades fisicoquimicas, de aqui su importancia. Por lo tanto,
al disefiar un nuevo material polimérico, no sélo es importante describir muy bien la
estructura quimica, sino que es indispensable considerar la polidispersién deseada.

En el ambito experimental existe, entre otras, una técnica para determinar la
distribucion de peso molecular de un polimero y es conocida como GPC
(cromatografia por permeacién de geles), un tipo especial de cromatografia por
exclusion de tamafio (SEC) que separa los analitos segun su volumen hidrodinamico.
Esta técnica genera una curva de distribucion de pesos a partir de la cual se pueden
calcular los parametros que describen a la poblacion de tamafios: Mn (peso molecular
promedio en nimero), Mw (peso molecular promedio en peso), etc. A partir de estos
dos se obtiene el indice de polidispersién (PDI): Mw/Mn, el cual da una idea del ancho
de la curva (Fig.1). De este modo, cuando se reportan resultados en la literatura
acerca de materiales poliméricos solo se informan los valores de Mn y Mw, es decir
s6lo se indica su polidispersion sin presentar la curva.
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Figura 1. Distribucién de PM de diferentes materiales poliméricos.

En los dltimos afios, nuestro grupo de investigaciéon ha explorado el ambito de la
prediccién de propiedades térmicas y mecéanicas de materiales poliméricos, aplicado al
campo del disefio de nuevos polimeros [1,2]. Se ha aplicado la técnica de modelado
QSPR (Relacion Cuantitativa Estructura-Propiedad), que relaciona una propiedad
objetivo (ej. elongacion a la rotura [2]) con descriptores moleculares calculados sobre
la estructura molecular. Hasta el momento, se ha trabajado con representaciones
moleculares sintéticas de los polimeros (monémeros, trimeros, etc.) como una primera
aproximacion de modelado. En la actualidad, nos encontramos con el desafio de
describir al material real en términos de su polidispersion. Esto implica conocer sus
curvas de distribucion de peso pero, como se dijo antes, en la literatura sélo se
reportan Mn y Mw. Por lo tanto, en el presente trabajo se discuten los primeros
resultados de la reconstruccion de curvas teoricas de distribucion de peso molecular a
partir de los valores de Mn y Mw de los materiales de nuestra base de datos (Dataset
11[2)).

Metodologia y Resultados

Para atacar el problema de la reconstruccién de dispersién de pesos, se propone
emplear una técnica de aprendizaje supervisado en 3 etapas (Fig.2). El objetivo del
aprendizaje supervisado es crear una funcion capaz de predecir el valor de salida
correspondiente (dato) a cualquier objeto de entrada valida (dato) después de haber
aprendido con una serie de ejemplos, que son los datos de entrenamiento. Para
entrenar estas herramientas se generd una nueva base de datos con curvas de
distribucion de PM reales (Dataset 2) para esta ocasién, cuyos materiales presentan
una distribucion de tipo lognormal (Ver apartado Dataset).

Etapa 1. A partir de cada curva del Dataset 2, se obtienen los 3 parametros de la
distribucion lognormal: ubicacion, media y desvio estandar, usando test de bondad de
ajuste.
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Etapa 1

Ajuste: test de bondad de ajuste
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Figura 2. Metodologia de prediccion de curvas tedricas de distribucién de pesos
del Dataset 1.
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Etapa 2. Se generan 3 modelos que relacionan Mn y Mw (Input) con cada pardmetro
lognormal usando la herramienta WEKA [3]. Los métodos utilizados para inferir los
modelos de regresion fueron: Linear Regression, Multilayer Perceptron, Simple Linear
Perceptron, Random Committee, M5Rules, Decision Stump, Arbol M5P, Ramdom
Forest, Ramdom Tree (Tablal). La calidad de prediccién de cada uno de ellos fue
evaluada con leave one out (14 folds) y validacion cruzada de 7 folds. En la tabla 1 se
reportan los mejores resultados. Sin embargo, no todos los valores son altos, razén
por la cual se proyecta recabar mayor cantidad de datos para completar el Dataset 2 y
asi lograr obtener mejores desempefios.

Tabla 1. Desempefios estadisticos de los modelos de etapa 2.

Linear Regression MSRules Decision Stump Arbol MSP

Coeficiente de Correlacidn 0,1322 0,1376 0,0491 0,1372

5 Error Medio Absoluto 891,6529 803,9517 821,7997 796,3357

'E Error Cuadrético Medio 1760,5743 1685,0435 1433,4194 1658,2004

E Error Relativo Absoluto 140,06% 126,60% 129,09% 125,12%

=l Error Cuadréatico Relativo 161,15% 154,24% 131,21% 151,78%

Coeficiente de Correlacidn 1 0,7608 0,137 0,7608

@ Error Medio Absoluto 445123526,3 380683088,4 4468615336 380689088,4
% Error Cuadrético Medio 866263363,4 851137639,7 963877521,9 8531137639,7
: Error Relativo Absoluto 100% 85,33% 100,17% 85,33%
- Error Cuadréatico Relativo 100% 98,25% 111,27% 98,25%
" Coeficiente de Correlacidn 1 0,76806 0,1442 0,7686

"l': Error Medio Absoluto 1,19083E+16 1,01891E+16 1,19077E+16 1,01891E+16

E Error Cuadratico Medio 2,31185E+16 2,27292E+16 2,5726E+16 2,27292E+16

:'_-' Error Relativo Absoluto 100,00% 85,56% 99,99% 85,56%

g Error Cuadratico Relativo 99,99% 98,31% 111,27% 98,31%

Coeficiente de Correlacion 0,1653 0,132 0,6968 00,1223

\E Error Medio Absoluto 9.895.146 7.793.261 5.345.359 778.734

'E Error Cuadratico Medio 18.251.971 16.922.835 9.765.678 16.547.156

i Error Relativo Absoluto 1600182% 1260278% 864418% 1257929%

= Error Cuadratico Relativo 168527% 1562546% 902069% 1527858%

Coeficiente de Correlacion 0,6798 0,591 0,1373 0,591

- Error Medio Absoluto 4.454.406.845.907 406.993.127.226 4.465.516.829.796 406.993.127.226
% Error Cuadratico Medio 8.689.249.965.286 8.5859.250.428.841 5.640.055.068.359 8.589.250.428.841
- Error Relativo Absoluto 100% 91164% 1001145% 91164%
Error Cuadratico Relativo 100% 988492% 1109424% 988492%

" Coeficiente de Correlacion 0,6787 0,5932 0,1442 0,5932

"ll: Error Medio Absoluto 1,15081E+16 1,087 2E+16 1,19077E+16 1,0872E+16

E Error Cuadratico Medio 2,31869E+16 2,29306E+16 2,5726E+16 2,29306E+16

:'_-' Error Relativo Absoluto 99,99% 91,29% 99,99% 91,29%

§ Error Cuadréatico Relativo 99,99% 98,89% 110,94% 98,89%

Etapa 3. Con los 3 modelos obtenidos en etapa 2, se cargan los datos de Mn y Mw del
Dataset 1 y se predicen los 3 parametros lognormal para recuperar la curva teorica de
polidispersion.

Dataset.

Dataset 1: 77 polimeros de alto peso molecular, con sus respectivos Mn, Mw,
descriptores calculados y datos sobre propiedades mecanicas medidas [2].
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Dataset 2: 14 polimeros polidispersos (polietilenos, poliuretanos) con sus respectivos
Mn, Mw y datos de la curva de distribucién de pesos provenientes de un estudio de
GPS.

Conclusiones

Los principales aportes de este trabajo fueron la construccion de un set de curvas de
polidispersion de materiales reales (Dataset 2) y la generacién de modelos predictivos
para recuperar mediante aprendizaje supervisado las curvas tedricas de polidispersion
de nuestro Dataset 1. En tal sentido, segun nuestro conocimiento, esta es la primera
metodologia que intenta abordar esta problematica.
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