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INTRODUCERE

In cadrul tezei de doctorat sunt prezentate aspectele teoretice si contributiile propri
referitoare la studiul QSAR al compusilor organici cu grupari cu oxigen, implicand conceptul
de hipermolecula, o procedura similara cu cea de aliniere a medicamentelor la receptorul
biologic.

Astfel teza de doctorat face parte dintr-un domeniu important de cercetare in chimie,
aducand contributii la dezvoltarea conceptelor teoretice privind relatiile structura-proprietati
biologice ale moleculelor, cu aplicatii in industria farmaceutica la descoperirea de noi
medicamente pe baza similaritdti moleculare astfel reducandu-se costul de productie.

Studiul QSAR si de andocare moleculard s-a realizat pe urmatoarele clase de compusi:
flavonoide, testosteron, antrachinone si resveratrol datorita proprietatilor biologice deosebite,
aceste clase de compusi au fost descarcate din baza de date PubCHEM . Pentru setul de date
s-a calculat indici topologici cu ajutorul programului TOPO Cluj, iar optimizarea structurilor
s-a realizat cu programul Gaussian.

Aceste metode QSAR/QSPR se bazeaza pe analiza statisticd de corelatie dintre proprietati
cunoscute si descriptori topologici pentru care nu exista relatii functionale cunoscute. Astfel
activitatea biologica sau toxicitatea, reactivitatea unei molecule poate fi determinata
dependent de diferitele proprietati dupa legi mai simple (regresie liniard) sau mai complexe
(regresie multipla). Astfel se poate presupune o dependentd multiliniara a reactivitati,

activitati biologice , toxicitatii de anumite proprietati chimice, fizice, biologice masurabile
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sau calculabile. Se pot stabili astfel pe cale statisticd ce proprietiti au influentd statistica
semnificativd asupra activitati biologice (toxicitatii) si ce proprietdti pot fi excluse, fiind
nerelevante acestea sunt eliminate.

Modelarea QSAR prin aplicarea algoritmului propus de Diudea, iar proprietatiile supuse
modelari sunt: log P si LD50. Modelarea s-a realizat pe setul scoala,iar cele mai bune modele
care descriu activitatea biologica si toxicitatea a acestui set de molecule este validat prin
procedura leave-one-out, in setul extern test si printr-o noud versiune de predictie folosind
clusteri de similaritate moleculara.

Moleculele care sunt similare din punct de vedere structural au proprietati similare acest
concept este folosit in descoperirea de noi medicamente, dupa compararea moleculelor .

In studiul modelari moleculare, andocarea (docking) este metoda care prezice modul de
legare a proteinei de ligand pentru a forma un complex stabil. Programul de andocare utilizat

este AutoDock VINA , iar pe baza energiei de legare s-a construit farmacoforul.

11.CONTRIBUTII PROPRI

1. Studiul QSAR si de andocare moleculara a derivatilor de flavonoide pe baza
clusterilor de similaritate
Un set de 40 de flavonoide au fost descarcate din baza de date PubChem [93]( Tabelul
1) a fost impartit in doua seturi: set de scoala (30 molecule) si set test (10 molecule), luate
aleatoriu. Proprietatile alease pentru modelare sunt log P-(calcularea) coeficientului partial
dintre n-octanol si apa, masura a hidrofobicitati, implicat in transportul pasiv a moleculelor
de medicamente prin membrana celulard (vezi tabelul 1) si LD50 (pe soareci, administrata

oral)[94].

Tabelul 1.Structura moleculeleor de flavonoide si log P (luate din PubChem)
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(b) Validare externa
Valoarea log P pentru setul test a derivatilor de flavonoide este calculat folosind

ecuatia 19 din Tabelul 4. Datele sunt prezentate in Tabelul 6 si corelatia monovarianta este:



log P = 0.804xlog Pcalc. + 0.983; n=15; R?=0.883; s=0.219; F=98.164 este dati in
Fig. 9. Numarul descriptorilor celui mai bun model este limitat la cinci, conform Topoliss si

Costello [110].

Tabelul 6. Valorile calculate log P pentru

moleculele din setul test (Tabelul 1) 4.5 1
Molecule log P log Pac.
2 35 3.935 4.0 1 .
log P = 0.804xlog P, +0.973
4 1.6 2.357 R2 = 0.883
5 2.3 2.578 35 -
11 2.9 3.386 o
(@]

13 1.7 2.375 =2
16 3 3.309 30 1
20 2.7 3.238
21 2.8 2.948 25 -
22 2.6 2.908
24 26 3334 20 T T T T T 1
27 15 2.217 1 15 2 25 3 35 4
29 1.8 2.131 log Py,
32 1.5 2.407
35 2.1 2.560
38 25 3.125

Figura 9. Reprezentarea grafica a log P vs. log P .. pentru setul

test (validarea externd)

(c) Validarea pe clusteri de similaritate
Validarea s-a efectuat prin calcularea log P pentru molculele din setul test prin folosirea
clusterilor de similaritate: fiecare dintre cele 15 molecule este lider in propriul cluster,
selectat prin similaritate 2D din cele 25 de structuri din setul scoala initial. Valoarea log P cqc.
a fost calculate cu 15 ecuatii noi (liderul fiind lasat afard) cu aceiasi descriptori ca in ecuatia
11, Tabelul 4. Datele sunt prezentate in Tabelul 7 si corelatia monovarianta este: log P =
0.740%log Pcqic. + 1.037; n=15; R2=0.9O7; §=0.195; F=126.972 este data in Figura 10.

De asemenea, validarea poate fi efectuata prin calcularea log P pentru moleculele din
setul test prin folosirea clusterilor de similaritate si utilizarea descriptorilor ca in ecuatia 19,
Tabelul 4. Datele sunt prezentate in Tabelul 8 si corelatia monovarianta este: log P =
0.7898xl0g Pcac. + 0.715; n=15; R?=0.932; 5=0.167; F=176.737 este data in Figura 11.
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Chiar si numarul descriptorilor per proba este mai mare decat in cazul validari externe,

libertatea de alegere a structurilor in general este compensata de o predictiec mai buna:

comparand R%=0.883 (validare externd) si R?=0.932 (validarea prin clusteri de similaritate),

cu acelasi numar de descriptori. In cazul datelor din Tabelul 7 este Tndeplinit criteriul dat de

Topliss si Costello [27] in cazul utilizari a trei variabile urmate din nou de predictie (R? =

0.907) aceasta fiind mai buna decat in cazul validarii externe clasice al modelului. O masura

de similaritate, care cuantificd gradul de asemanare structurald intre structura targhet si

fiecare dintre structuriile din baza de date, se bazeaza pe suprapunerea maxima a

substructurilor moleculare, la nivel topologic (2D). Volumul fiecarui din cele 15 clustere este

de 12 molecule.

Tabelul 7. Valorile calculate a log P prin

clusterii de similaritate, pentru moleculele din

setul test ca in ecuatia 11

Molecule log P 109 Peac.
2 3.5 3.77
4 1.6 2.33
5 2.3 2.58
11 29 3.17
13 1.7 2.35
16 3 3.18
20 2.7 3.01
21 2.8 291
22 2.6 2.83
24 2.6 3.18
27 15 2.13
29 1.8 2.20
32 1.5 2.27
35 2.1 2.56
38 25 3.13

4.0
3.8
3.6
3.4
3.2
3.0
2.8
2.6
24
2.2
2.0

log P

log P =0.740% log P .y + 1.037
R2?=0.907

*

IOg Pcalc-

Figura 10. Graficul log P vs. log P . prin clusteri de similaritate
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Tabelul 8. Valorile calculate a log P prin clusterii

de similaritate, pentru moleculele din setul test ca in

4.0 4
ecuatia 19 log P = 0.7898xlog P, + 0.715
3.5 - R2 =0.932
Molecule log P log Py
2 35 3.469 3.0 -
4 1.6 2.036 '
5 2.3 2.353
11 29  2.898 25
13 1.7 1.974 2
16 3 3.214 20 -
20 2.7 3.005 '
21 2.8 2.885
22 2.6 2.861 1.5 A
24 2.6 2.739
27 1.5 1748 10 : : .
29 1.8  2.057 T 2 3 4
32 15 2124 log P
35 21 2554 9 Pt
38 2.5 2.530 Figura 11. Graficul log P vs. log P ¢ prin clusteri de similaritate
O Cazul LD50

(b) Validarea externa

Valorile LD50 pentru moleculele din setul test au fost calculate prin folosirea ecuatiei
intrarea 19, Tabelul 10. Datele sunt prezentate in Tabelul 12 si corelatia monovariata:

LD50 = 1.036%LD50caic. + 293.19; n=10; R*=0.637 s=183.325; F=14.057 este reprezentata in
Figura 12.

Tabelul 12. Valorile calculate a

. 1200 -
LD50 pentru moleculele din setul
*
test (Tabelul 1) 1000 1 LD50 = 1.036xLD50. + 293.19
R2=0.637
Mol. LD50 LD50gc. 800
1 10 41.948
2 300 540.105 2 600
-
3 56 758.130
400
8 300 634.108
9 300 374.332 200
11 200 514.784
19 1000 1289.931 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000 1200
27 18 195.801 LD50cqc-
29 300 970.905
30 115 305.196
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Figura 12. Reprezentarea grafici LD50 vs. LD50 . pentru

setul test (validarea externa)

(c) Validarea pe clusteri de similaritate
Validarea poate fi efectuatda prin calcularea LDS50 pentru moleculele din setul test prin
folosirea clusterilor de similaritate, ca in Sectiunea (b); valorile LD50calc. au fost calculate
cu aceiasi descriptori ca in ecuatia 11, Tabelul 10. Datele sunt prezentate in Tabelul 13 si

corelatia monovariata: LD50 = 1.013xLD50calc. + 63.337; n=10; R2:0.922; $=85.228;

F=94.053 este reprezentatd in Figura 13.

Tabelul 13. Valorile calculate a LD50 prin

clusteri de similaritate, pentru moleculele LD50= 1.013xL D50, + 63.337
1200 R? = 0.922
din setul test cu ecuatia 11
1000
Molecules LD50 LD50c.
800
1 10 22.10
2 300 332.54 o 600
8 °
3 56 299.08 3 400
8 300 367.49 'S
9 300 349.53 200
11 200 247.45 0
19 1000 1058.68 ? 200 400 600 800 1000 1200
27 18 -26.88 200 D50,
29 300 484.81
30 115 131.96 Figura 13. Graficul LD50 vs. LD50 .. pe cluster de similaritate

De asemenea, validarea poate fi efectuata prin calcularea LD50 pentru moleculele din
setul test cu aceiasi descriptori ca in ecuatia 19, Table 10. Datele sunt prezentate in Tabelul
14 si corelatia monovariata: LD50 = 0.9998xLD50, . + 74.227; n=10; R2:O.945; s=71.347;

F=137.629 este reprezentata in Figura 14.
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Tabelul 14. Valorile calculate LD50 prin clusteri

LD50 = 0.999xLD50,,, + 74.227

de similaritate pentru moleculele din setul test cain 1000 - R2=0.945
ecuatia 19
Molecules LD50 LD50c.
1 10 6.178
2 300 340.495
3 56 211.207
8 300 315.652
9 300 335.965 0 | | | | | |
11 200 329.016 0 200 400 LeD%% . 800 1000 1200
19 1000 1095.035
27 18 195.801
29 300 414.866
30 115 96.605

Figura 14. Graficul LD50 vs. LD50 . pe cluster de
similaritate

Ca in cazul de mai sus, predictia LD50 este mai bunda cand folosim clusteri de

similaritate decat prin clasica validare externa a modelului. Interesul nostru nu este sa

asiguram un model general ci 0 mai buna predictie pentru cazul studiat.

1.2.Andocarea moleculara a derivatilor de flavonoide

Un set de 30 derivati de flavonoide au fost descarcate din baza de date PubChem (Smiles

cod, Tabelul 15).

Tabelul 15. Structura moleculara a derivatilor de flavonoide, in cod SMILES (luate din

PubChem).

Canonical SMILES :

COC1=C(C=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=C(C(=C(C=C302)0C)0C)0)0)0 |

COC1=CC2=C(C=C1)C(=0)C=C(02)C3=CC=CC=C3

C1=CC=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=CC=CC=C302)0 |

COC1=CC(=C2C(=C1)OC(=C(C2=0)0)C3=CC(=C(C=C3)0)0)0OC

COC1=C(C(=C2C(=C1)OC(=CC2=0)C3=CC(=C(C=C3)0)0)0)0 |

COC1=CC=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=C(02)C(=C(C(=C30C)0C)0OC)0OC

COC1=CC=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=C(C=C(C=C302)0C)OC |

COC1=CC=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=CC=CC=C302)0

COC1=CC=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=C(C(=C(C=C302)0C)OC)OC |

COC1=CC=CC(=C1C2=CC(=0)C3=C(02)C(=C(C(=C30)OC)OC)OC)O

e <
|o|e|e|~|o|o| el S

CC1=C(C2=C(C(=C10)C)OC(CC2=0)C3=CC(=C(C=C3)0)0)0 |

[N
N

COC1=C(C=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)O

13

COC1=CC=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=C(C(=C(C=C302)0C)0)0)0C |
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14 COC1=CC=CC=C1C2=CC(=0)C3=C(02)C(=C(C(=C30C)0C)OC)0C
15 COC1=C(C=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)0)0C |
16 C1=CC=CC(=C1)C3=C(C(C2=CC=CC=C2C3)=0)0
17 COC1=CC(=C2C(=C1)0OC(=C(C2=0)0)C3=CC=CC=C3)0 |
18 C1=CC(=C(C=C1C2=C(C(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)0)0)0
19 C1=CC=C(C=C1)C2=C(C(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)0 |
20 C1=CC(=CC=C1C2=C(C(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)0)0
21  COC1=C(C=CC(=C1)C2=C(C(=0)C3=C(02)C(=C(C=C30)0C)OC)OC)O |
22 COC1=C(C=C2C(=C1)C(=0)C(=C(02)C3=CC=C(C=C3)0)0)OC
23 C1=CC(=C(C=C10)0)C2=C(C(=0)C3=C(C=C(C=C302)0)0)0 |
24 C1=CC=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=CC(=C(C=C302)0)0
25 C1C(0OC2=CC=CC=C2C1=0)C3=CC=CC=C3 |
26 C1=CC=C(C=C1)C2=CC(=0)C3=C(C=CC(=C302)0)0
27 C1C(0C2=CC=CC=C2C1=0)C3=CC=C(C=C3)0 |
28 COC1=CC=C(C=C1)C2CC(=0)C3=CC=CC=C302
29 COC1=C(C=CC(=C1)C2CC(=0)C3=CC=CC=C302)0 |
30 C1C(0C2=C(C1=0)C=CC(=C2)0)C3=CC=CC=C3
Figura 16: Interactiunea dintre flavonoide cu
Flavonoid 3-O-glucosiltransferaza
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Figura 17: Energia de andocare obtinuta la aproprierea de situsul activ
al proteinei

Pentru a obtine modelul farmacoforului pentru receptorul Flavonoid 3-O-
glucosiltransferaza, cel mai bun conformer (pentru docking) a fost ales: liganzii 5, 27, 18 si 2
(cu energia de legare intre -8 si -7.5). Pe baza acestor liganzi, am construit farmacoforul.

Farmacoforul rezultat este prezentat in Figura 18.

a-b=4.7641
a-e=4.6719
b-f=2.66113
f-c=2.83636
c-d=6.31051

d-e=6.26332
e-f=4.10199

Figura 18(a): Modelul farmocofor pentru ~ Figura 18(b): Distanta dintre farmacofori A).
receptorul Flavonoid 3-O-
glucosiltransferaza

1.2.3.2.Studiul QSAR pe baza energiei de andocare

(b) Validare externa

Valorile LD50 pentru setul test au fost calculate cu ecuatia 15 din Tabelul 20. Datele sunt

prezentate in Table 22 iar corelatia monovariata: LD50=0.787xLD50,,, +351.25; n =10;
R?=0.787; s=354.005; F=19.292 graficul este dat in Figura 20 [ 27].
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Tabelul 22. Valoriile calculate LD50 2500

pentru moleculele din setu test ¢
_ LD50 = 0.787xLD50,,, + 351.25
(vezi Tabelul 1) 2000 R2=10.707

Mol. LD50 LD50qc. 1500
2 300 408.58 §
4 1410 1040.06 ~ 1000
5 2000 2254.1
11 800 1170.1 500
12 300 318.26
13 1000 1124.03 0
18 18 756.95 0 500 1000 1500 2000 2500
20 300 1023.86 LD50 4.
23 555 528.23
24 300 383.83

Figura 20. Graficul LD50 vs. LD50, pentru setul test

(validare externa)

Din tabelul 22 si figura 20, se poate vedea ca modelele noastre nu sunt deosebit de bune in
predictie, deoarece modelele sunt concepute pentru a da informatii despre cei mai buni

descriptorii.
(c) Validarea prin clustere de similaritate

Validarea se poate realiza de asemenea prin clusteri de similaritate: fiecare dintre cele 10
molecule din setul test (ales cu energia minima de andocare) este liderul propriului cluster,
selectand similaritate 2D fintre 20 structuri a setului scoald (fiecare cluster cuprinde
aproximativ 15-17 molecule). Valorile LD50c. sunt prezise cu 10 ecuati noi (liderul fiind
lasat afard) cu acelasi descriptori ca in Ec. 15, Tabelul 18. Datele sunt prezentate in Tabelul

23 iar corelatia monovariatd este: LD50=0.996xLD50,. +58.008; n =10; R?=0.928;
s=175.605; F=102.912 graficul este dat in Figura 21 [26].
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Tabelul 23. Valorile calculate LD50

2500
pe clusters de similaritate, pentru LD50 = 0.996xL D50, + 58.008 &
moleculele din setul test 2000 R?=0.928
Mol. LD50  LD50gqc 1500
2 300 333.02 §
|
4 1410 1265.67 1000
5 2000 2281.45
11 800 595.18
500
12 300 342.23
13 1000 1130.75
0
;i 31080 jgz:i 0 500 1000 1500 2000
- I—DE’Ocalc.
23 555 542.53
24 300 272.08

2500

Figura 21. Graficul LD50 vs. LD50,.. pe clusters de similaritate

Predictia LD50 este mult inbunatatita folosind clusteri de similaritate (R?= 0.928) decat

prin validarea externa calsica (R*= 0.707).

Energia de legaturd mai mica este corelatdi cu LD50cc pentru setul test (R= 0.317)

aceasta corelatie fiind nesemnificativa din punct de vedere statistic, energia de andocare mai

mica este folosita doar pentru a alegerea setul test.

2. Studiul QSAR a derivatilor de testosteron

Un set de 40 molecule de testosteron au fost descarcate din baza de date PubChem (tabelul

22) si s-au impartit in set de scoald (25 molecule) si set de test (15 molecule), luate la

intdmplare. Proprietatea alesa pentru modelare este: log P (calculate) coeficientul de partitie

ntre n-octanol si apa (a se vedea tabelul 24) si LD50 (pe soareci, administrata oral)[119].

Tabelul 24. Structurile moleculare a testosteronului (in SMILES code) cu log P si LD50

(luate din PubChem)

Nr. Canonical SMILES Log | LD50

Crt p
1 CC12CCC3c(C1cccra0)ceea=Cce(=0)cees4c 3.3 5000
2 CCC(=0)0OC1cce2ci(cceacacee4=Cc(=0)ceesac)ce 4.4 1000
3 CC12CCC(=0)C=C1CCcr3c2cee4(c3cee4(c)o)e 34 2500
4 CC12CCC(CC1ccreac2cece4(cscece4=0)C)o 3.7 980
5 CCCCCCC(=0)0OC1CCcr2C1(ccer3cacee4=Ccc(=0)cces4c)c 6.3 1000
6 CC12CCC3C(C1CCC20C(=0)CCC4=CC=CC=C4)CCC5=CC(=0)CCC35 51 595
7 CCCCC(=0)0OC1Cccracy(ceceacacee4=Cc(=0)cecesac)c 5.3 980
8 CC(=0)OC1CCC2C1(CCC3C2CCC4=CC(=0)CCcc34C)C 3.9 980
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9 CC12CCC3C(CLCCC2(CH#C)O)CCCA=CC(=0)CCC34 3 | 2000
10 CC12CCC3C(C1CCC2=0)CC(=C)C4=CC(=0)C=CC34C 31 | 980
11 CC(=0)OC1(CCC2C1(CCC3C2CCC4=CC(=0)CCC34)C)CHC 35 | 980
12 CC1CC2C(CCC3(C2CCC3(C(=0)C)OC(=0)C)C)C4(C1=CC(=0)CC4)C 41 | 6400
13 CC(=0)OC1CCC2C1(CCC3C2CCCA=C(C(=0)CCC34C)CI)C 47 | 980
14 CCC12CCC3C(C1CCC2(C#C)0)CCCA=CC(=0)CCC34 33 | 5010
15 CC12CCC3C(C1CCC20C(=0)C4=CC=CC=C4)CCC5=CC(=0)CCC35C 56 | 980
16 CC12CCC(=0)C=C1CCC3C2CCCA(C3CCC4(C#C)0O)C 35 | 980
17 CCC12CC(=C)C3C(C1CCC2(C#C)0)CCCA4=CC(=0)CCC34 33 | 980
18 CC12CCC3C(C1CCC20)CCC4=CC(=0)C=CC34C 35 | 980
19 CCICC2C3CCC(C3(CC(C2C4(C1=CC(=0)CC4)C)0)C)C(=0)C 27 | 980
20 CC12CC(C3C(C1CCC2(C(=0)CO)0)CCCA=CC(=0)C=CC34C)0 16 | 250
21 CC12CCC(=0)C=C1CCC3C2C(CC4(C3CCC4(C(=0)CO)0)C)O 16 | 5000
22 CCC(=0)C1(C(CC2C1(CC(C3C2CCCA4=CC(=0)C=CC34C)0)C)C)C 35 | 980
23 CCICC2C3CCC(C3(CC(C2C4(C1=CC(=0)C=C4)C)0)C)(C(=0)CO)O 1.9 | 4000
24 CCICC2C3CCC(C3(CC(C2C4(C1=CC(=0)C=C4)C)0)C)(C(=0)COC(=0)C)0 2.7 | 10000
25 CC12CCC(=0)C=C1CCC3C2CCCA4(C3CCC4(C#C)O)C 35 | 980
26 CC12CCC3C(C1CCC2(C)0)CCCAC3(COC(=0)C4)C 3.7 | 10000
27 CC12C=CC3=C4CCC(=0)C=C4CCC3C1CCC2(CC=C)O 28 | 980
28 CC12CCC3C(C1CCC20C(=0)C4=CC=CC=C4)CCC5=CC(=0)CCC35C 56 | 980
29 CC12CCC(=0)C=C1CCC3C2C(CC4(C3CCC4(C(=0)0)0)C)0 16 | 980
30 CC12CCC3C(C1CCC2(C)0)CCC4=CC(=0)C=CC34C 36 | 1000
31 CCICC(=0)CC2C1(C3CCCA4(C(C3CC2)CCC40)C)C 41 | 980
32 CC1=CC2C(CCC3(C2CCC3(C(=0)C)OC(=0)C)C)C4(C1=CC(=0)CC4)C 31 | 980
33 CC12CCC3C(C1CCC2C(=0)COC(=0)C(C)(C)C)CCCA4=CC(=0)CCC34C 45 | 980
34 CCCCCC(=0)0C1(CCC2C1(CCC3C2CCC4=CC(=0)CCC34C)C)C(=0)C 57 | 980
35 CCI1CC2(C(CCC3C2CCC4(C3CCC40)C)CC1=0)C 42 | 980
36 CC12CCC(=0)C=C1CCC3C2CCC4(C3CCCA4(C#C)0O)C 35 | 2000
37 CC12CCC3C(C1CCC2(CH#C)O)CCCA=C3CCC(=0)C4 21 | 980
38 CCC(=0)OC1CCC2C1(CCC3C2CCCAC3(CC(C(=0)C4)C)C)C 53 | 980
39 CC1=CC(=0)CC2C1(C3CCC4(C(C3CC2)CCC4OC(=0)C)C)C 44 | 4000
40 CC12CCC(=0)C(=C1CCC3C2CCC4(C3CCC4(C)0)C)0 32 | 980

Fragmente de masa (cazul 1)

24), au fost calculate folosind ecuatia cea mai buna din tabelul 27, ecuatia 9. Datele sunt prezentate in

Tabelul 29 si corelatia monovariate: 10gP =0.845xlog Ryyie +2.306 ;n=15; R2=0.722; s$=0.652; F=

(b) Validarea externa

Valorile log P pentru setul test a derivatilor de testosteron (ultimele 15 structurile din tabelul

33.8 1n Figura 23.
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Tabelul 29. Valoarea calculati log P

pentru molecule din setul test (Tabelull)

Mol. logP log Pcalc. j log P = 0.845xlog P, + 2.306
26 3.7 3.70 6 RE=0722 M
27 2.8 5.86 5
28 5.6 7.39 % 4
29 16 3.53 T,
30 3.6 5.08 2
31 4.1 5.68 1
32 3.1 4.90 0
33 4.5 6.68 0 2 4 6
34 5.7 7.33 10g P
3 42 >68 Figurea 23. Grafic log P vs. log Pcalc. pentru setul test
36 35 4t (validare externa)
37 2.1 4.44
38 5.3 6.75
39 4.4 6.06
40 3.2 5.27

(c) Validarea prin Clustere de Similaritate

Validarea poate fi efectuata prin calcularea log P pentru moleculele din setul test stabilit cu ecuatia
de invatare pe grupuri de similaritate: fiecare din cele 15 molecule este lider in propriul sau grup,
selectate prin (2D) similaritate intre cele 25 de structurile din setul scoala si 15 structuri din setul test.
Valorile log Pcaic. pentru fiecare din cele 15 de moleculele din setul test au fost calculate cu 15 ecuatii
noi (liderul nu ramane in afara) cu aceleasi descriptorii din ecuatia. 9, Tabelul 27. Datele sunt

prezentate in Tabelul 30 si corelarea monovariate: logP =0.943xlogP,,. +0.376; n=15; R2=0.951;

calc.

$=0.273; F=254.62 iar graficul este dat in Figure 24.
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Tabelul 30. Valoarea calculati a 7

log P pentru moleculele din setul

test (Tabelul 1) 6
Mol.  logP logPcalc. 5
26 3.7 3.70
27 28 2.96 o 4
28 5.6 5.43 o 3
29 1.6 1.60
30 3.6 3.52 2
31 4.1 434
32 3.1 3.72 1
33 4.5 4,97
34 5.7 5.86 0
35 4.2 4.42
36 35 3.28
37 2.1 2.45
38 5.3 5.14
39 4.4 4.62
40 3.2 3.75

(b) Validare externa

log P = 0.943xlog P + 0.376
R2=0.951
*
0 1 2 3 4 5 6

IOg Pcalc-

Figurea 24. Grafic log P vs. log P calc. pentru setul test

(pe custer de similaritate)

Valoarea LD50 pentru setul test a derivatilor de testosteron (Tabelul 22, ultimile 15 structuri)

sunt calculate folosind ce-a mai bund ecuatie din Tabelul 31, intrarea 14. Datele sunt prezentate n

Tabelul 33 si

corelatia monovarianta:

LD50 =883.48+0.655x LDS0yy.  :n=15;: R2=0.658:

s=1618.663; F= 24.96 graficul este dat in Figure 25.

Tabelul 33. Valoarea calculate a

LD50 pentru moleculele din setul

10000
test (Tabelul 1) 9000

Mol. LD50 LD50calc. 8000

1 5000 1497.73

6 595 1660.89 7000

8 980  1240.10 - 6000

15 980 1240.63 R 5000

16 980 1694.42 J

17 980 1009.40 4000

18 980 1544.38 3000

19 980 2120.44

20 250 1940.07 2000

21 5000 1829.83 1000

22 980 1483.04 0

23 4000 5876.90

24 10000  8954.71

25 980 1694.42

30 1000 1536.21

4

LD50 = 0.655XLD50,,,. + 883.48
R2=0.658

4

0 2000 4000 6000

LD50,

8000 10000 12000

calc*

Figura 25. Grafic LD50 vs. LD50calc. pentru setul test

(validare externa)
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(c) Validarea clustere de similaritate
Validarea se realizeza prin calcularea LD50 pentru moleculele din setul test. Valoarea LD50calc.
ete calculata cu aceiasi descriptori ca in ecuatia 14 din Tabelul 31. Datele sunt prezentate n Tabelul 34

si corelatia monovariatd este: LD50=0.877xLD50_, +142.53; n=15; R2=0.935; s=706.157;

calc.

F=186.44 is plotted in Figura 26.
Tabelul 34. Valoarea

10000
calculatd LD50 prin clusteri 9000 LD50= 0.877xLD50,,, + 142.53 ¢
de similaritate pentru 8000
moleculele din setul test 7000
Mol. LD50 LD50calc. o 6000
1 5000 2507.05 & 5000
6 595  88l54 = 4000
8 980  1194.66 3000
15 980  1082.21
16 980 954.23 2000
17 980  985.43 1000
18 980 922.69 0
19 980 922,69 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
20 250 612.35 LD50,;..
21 5000  4839.34
22 980 944,58 Figura 26. Graficul LD50 vs. LD50calc. prin clustes de similaritate

23 4000  4498.85
24 10000 9413.14
25 980 954.23
30 1000 952.63

Sarcina partiala (cazul 2)
Validarea modelului (pentru log P)
(a) Validarea Externa

Valoarea log P pentru setul test de testosteron (Tabelul 24),este calculat folosind ecuatia 10 Tabelul

35. Datele sunt prezentate Tn Tabelul 37 corelatia monovarianta este: logP =0.809xlogP,. +0.722;

calc.

n=15; R2=0.938; s=0.347; F=195.43 graficul in Figura 27.
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Tabelul 37. Valoarea calculati log P 7

pentru moleculele din setul test (Tabelul
log P =0.809xlog P, + 0.722
24) 6 R? = 0.938
Mol. log P log Pcalc.

1 3.3 3.83 5
2 4.4 4.55

[a
3 3.4 3.58 24
4 3.7 3.40 a
5 6.3 5.94 3
18 3.5 3.44
19 2.7 251 5
20 1.6 1.78
21 1.6 2.26 1
23 1.9 2.54 log P,.
37 2.1 2.71
38 53 515 Figura 27. Graficul log P vs. log P calc. pentru setul test
39 4.4 4.06 (validare externa)
40 3.2 3.07

(c) Validarea prin clustere de similaritate
Validarea se efectueza prin calcularea log P pentru moleculele din setul test. VValoarea log Pcalc. este

calculata cu aceiasi descriptori ca in ecuatia 10, Tabelul 35. Datele sunt prezentate in Tabelel 38 si

corelagia monovariatd este: logP =0.900xlogP,. +0.443; n=15; R2=0.97; s=0.240; F=420.87

graficul este dat in Figura 28.
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Tabelul 38. Valoarile calculate a log P,

pe clusteri de similaritate, pentru 7
moleculele din setul test
6
Mol. logP log Pcalc. log P = 0.900x10g Py + 0.443
1 3.3 3.65 5 R2=0.97
2 4.4 4.42
o
3 3.4 3.62 = 4
4 3.7 3.71 -
5 63 6.13 3
18 3.5 3.48 )
19 2.7 2.52 *
20 16 1.59 1
21 1.6 2.12
22 35 3.31 0
23 19 241 0 1 2 3 4 5 6 7
37 21 2.56 l0g Peyc.
38 5.3 5.45
39 44 4.27 Figurea 28. Graficul Log P vs. log Pcalc. prin clusters de similaritate

40 3.2 3.23

Validarea modelului (pentru LD50)
(b) Validare extern:i
Valoarea LD50 pentru setul test de derivati de testosteron (Tabelul 24), este calculat folosid cea

mai buna ecuatia 10 din Tabelul 39. Datele sunt prezentate in Tabelul 41 si corelatie monovarianta

este: LD50=0.830xLD50,,,. +839.36; n=15; R2=0.840; s=1039.906; F=68.31 graficul este dat in

calc.

Figura 29.
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Tabelul 41. Valoarea calculata 12000

LD50 pentru moleculele din setul
test 10000 | LD50 = 0.830xLD50,,,, + 839.36 *

Mol. LD50 LD5O0calc, R#=0.840
1 5000 2967.99 8000
2 1000 174551
3 2500 3699.88 2 6000
4 980  530.19 9
5 1000 1834.74

4000

6 595  1619.14 *
7 980  1563.68 ¢ * ¢
8 980  1751.13 2000
9 2000 2467.30 .
22 980  3051.90 0
23 4000 281961 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
24 10000 10376.48 LD50cqc.
25 980  1666.63
37 980 197352 Figura 29. Graficul LD50 vs. LD50calc. (validare externa)
38 980  1886.35

(c)Validarea prin clustere de similaritate

Validarea s-a realizat prin calcularea LD50 pentru moleculele din setul test. Valoarea

A

LD50calc. este calculata cu aceiasi descriptori din ecuatia 10, Tabelul 39. Datele sunt prezentate in
Tabelul 42 si corelatia monovariatd este: LD50=464.29+0.832xLD50.,. :n=15; R2=0.943;
$=622.801; F= 213.68 reprezentat grafic in Figura 30.
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Tabelul 42.Valoarea calculatd LD50

10000
prin clusteri de similaritate pentru 9000 4
moleculele din setul test (Tabelul 1) 8000
Mol. LD50 LD50calc. 7000
1 5000 3632.01 o 6000
2 1000 1382.42 B 5000
3 2500 3207.06 ~ 4000
4 980 1225.48 3000
> 1000 860.77 2000 L D50 = 0.832XLD50,, + 464.29
6 595 350.34 1000 R2=0.943
7 980 1372.07 o L®
8 980 1282.10 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
9 2000 2463.65 LD50,,,
22 980 1554.78 '
23 4000 2913.17
24 10000 9339.85 Figura 30. Graficul LD50 vs. LD50 calc. pentru setul test prin
25 980 1722.29 S
cluster de similaritate
37 980 1303.88
38 980 1758.71

3.Studiul QSAR si de andocare moleculara a derivatilor de antrachinona

Un set de 40 antrachinone a fost descarcat din baza de date PubChem [122] (Table 43)

si a fost Impartitd in set scoald (25 molecule) si set test (15 molecule), luate randomly.

Proprietatea alesd pentru modelare sunt log P (calculat) coeficientul de partitie dintre n-

octanol si apa, LD50 (sobolani, ruta de administrare orala) (vezi Tab. 44).

Tab. 43. Antrachinone structura moleculara si log P (luate din PubChem)

Nr. Crt. Canonical SMILES CID log P
1 C1=CC=C2C(=C1)C(=0)C3=CC=CC=C3C2=0 6780 3.4
2 C1=CC=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=C(C=C3)0 11796 3
3 CC1=CC(=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=CC=C3)0)0 10208 3.5
4 C1C2=C(C(=CC=C2)0)C(=0)C3=C1C=CC=C30 2202 3.2
5 C1=CC2=CC3=C(C(=CC=C3)0)C(=C2C(=C1)0)0O 10187 3.9
6 C1=CC2=C(C(=C1)0)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC=C30 2950 3.2
7 CC1=C(C2=C(C=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C30)0)0 442756 3.3
8 CC1=C(C=C2C(=C1)C(=0)C3=CC=CC=C3C2=0)0 10889963 29
9 C1=C(C=C2C(=C10)C(=0)C3=C(C=C(C=C3C2=0)0)0)0 3016789 2

10 CC1=CC(=C2C(=C1)C(=0)C3=CC(=C(C(=C3C2=0)0)0)0)0 12548 2.4
11 CC1=CC(=C2C(=C1)CC3=CC(=CC(=C3C2=0)0)0)0 122635 3.2
12 CC1=CC2=C(C=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=CC=C3)0 155237 3.9
13 CC1=C(C2=C(C=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C3)0)0 124063 3.1
14 CC1=C(C2=C(C=C1)C(=0)C3=CC(=C(C=C3C2=0)0)0)0 25202820 2.7
15 CC1=C(C(=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC=C30)0)0 12322346 3.3
16 CC1=CC2=C(C=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C30)0 5319503 3.1
17 CC1=CC=CC2=C1C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)0 57536669 3.1
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18 CC1=C(C(=C2C(=C1)C(=0)C3=CC=CC=C3C2=0)0)0 429241 3.1
19 CC1=CC(=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)0)0 12313148 | 2.7
20 CC1=C(C(=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=CC=C3)0)0)0 442759 2.7
21 C1=CC2=C(C(=C1)0)C(=0)C3=CC(=C(C=C3C2=0)0)0 11196140 | 2.8
22 C1=CC2=C(C(=C1)0)C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)O 436367 34
23 C1=CC2=C(C=C10)C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)0 65739 2.4
24 C1=CC=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)0 6293 3.2
25 C1=CC2=C(C=C10)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C30)0 1320 2.4
26 CC1=C2C(=CC(=C10)0)C(=0)C3=CC=CC=C3C2=0 11391150 | 2.5
27 C1=CC(=C(C2=C1C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C30)0)0)O 69440 25
28 CC1=C(C=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C(=CC=C3)0)O 71368906 | 3.1
29 C1=CC(=C(C2=C1C(=0)C3=C(C2=0)C(=C(C=C3)0)0)0)O 22643725 2

30 CC1=C(C=C2C(=C1C)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC=C30)0 57745748 | 3.4
31 CC1=C(C2=C(C=C1)C(=0)C3=CC(=C(C(=C3C2=0)0)0)0)O 25203424 | 2.4
32 CC1=C(C(=C2C(=C1)C(=0)C3=CC(=CC(=C3C2=0)0)0)0)O 11818503 | 2.4
33 CC1=C2C(=CC(=C1)0)C(=0)C3=C(C2=0)C(=CC=C3)0 3085033 3.1
34 C1=CC2=C(C(=C1)0)C(=0)C3=C(C2=0)C=CC(=C3)0 14886011 | 3.2
35 C1=CC2=C(C(=C1)0)C(=0)C3=C(C2=0)C=C(C=C3)0 12628831 | 3.2
36 C1=CC=C2C(=C1)C(=0)C3=CC(=C(C=C3C2=0)0)0 11031986 | 2.7
37 CC1=C(C=C2C(=C1)C(=0)C3=C(C2=0)C=C(C=C3)0)0 10060853 | 2.5
38 CC1=CC(=C(C2=C1C(=0)C3=C(C=C(C=C3C2=0)0)0)0)0 9817337 2.9
39 C1=CC(=C(C2=C1C(=0)C3=C(C=CC(=C3C2=0)0)0)0)0 5004 25
40 C1=C2C(=CC(=C10)0)C(=0)C3=CC(=C(C=C3C2=0)0)0 44300874 | 14

In Figura 33 sunt prezentate conformatia liganzilor cea mai favorabild cu cea mai mica
energie de legare .

Figura 33: Reprezentarea grafica arata energia de legare (kcal / mol) al liganzilor.
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Obtinerea farmacoforului pe baza toxicitagi model pentru 3 Beta glicogen kinaza a fost
ales conformerul cu cea mai favorabila interactiune cu receptorul rezultat la andocare.
Ligandul 7, 10, 16, 19, 37 si 38 au cea mai mica energie de legare -8.8 kcal/mol, bazat pe

acesti compusi s-a construit farmacoforul. Farmacoforul este aratate in Figura 34(a).
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OH 0 OH

a=2 5388
b=260M3
c=314512
d=597617
e= 33689

f=602478

&=4.79903

o0 L
j=103166

Figura 34(a): Modelul farmacofor Figura 34(b): Distantele in farmacofor

Farmacoforul in sase puncte, cum se aratd in figura 34 (b), a fost construit in
conformitate cu conformatia cu energiea de legare minima a acestor molecule.
(b) Validarea externa

Valorile log P pentru setul test de antrachinone este calculat cu ecuatia 11din Tabelul
49. Datele sunt prezentate Tn Tabelul 51 si corelatia monovariata este:

logP =0.934xlogP,,,. +0.298; n=15; R?=0.754; s=0.201; F=39.749 in graficul din Figura 35.

alc.

Tabelul 51. Valorile calculate logP pentru 45
moleculele din setul test (Tabelul 39)
Mol. log P log Peaic. .0 log P = 0.934xlog P, +0.298 .
1 3.4 3.69 ‘ R2=0.754
2 3 2.92
4 3.2 3.64 3.5
5 3.9 3.64 =y
=)
8 2.9 3.12 30
11 3.2 3.39
12 3.9 4.06
13 3.1 3.32 2:5 .
14 2.7 2.77
16 3.1 3.23 2.0
17 31 313 2 2.5 3 35 4
18 3.1 3.23 109 Peat.
24 3.2 3.01
26 2.5 2.80
36 2.7 2.45

Figura 35. Graficul log P vs. log P . pentru moleculele

din setul test (validare externa)
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(c) Validarea prin clustere de similaritate

Valorile log P pentru setul test a derivatilor de antrachinone sunt calculate folosind
ecuatia 11 din Tabelul 49. Datele sunt prezentate in Tabelul 52 corelatia monovariata:
logP =1.039xlog P, —0.042; n=15; R?=0.961; s=0.080; F=317.747 in graficul din Figura 36.

Chiar si numdarul de descriptori per proba este mai mare decdt in cazul validarii
externe, libertatea in general este compensatid printr-o mai buna predictie: comparand
R?=0.754 (validarea externi) si R?=0.961 (validarea prin clustere de similaritate), cu acelasi

numadr de descriptorii.

Tabelul 52. Valorile calculate of log P 5
Pe clustere de similaritate pentru
. log P = 1.039xlog P, - 0.042
moleculele din setul test 4 R2=0.961 ¢
Mol. log P log Peac.
1 3.4 3.47 4
2 3 291 ‘;
4 32 3.35 2
5 3.9 4.06 3
8 2.9 3.04
11 3.2 3.32 3
12 3.9 4.00
13 3.1 3.29 2
14 2.7 2.75 2 25 3 35
16 3.1 3.19 log Py,
17 3.1 3.13
18 3.1 3.20
24 3.2 3.13 ) ]
26 25 265 Figura 36. Graficul log P vs. log P . pe
36 2.7 2.69 clustere de similaritate

Sarcina partiala (log P)
(b) Validarea externa
Valorile log P pentru setul test a fost calculat folosind ecuatia 11din Tabelul 53. Datele

sunt prezentate in Tabelul 55, iar corelatia monovariata este logP =0.896xlogP,,. +0.307;

n=15; R?=0.719; s=0.214; F=33.338 in graficul din Figura 37.
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Tabelul 55. Valorile calculate
log P pentru moleculele din setul

test (Tabelul 43)

Mol. log P 109 Peac.
1 3.4 3.78
2 3 3.05
4 3.2 3.26
5 3.9 3.48
8 2.9 3.09
11 3.2 2.99
12 3.9 3.93
13 3.1 3.26
14 2.7 2.47
16 3.1 3.14
17 3.1 2.98
18 3.1 3.15
24 3.2 2.98
26 2.5 2.75
36 2.7 2.43

4.5
log P = 0.896xlog P, + 0.307
R2=0.719

4.0

35
[a
g

3.0

2.5

2.0

2 2.5 3 35 4

IOg Pcalc.

Figura 37. Graficul log P vs. log P . pentru setul test (validarea externa)

(c) Validarea prin clustere de similaritate

Valorile log P pentru setul test sunt calculate cu ecuatia 11 din Tabelul 53. Datele

sunt prezentate in Tabelul 56, iar corelatia monovariata este: logP =0.964xlogP,,. +0.112;

n=15; R*=0.969; s=0.071; F=403.421 este reprezentat in Figure 38. O mai buna predictie

comparand R? = 0.969 sarcind partiala fata de R?=10.961 cand folosim fragmente de masa.
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Tabelul 56. Valorile calculate log P 45

pe clustere de similaritate,
pentru moleculele din setul test 4.0 log P= O'%?ilog Peatc + 0.112 .
Mol. log P log P, R?=0.969
1 3.4 3.39
2 3 3.02 a 35
4 3.2 3.26 2
5 3.9 3.81 T 30
8 2.9 2.98
11 3.2 3.23
12 3.9 3.94 25
13 3.1 3.16
14 2.7 2.75
16 3.1 3.11 2.0
17 3.1 3.02 2 2.5 3 35
18 3.1 3.08 log Pearc.
24 3.2 3.03
26 2.5 2.47 Figura 38. Graficul log P vs. log P .. pe clusters de similaritate
36 2.7 2.72

Sarcina partiala (LD50 bazat pe similaritate topologic:)
(b)Validare externa
De asemenea, valorile LD50 calc. pentru fiecare din cele 12 molecule din setul test au
fost alese pe baza celei mai mici energi de andocare si sunt calculate cu aceiasi descriptori din
ecuatia de mai jos:
LD50 =11832.36 + 1.017xSD, pso + 18.889%xCjDe-52.112xCfDe

Datele sunt prezentate 1n  Tabelul 59 si corelatia monovariatdi  este:
LD50 = 0.866 x LD504 ¢ +545.6; n=12; R?*=0.904; s=477.245; F=95.201 graficul din Figura
39.

Tabelul 59. Valorile calculate LD50 6000
pentru moleculele din setul test LD50 = 0.866xLD50,,, + 545.6
Mol. LD50 LD50ge 5000 R2=0.904
3 2500 2586.67
7 1230 1850.72 4000
13 4000 3709.78 o
14 2000 2484.99 § 3000
16 2795 1980.80
18 5000 4816.41 2000
19 35 688.14
1000

20 308 366.56
25 1870 2448.36 0
28 2795 3423.44 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
32 3950 4365.44 LD50,,

38 2795 3185.28
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Figura 39. Grafic LD50 vs. LD50 . pentru setul test

(validarea externa)

(c) Validarea prin clustere de similaritate

Valorile LD50 pentru setul test sunt calculate folosind ecuatia 10 din Tabelul 57.
Datele sunt prezentate 1in Tabelul 60 si corelatia monovariati este:
D50 =0.861x LD50,, +506.19 ; n=7:R?=0.959;5=314.696;F=231,948 graficul in Figura 40.

Tabelul 60. Valorile calculate LD50,

6000
prin clustere de similaritate, pentru
) LD50 = 0.861xLD50,,, + 506.19
moleculele din setul test 5000 R2 = 0.959

Mol. LD50 LD5041c

3 2500 2528.503 4000

7 1230 1622.526 o

13 4000 3463.02 833000

14 2000 2377.399 -

16 2795 2796.373

18 5000 4810.405 2000

19 35 594.5576

20 308 366.6446 1000

25 1870 2432.604

28 2795 3328.103 0

32 3950 4081.971 0 2000 4000 6000

38 2795 2872.895 L D50

calc.

Figura 40. Grafic LD50 vs. LD50 . prin clustere de similaritate

4.Studiul QSAR si de andocare moleculara ale derivatilor de resveratrol

4.1.Studiul QSAR ale derivatilor de resveratrol

Un set de 40 derivati de resveratrol, descarcate din baza de date PubChem [129] (Tabelul
61), este npartit 1n set de invatare (25 molecule) si set test (15molecule), luate randomly;
proprietatea modelata este log P.

Tabelul 61. Derivati de resveratrol structura moleculara (in cod SMILES) si log P ( din

PubChem).

Mol. | Canonical SMILES logP | CID
1 C1=CC(=CC=C1CCC2=CC(=CC(=C2)0)0)0 3.1 185914
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2 CC(=CC1=CC=C(C=C1)0)C2=CC(=CC(=C2)0)0 37 | 75071272
3 C1=CC(=CC(=C1)0)CCC2=CC(=CC(=C2)0)O 31 | 21574990
4 | C1=CC=C(C=C1)CCC2=CC(=CC(=C2)0)0 34 | 442700

5 CC(CC1=CC(=CC(=C1)0)0)C2=CC=C(C=C2)0 34 | 58892268
6 COC1=C(C=CC(=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)0)0)0 32 | 5318650
7 COC1=C(C=C(C=C1)CC(C2=CC(=C(C(=C2)OC)OC)OC)0)O 26 | 335929

8 C1=CC(=CC=C1C=CC2=CC(=CC(=C2)0)0)O 31 | 445154

9 C1=CC(=CC(=C1)0)CCC2=CC=C(C=C2)0 35 | 181511
10 | C1=CC=C(C=C1)COC2=CC=C(C=C2)O 34 | 7638

11 | C1=CC=C(C=C1)C2C(02)C3=CC=CC=C3 29 | 5742860
12| CCC(C1=CC=C(C=C1)0)C(CC)C2=CC=C(C=C2)0 52 | 3606

13 | O(C1=CC(=CC(=C1)OC)\C(=C(\C2=CC=C(OC)C=C2)[H])[H])C 41 | 5388063
14 | COC1=CC=C(C=C1)C=CC2=CC(=C(C(=C2)OC)0C)OC 41 | 125922
15 | COC1=C(C=C(C=C1)C(C(C2=CC(=C(C(=C2)0C)OC)OC)0)0)0 | 1.4 | 10247286
16 | COC1=CC(=CC(=C10)0C)C(CC2=CC(=C(C=C2)0)OC)0C 2.8 | 75149948
17 | COC1=CC(=CC(=C10)0)C(CC2=CC=C(C=C2)0)OC 25 | 74429419
18 | CCOC(CC1=CC=C(C=C1)0)C2=CC(=C(C(=C2)OC)0)O 2.8 | 74429420
19 | CC(C(=CC1=CC(=C(C=C1)OC)0)C2=CC(=C(C(=C2)0C)OC)OC)0 | 35 | 54586166
20 | COC1=CC=C(C=C1)CC(C2=C(C(=C(C=C2)OC)OC)0)O 31 | 44429048
21 | COC1=CC=C(C=C1)C(C(C2=CC(=C(C(=C2)OC)0C)0OC)0)0 1.8 | 10592816
22 | COC1=C(C=C(C=C1)CC(C2=CC(=CC(=C2)OC)OC)0)OC 25 | 66673695
23 | COC1=CC=C(C=C1)CC(C2=CC(=C(C(=C2)0C)OC)0C)O 29 | 57423765
24 | COC1=C(C(=C(C=C1)C(C(C2=CC(=C(C(=C2)OC)OC)OC)0)0)0)O | 1.6 | 54129628
25 | COC1=C(C=C(C=C1)C=C(C0O)C2=CC(=C(C(=C2)OC)OC)OC)O 31 | 11078510
26 | COC1=C(C=C(C=C1)C(CC2=CC(=C(C(=C2)OC)0C)0OC)0)OC 29 | 356755
27 | COC1=CC(=CC(=C10C)OC)C(CC2=CC=CC=C2)0 29 | 353079
28 | CC(=CC1=CC(=CC(=C1)0OC)0C)C2=CC=C(C=C2)0C 47 | 75071221
29 | COC1=CC=CC(=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)0C)OC 41 | 69452320
30 | COC1=CC(=0)OC(C1)C=CC2=CC=CC=C2 25 | 5369129
31 | COC1=CC(=CC(=C1)C=CC2=CC=CC=C2)0C 41 | 13556468
32 | CC(=CC1=CC(=CC(=C1)OC)0C)C2=CC=CC=C2 48 | 68796507
33 | O(C1=CC(=CC(=C1)0C)C=CC2=CC(=CC(=C2)OC)0OC)C 41 | 67145168
34 | COC1=CC(=CC(=C1)C=CC2=CC=C(C=C2)C=C)OC 49 | 70184295
35 | CCOC1=CC=C(C=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)0C)OC 45 | 69899106
36 | CC1=CC=C(C=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)0C)OC 45 | 58240360
37 | CCOC1=CC=C(C=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)OCC)OCC 52 | 67435273
38 | O(C2=C(C=CC1=CC(=CC(=C1)OC)OC)C=CC(=C2)0C)C 41 | 5491

39 | COC1=CC(=CC(=C1)CC(=C)C2=CC=CC=C2)OC 48 | 69940018
40 | CC(C)OC1=CC=C(C=C1)C=CC2=CC(=CC(=C2)0C)OC 49 | 66674282
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(b) Validare externa
Valorile log P pentru setul test (Tabelul 61) au fost calculate folosind ecuatia 10 din

(cu trei variabile) Tabelul 63. Datele sunt prezentate in Tabelul 65 si corelatia monovariata
este: logP =0.763xlogP,,. +0.876 ; n=15; R?=0.859; s=0.411; F=79.105 in graficul din

calc.

Figura 42.
Tabelul 65. Valorile calculate

log P pentru moleculele din

setul test 6
5 log P=0.763xlog P, + 0.876
Mol. log P log Peac. R2=0.859
5 3.4 3.67 5
6 3.2 3.72 4
7 2.6 2.40 04
8 3.1 3.65 _8’3
9 3.5 3.30
10 3.4 3.36 3
11 2.9 3.58 2
12 5.2 4.40
2 2
13 4.1 411
14 4.1 4.08 1
15 14 1.45 1 2 3 4 5 6
37 5.2 4.60 10g Peac,
38 4.1 4.28 Figura 42. Graficul log P vs. log P,c. pentru moleculele
39 4.8 4.57 . . .
40 49 459 din setul test (validare externa)

(c) Validarea prin clustere de similaritate

Validarea poate fi realizata prin calcularea log P pentru moleculele din setul test cu
ecuatia de invatare pe clustere de similaritate: fiecare dintre cele 15 molecule este lider in
propriul cluster, selectat prin similaritate (2D) printre cele 25 structuri a setului initial.
Valorile log Pcaic. pentru fiecare dintre cele 15 molecule din setul test sunt calculate cu 15
ecuatii noi (liderul fiind lasat afard) cu acelasi descriptor din ecuatia 10, Tabelul 63. Datele

sunt prezentate Tn Tabelul 66 si corelatia monovariata este: logP =0.923xlogP,,. +0.288;

n=15; R?=0.979; s=0.157; F=622.623 este dat in Figura 43.
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Tabelul 66. Valorile calculate log P prin

clustere de similaritate, pentru moleculele 55
din setul test (Tabelull) 5.0
Mol. Iog P IOg Peac. 4
5 3.4 3.31 4.0
6 3.2 331 a 35
(=)
7 2.6 2.57 230
8 3.1 3.28 25
9 35 3.32
2.0 log P = 0.923xlog Pcalc. + 0.288
10 3.4 3.39 R2=0.979
11 2.9 3.15 15
12 5.2 4.88 1.0
1 2 3 4 5 6
13 4.1 412 log Pcalc.
14 4.1 4.08
15 14 1.52 Figura 43. Graficul log P vs. log P calc. pentru setul test
37 5.2 5.08 Lo
(clustere de similaritate)
38 4.1 4.27
39 4.8 4.60
40 4.9 5.03

Sarcina partiala (cazul 2)
Validrea modelului (pentru log P)
(b) Validare externa
Valorile log P pentru setul test de derivati de resveratrol (Tabelul 61),sunt calculate
folosind cea mai buna ecuatie 11 din Tabelul 67. Datele sunt prezentate in Tabelul 69 si
—0.051; n=15; R?=0.938; s=0.213;

corelatia monovariatd este: logP =1.031xlogP,,.

F=195.279 graficul in Figura 44 .
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Tabelul 69. Valorile calculate 6.0

log P pentru moleculele din setul 55 | og P = 1.031xlog Pcalc. - 0.051
test (Tabelul 61) 50 R2=0.938 *
Mol. logP log P 45
1 3.1 3.26 4.0
2 37 386 S a5
o .
3 3.1 2.80 =
4 34 350 3.0
5 3.4 3.88 2.5
6 3.2 3.34 2.0
7 2.6 2.34 15
8 3.1 3.40 10
9 35 3.36 '
10 3.4 3.54 ! 2 3 4 > ®
11 29 274 log Peale.
12 52 5.03
13 4.1 4.31
14 4.1 4.25 Figura 44. Graficul log P vs. log Pyc. pentru moleculele din setul
15 14 1.37

test (validare externa)

(c) Validarea prin clustere de similaritate

Valorile log P calc. pentru fiecare dintre cele 15 molecule din setul test sunt calculate cu
acelasi descriptori ca in ecuatia 11, Tabelul 67. Datele sunt in Tabelul 70 si corelatia
monovariatd este: logP =1.020xlogP,. +0.002; n=15; R?=0.981; s=0.119; F=659.369

alc.

graficul in Figura 45.

Tabelul 70. Valorile calculate log

P prin clustere de similaritate, 6
pentru moleculele din setul test 55 log P = 10;?:'8%5?“ +0.002
(Tabelul 1) 5
Mol. log P log P, 45
1 31 3.29 4
2 3.7 3.84 o
3 31 2.90 235
4 3.4 3.53 3
5 3.4 3.58 25
6 3.2 3.34
7 26 2.69 2
8 3.1 3.13 15
9 35 3.42 1
10 34 3.55 1 3 5 7
11 29 2.97 log P
12 5.2 5.14 cale.
13 4.1 431
14 4.1 4.23 Figura 45. Graficul log P vs. log P calc. pentru setul test
15 14 1.34

(clustere de similaritate)
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4.2 Studiul andocari moleculare

Studiul de andocare moleculara a fost efectuat pentru a explora modul de legare a
derivatilor de resveratrol (Tabelul 61) de stilben sintetaza si sa inteleagem relatia lor

activitate- structura folosind software-ul de andocare AutoDock Vina [ 131, 132].

Pentru a studia interactiunea dintre derivati de resveratrol si proteina 1Z1F (a se vedea
figura 47), AutoDock Vina, un program de modelare moleculara a fost condusa, pentru a

simula legarea intre derivatii de resveratrol si 1Z1F (Tabelul 68).

Figura 47: Interactiunea resveratrolului cu stilben sintaza

Pentru a obtine un model de farmacofor pentru resveratrol receptorul stilben sintaza a fost
alesi conformeri cu cele mai favorabile interactiuni cu receptorul care rezultd din andocare.
Liganzii 8, 3, 32, 5, 31 au cea mai mica energie de andocare intre -7.3 si -7.0, bazat pe acesti

compusi am construit farmacoforul. Farmacoforul rezultat este prezentat in Figura 49.

OH

OH

Figura 49: Modelul farmacofor pentru resveratrol
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CONCLUZII GENERALE

In lucrarea de fata s-a urmdrit tratarea si obtinere unor metode teoretice de obtinere
a unor noi compusi cu proprietati biologice deosebite pentru a putea fii utilizati in
industrie, obtinerea de noi medicamente fara a fii nevoie de testarea lor pe animale astfel
incat sa se reduca costul de productie.

Docking-ul molecular permite aprecierea modului de legare a unei molecule de ligand
n situsul activ al receptorului biologic proteina, astfel ¢ a energia de legare sa fie minima.
Andocarea moleculard necesitd informatii despre receptorul biologic, iar cu ajutorul
metodei QSAR permite corelarea activitati biologice manifestate de urmatoarele clase de
compusi: flavonoide, testosteron, antrachinone si resveratrol.

O noud abordare QSAR, bazate pe corelatia masei sau a sarcini partiald a
hipermoleculei, s-a realizat pe mai multe clase de compusi: flavonoide, testosteron,
antrachinone, resveratrol care sau descarcat din baza de date PUbCHEM. O noua
procedura similara cu ,,aliniamentul” moleculelor de medicament la receptorul biologic.

Setul de date a fost impartit intr-un set scoala si set test, ultimul este folosit pentru
validarea modelului, Tn asa numita “validarea setului extern”. De asemenea, validarea
este realizata printr-o noua versiune de predictie folosind clusterele de similaritate.
Clusterele de similaritate permit realizarea unui set de structuri “quasi-congenere”,

demonstrand o mai buna predictie decét in cazul clasic de validare externa.
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