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Abstract

The aim of this work was the comparison between k-Nearest Neighbors (k-NN) and Coun-
terpropagation Artificial Neural network (CP-ANN) classification methods for modeling
the toxicity of a set of 192 organochlorinated, organophosphates, carbamates, and pyreth-
roid pesticides measured as effective concentration (EC50). The EC50 values were divided
into three classes, i.e. low, intermediate, and high toxicity. The 4885 molecular descrip-
tors were calculated using the Dragon software, and then were simultaneously analyzed
through k-NN classification analysis coupled with Genetic Algorithms - Variable Subset
Selection (GA-VSS) technique. The models were properly validated through an external
test set of compounds. The results clearly suggest that 3D-descriptors did not offer relevant
information for modeling the classes. On the other hand, k-NN showed better results than
CP-ANN.

Keywords. Pesticides, k-NN, CP-ANN, GA-VSS, QSAR Theory.

Resumen

El objetivo de este trabajo fue la comparación entre los métodos de clasificación del vecino
más cercano (k-NN) y las redes neuronales artificiales de contrapropagación (CP-ANN)
para modelar la toxicidad de un conjunto de 192 pesticidas organoclorados, organofosfora-
dos, carbamatos y piretroides, medidos como Concentración Efectiva (EC50) y que fueron
divididos en tres clases, es decir, baja, intermedia y alta toxicidad. Se calcularon 4885
descriptores moleculares usando el programa DRAGON, los que fueron simultáneamen-
te analizados mediante el método k-NN acoplado con la técnica de selección de variables
de los Algoritmos Genéticos (GA-VSS). Los modelos fueron apropiadamente validados
mediante un subconjunto de predicción. Los resultados claramente sugieren que los des-
criptores 3D no ofrecen información relevante para modelar las clases. Por otro lado, k-NN
muestra mejores resultados que CP-ANN.

Palabras Clave. Pesticidas, k-NN, CP-ANN, GA-VSS, Teoría QSAR.

Introducción

Los pesticidas son un grupo muy importante de com-
puestos químicos que son utilizados en la agricultura
para la protección contra las plagas. Su aplicación anual
estimada es de 4 millones de toneladas pero sólo el 1%
de estos compuestos llegan a ser efectivos en su aplica-
ción, es decir, el 99% de sus componentes activos son

liberados y estos pueden causar diferentes afectaciones
a los componentes ambientales y a los seres vivos. Va-
rias investigaciones han estudiado la toxicidad de los
pesticidas y se ha demostrado que los mismos pueden
ser peligrosos si se usan indiscriminadamente. La toxi-
cidad de los pesticidas depende en gran medida de la
estructura química que poseen, metabolismo de los or-
ganismos, dosis, grado de descomposición, modo de en-
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trada al organismo, entre otros; razón por la cual es de
suma importancia determinar su toxicidad [1].

Para este fin se han estudiado y desarrollado diversos
ensayos en organismos vivos. La ventaja fundamental
de estas pruebas es su realización en condiciones rigu-
rosas y controladas de laboratorio, permitiendo estable-
cer de manera cuantitativa la relación entre la exposi-
ción (dosis) y su efecto (respuesta) [2]. Dentro de las
desventajas de realizar estas pruebas es la detección de
los efectos en dosis bajas; esto requiere de un número
elevado de ejemplares lo que convierte al proceso in-
viable económicamente [3]. En un estudio de la Comi-
sión Europea se estimó que las pruebas toxicológicas de
30.000 sustancias constituyeron un costo total de 2 bi-
llones de euros hasta el año 2013 [4]; asimismo, se ha
estimado que para realizar estas pruebas fueron necesa-
rios el uso de más de 12 millones de animales vertebra-
dos que fueron sacrificados para este propósito [3]. Esto
claramente indica que existen varias limitaciones en los
ensayos de toxicidad como: restricciones económicas,
consideraciones éticas y la presión pública para reducir
las pruebas toxicológicas en animales [4].

Debido a estas limitaciones, se han desarrollado nuevos
métodos que permiten reducir el número de animales
usados en la experimentación, ahorrar tiempo y redu-
cir el costo de los ensayos [5]. Dentro de estas estrate-
gias se encuentran los modelos matemáticos de predic-
ción basados en la teoría QSAR (Relación Cuantitativa
Estructura-Actividad) [6]. Estos modelos fueron descri-
tos inicialmente por Hansch y su equipo en 1964 [7].
Ellos establecieron que moléculas semejantes tendrán
un comportamiento similar tanto en las propiedades fi-
sicoquímicas como biológicas. Por lo tanto, estas sus-
tancias pueden inducir una determinada respuesta en el
organismo, lo cual indica el efecto y la función carac-
terística de las mismas. El postulado de Hansch afirma
que la actividad está en función de propiedades lipofíli-
cas (L), propiedades electrónicas (E), propiedades esté-
ricas (S) y, finalmente cualquier otro tipo de propiedad
molecular (M) necesaria para describir el efecto bioló-
gico estudiado. Estos modelos son basados en una serie
de aplicaciones matemáticas y estadísticas que tienen
como premisa encontrar un modelo matemático cuan-
titativo que relacione la estructura molecular y una ac-
tividad definida. Para lograr este objetivo los modelos
QSAR se apoyan en técnicas quimiométricas que per-
miten analizar de manera exhaustiva los datos [8].

La Quimiometría es una ciencia que utiliza técnicas ma-
temáticas y estadísticas multivariantes sobre datos quí-
micos, permitiendo obtener la máxima información para
entender un problema [9]. Estas técnicas analizan sis-
temas complejos de información, los cuales están for-
mados por matrices compuestas por varias partes inter-
conectadas y entrelazadas cuyos vínculos crean infor-
mación adicional no visible antes del análisis. Con los
avances de la informática se han podido desarrollar téc-
nicas que permiten utilizar toda la información disponi-
ble en las bases de datos; minimizando el tiempo y el

costo del análisis y maximizando la calidad de la res-
puesta. Esto permite tener un mejor entendimiento del
problema al estudiar todos los datos disponibles usan-
do técnicas tales como análisis de componentes prin-
cipales, análisis de conglomerados, métodos de regre-
sión, métodos de clasificación, métodos de selección de
variables, redes neuronales, diseño experimental, entre
otros [8].

Las técnicas de clasificación [8, 9] tienen como objeti-
vo la construcción de modelos discretos sobre la base
de un cierto número de variables independientes y una
clase como respuesta cualitativa. Existe una vasta ga-
ma de métodos de clasificación, entre los cuales se tiene
el método del vecino más cercano k-NN [8] y las redes
neuronales artificiales de contrapropagación (CP-ANN)
[10, 11]. Debido a la dimensionalidad de las bases de
datos es necesario realizar una selección previa de las
variables (descriptores) más significativas que permiti-
rán predecir la toxicidad de los pesticidas. Para obte-
ner un conjunto óptimo de variables necesarias para la
construcción del modelo se usan diversas técnicas, en-
tre ellas, la metodología de selección de variables de
los algoritmos genéticos (GA-VSS) [12–14], esta meto-
dología se basa en el proceso genético evolutivo de los
organismos vivos y simula el proceso de la selección
natural y la supervivencia.

Duchowicz y Castro [6] presentaron un artículo de revi-
sión de las diversas aplicaciones de la teoría QSAR/QSPR
en el estudio de pesticidas desarrolladas durante la déca-
da 2003-2013. En ella mostraron estudios de propieda-
des tales como Factor de Bioconcentración, Coeficiente
de Adsorción Suelos/Sedimentos, Toxicidad, Solubili-
dad Acuosa y Partición Aire a Agua; constituyendo un
resumen detallado de estudios específicos en este cam-
po. Dadas estas primicias, el objetivo principal fue el
desarrollar un modelo QSAR para modelar la Concen-
tración Efectiva 50 (EC50) medida en Daphnia magna,
usando un conjunto de 192 pesticidas. Se aplicó el mé-
todo de selección de variables GA-VSS acoplado con
k-NN. Finalmente se compararon las técnicas de clasifi-
cación k-NN y CP-ANN. Estos modelos permitirán pre-
decir la actividad biológica de nuevas moléculas en tér-
minos discretos, permitiendo ahorrar tiempo, recursos
económicos y reducir la experimentación de laboratorio
sobre animales.

Materiales y Métodos

Base de datos experimental

El dominio químico analizado involucra 192 moléculas
de pesticidas de cuatro tipos: carbamatos, piretroides or-
ganoclorados y organofosforados, reportados en Pestici-
de Properties Data Base (PPDB) [15, 16]. La actividad
experimental reportada es la Concentración Efectiva 50
(EC50) medida en Daphnia magna, la cual representa la
concentración en mg/L que producirá la reducción del
50% de la población en estudio luego de 48 horas [2].
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Parámetro Clase 1 Clase 2 Clase 3
Valor umbral 5,3-4,65mg/L <4,65-0,10mg/L <0,10-0,000001mg/L
Toxicidad Baja Mediana Alta
Número de objetos 64 65 63

Tabla 1: Intervalo de valores de EC50 para la construcción de las clases y número de pesticidas por cada clase.

Cálculo de los descriptores moleculares

Un problema crucial en los estudios QSAR es el en-
contrar una representación estructural conveniente y por
este motivo se usan los descriptores moleculares como
una caracterización estructural. Los descriptores mole-
culares son el resultado de un procedimiento lógico y
matemático que transforma la información química co-
dificada dentro de una representación simbólica de una
molécula en un número útil o el resultado de algún ex-
perimento estandarizado [17]. Para tal efecto, las es-
tructuras moleculares fueron diseñadas y optimizadas
en el programa Hyperchem [18] por el método de los
campos de fuerza de la mecánica molecular (MM+), se-
guido por el método semiempírico PM3. Se usó el al-
goritmo del gradiente conjugado en la versión Polak-
Ribiere hasta que la desviación cuadrática media sea
menor que 0.01kcal.(

◦

A.mol)−1. Seguidamente, se cal-
cularon 4885 descriptores moleculares usando el pro-
grama DRAGON versión 6.0 [19]. Esta base de datos
de descriptores incluyen 29 familias: 0D- descriptors
(constitutional indices), 1D- descriptors (functional group
counts, atom-centred fragments, molecular properties),
2D- descriptors (ring descriptors, topological indices,
walk and path counts, connectivity indices, information
indices, 2D matrix-based descriptors, 2D autocorrela-
tions, Burden eigenvalues, P_ VSA-like descriptors, ed-
ge adjacency indices, CATS 2D, 2D atom pairs, atom-
type E-state indices, ETA indices, drug-like indices),
and 3D-descriptors (Randic molecular profiles, geome-
trical descriptors, RDF descriptors, 3D- MoRSE des-
criptors,
WHIM descriptors, GETAWAY descriptors, charge des-
criptors, 3D matrix-based descriptors, 3D autocorrela-
tions, 3D atom pairs). Se excluyeron descriptores con
valores constantes y casi constantes, además de los que
están correlacionados al 95%. De esta manera se obtu-
vieron 1126 descriptores que nos permitieron relacionar
la estructura con una actividad biológica conocida que
en nuestro estudio es la toxicidad EC50.

Asignación de clases

Para evitar errores en la modelización de la respuesta
debidos al rango y la variabilidad de los datos dentro del
mismo; los valores de EC50 fueron normalizados reali-
zando la siguiente trasformación:

EC
nor
50

= log
1

EC50

(1)

Posteriormente, los valores de EC
nor
50

obtenidos se di-
vidieron en tres clases. Para ello se calcularon los per-
centiles 33 y 66 para representar los valores de frontera

para las clases, es decir, clase 1 o toxicidad baja (0-33%
de los datos), toxicidad media o clase 2 (34-66% de los
datos) y clase 3 o toxicidad alta (67-100%de los datos).
Las características de cada una de las clases se presentan
en la Tabla 1.

Desarrollo de los Modelos

Selección de los descriptores en clasificación

Otro de los temas a considerar en la teoría QSAR es
la selección de los descriptores moleculares más útiles
a partir de un gran conjunto de datos experimentales.
Existen varias metodologías de selección de variables,
dentro de las cuales GA-VSS han sido ampliamente uti-
lizados en Quimiometría y QSAR [13, 20–40]. En re-
sumen, GA-VSS consisten en un ciclo iterativo de crea-
ción de conjuntos (cromosomas) de variables origina-
les que generan poblaciones viables las cuales son las
más óptimas para la construcción del modelo final. Los
cálculos GA-VSS se realizaron usando el GA toolbox
para MatLab [41] provisto por el Milano Chemometrics
and QSAR Research Group (University of Milano - Bi-
cocca).

Método de clasificación del vecino más cercano (k-
Nearest Neighbors)

k-NN es un método de clasificación no paramétrico que
para realizar la clasificación se basa sobre el concepto
de analogía. El método se fundamenta en la elección de
una distancia (generalmente la Euclidea) y en la selec-
ción oportuna de los k objetos más cercanos a la molé-
cula en estudio [42]. Luego se enumera cuántos de estos
k objetos caen en cada clase y la molécula es atribuida
a la clase más numerosa; esta evaluación se extiende a
todos los objetos estudiados hasta determinar a qué cla-
se corresponde cada uno de ellos y en ese momento se
termina el algoritmo de clasificación. k-NN no provee
un modelo matemático, es decir, una función analítica
aplicable sucesivamente a los objetos desconocidos a
ser clasificados [9]. En la práctica es necesario probar
diversos valores de k que oscilan entre 3 y 10 hasta ob-
tener el valor de clasificación más óptimo. Este es un
algoritmo que posee una gran simplicidad y por lo tan-
to ha sido ampliamente aplicado a diversos estudios de
clasificación debido a su rendimiento en la respuesta ob-
tenida [42].

Método de clasificación de las Redes Neuronales Ar-
tificiales de Contrapropagación (Counterpropagation
Artificial Neural network)

CP-ANNs son uno de los métodos más populares de las
Redes Neuronales Artificiales [10, 11]. Ellas imitan la
acción de una red biológica de neuronas donde cada
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Descriptor Descripción Bloque Sub-bloque

B01[C-N] Presence/absence of C - N at

2D atom pairs

Binary atom pairs of
topological distance 1 order 1

B02[C-N] Presence/absence of C - N at Binary atom pairs of
topological distance 2 order 2

B04[C-P] Presence/absence of C - P at Binary atom pairs of
topological distance 4 order 4

B04[C-N] Presence/absence of C - N at Binary atom pairs of
topological distance 4 order 4

F02[C-N] Frequency of C - N at Frequency atom pairs of
topological distance 2 order 2

O-059 Al-O-Al Atom-centred Basic descriptorsfragments
CATS2D_02_DA Donor-acceptor at lag 02 CATS 2D Basic descriptorsCATS2D_02_DL CATS2D Donor-lipophilic at lag 02

nP Number of phosphorous atoms Constitutional Basic descriptorsindices
SssNH Sum of ssNH E-states atom-type E-state indices E-State sums

GATS1s Geary autocorrelation of lag 1 2D Geary autocorrelationsweighted by I-state Autocorrelations
Tabla 2: Descripción de los descriptores calculados por Dragon considerados en los modelos k-NN y CP-ANN.

neurona acepta diferentes señales de las neuronas ve-
cinas y las procesa para un número de iteraciones de-
finidas. Se las puede considerar una extensión de los
mapas de Kohonen, también llamado Mapas de Auto-
Organización (SOMs). CP-ANNs consiste en dos capas,
una capa Kohonen y una capa de salida (también deno-
minada capa de Grosberg). La primera capa es usual-
mente caracterizada por ser un espacio toroidal cuadra-
do o hexagonal, que consiste en una cuadrícula de N×N
neuronas; donde N es el número de neuronas para cada
lado del espacio. Cada neurona contiene tantos elemen-
tos (pesos) como el número de variables de entrada. Los
pesos de cada neurona son aleatoriamente inicializados
entre 0 y 1 y actualizados en función de los vectores
de entrada, es decir, las muestras para un determinado
número de tiempo (denominado épocas). Ambos pará-
metros deben ser definidos por el usuario [39]. El uso
de CP-ANNs se ha incrementado en diferentes aspec-
tos de la química y actualmente pueden ser considera-
das una herramienta importante dentro del análisis mul-
tivariable. Para los cálculos, se usó utilizó el Kohonen
and CPANN Toolbox [43, 44] también implementado
en MatLab.

Validación del modelo

Para propósitos de validación externa, la base de datos
de 192 pesticidas y 1126 descriptores fue dividida en
dos grupos de manera aleatoria, considerando el 70%
de las moléculas para la calibración (training set) y las
restantes para la predicción (test set). El parámetro que
sintetiza el resultado de un método de clasificación es la
tasa de no error (non-error rate, NER%) definido de la
siguiente manera:

NER =

∑
g cgg

n
(2)

Donde cgg son los elementos diagonales de la matriz
de confusión y n es el número total de datos. Los valo-
res de NER tienen un intervalo que van de 0 a 1 o de
0 a 100 (NER%), donde valores cercanos a 1 o 100,
respectivamente, representan el mejor resultado de cla-
sificación [9]. Se usó el subconjunto de calibración para
realizar la validación cruzada extrayendo aleatoriamen-
te el 20% de moléculas (leave-more-out) y obtener el
NERcv; mientras que, con el subconjunto de predicción
se ha obtenido el NERpred.

Resultados y Discusión

En la Tabla 1S (material suplementario) se indica la in-
formación de los pesticidas (tipo y nombre), su valor de
toxicidad, las clases asignadas de acuerdo a los valores
presentados en la Tabla 1. Se indican también las cla-

Figura 1: Relación entre el número de descriptores incluidos en
los modelos y la tasa de no error en validación cruzada (NERcv).
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Clases Clases Asignadas k-NN Clases Asignadas CP-ANN
verdaderas Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 1 Clase 2 Clase 3
Clase 1 33 3 3 30 6 3
Clase 2 4 36 8 5 37 6
Clase 3 2 3 43 3 5 40

Tabla 3: Matrices de confusión para los métodos k-NN y CP-ANN obtenidos a partir del subgrupo de calibración.

ses asignadas por los dos métodos de clasificación, las
cuales se usan para el cálculo del NER. La partición de
la base de datos fue aleatoria, manteniendo el 70% de
moléculas en el subgrupo de calibración y las restantes
en el de predicción, las cuales serán usadas para la vali-
dación externa del modelo.

Sobre el subconjunto de calibración, se aplicó el algo-
ritmo k-NN acoplado con la técnica de selección de va-
riables de los Algoritmos Genéticos (GA-VSS), opti-
mizando como parámetro de clasificación la tasa de no
error en validación cruzada (NERcv). El resultado de la
optimización del NERcv respecto al número de varia-
bles incluidas en el modelo se muestra en la Fig. 1.

Del algoritmo de selección de variables se obtuvo un
modelo constituido por 11 descriptores moleculares, bus-
cando cumplir el principio de parsimonia (Occam’s Ra-
zor Principle) [6]. En la tabla 2 se muestra la informa-
ción de los mejores descriptores con los cuales se cons-
truyeron y validaron los modelos k-NN y CP-ANN.

Estos 11 descriptores son los que mejor describen la re-
lación entre la estructura molecular y la toxicidad de los
pesticidas en las tres clases asignadas oportunamente.
Para la construcción del mapa de Kohonen hexagonal
se usaron los siguientes parámetros optimizados: núme-
ro de neuronas de 14×14, número de épocas de 150 y
la frecuencia en un valor de 0.2. El mapa obtenido se
muestra en la Fig. 2.

El gráfico que es de forma toroidal muestra claramen-
te un espacio de clase definido por cada color, es decir,

Figura 2: Mapa de Kohonen obtenido para el modelo de clasifica-
ción CP-ANN para el subconjunto de calibración.

azul para la clase 1 (toxicidad baja), rojo para la cla-
se 2 (toxicidad media) y verde para la clase 3 (toxici-
dad alta). Se observa que existen pesticidas que son mal
clasificados y son los que determinan la tasa de error
del modelo (ER=1-NER). En este mapa se indican úni-
camente los resultados de asignación de los pesticidas
del subconjunto de calibración, a partir del cual se ob-
tuvieron los valores de cada clase. Para la construcción
de modelo de clasificación del k-NN se optimizó pre-
viamente el número de los k vecinos, usándose valores
comprendidos entre 3 y 7. El valor de k que muestra
la mejor respuesta, es decir, la menor tasa de no error
fue k=4 (NER=0.82). Con las clases asignadas por cada
método de clasificación (ver Tabla 1S), se construyeron
las matrices de confusión para interpolación, tanto para
el k-NN y CP-ANN, cuyos resultados se muestran en la
Tabla 3.

A partir de estas matrices se calculó el NERcal según la
ecuación 2. Los mejores resultados se obtienen para el
método CP-ANN, mientras que en validación cruzada
k-NN resulta ser más estable (ver Tabla 4).

Posteriormente, se usó el subconjunto de predicción pa-
ra realizar la validación externa de los modelos. Se cal-
cularon las clases asignadas por cada método (ver Tabla
1S) y con estos valores se construyeron las matrices de
confusión que se presentan en la Tabla 5, que servirán
para establecer los parámetros predictivos de los mode-
los.

Dado que k-NN muestra mejores resultados respecto a
CP-ANN se procedió a realizar un análisis más exhaus-
tivo del modelo, calculando el NERcal para cada una de
las clases, como se observa en la Tabla 6. El modelo k-
NN es bastante estable para separar apropiadamente los
pesticidas de las tres clases, de manera significativa los
de toxicidad alta (89%), seguido por los de toxicidad
baja (84%) y algo menor para los de toxicidad media
(75%).

Asimismo, se calcularon los valores de Sensibilidad (Sn)
y Especificidad (Sp) [9] (ver Tabla 6). La sensibilidad se
define como la capacidad de una clase para representar
los objetos de aquella clase, indicando que la clase 3 tie-
ne la mayor sensibilidad seguida de la clase 1; mientras
que, la clase menos sensible es la 2 debido a que se en-
cuentra en la frontera entre las clases de pesticidas de

Método NERcal NERcv NERpred

k-NN 0.88 0.83 0.70
CP-ANN 0.91 0.79 0.67

Tabla 4: Valores de la tasa de no error alcanzados para los mo-
delos de clasificación en calibración, validación cruzada y predic-
ción.
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Clases Clases Asignadas k-NN Clases Asignadas CP-ANN
verdaderas Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 1 Clase 2 Clase 3

Clase 1 12 2 3 11 3 3
Clase 2 1 11 8 2 10 8
Clase 3 1 2 17 1 2 17

Tabla 5: Matrices de confusión para los métodos k-NN y CP-ANN obtenidos a partir del subgrupo de predicción.

baja y alta toxicidad, lo que generaría que varios de es-
tos vengan clasificados erróneamente en alguna de estas
dos clases. Por otro lado, la especificidad define la ca-
pacidad de una clase para aislar de las otras clases los
objetos de aquella clase. La clase 2 es la más específica
a pesar de ser la menos sensible; por otro lado, la clase
1 resulta ser la más sensible y específica y la clase tres
es la que tiene la menor especificidad.

Según la estructura molecular de los pesticidas, al exis-
tir mayor cantidad de estructuras cíclicas y heterocícli-
cas aumenta su toxicidad [4]. En este estudio los pesti-
cidas clasificados en la clase de baja toxicidad tienen la
característica de ser moléculas de cadena lineal; mien-
tras que, las moléculas de la clase 2 tienen una estructu-
ra cíclica aromática como característica principal y los
compuestos de la clase 3 son estructuras cíclicas y he-
terocíclicas en donde se encuentran más de dos anillos
aromáticos.
El modelo encontrado y validado presenta una buena ca-
pacidad predictiva (NERcv=0,83) a pesar que el mismo
integra pesticidas de diversa estructura química. En un
estudio similar publicado en 2002, Ferreira [45] desa-
rrolló un modelo QSAR con un NERcv=0.71, utilizando
50 pesticidas, lo cual representa un 26% de compuestos
respecto a los 192 considerados en el presente estudio.
El presente modelo presenta mejores parámetros tanto
en calibración, validación cruzada y predicción.

En los estudios QSAR son muy apreciados los mode-
los continuos, dado que la predicción devuelve un valor
de toxicidad (modelo cuantitativo), en tanto que los mo-
delos discretos muestran el valor de una clase de toxici-
dad (modelo cualitativo) [46]. Sin embargo, los modelos
discretos permiten enfrentar estudios donde la variabili-
dad de la respuesta y la heterogeneidad de las fuentes de
medición constituyen un detonante para que un mode-
lo continuo fracase y donde un modelo de clasificación
puede ser usado como herramienta útil. De hecho, los
métodos de clasificación son apropiados en los estudios
QSAR para modelar diversos tipos de respuestas, tales
como compuestos activos/no activos o compuestos de
toxicidad baja, mediana y alta [47].
En definitiva, dado que no se consideran dentro de los
modelos los descriptores 3D, se tiene la ventaja de redu-
cir el costo computacional que involucra el determinar

Clase NERcal Sn Sp
1 0,84 0.85 0.85
2 0,75 0.75 0.86
3 0,89 0.90 0.80

Tabla 6: Tasa de no error, Sensibilidad y Especificidad para cada
clase en el modelo de clasificación k-NN.

la geometría óptima de menor energía, que también po-
dría limitar la aplicación futura de los modelos k-NN y
CP-ANN debido a inconsistencias con la generación de
estructuras 3D [48].

Conclusiones

Se presenta una aplicación satisfactoria de la teoría QSAR
para el desarrollo de los modelos de clasificación k-NN
y CP-ANN para la predicción de la toxicidad (EC50 me-
dida en Daphnia magna, en un ensayo de duración de
48 horas) de 192 pesticidas definida discretamente en
tres clases (baja, media y alta toxicidad). Los modelos
muestran buena estabilidad en calibración, validación
cruzada y predicción; sin embargo, entre los dos, el mo-
delo k-NN muestra los mejores parámetros de calidad
(NERcal=0.88, NERcv=0.83 y NERpred=0.70), pudién-
dose usar para modelar esta actividad y predecir el com-
portamiento de pesticidas no considerados y aún no sin-
tetizados. Este modelo complementa resultados previa-
mente publicados; sin embargo, constituye un modelo
más general y predictivo. Finalmente, los descriptores
3D no ofrecen información relevante para modelar las
clases y en este contexto, los métodos QSAR indepen-
dientes de la conformación continúan a emerger como
una alternativa para el desarrollo de los modelos, basa-
dos únicamente en descriptores topológicos y constitu-
cionales de los compuestos.
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Material Suplementario
Id. Tipo Nombre EC50 ClaseExp Clasek−NN ClaseCP−ANN

1 Fosforados Acefato 67.2 1 1 1
2 Fosforados Ampropylfos 100 1 1 1
3* Fosforados Anilofos 56 1 1 2
4 Fosforados Azametifos 0.00067 1 1 1
5 Fosforados Azinfos-etil 0.0002 3 2 2
6* Fosforados Azinfos-metil 0.0011 3 3 3
7 Fosforados Bensulida 0.58 1 1 1
8 Fosforados Bromofos 0.0086 2 2 2
9* Fosforados Bromofos-etil 0.0086 2 1 2
10 Fosforados Butonato 0.006 2 1 1
11 Fosforados Cadusafos 0.00075 3 3 3
12 Fosforados Cianofos 0.097 2 2 2
13 Fosforados cloretoxifos 0.00041 3 3 3
14 Fosforados Clorfenvinfos 0.00025 3 3 3
15 Fosforados Clorpirifos 0.0001 3 1 2
16 Fosforados clorpirifos-metil 0.0006 3 3 3
17* Fosforados Demeton-o 0.0104 2 2 2
18 Fosforados Demeton-s 0.0104 2 2 2
19 Fosforados Demeton-S-metil 0.023 2 2 2

20* Fosforados Diazinon 0.001 3 2 3
21 Fosforados Diclofention 0.0011 3 3 3
22 Fosforados Diclorvos 0.00019 1 1 2

23* Fosforados Dicrotofos 0.013 2 2 2
24 Fosforados Dimethylvinphos 0.002 3 3 3
25* Fosforados Dimetoato 2 1 1 1
26* Fosforados Dioxation 0.00035 3 3 3
27* Fosforados Disulfoton 0.013 2 2 1
28 Fosforados Edifenfos 0.000032 3 3 3
29 Fosforados EPN 0.00006 3 2 2
30 Fosforados Etion 0.000056 3 3 3
31 Fosforados Etoprop 0.2 1 2 2
32 Fosforados Etrimfos 0.004 2 2 1
33 Fosforados Fenamifos 0.0019 3 3 3
34 Fosforados Fenitrotion 0.0086 2 2 2
35 Fosforados Fenkaptona 0.0013 3 3 3
36 Fosforados Fonofos 0.0023 3 3 3
37* Fosforados Forato 0.004 2 2 2
38 Fosforados Formotion 16.1 1 2 2
39 Fosforados Fosalon 0.00074 3 3 3
40 Fosforados Fosamina 152 1 1 1
41 Fosforados Fosfamidon 0.008 2 2 2
42 Fosforados Fosmet 0.002 3 3 3
43* Fosforados Fostiazato 0.282 1 1 2
44 Fosforados Foxim 0.00081 3 3 3
45 Fosforados Heptenofos 0.0022 3 2 2
46 Fosforados Iodofenfos 0.0016 3 3 3
47* Fosforados Iprobenfos 0.2 1 1 1
48 Fosforados Isazofos 0.5 1 1 1
49* Fosforados Isofenfos 0.0039 2 3 2
50 Fosforados Isoxation 0.0052 2 2 2
51* Fosforados Malation 0.0007 3 2 3
52 Fosforados Mefosfolan 0.0003 3 3 3
53 Fosforados Metamidofos 0.27 1 1 1
54* Fosforados Metidation 0.0064 3 2 3
55 Fosforados Mevinfos 0.00016 3 2 2
56* Fosforados Monocrotofos 0.023 2 2 2
Tabla 1S: Nombres químicos, familia de pertenencia, Concentración Efectiva 50 y clases de los 192 pesticidas. Las
moléculas del subgrupo de predicción se indican con *.
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Id. Tipo Nombre EC50 ClaseExp Clasek−NN ClaseCP−ANN

57* Fosforados Naled 0.00035 3 3 3
58 Fosforados Ometoato 0.022 2 2 2
59 Fosforados Oxidemeton metil 0.11 2 2 2
60 Fosforados Paratión 0.0025 2 2 2
61 Fosforados Paratión-metil 0.0073 2 2 2
62 Fosforados Piperophos 0.0033 2 2 2
63 Fosforados Pirimifos-etil 0.0025 2 1 1
64 Fosforados Pirimifos-metil 0.00021 1 2 2
65 Fosforados Profenofos 0.5 1 1 1
66 Fosforados Protiofos 0.014 2 2 2
67 Fosforados Quinalfos 0.00066 3 2 2
68* Fosforados Sulfotep 0.002 3 2
69 Fosforados Sulprofos 0.00083 3 3 3
70 Fosforados Tebupirimfos 0.00008 3 3 3
71 Fosforados Temefos 0.00001 3 1 2
72* Fosforados Terbufos 0.00031 3 2 3
73* Fosforados Tetraclorvinfos 0.002 3 3 3
74 Fosforados Tetraetill pyrofosfato 0.055 2 1 1
75* Fosforados Tiometon 8.2 1 1 2
76 Fosforados Triazofos 0.0026 2 2 2
77 Fosforados Tribufos 0.12 2 2 2
78 Fosforados Triclorfon 0.00096 3 2 2
79 Fosforados Vamidotion 0.19 1 2 2
80 Carbamatos Alanycarb 9.4 1 1 1
81 Carbamatos Aldicarb 0.42 1 3 2
82* Carbamatos Aldoxicarb 0.28 1 1 2
83* Carbamatos Aminocarb 0.19 1 1 1
84 Carbamatos Asulam 59.7 1 1 1
85* Carbamatos Barban 0.3 1 1 1
86 Carbamatos Bendiocarb 0.03 2 2 2
87 Carbamatos Benfuracarb 0.01 2 2 2
88* Carbamatos Benthiavalicarb isopropyl 10 1 1 1
89 Carbamatos Butilato 158.6 1 1 1
90 Carbamatos Butocarboxim 3.2 1 1 1
91 Carbamatos Butoxicarboxim 0.5 1 1 1
92 Carbamatos Carbaril 0.0064 2 2 2
93 Carbamatos Carbetamida 81 1 1 1
94 Carbamatos Carbofurano 0.0094 2 2 2
95* Carbamatos Carbosulfan 0.0015 3 2 3
96 Carbamatos Chinometionato 0.12 2 3 3
97 Carbamatos Cicloato 24 1 1 1
98 Carbamatos Clororofam 2.6 3 3 3
99 Carbamatos Dazomet 19 1 1 1
100 Carbamatos Desmedifam 0.45 1 1 1

101* Carbamatos Dietofencarb 23 1 1 1
102* Carbamatos Dimepiperato 40 1 1 1
103 Carbamatos EPTC 14 1 1 1
104 Carbamatos Etiofencarb 0.22 1 1 1
105 Carbamatos Fenmedifam 0.41 1 1 1
106* Carbamatos Fenobucarb 0.1 2 2 2
107 Carbamatos Fenotiocarb 6.7 1 1 1
108 Carbamatos Fenoxicarb 0.5 1 1 1
109* Carbamatos Ferbam 0.09 2 1 3
110 Carbamatos Furatiocarb 0.0018 3 3 3
111* Carbamatos Iprovalicarb 19.8 1 1 1
112 Carbamatos Isolan 0.0125 2 2 2
Continuación Tabla 1S: Nombres químicos, familia de pertenencia, Concentración Efectiva 50 y clases de los 192 pesticidas. Las
moléculas del subgrupo de predicción se indican con *.



A29

Cárdenas et al. Av. Cienc. Ing. (Quito), 2014, Vol. 6, No. 2, Pags. A19-A30

Id. Tipo Nombre EC50 ClaseExp Clasek−NN ClaseCP−ANN

113 Carbamatos Isoprocarb 0.024 2 2 2
114* Carbamatos Metiocarb 0.008 2 3 3
115 Carbamatos Metomilo 0.0076 2 3 1
116 Carbamatos Mexacarbato 0.0018 3 2 2
117 Carbamatos Molinato 14.9 1 3 2
118 Carbamatos Orbencarb 2.88 1 3 2
119 Carbamatos Oxamilo 0.319 1 3 2
120 Carbamatos Pebulato 5.9 1 1 1
121 Carbamatos Pirimicarb 0.017 2 2 2

122* Carbamatos Profam 23 1 3 2
123* Carbamatos Propamocarb 106 1 1 1
124 Carbamatos Propoxur 0.15 1 1 2
125 Carbamatos Prosulfocarb 0.51 1 1 1
126* Carbamatos Tiobencarb 1.1 1 1 2
127 Carbamatos Tiodicarb 0.027 2 2 2
128 Carbamatos Tiofanox 0.31 1 1 1
129* Carbamatos Tiram 0.011 2 3 1
130* Carbamatos Trialato 0.091 2 3 3
131* Carbamatos Trimetacarb 30 1 1 2
132* Carbamatos Vernolato 1.8 1 1 1
133 Carbamatos XMC 0.055 2 2 2
134* Carbamatos Ziram 0.048 2 2 2
135 Clorados Aldrin 0.028 2 2 2
136 Clorados Alfaendosulfan 0.44 1 2 2
137* Clorados Alpha-hexaclorociclohexano 0.37 1 2 2
138* Clorados Bromociclen 0.7 1 2
139 Clorados Clortion 4.2 1 1 1
140 Clorados Clorbenzilato 0.01 2 2 2
141* Clorados Clordano 0.59 1 1 1
142* Clorados Clordecon 0.03 2 2 2
143 Clorados DDT 0.005 2 2 2
144 Clorados Dicofol 0.14 1 1 2
145 Clorados Dienoclor 1.2 3 3 3
146* Clorados Endosulfan 0.44 1 1 2
147 Clorados Endrin 0.0042 2 2 2
148 Clorados Epiclorhidrina 20.4 1 1 1
149 Clorados Fomesafen 22.1 1 1 1
150 Clorados Heptaclor 0.042 2 2 2
151 Clorados Isobenzan 0.008 2 2 2
152 Clorados Lindano 1.6 1 1 1
153 Clorados Metoxiclor 0.00078 3 2 2
154 Clorados Mirex 0.1 2 2 2
155 Clorados Pentaclorofenato 0.45 1 1 1
156 Clorados TDE 0.009 2 2 2
157* Piretroides Acrinatrina 0.000022 3 3 3
158 Piretroides Aletrina 0.021 2 2 2
159 Piretroides Alfacipermetrina 0.0003 3 3 3
160 Piretroides Beta-ciflutrina 0.00029 3 3 3
161 Piretroides Beta-cipermetrina 0.00026 3 3 3
162 Piretroides Bifentrin 0.00011 3 3 3
163* Piretroides Bioaletrina 0.0356 2 2 1
164* Piretroides Bioresmetrin 0.0008 3 2 3
165 Piretroides Ciflutrin 0.00016 3 3 3
166 Piretroides Cihalotrin lambda 0.00036 3 3 3
167 Piretroides Cihalotrina 0.38 1 1 1
168 Piretroides Cipermetrin 0.0003 3 3 3
Continuación Tabla 1S: Nombres químicos, familia de pertenencia, Concentración Efectiva 50 y clases de los 192 pesticidas. Las
moléculas del subgrupo de predicción se indican con *.
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Id. Tipo Nombre EC50 ClaseExp Clasek−NN ClaseCP−ANN

169 Piretroides Cicloprotrin 10 1 1 1
170* Piretroides Cyphenothrin 0.00043 3 3 3
171* Piretroides Deltametrin 0.00056 3 1 3
172 Piretroides Empentrin 0.02 2 2 2
173 Piretroides Esfenvalerato 0.0009 3 3 3
174* Piretroides Etofenprox 0.0012 3 3 3
175 Piretroides Fenotrin 0.0043 2 2 2
176* Piretroides Fenpropatrin 0.00053 3 3 3
177 Piretroides Fenvalerato 0.00003 3 3 3
178* Piretroides Flucitrinato 0.0083 2 2 2
179 Piretroides Fluvalinate 0.074 2 2 2
180* Piretroides Gamma-cihaltrina 0.00045 3 3 3
181* Piretroides Halfenprox 0.000031 3 3 3
182 Piretroides Imiprothrin 0.051 2 2 2
183* Piretroides Metofluthrin 0.0047 2 2 1
184 Piretroides Permetrin 0.0006 3 3 3
185 Piretroides Praletrin 0.0062 2 2 2
186* Piretroides Resmetrin 0.0037 2 2 1
187 Piretroides Tau-fluvalinate 0.0089 2 2 2
188 Piretroides Teflutrin 0.00007 3 3 3
189 Piretroides Tetrametrina 0.045 2 2 2
190 Piretroides Tralometrina 0.000038 3 3 3
191 Piretroides Transfluthrin 0.0017 3 3 3
192 Piretroides Zeta-cipermetrin 0.00014 3 3 3
Continuación Tabla 1S: Nombres químicos, familia de pertenencia, Concentración Efectiva 50 y clases de los 192 pesticidas. Las
moléculas del subgrupo de predicción se indican con *.


