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INTRODUCERE

Matematizarea chimiei are o lunga si diversificata istorie care incepe acum aproape
doud secole. In 1874, Alexander Crum Brown (1838-1922), unul dintre fondatorii teoriei
structurii chimice a prezis urmatoarele: "...chimia va deveni o ramura a matematicii aplicate;
dar aceasta nu va inceta a fi o stiintd experimentald. Matematica ne va permite o privire
retrospectiva pentru a justifica rezultatele obtinute de experiment, ce va fi utila in cercetari si
cateodata chiar la prezicerea in Intregime a noilor descoperiri. Noi nu stim cand schimbarea
va avea loc sau daca aceasta va fi treptata sau brusca...". Aceasta prezicere pare a fi in curand
implinita.

Proiectarea de structuri moleculare cu proprietati fizico-chimice ori biologice dorite reprezinta
una din principalele obiective ale diferitelor ramuri ale industriei (chimice, farmaceutice, etc.),
in special si a cercetatorului 1n particular. Realizarea unui produs nou cu o anumita proprietate
chimica sau activitate biologica, presupun mari cheltuieli atat material cat si umane. Design-ul
de medicamente este un proces iterativ care Incepe cu un compus care afiseazd un profil
interesant biologic si se termind cu optimizarea profilului de activitate pentru molecula de
sinteza. Procesul este initiat atunci cAnd chimistul concepe o ipoteza care leaga caracteristicile
chimice ale moleculei (sau serie de molecule), de activitatea biologica. Fard o intelegere
detaliatd a procesului biochimic, responsabil pentru activitatea biologica, In general, ipoteza
este rafinata prin examinarea aseméanarilor si diferentelor structurale pentru moleculele active
si inactive.

In acest sens, prezenta tezi dezvolta conceptele utilizate pentru a determina diferite modele
QSPR/QSAR precum si proiectarea unor noi structuri pe baza acestora. Aceasta este
structuratd Tn doud parti distincte. Prima parte se referda la prezentarea domeniul topologiei
moleculare, a metodelor si tehnicilor folosite, iar a doua parte se refera la contributiile
personale in modelarea relatiilor structura-proprietate si structura-activitate biologica:

Capitolul I "Similaritate topologica" prezintd conceptul si metodele de similaritate
moleculara.

Capitolul II "Matrici topologice", prezentd pe langd matricile clasice, noi matrici de tip
Szeged si Clu;.

Capitolul 11T "Indici topologici" trateaza descriptorii topologici obtinuti pe baza matricilor
topologice. Sunt prezentati principalii indici topologici utilizati si noi indici topologici
propusi, SP, indici de tip Szeged si Clu;.

Capitolul TV "Relatii cantitative structurd— activitate biologica" trateaza diferitele
metode si modele utilizate pentru descrierea proprietatilor fizico-chimice si biologice ale
compusilor.

Capitolului V "Analiza de date " se refera la metodele de prelucrare statistica utilizate
in proiectarea modelelor QSPR/QSAR. De asemenea sunt prezentate cateva aplicatii ale
acestora pe diferite seturi de structuri.

In partea de contributii proprii sunt prezentate rezultatele obtinute ca urmarea a analizei unor
seturi de structuri chimice, cu ajutorul metodelor de similaritate, precum si prezicerea
proprietatilor unor compusi noi cu potentiala activitate biologica.



CAPITOLUL 1. SIMILARITATEA TOPOLOGICA

Similaritatea structurilor moleculare exprima existenta unor trasaturi comune intr-un set de
molecule. Similaritatea este definitd pe baza unor variate criterii si/sau proceduri si ea
genereaza clase de echivalentd intermoleculard, in cadrul setului de molecule.

Similaritatea moleculara, la fel ca ramificarea, este o notiune intuitiva, astfel ca nu se
poate defini o masurd unica si non-ambigud de similaritate. Multe dintre ariile stiintei cum
sunt: chimia organica sintetica, biologia structurala, farmacologia si toxicologia sunt necesare
in procesul de dezvoltare a medicamentelor. Costurile foarte 1nalte si timpul indelungat,
caracteristice acestui proces, accentueaza necesitatea pentru investitii in tehnologii care sa
accelereze procesul de proiectare a noilor structuri chimice, cu efectele biologice dorite, si sa
scurteze timpul pana cand acestea sunt puse pe piatd (acelasi lucru este valabil si pentru
pesticide, fungicide, etc., chimicale pentru agriculturd). Aceste investitii au dus la dezvoltarea
sistemelor foarte sofisticate de stocare, cdutare si procesare a unei variate game de informatii
chimice.

Descrierea moleculara, utilizatd in analiza similaritatii moleculare, se realizeaza cu ajutorul
descriptorilor moleculari. Orice descriere moleculard induce o partitionare in clase de
echivalenta a setului de molecule. Este necesar sa definim aici relatia de echivalenta:

Fie S un set de structuri moleculare si R o relatie binara pe S legand perechi de molecule.
Daca X, y e S sunt astfel legate, atunci se poate scrie xRy. Relatia R este o relatie de
echivalenta daca satisface urmatoarele proprietati:

XRx , pentru oricare X € S (reflexivitate) (1.2
daca xRy, atunci yRx (simetrie) (1.2)
daca xRy si yRz, atunci xRz (tranzitivitate) (1.3)

Subsetul elementelor y € S, aflate in relatia XRy, reprezinta clasa de echivalenta a lui x.
Impunand relatia de echivalentda R pe setul S rezulta o partitionare a S in subseturi disjuncte,
numite clase de echivalenta sub R. Un astfel de subset, notat S/R, se mai scrie si S modulo R.!

Fie fo functie mapping (de acoperire, potrivire, asociere, etc.) a elementelor setului S
peste elementele unui set oarecare Y. Adica, pentru oricare X € S, f atribuie o valoare
corespunzatoare y = f(x) in Y. Aceasta corespondenta poate fi scrisd ca f- S—Y. Daca Y este
setul descrierilor, functia de suprapunere asociaza o descriere moleculara fiecarei molecule in
S. Acele molecule din S sunt echivalente care au aceeasi descriere moleculara. O astfel de
functie f poate fi o numerotare, un cod, ori un simplu proces de masurare. Se poate
demonstra ca diferitele descrieri moleculare impreuna cu reprezentarea lor algebrica formeaza
un grup.t?

O potrivire (matching) se poate realiza prin suprapunerea a doua molecule. O astfel de
operatie poate indica aspecte comune ale celor doud molecule sau ale descrierilor acestora.

O ordonare partiala se refera la o anumitd ordonare locald, indusd de o acoperire
(potrivire) partiala (i.e. substructure matching) intre moleculele unui set. Matematic, relatia
de ordonare implica proprietatea de antisimetrie (1.4)
daca xRy si yRx atunci x =y, (1.4)
in locul celei de simetrie (1.2) (vezi mai sus). Randi¢® a raportat o ordonare partiala a
isomerilor alcanilor indusd de numarul cailor (path numbers) p; si ps. Oricare alti descriptori
graf-teoretici (e.g., indici topologici, secvente ale distantelor, etc.) pot fi utilizati in scopul
caracterizarii si ordondrii partiale ca si al gruparii (clustering) structurilor moleculare.

Un intreg volum al revistei MATCH (Communications in Mathematical and in Computer
Chemistry, 2000, 42) este dedicat ordonarii partiale in chimie.



Compusii pozitionati mai aproape, in secventd, este de asteptat sd prezinte valori mai
apropiate ale unor proprietati (i.e., proprietti similare).

Proximitatea exprima in esentd doua categorii: similaritatea si disimilaritatea.

Similaritatea exprima asemanarea a doud molecule, printr-un numar mare, daca descrierile lor
moleculare sunt apropiate si respectiv printr-un numar tinzand spre zero in cazul in care
aceste descrieri nu au nimic comun.” De exemplu, la suprapunerea a dou molecule, raportul
numarului de atomi si legaturi care se suprapun si numarul total al acestora in molecula
intreaga, multiplicat cu acelasi raport pentru molecula cu care se compara® a fost propus ca
masura a similaritatii ntre doud molecule. O astfel de masura are proprietatea corelatiei (zero
pentru non-corelatie si UNu pentru corelatie deplind).

Disimilaritatea exprima asemanarea a doua molecule, cu un numar apropiat de zero
cand descrierile lor moleculare sunt apropiate si respectiv printr-un numar mare in cazul in
care aceste descrieri sunt diferite.* In exemplul de supapunere de mai sus, numarul atomilor si
legaturilor care nu se suprapun poate fi luat ca masura a disimilaritatii intre doud molecule.
Acest caz particular de disimilaritate® este cunoscut in literatura ca distantd chimica.”® **°
Cercetari recente efectuate in domeniul proiectarii substantelor bioactive (“drug design”), in
special medicamente dar si insecticide, erbicide, etc., au relevat importanta deosebitd a
similaritafii compusilor implicati, pe care-i vom denumi in continuare efectori (E), pentru
interactia lor cu un anumit receptor biologic (R), oricare ar fi natura lui. Deoarece in
domeniul drug design se urmareste obtinerea unei relatii cantitative intre structura chimica a
efectorilor E si activitatea lor biologicd - masuratda de obicei ca log(1/C), unde C reprezinta
concentratia molard (doza) care determind un raspuns biologic constant a devenit
cuantificarea similaritatii, respectiv disimilaritatii compusilor chimici. Aceasta presupune
gasirea unor descriptori cantitativi adecvati care sa poata fi utilizati In relatii liniare (sau ne-
liniare) structura chimica - activitate biologicd (QSAR = Quantitative Structure - Activity
Relationship) si/sau pentru proiectarea seriilor QSAR.

Desi ideea intuitiva de similaritate, asa cum a fost ea utilizata de chimistii organicieni - fiind
“masuratd” prin numarul de caracteristici structurale comune pentru doi compusi $i prin
aranjamentul lor reciproc - pare simpla, in realitate existd mai multe abordari datorate
multiplelor reprezentdri posibile ale compusilor chimici organici (E): prin formula
moleculard, topologic - cu ajutorul grafurilor moleculare constitutionale plane (2D), sau, mai
exact, prin introducerea unei metrici euclidiene peste structurile moleculare reprezentate in
spatiul cartezian (3D) - formulele configurationale precum si cele conformationale, sau pe
baza formei moleculelor asa cum este ea descrisa prin suprafetele van der Waals (vdW) sau cu
ajutorul unor campuri de forte moleculare.

In consecintd, notiunea de similaritate, desi intuitiv este simpld, depinde in mod esential de
punctul de vedere din care este abordata. Din aceste motive, au fost propuse pentru fiecare din
modalitatile de descriere a structurii moleculare prezentate mai Sus mdsuri diferite de
similaritate, capabile sa evalueze cantitativ aceasta notiune vaga (in sens matematic). Trebuie
subliniat faptul ca acesti indicatori cantitativi de similaritate au fost utilizati, aproape in
totalitate in domeniul proiectirii substantelor bioactive. In afara similaritatii, dar in stransa
legatura cu ea, existd alte doua notiuni, totusi distincte - disimilaritatea si complementaritatea
- de asemenea frecvent utilizate in QSAR. Fiecare din aceste notiuni trebuie definitd in mod
univoc din punct de vedere matematic pentru a evita orice ambiguitate. Notiunea de
complementaritate a fost propusa la sfarsitul secolului trecut de catre E. Fischer, care a pus
bazele chimiei proteinelor si carbohidratilor, pentru a explica specificitatea actiunii biologice
a unor molecule E, prin teoria sa “cheie in broasca”. De atunci notiunea de
complementaritate, ca bazad a interactiunilor R-E, a fost continuu dezvoltatd si rafinata, pe
baza ei fiind propuse o serie de metode QSAR (MSA?, MSD?*, MTD?, etc.) si de modelare
moleculard (COMFA*, etc).



Cele trei concepte mentionate mai sus - similaritatea, disimilaritatea, si complementaritatea -
ar putea fi Incadrate pe o scard similara celei de corelare liniara simpla in care un coeficient de
corelare r = +1 indica o corelare liniara perfectd y=f(x), toate punctele fiind dispuse strict pe o
dreaptd cu panta pozitiva (similaritate totala intre moleculele Y descrisa prin yj, i=1,N si X

caracterizata prin xj, iI=1,N, Xj si yj fiind descriptori structurali), r = -1 corespunde unei

coreldri perfecte inverse ( Y si X sunt perfect complementare), dreapta avand panta negativa,
iar r =0 semnificd absenta totald a oricarei corelari (Y si X sunt in totalitate disimilare). Luand
in considerare scara de mai sus, apare ca foarte probabil ca doud molecule sa fie disimilare in
ceea ce priveste, de exemplu, repartifia atomilor in spatiul 3D sau, topologic, in 2D, avand un
coeficient de corelare r — 0 definit in cadrul unei metrici adecvate si sa prezinte 0 similaritate
avansata, cu r apropiat de 1 (r — 1), din punctul de vedere al formei, volumului sau
suprafetei, etc.

Similaritatea structurilor moleculare 2D si 3D

Graful molecular este o reprezentare (in general 2D, dar acest fapt nu diminueaza
generalitatea metodei) a modului de legare a atomilor intre ei (conectivitatea moleculard).
Atomii unui sistem molecular dat formeaza nodurile (varfurile) grafului molecular respectiv
iar legdturile chimice dintre ei sunt asimilate muchiilor. Acest graf molecular poate fi
descompus, succesiv, in fragmente din ce in ce mai mici, adicd in subgrafuri (elemente de
teorie legate de aceastd problema se gasesc in capitolul 1 al primei parti). Odata definite
subgrafurile de un anumit tip, compararea a doua structuri moleculare pentru a stabili gradul
de similaritate sau de disimilaritate poate fi realizatd prin gasirea subgrafului comun de
marime maxima (MCS) sau prin luarea in considerare a tipului atomilor si a conectivitatilor
lor. Acest ultim mod de cuantificare poate asigura valorilor obtinute 0 mai mare semnificatie
fizica, fapt neglijat de multe ori in studiile QSAR.
Metoda MCS poate fi extinsa la spatiul 3D prin luarea in considerare a matricei de distanta.
Astfel, dacd fiecarui fragment considerat i se asociazd matricea de distante in limitele de
incredere adecvate, a fost definitd urmatoarea masura de similaritate, rpoB, intre moleculele A
si B:

i MCS, g 1

" N, +Ngz—MCS,, @)

In relatia (1) NAa st NB reprezintda numarul de atomi din, respectiv, moleculele A si B.

Principala utilizare a acestui indicator cantitativ este legatd de procesul de cautare in bazele
mari de date care contin molecule bioactive, pentru a extrage moleculele similare din punct de
vedere structural.

Concluzii privitoare la modalitatile de descriere a similaritatii

Gasirea unei metode de evaluare cantitativd a similaritatii este doar una dintre problemele care
trebuie rezolvate de catre “proiectantul” de substante bioactive. Odata stabilit modul de
calcul este necesar un algoritm care sa permita compararea celor doud molecule, A si B, a
caror similaritate sau disimilaritate urmeaza a fi evaluatda cantitativ. De obicei, una dintre
molecule este mentinuta fixa iar cealaltd este rotitd pentru a suprapune anumite caracteristici
moleculare cu scopul de a maximiza similaritatea structurilor A si B.

O problema dificild este construirea unui algoritm de suprapunere. Una dintre metode se
bazeaza pe rotatia unei molecule, B, in jurul axelor Euler ale celeilalte molecule, A. Metoda a
fost dezvoltata de Oxford Molecular Ltd. In cadrul programului “ANACONDA”. Si in acest
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caz, metoda nu da rezultate bune daca formele structurilor moleculare sunt foarte disimilare.
Principalele dificultéti sunt legate de modul in care este fixat centrul de rotatie al moleculei B.
Astfel, centrul de inertie este adecvat pentru o molecula sferica dar nu si pentru o molecula cu
structura elipsoidald. In plus, daci molecula este flexibila, dificultatile cresc enorm deoarece
centrul de inertie trebuie continuu deplasat.

In concluzie, cea mai buni metodd de suprapunere a doud molecule disimilare constd in
dezvoltarea unor metode invariante la rotatie si translatie. In acest sens, metodele care
utilizeaza matricea distantelor (topologice sau cu diferite metrici) sunt cele mai adecvate
pentru a compara puncte distribuite in spatiu deoarece, In acest caz, nu este necesar ca
structurile moleculare care se compara sa fie centrate identic si, de asemenea, nu sunt
necesare transformari ale punctelor in cursul procesului de superpozitie.

CAPITOLUL 2. MATRICI TOPOLOGICE

Un graf molecular poate fi reprezentat prin: un numadr, o secventd de numere, o
matrice sau un polinom™. Aceste reprezentari se doresc a fi unice, pentru o structurd data.
Randi¢ considera'® c¢a matricile topologice pot fi acceptate ca bazi rationald pentru
dezvoltarea de indici topologici, utili 1n studii corelationale ori de similaritate.

Matricea de adiacentd
in 1874 Sylvester3 a aratat ca o moleculd organicd adecvat numerotatd, poate fi

reprezentata printr-0 matrice de adiacenta, A(G). Aceasta este o tabela patratica de dimensiuni
N=*N, ale carei elemente [A];; se definesc astfel:

[Al, :{(1) ZaCé~ i_;t_j_ si (_i, _j) e E(G) )
aca i=j sau (i,j)E(G
iar matricea A(G):
A@G) ={[Al;; 1,jeV(G)} ©)

A(G) caracterizeaza graful pana la izomorfism, din ea putdndu-se reconstitui G. Matricea
A(G) este simetricd fata de diagonala principala, astfel ca transpusa ei, A'(G), lasi matricea
de adiacenta neschimbata®;

A'(G) = A(G) (4)

Matricea de conectivitate

Matricea A nu ia in considerare caracterul de multigraf (legatura multipla). Pentru a indica
tipul legaturii se utilizeaza matricea de conectivitate C(G), definita prin relatiile:

b daca i=j si (i,])eE(G)
[C]ij =1 - PR P (%)
0 daca i=j sau (i,])E(G
unde bjj reprezintd ordinul conventional de legaturd: 0; 1; 2; 3; 1.5 pentru nelegatura, legatura
simpla, dubla, tripla si respectiv aromatica. Matricea C(G) va fi:

C(G) ={[C];; 1,jeV(G)} (6)



Matricea distantelor

Matricea distantelor, D(G), este o tabeld patratici de dimensiuni N#N, ale carei
elemente, [D];;, se definesc astfel:
numarul de arce pe drumul

[D], = cel mai scurt (i, ), daca i# j 7)
0 daca i=]j
iar matricea D(G) va fi:
D(G) ={[Dly; 1.jeV(G)} (8)

CAPITOLUL 3. INDICI TOPOLOGICI

Un numar care reprezintd o structurd chimicd, in termeni graf-teoretici, se cheama
descriptor topologic. Fiind un invariant structural, el nu depinde de numerotarea atomilor ori
de reprezentarea pictoriala a grafului molecular. Cu toatd pierderea considerabila de
informatie prin "proiectarea" ca singur numar a structurii, astfel de invarianti si-au gasit largi
aplicatii in corelarea si prezicerea a numeroase proprietiti moleculare®*™® si de asemenea in
testele de similaritate si izomorfism'®*2. Céand un descriptor topologic se coreleaza cu o
proprietate moleculara el poate fi numit indice molecular ori indice topologic (IT).

Indici bazati pe matricea de adiacenta

Indicele RANDIC

Indicii care opereazd dupa catene (in particular arce) se denumesc indici de
conectivitate. Indicele y (de conectivitate, similar cu M) a fost introdus de Randic pentru
caracterizarea legdturilor in graf'®:

x= 2 (kxk)™ 9)
(i)eE(G)
Diudea® a definit indicele y per varf:
z, = Z(ki*kj)_u2 Si = EZZ, (10)
(i) €E(G) 27

Indici bazati pe matricea distantelor

Indicele WIENER

Wiener®® a definit numarul W ca “suma distantelor (ca numar de legaturi carbon -carbon)
dintre oricare doi atomi de carbon in moleculd”. In structuri aciclice, autorul a calculat W ca
suma a contributiilor “per legatura” (“bond contributions”, care se coreleaza cu proprietatile

termodinamice ale hidrocarburilor aciclice):
W =W(G)=> W, => N_ *Ng, (11)

unde:
NL,e + NR,e = N(G) (12)
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N, si Ng fiind numarul de varfuri la stanga si la dreapta arcului €, insumarea facandu-se dupa
toate varfurile in G.

Indici de similaritate moleculara

Structura chimica a fiecarei molecule A este decodata intr-un set de n descriptori
structurali (SD) colectati intr-un vector de tip X=X(A),
X(A)={sD,,sD,,SDs,...SD, } (13)
Pentru un set M de molecule, M={A, B, C, ...} toti descriptorii structurali sunt colectati intr-0
matrice de dimensiuni mxn unde fiecare rand corespunde unei molecule si fiecare coloana
corespunde unui descriptor structural particular. Pentru calcularea indicilor de similaritate,
descriptorii structurali pot fi standardizati prin metoda Z Score (autoscaling) care da valorile
ce au media zero si sunt scalate la varianta unitate.

Indicele de similaritate Cosine
Coeficientul Cosine, Cs pentru similaritatea intre doua molecule A si B este dat de relatia:

> X (A), X (B),
C,(AB)= = (14)

n n %
{ZX(A)EZX(B)E}

cu proprietatea ca Cs este cuprins in intervalul [-1,1]. Carbo®’ a utilizat o forma a indicelui de
similaritate Cosine definit pe integrala de densitate electronica pe tot spatiul.

Indicele de similaritate Dice

Coeficientul Dice, Ds pentru similaritatea dintre doi vectori a doi descriptori
structurali X(A) si X(B) este dat de:

25" X (A), X (B),
Ds(A B)= —'= - (15)
> XA} + Y X(B);

cu proprietatea cd —1< Dg <1.

Indicele de similaritate Richards
Indicele de similaritate Richards este definit prin ecuatia:
n X(A), — X(B),
Re(AB)= 131 [X(A) = X(B)
n max(|X(A)],|X (B);)

i=1

(16)

CAPITOLUL 4. RELATII CANTITATIVE STRUCTURA- ACTIVITATE
BIOLOGICA

Metodele moderne utilizate in scopul “proiectdrii” unor structuri moleculare cu activitate
biologica specificatd, de exemplu medicamente, insecticide, ierbicide si fungicide, se bazeaza pe
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cuantificarea bioactivitatii ca o functie de structura moleculard'®. Acest mod de abordare isi are

originea in lucrdrile lui Meyer si Overton™ de la sfarsitul secolului trecut si inceputul secolului
nostru. Astfel, ei au demonstrat cu succes pentru prima oara o dependenta a bioactivitatii de un
parametru fizico-chimic, coeficientul de partitie, care este o functie de structura moleculara.

Introducerea conceptului de situs al receptorului biologic a constituit un element vital, de
o importantd exceptionald pentru acest domeniu al cercetarii stiintifice; el a fost intuit de
Langley,20 dar fundamentat si dezvoltat de catre Ehrlich,* parintele chimioterapiei. Conform
acestui model, activitatea biologica depinde de recunoasterea substratului bioactiv (efector) de
catre situsul receptorului; aceasta etapa este urmata de legarea efectorului in situs.

Descoperirea dependentei dintre bioactivitate si conﬁgurat;ie22 a condus la recunoasterca
faptului ca efectele sterice, indiferent care este tipul sau natura lor, joaca un rol esential in cadrul
interactiunilor receptor-efector, conditionand si modeland potenta biologica a efectorului.

Modele avansate in QSAR

Un compus bioactiv, introdus intr-un organism viu, induce un raspuns biologic, o
reactie specificd din partea organismului. Raspunsul este conditionat de structura si identitatea
chimica a compusului bioactiv.

Interactia compusului bioactiv cu organismul se face la nivelul molecular, in asa-
numitii receptori biologici. Acestia sunt situs-uri active localizate in macromolecule proteice,
in interiorul celulei vii sau pe membranele celulare.

Receptorii biologici®*#**?® au urmitoarele caracteristici :

(1) specificitate : receptorii recunosc enantiomerii activi (“eutomeri” spre deosebire de
“distomeri” care nu sunt activi biologic) sau diastereoizomerii agonistilor sau
antagonistilor;

(i1) saturabilitate : numarul situs-urilor active intr-o formatiune celulara este finit;

(ii1) in general, receptorii se afla in celula care genereaza raspunsul biologic.

E. FISCHER (1894) a formulat prima teorie a interactiei compusului bioactiv (efector)
cu receptorul. Conform acesteia, receptorul este privit ca o cavitate rigidd, in care efectorul
trebuie sd se “potriveascd” asemanator “cheii in broasca” (“kee in lock™). Ulterior s-a admis
ca receptorii sunt semi-rigizi, ei cautdnd optimizarea mutuald (desi limitatd) cu efectorii sai.
Ambii parteneri ai complexului efector-receptor se abat de la starea conformationala de
minim energetic, pentru a realiza complexul cu cea mai mare stabilitate (ex. care induce
raspunsul biologic). Despre alosterism si alte aspecte legate de interactiunea efector-receptor
Vez{l48149.150,151

Raspunsul biologic provocat de un compus chimic patruns in organism este proportional

cu concentratia complexului E... P(efector-receptor), rezultat in reactia:

E+R«——E.R—— (17)

Cat timp complexul E..R existd, se manifestd o reactie specificd a organismului,
numitd raspuns biologic. Complexul poate disocia in componente (echilibrul caracterizat prin
constanta K) sau poate forma (cu viteza caracterizata prin constanta K) produsul P. Concentratia
acestuia variaza in timp cumform relatiei:

% =K[E...R] (18)
concentratia complexului putand fi aproximata din relatia de echilibru:
[E..R]=[E][R]IK =[E][R]exp(—AG / RT) (19)
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CAPITOLUL 5. ANALIZA DE DATE

Coeficientul de corelatie. Coeficientul de corelatie teoretic pyy a doud variabile aleatoare X si
y este covarianta variabilelor normate corespunzatoare:

” _COV[X X y- y] Med[ ][y yﬂzMed[(x—X)(y—y)LCOV(x y) 20)
O—X

o, Uy O'y 0,0 0,0

Valorile lui fiind cuprinse in domeniul: -1 <p,, < 1. In cazul unei selectii, relatia (20)
se va scrie:

o = cov (X,y) _y

Xy sty xy

Iy fiind coeficientul de corelatie empiric. Cand variabilele x si y sunt independente,
cov(x,y) =0 si rxy = 0. Reciproca nu este adevarata. Subliniem ca p (coeficientul de corelatie
teoretic) se refera la intreaga populatie iar r (coeficientul de corelatie empiric) se referd la o
selectie. In cazul in care intre x; si y; este definiti o finctie de regresie y(x,)=f(x,), S€
calculeaza un coeficient de corelatie ( regresie) par]zal I'xiy , al variabilei x; .

Coeficientul de corelafie (regresie) global, R?, este dat de raportul dispersiei valorilor
calculate de la medie cu dispersia valorilor empirice de la medie:

z(yl _yi,calc)z z(yi,calc _)_/)2
RZ=1_1 _ _ 22)

2=y -y’

R? ia valori in domeniul [0, 1]. Valori apropiate de 1 aratd ca dependenta liniara este
potrivita pentru descrierea relatiei dintre y si x.

(21)

Regresii liniare

Fie setul de structuri chimice Cy, C,, . . ., C, si valorile observate ale unei proprietati
moleculare yi, Yo, . . ., Ya (Yi corespunde compusului C;). Estimarea valorilor y; cu ajutorul
variabilelor independente Xjj (numite si variabile predictor sau explicative) se poate face
conform relatiei:

Yicae = Do + ijxij (23)
=

Variabilele Xjj codificdi numeric caracteristica structurald (topologicad) sau fizico-
chimica j - prezentd in compusul C;.
Statistica Fischer F, indica nivelul de semnificatie al ecuatiei de regresie. Estimatorul F se
calculeaza cu relatia:

SS
= — (24)
SS, /(n—k)
unde SSreq este suma patratelor erorilor atribuite regresiei:
= Z (yi,calc - y)2 (25)

Statistica t - Student. Estimatorul t indica nivelul de semnificatie al coeficientilor bj; el se

calculeaza cu formula:
b

= (26)

0'bj
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unde oy este eroarea standard a coeficientului de regresie b;. Din compararea valorii t;
calculate cu valori tabelate (pentru un prag de semnificatie impus, care este functie de gradele
de libertate ale regresiei - vezi si estimatorul F) se valideaza sau nu aportul unei variabile Xxj
la corelatia globalé.27‘28.

Analiza clusterilor

Obiectivele analizelor de clusteri
Notiunea analiza de clusteri (CA) se incadreaza intr-o familie de metode care este folosita in
principal pentru gasirea si scoaterea in evidenta a structurilor din interiorul datelor. Din acest
punct de vedere este mai degraba o optimizare a datelor decit o manipulare a lor. In aceasta
directie analiza clusterilor poate fi vazuta ca si 0 metoda numitd model de cunoastere. Este
folosita pentru aceasta o denumire sinonimd cu numere taxonomice si clasificare automata.
Daca scopul analizelor de date sau intrebarile ce se pun despre ele sunt fixate clar si duc la
obtinerea unor rezultate, urmatoarea intrebare va fi: care este cauza structurii gasite?

Sa presupunem ca avem un numar rezonabil de obiecte, n, si proprietitile lor, ce au
fost selectate si aranjate in matricea X ca si in exemplul de mai jos:

X11 X112 . Xn
X X o X

W | X1 X22 2n 27)
XmL Xm2 - Xmn

si sa Incepem extragerea de informatii din aceasta matrice.

Unitati asemanatoare §i preprocesarea informatiilor

In ordinea de gisire a structurilor in grupul de date sau descoperirea similarititilor probelor,
organismelor,...care mai jos vor fi denumite obiecte, mai inainte de toate avem nevoie de
unitati asemanatoare. Cele mai simple unitd{i asemanatoare pot deriva din geometrie. Fard a
demonstra ca conceptele intuitive de similaritate si distantd sunt complementare in naturd si
amintindu-ne legea lui PITAGORA, distanta d dintre doua puncte Oisi O intr-un sistem
rectangular cu doud axe X si Yy este:

d(ovoz): \/(Y1 —Y )2 +(x, _X2)2 (28)

Aceasta este prezentata in figura 5.1.

g
t
' O,(x%,,% )

Yir— k
d
a

LSS _\\40\{%13'2)

* b

=X
Xy X;

Figura 1. Distanta dintre doua obiecte in spatiul plan (legea lui Pitagora)
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Intinderea acestei legi peste mai mult de doua dimensiuni a “spatiului PITAGORA” conduce
la distanta euclidiana a oricaror doud obiecte O; si Ok care mai jos vor fi simplu scrise ca si

d(1,k):
d(ik) = i(xij X, f (29)

=1
unde: m-numarul trasaturilor.

Analiza factoriala

Analiza factoriala a aparut ca o metoda de reducere a efectivului de variabile propuse pentru
descrierea unui domeniu, prin constructia unor noi variabile (numite factori), in numar mult
mai mic, §i prin determinarea unor relatii matematice care sa precizeze legatura dintre
variabilele initiale si factori, astfel Incat prin aceste noi variabile sa se reproducd, in cea mai
mare masura, informatia data de variabilele initiale. Metoda dateaza inca de la Inceputul
secolului trecut si este datorata lui K. Pearson (1901) si C. Spearman (1904).

Tehnicile statistice cunoscute sub aceastda denumire au ca obiectiv comun reducerea
numarului de variabile ce caracterizeaza o mulfime de obiecte la un numar mai mic de
variabile, de obicei diferite de cele initiale.

Ecuatia de baza a analizei factoriale
Din matricea de variabilelor standardizate poate fi dedusd matricea corelatiilor dintre
variabilele initiale:
R=1

n
Numarul factorilor de extras

O modalitate empirica a modului suficient de descompunere cu k factori a fost definita
de Malinowki (1977) prin functia IND. Valoarea minimd IND indicd numarul probabil al
factorilor relevanti.

IND=—"E__ (31)

(m—k)*

o 1 S
RE pr e >4 (32)

j=k+1

YAVARN# =%(zilzjl+zizzj2 otz 2 ) (30)

in“jn

unde m —numarul variabilelor
N — numarul obiectelor
K — numarul extras de factori
RE — ,,eroarea reala”

CONTRIBUTII PERSONALE

Tehnicile relatiilor cantitative structura-activitate (QSAR) devin indispensabile in toate
aspectele cercetarii privind interpretarea molecularda a proprietatilor biologice.29 Este de
inteles ca proprietatile fizice, chimice sau biologice ale compusilor depind de aranjamentul
3D (tri-dimensional) al atomilor din molecula. Abilitatea de a produce corelatii cantitative
intre structura moleculara 3D si activitatea biologica este importanta in alegerea cailor de

sinteza a substantelor biologic active.®
Activitatea biologica a steroizilor variaza considerabil cu modificarea foarte ugoard a
structurii. Aceste familii importante de molecule prezinta caracteristici foarte schimbatoare
15



cyclopentanoperhidrofenantrend. Din acest motiv, foarte multe modele QSAR bazate pe
proprietatile 2D, cum ar fi descriptorii topologici, au o calitate comparabild cu modelele
provenite de la metodele complexe 3D.*"%

In acesta parte sunt identificate si prezentate aspectele legate de structura moleculare care
sunt relevante in particular pentru activitatea biologica (afinitatea de legare cu receptorul)
pentru diferite clase de substante cu activitate biologica.

Compugi steroidici

Setul de 31 de structuri steroidice (androstan) AS (Figura 2, Tabel 1), cu afinitatea de legare a
corticosteroizilor de globulind (CBG) a fost luat din publicatiile lui Dunn et al.®® si
Tuppurainen, et al.** Acest set de structuri a fost de multe ori utilizat pentru evaluarea
performantelor noilor metode de analizd QSAR. Oricum, mentionand alti autori putem spune
ca foarte multe publicatii ce au utilizat acest set au inclus erori in structura steroizilor.
Structurile utilizate in acest studiu au fost verificate foarte atent cu scopul de a evita o viitoare
propagare de erori. Calitativ, moleculele cu substituenti cum ar fi oxigen sau hidroxil in
pozitia 17 pe structura steroidica, au activitate CBG crescuta, in timp ce prezenta unei catene
voluminoase cum ar fi -COCH,OH, conduce la scaderea acestei activitati.

Figura 2. Structura Androstanului

Tabelul 1. Setul de structuri AS:

Compusi Activitate Compusi Activitate
1 aldosterone 6.279 17 pregnenolone 5.255
2 androstanediol 5.000 18 17-hydroxypregnenolone 5.000
3 androstenediol 5.000 19 progesterone 7.380
4 androstenedione 5.763 20 17-hydroxyprogesterone 7.740
5 androsterone 5.613 21 testosterone 6.724
6 corticosterone 7.881 22 prednisolone 7.512
7 cortisol 7.881 23 cortisol 21-acetate 7.553
8 cortisone 6.892 24 4-pregnene-3,11,20-trione 6.779
9 dehydroepiandrosterone  5.000 25 epicorticosterone 7.200
10  deoxycorticosterone 7.653 26 19-nortestosterone 6.144
11 deoxycortisol 7.881 27 3?0Rr’],:7-d|hydroxy-4-pregnene-3,20- 6.247
12  dihydrotestosterone 5.919 28 16-methyl-4-pregnene-3,20-dione 7.120
13 estradiol 5.000 29 19-norprogesterone 6.817
14 estriol 5000 30 11p,17,21-trihydroxy-2R-methyl-4- 7 688

pregnene-3,20-dione
31 11B,17,21-trihydroxy-2R-methyl-
15  estrone 5.000 9R-fluoro- 5.797
4-pregnene-3,20-dione
16  etiocholanolone 5.255

Subsetul parametrilor electronici include descriptori moleculari derivati din sarcinile atomice
partiale. Cu programul TOPOCLUJ, sarcinile partiale Ch; au fost calculate astfel:
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Ch,, =log(s, /S,)" (33)
Chi = ZJ Chi, i (34)

in ambele cazuri S;, Sj reprezintd electronegativitatile Sanderson de grup calculate pentru
grupuri hibride (de exemplu pentru atomi grei care sunt inconjurati de atomi de hidrogen) in
molecule, in timp ce dj; este distanta Euclidiana ce separd atomii i si j din structura chimica
optimizatd cu energie minima (HyperChem).137 Ch;; este perturbatia electronegativitatii
atomului i produsa de orice atom | din moleculd in timp de Ch; este rezultatul acestor
perturbatii pe atomul i. Pentru alte calcule topologice ale sarcinii partiale se pot consulta
referintele. >

Orice compus steroidic poate fi descris prin aceste sarcini partiale care caracterizeaza pozitiile
substituite sau nesubstituite §i heteroatomii. Bazandu-ne pe acest lucru am definit un nou
descriptor global flexibil (CD) care poate fi definit ca 0 functie aditivdi de autocorelare
ponderata cu sarcinile partiale corespunzatoare ale atomului j considerat:

CD=) c;-Ch, (35)

unde ¢; este coeficientul de regresie dat de regresia multivariata log(Aiobs) = f(Ch;). Aceasta
“ad-hoc” ponderare depinde de setul de molecule luate in considerare si de asemenea de
descriptorii locali utilizati. Sarcinile partiale (Ch;) corespund urmétoarelor pozitii de pe
structura de baza: 3, 10, 11, 13, 17, 18, 19 (Figura 2).

Softul Dragon 2.1** a fost folosit pentru a calcula 1600 de descriptori moleculari pentru
compusii studiati. Cei mai relevanti dintre acesti descriptori utilizati aici sunt cei cu functii de
distributie radiala (RDF), indici de autocorelare si descriptori geometrici.

Descriptorii apartinand clasei cu functie de distributie radiala sunt bazati pe distributia
distantei in reprezentarea geometricd a moleculei. In plus fati de distantele interatomice in
intreaga molecula, RDS aduc informatii despre distantele legaturii, tipul inelului, sisteme
planare sau neplanare, tipuri de atomi si alte modificari structurale importante. Prin utilizarea
diferitelor scheme de ponderare, care includ tipuri de atomi, electronegativititi, masa atomica
(RDF090m) sau distante van der Walls, RDF poate fi ajustat sa dea evolutii importante ale
descriptorilor in studiile QSAR.

Al doilea grup de descriptori este obtinut aplicand functii de autocorelare bidimensionale pe
graful molecular. Astfel de descriptori exprima corelatia dintre valorile numerice, care got fi
ponderate statistic utilizand proprietati atomice, la intervale egale de valoare data. " De
exemplu, MATS1p- auto-corelatie Moran-lag 1/ponderata cu polarizabilitatile atomice;
MATS4e- auto-corelatie Moran-lag 4/ponderata cu electronegativitatile Sanderson atomice.
Aplicatiile electronegativitatilor Sanderson ca si coeficienti de ponderare, luate in acest
context in unele cazuri schimba distributia in interiorul moleculei.

Descriptorii geometrici indicd marimea moleculei, ei sunt derivati din coordonatele
tridimensionale ale nucleelor atomice si a maselor atomice si / sau distanta atomica din
molecula.

Prelucrarea datelor

Tinadnd cont de complexitatea interactiilor dintre molecula receptor si moleculele cu
potential inhibitor, este destul de dificil sa modelezi setul de structuri folosind doar modele
simple de regresie liniara. In vederea analizei datelor obtinute s-a propus urmatorul model:
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Figura 3. Reprezentarea schematica a constructiei modelului.

Analiza QSAR consta in urmatorii pasi:

(i) optimizarea structurii folosind metoda semiempirica PM3;

(i)  calcularea descriptorilor moleculari;

(ili)  regresie multivariabild pentru gasirea coeficientilor de autocorelare;

(iv)  impartirea setului de date in unul scoala (calibrarea regresiei) si unul de
predictie (pentru validarea modelului);

v) testarea capacitatii de a prezice modelul;

(vi)  analiza componentelor principale (PCA);

(vil)  gasirea unei functii de regresie pentru model;

(viii) testarea capacitatii predictive a acestui model;

(ix) interpretarea modelului.

In ambele regresii monovariate si bivariate (tabelul 2) compusul 13 apare ca fiind
outlier. Acest compus nu a fost inclus in analizele viitoare. Cu acest outlier exclus, am
observat o Tmbundtdtire a corelatiei cu descriptorii prezentati mai jos.

Tabelul 2. Modelele utilizate si rezultatele procedurii de cross-validare

Setul Numarul  Modelul Coeficientul  Structura  Coeficientul
de obser- de corelatie Outlier de corelatie
date  vatiilor (r%) (®)
(n) (inainte  de (dupa LOO)
LOO)
AS 31 log(P;icalc) = f(CD) 0.891 13 0.920
log(Picalc) = f(CD, 0.931 13 0.939
L/Bw )

Regresia trivariabild a dat rezultate asemanatoare dar nu a adus Tmbunatatiri esentiale.
Rezultatele obtinute vor fi prezentate mai departe.

Setul AS de structuri

Am impartit setul de structuri AS 1n doua seturi: setul scoald (n = 20) si setul de predictie
(validare) (n = 11) asa cum este aratat in Tabelul 3.

(a) Setul Scoala (n = 20)

Descriptorul electronic CD, actualul CDP, a fost calculat de nuovo pe setul scoala
tindnd cont de ecuatia 6.7, aceasta datoritd greutdtilor de corelare ale lui ¢j potrivit doar cu
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proprietatea selectatd si cu setul dat (in acest caz, setul scoald avand 20 de structuri). In
Tabelul 3 sunt prezentati cei mai relevanti descriptori pentru setul de structuri date. Cele mai
bune modele pentru setul de structuri AS sunt prezentate mai jos.

Regresie monovariata

log Picalc = 7.236 + 1.033 - CDP;

n=20 R*=0.903
Regresie bivariata

s=0.10

F =159.99

log Picalc =5.737 + 0.914 - CDP; + 0.194 - L/Bw;
F=114.12

n=20 R*=0.931
Regresie multipla

s=0.31

log Picalc = 6.268 +0.17 - L/Bw;j—0.166 - RDF090m; + 0.904 - CDP;
F=129.73

n=20 R%=0.962

s=0.24

(36)

37)

(38)

Tabelul 3. Descriptorii topologici si coeficientul de partitie observat logP pentru setul de

structuri AS

Structura L/Bw RDF090m CDP log P obs.
Setul Scoala

1 7.3 3.17 -1.722 5

2 6.5 3.127 -2.101 5

4 6.5 3.505 -2.062 5

5 6.9 1.755 -2456 5

7 6.3 2.803 -2.188 5

8 4.3 0.191 -1.950 5.255
9 7.1 191 -2.087 5.255
12 7 4.01 -0.880 5.797
13 6.1 3.497 -0.187 5.919
14 7.2 0.61 -1.212  6.144
17 6.9 2.729 -0.336 6.724
18 6 3.288 0492 6.779
20 7.1 3.976 -0.243  6.892
22 6.6 2.525 -0.046 7.2
23 7.1 0.942 0.085 7.38
25 9.5 1.704 0.205  7.553
26 9.1 0.673 0.006  7.653
28 7.8 1.122 0317 7.74
29 8.7 2.31 0.040 7.881
30 9 1.077 0.309  7.881
Setul de predictie (validare)

3 6.7 2.669 -2350 5

6 6.6 0.811 -2117 5

10 6.3 1.338 -2.184 5.613
11 6.2 1.272 -0.479 5.763
15 6.9 1.986 0.400 6.247
16 6.4 1.759 -0.716  6.279
19 9.1 0.406 -0.810 6.817
21 6.9 2.014 0.046 7.12
24 5.9 2.777 0.110 7.512
27 6.9 3.512 0.675  7.688
31 8.7 1.423 0.225  7.881
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(b) Setul de predictie (validare) (n = 11)
Orice model QSAR trebuie sa fie validat cu un set de predictie extern. Calcularea
descriptorului CDP in setul de predictie s-a realizat pe baza sarcinilor partiale si a

parametrilor c'j generati pentru setul scoald (vezi tabelul 4.). Noi presupunem ca activitatea
biologica a setului de predictie este necunoscuta.

Tabelul 4. Setul de predictie pentru structurile AS (n =11)

Structuri log Pjobs log Pjcalc log Pjcalc log Pjcalc
(ecuatia 6) (ecuatia 7) (ecuatia 8)
3 5.000 4.808 4.890 4.836
6 5.000 5.049 5.083 5.339
10 5.613 4.980 4.964 5.140
11 5.763 6.741 6.504 6.676
15 6.247 7.650 7.444 7.472
16 6.279 6.496 6.326 6.415
19 6.817 6.400 6.765 7.015
21 7.120 7.284 7.121 7.147
24 7.512 7.350 6.984 6.907
27 7.688 7.934 7.696 7.466
31 7.881 7.468 7.633 7.713
R? 0.716 0.766 0.728
CV% 7.089 5.010 6.586

Pentru setul de structuri AS abilitatea de prezicere pare a fi mult mai buna in cazul regresiei
bivariate (tabelul 4).

Figura 4. a-c prezinta valorile experimentale vs valorile calculate pentru afinitatea de legare a
receptorului pentru structurile din AS : (a) valorile calculate conform ecuatiei 36; (b) valorile
calculate conform ecuatiei 37, (c) valorile calculate conform ecuatiei 38.

log (Pexp)
log (Pexp)
log (Pexp)

v T T T T e e
a b C
(@) log (Piobs) = 1.3932 + 0.77043 x log (Pjcalc); R = 0.84636;
(b) log (Piobs) =0.90106 + .85433 x log (Pjcalc);R = 0.87565;
(c) log (Piobs) = 0.69650 + 0.87704 x log (Pjcalc); R = 0.85352
Figura 4. Reprezentarea grafica a valorilor experimentale versus valorile calculate ale
afinitatii de legare a receptorului pentru setul de structuri AS

In scopul explicarii contributiei fiecirui substituent al grafului din setul de structuri AS la
afinitatea de legare a receptorului (CBG), am generat un descriptor electronic simplu in
functie de sarcinile atomice partiale, corelat partial cu proprietatea studiata.

Modelele QSAR descrise in acest studiu indica faptul ca acest descriptor global este unul
dintre cei mai semnificativi in predictia activitdtii compusilor nostri. El poate indica pozitiile
celor mai importanti substituenti. Astfel, CD calculate pentru atomii din pozitiile mai sus
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mentionate, fard substituenti in pozitia 17 pe structura steroidica, duc la o varianta de 25% a
activitatii CBG in acest set de structuri AS in timp ce incluzand pozitia 17 creste la 89%.
Modelul a fost validat cu un set extern de predictic. Modelul derivat pentru activitatea
moleculara utilizand descriptorul CD si descriptorii obtinuti prin factor loading al PCA-ului,
este comparabil cu celelalte modele descrise in literatura de specialitate, avand o abilitate
buna de predictie. De notat faptul cd modelul simplu 2D, la fel ca acesta pe care noi 1-am
dezvoltat, este comparabil cu rezultatele obtinute cu ajutorul modelelor complexe 3D
(COMFA, COMSA, GRIND, EEVA etc)***3% care cer mult mai multe resurse
computationale.

Compusi cu actiune antibacteriana

Setul de 38 de derivati de 2-furiletilend, cu activitate antibacteriana a fost luat din publicatiile
lui Miguel Angel Cabrera Pérez'® precum si Yovani Marrero Ponce®’. Derivatii de 2-
furiletilend sunt substante biologic active cu spectru larg antimicrobial, antispasmic, citotoxic
dar in anumite cazuri avand activitati carcinogenice si mutagenetice (Yahagi et al, 1974; Dore
si Viel, 1975%; Miyaji, 1976; McCalla, 1979; McCalla, 1983; Kelloval et al, 1984; Estrada,
1998). Acest interes 1n studierea derivatilor de 2-furiletilena a crescut mult in ultimii ani ca si
consecingd a descoperirilor a unor noi compusi cu potential microcidal cu acesta structura
chimica (McCoy and Thornburgh, 1992; Castafiedo et al, 1994*: Blondeau et al, 199944).
Modelul utilizat in acest caz este prezentat schematic in figura 5.

A 4

Compusi - Date Descriptoi
chimici "|  Experimentale Moleculari

1 Y QSARQSPR X

A 4

Model

Y A
Compusi noi Predictie Descriptor
Molecular
A

«

4
Y

A

P -

Figura 5. Reprezentarea schematici a constructiei modelului.

Softul Dragon 2.1 a fost folosit pentru a calcula pentru compusii studiati a 1600 de descriptori
moleculari. Ce mai relevanti dintre acesti descriptori utilizati aici sunt cei constitutionali (MW
— masa moleculard), de conectivitate (X4v — indicele de conectivitate al valentei chi-4) si
geometrici (G(N..O) — suma distantelor geometrice intre N si O).
Descriptorii topologici calculati de programul TOPOCLUJ sunt derivati din matricele
topologice sau polinoamele care descriu grafurile moleculare. Algoritmii de calcul includ
cateva scheme de ponderare a grafurilor moleculare cu sarcini atomice partiale,
electronegativitati si mase ale fragmentelor moleculare. Matricele topologice calculate includ
pe cele de baza: adiacentd, distantd, detour, conectivitate, Wiener, etc. precum si matrici
dezvoltate de grupul TOPO Cluj care includ: Cluj si Cluj Fragmental, matricea W, LM, SM,
operatorul matricial Wm1,m2,m3). Cei mai relevanti dintre acesti descriptori sunt :
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- IE[CfMax[Density]],

- VAAL,

- VAD1,

- CS[LM[Electronegativity]],
- CS[Sh[W4[Charge_Adjacency]]].

Tabelul 5. Setul de structuri a derivatilor de 2-furiletilena.

Ry

R; R, R; |Og P
1 H NO, COOCH; 1.879
2 CH; NO, COOCH; 2.439
3 Br NO, COOCH; 2.739
4 COOCH;3; | NO, COOCH; 1.869
5 NO, NO, COOCH; 1.599
6 NO, COOC,Hs COOC,Hs 2.504
7 NO, H NO, 1.303
8 H H NO, 1.583
9 NO, H CONHC,Hs 1.386
10 NO, H CONH(CH,),CH3 1.86
11 NO, H CONHCH(CH), 1.803
12 NO, H CONH(CH,)sCHs 2.356
13 NO, H CONHCH,CH(CHy), 2.225
14 NO, H CONHCH(CH,3)C,Hs 2.284
15 NO, H CONHC(CH,)3 2.333
16 NO, H CONHCH,C(CHz3)s 2.605
17 NO, H COOCH; 1.652
18 NO, H COOC;Hs 2.098
19 NO, H COO(CH,),CH, 2.673
20 NO, H COOCH(CH,), 2,641
21 NO, H COO(CH,)3CHj, 2.827
22 NO, H COOCH,CH(CH), 3.135
23 NO, H COOCH(CH3)CoHs 3.001
24 NO, H COOC(CHz3)s 3.06
25 NO, H COO(CH,)4CHj, 3.404
26 NO, H Br 2.447
27 NO, H CN 1.05
28 NO, H OCH;, 1.591
29 NO, H H 1.611
30 NO, CN COOCH; 1.488
31 [ NO, COOCH; 2.999
32 NO, H CONH, 0.649
33 NO, H CONHCH; 0.984
34 NO, H CON(CH3), 0.819
35 Br NO, Br 2.820
36 Br NO, CH; 2.730
37 H NO, H 1.290
38 H NO, CH; 1.940
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Analiza si prelucrarea datelor

Coeficientul de partitie n-octanol/apa (log P) joaca un rol important in intelegerea

comportamentului biologic al acestor derivati de 2-furiletilena.
Tinand cont de complexitatea interactiilor dintre molecula receptor si moleculele cu potential
inhibitor, este destul de dificil sa modelezi setul de structuri folosind doar simple modele de
regresie liniara.
In pachetul software SIMIL sunt implementate proceduri de filtrare folosind secventele
valentelor varfurilor utilizate la clusterarea sistemelor informatice chimice.
Analiza QSAR consta in urmatorii pasi:

(X) optimizarea structurii folosind metoda semiempirica PM3;

(xi)calcularea descriptorilor moleculari;

(xii) impartirea setului de date in unul scoala (calibrarea regresiei) si unul de

predictie (pentru validarea modelului) pe baza similaritatii moleculare;

(xiii) analiza componentelor principale (PCA);

(xiv) testarea capacitatii de a prezice modelul;

(xv) gasirea unei functii de regresie pentru model;

(xvi) testarea capacitatii predictive a acestui model;

(xvii) interpretarea modelului.

Tabelul 6. Similariatea pentru setul de derivati de 2-furiletena fata de structurile lider
alese in setul de predictie si coeficientul lor de partitie n-octanol/apa (log P).

Nr. 35 36 37 38 log P
structurii

1 0.59524 | 0.72024 | 0.71429 | 0.78571 | 1.879
2 0.55556 | 0.67222 | 0.66667 | 0.73333 | 2.439
3 0.67222 | 0.8 0.66667 | 0.73333 | 2.739
4 0.462963 | 0.56019 | 0.55556 | 0.61111 | 1.869
5 0.490196 | 0.59314 | 0.58824 | 0.64706 | 1.599
6 0.459375 | 0.48151 | 0.45125 | 0.50114 | 2.504
7 0.64103 | 0.64103 | 0.76923 | 0.6993 | 1.303
8 0.83333 |0.83333 | 1 0.90909 | 1.583
9 0.50139 | 0.6125 | 0.60167 | 0.66818 | 1.386
10 0.47005 | 0.57422 | 0.56406 | 0.62642 | 1.86
11 0.47005 | 0.57422 | 0.56406 | 0.62642 | 1.803
12 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 2.356
13 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 2.225
14 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 2.284
15 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 2.333
16 0.462963 | 0.51042 | 0.50139 | 0.55682 | 2.605
17 0.5372 0.65625 | 0.64464 | 0.71591 | 1.652
18 0.50139 | 0.6125 | 0.60167 | 0.66818 | 2.098
19 0.47005 | 0.57422 | 0.56406 | 0.62642 | 2.673
20 0.47005 | 0.57422 | 0.56406 | 0.62642 | 2.641
21 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 2.827
22 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 3.135
23 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 3.091
24 0.490196 | 0.54044 | 0.53088 | 0.58957 | 3.06
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25 0.462963 | 0.51042 | 0.50139 | 0.55682 | 3.404
26 0.83523 | 0.68371 | 0.82045 | 0.74587 | 2.447
27 0.62674 | 0.76563 | 0.75208 | 0.83523 | 1.05

28 0.62674 | 0.62674 | 0.75208 | 0.68371 | 1.591
29 0.75208 | 0.75208 | 0.9025 | 0.82045 | 1.611
30 0.47005 | 0.57422 | 0.56406 | 0.62642 | 1.488
31 0.55556 | 0.67222 | 0.66667 | 0.73333 | 2.999
32 0.57853 | 0.70673 | 0.69423 | 0.77098 | 0.649
33 0.5372 0.65625 | 0.64464 | 0.71591 | 0.984
34 0.50139 | 0.6125 | 0.60167 | 0.66818 | 0.819
35 1 0.84028 | 0.83333 | 0.75758 | 2.820
36 0.84028 |1 0.83333 | 0.91667 | 2.730
37 0.83333 | 0.83333 | 1 0.90909 | 1.290
38 0.75758 | 0.91667 | 0.90909 | 1 1.940

Deoarece coeficientul de corelare este supus fluctuatiilor de selectie, o valoare r mare trebuie
privita cu circumspectie daca numarul observatiilor este mic si, in plus, el nu poate fi utilizat
ca termen de comparatie pentru ecuatii cu numar de date diferit.

Din tabelul 6.6 se observa similaritatea amprentelor moleculare pentru moleculele alese in
setul de predictie fatd de celelalte structuri din setul de baza. Putem observa ca, cele patru
structuri pot face parte dintr-un cluster deoarece similaritatea intre ele este foarte ridicata. De
asemenea am ales 1n setul scoald acele structuri care au coeficientul de similaritate mai mare
de 0.70 pentru cel putin una dintre aceste structuri.

Setul scoala si setul de predictie

Din setul scoala fac parte structurile prezentate in tabelul 7, structuri cu coeficienti de
similaritate ridicati fatd de structurile lider (tabelul 8) din setul de predictie, fiind prezentati
aici si cel mai semnificativi descriptori calculati cu programul Dragon alaturi de coeficientul
de partitie n-octanol/apa logP.

Tabelul 7. Descriptorii topologici si coeficientul de partitie observat logP
pentru setul scoala.

| Nr.Structura MW [X4v IGIN.O) |logP |
| 1 [197.16  [0.799  |9.619  |1.879 |
| 2 [211.19  ]0.956 9.613  ]2.439 |
| 3 276.05  |[1.15 l9.626  ]2.739 |
| 8 [139.12  Jj0.52 14386 ][1.583 |
| 17 [197.16  ][0.748 1497  J1e52 |
| 26 21801 [0.853 o [2.447 |
| 27 [164.13  [0.649 122162 [1.05 |
| 28 1169.15  ]0.665 l6.598  J1.591 |
| 29 [139.12  |0.55 o 1611 |
\ 31 1323.05  |[1.265 lo.641  |2.999 |
\ 32 [182.15  ]0.694 |29.088 |0.649 |
| 33 [196.18 Jo.771  [29.063 |0.984 |
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Tabelul 8. Descriptorii topologici si coeficientul de partitie observat logP
pentru setul de predictie.

Nr.
Structura

| 35 [296.9 1121 |j4.405  |2.49 |
| 36 [23204  Jo.984 4516  |2.37 |
| 37 13912 52 [4.386  |1.56 |
| 38 |153.15  |0.632 |4.517  |1.92 |

MW X4v  |[G(N..O) |logP

Ecutiile utilizate pentru predictie sunt cele calibrate in clusterul scoala (in forme lor
normalizatd de Matlab). Aceste ecuatii prezintd un coeficient de corelatie bun (R? = 0.9843 in
cazul regresiei bivariate, ec. 39 si R* = 0.98653 in cazul regresiei multiple, cu 3 descriptori,
ec. 40). De precizat este faptul ca in studiile anterioare la cel mai bun model obtinut in
predictia lui log P s-au folosit ecuatii de regresie multiple cu 7 descriptori (ecuatia 17 din
publicatia lui Yovani Marrero Ponce et all.) cu R? = 0.968 si cu abiliatatea de prezicere R? =
0.938, valori mult mai mici decat rezultatele obtinute de noi.

Regresie bivariabila

logP= 0.086403+3.442395- X4v+2.163165- G(N..O) (39)
n=12 R?=0.9843 s=0.091837 F = 282.3465
Regresie multi-variabila
logP= 0.391261-0.003500- MW +3.287415- X4v-0.043587- G(N..O) (40)
n=12 R?=0.98653 s=0.07885 F =195.3105
Valorile Observate vs. Prezise Valorile Observate vs. Prezise
Variabila Dependenta logP Variabila dependenta logP

Valorile Prezise
»

o
Valorile Prezise
~
o

0.0 05 1.0 15 20 25 30 35 “0.0 05 1.0 FIR5) 20 25 30 35

Valorile Observate Valorile Observate

a) R? =0.9843, ecuatia nr 6.16 b) R” = 0.98653 ecuatia nr 6.17

Figura 6. Reprezentarea grafica a proprietitii observate vs. prezise pentru ec. 6.16 si
6.17 pentru structurile din setul scoala.

Orice model QSAR trebuie sa fie validat cu un set de predictie extern. In acest caz setul de

predictie este format din cei 4 derivati de 2-furiletena la care prezicem valorile coeficientului
de partitie n-octanol/apa logP (Tabelul 9).
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Tabelul 9. Proprietatea log P observata si prezisa pentru
structurile din setul de validare.

Nr. logP

structuraljobservat

log P log P
prezis prezis
ec 45 ec. 46

35 2820  |2.924846 |2.845186 |
36 2730  |2.580922 [2.617008 |
37 11290  ][1.438395 |1.422570 |
38 I1.940  ][1.709787 |1.735940 |
R? | 0.9333 0.9585 |

Valorile Observate vs. Prezise

Variabila dependenta: log P

Valorile Observate vs. Prezise
Variabila dependenta: log P

32 30
30 28
28 26
g 26 8 24
N N
E" 24 £ 2
o o
o 22 o
2 T 20
o =
s ™ g i
> 18 :
16
16
14 14
12 12
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Valorile Observate Valorile Observate
2 _ 2 _
a) R?=0.9333 b) R? =0.9585

log P(obs) = 0.9425*logP(calc) + 0.0948
log P (calc) — ecuatia nr. 6.16

log P(obs) =0.9278* logP(calc) +0.1186
log P (calc) — ecuatia nr. 6.17

Figura 7. Reprezentarea grafici a proprietitilor oservate vs. prezise
pe setul extern de validare.

Ecuatia explicd 95,85% din varianta lui log P, aceastd valoare aratd abiliatatea crescutd a
modelului de predictie (ecuatia 39). In figura nr. 7.b este reprezentati relatia dintre valorile
observate si cele prezise ale lui log P. In acest sens, ecuatia obtinuti cu descriptorii MW |
X4v, G(N..O) este cea mai buna pentru predictia proprietatii log P.

Parcurgand aceleasi etape am realizat prezicerea proprietatii pe setul soala si validarea lui pe
setul de predictie a coeficientului de partitie n-octanol/apa log P, dar de aceastd datd cu
ajutorul descriptorilor calculati cu programul TOPOCLUJ. Rezultatele obtinute sunt
prezentate in continuare. Cei mai semnificativi descriptori calculati cu programul TOPOCLUJ
sunt prezentati in tabelul 10 aldturi de proprietatea log P pentru structurile din setul scoala
determinat pe baza similaritatii moleculare cu liderii din setul de predictie extern.
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Tabelul 10. Descriptorii topologici si coeficientul de partitie observat logP
pentru setul de predictie.

Strrlusturﬁ E:ESIEEtI\r/Ionegativity]] E:CSrE:PgEZ\_/idjacency]]] Eggzﬁ;l\tﬂy?i( VAAL VADL ||Pobs
35 1410 122 1190 71 |36 |]2.49 |
136 1410 129 170 71 |36 |2.37 |
37 1290 11 62 6.1 |27 156 |
38 1340 117 1120 66 |31 |1.92 |

Ecutiile utilizate pentru predictie sunt cele calibrate in clusterul scoala (in forma lor

normalizatd de Matlab). Aceste ecuatii
-ec.6.20, R?=0.960186 —ec. 6.19, R

Regresie bivariabila

pe

zintd un coeficient de corelatie bun (R® = 0.986337
=0.911236 - ec.41) (Figura 8).

logP= 3.562116+0.015455- IE[CfMax[Density]] -0.109763- VAD1 (42)
n=12 R?=0.911236 s=0.519627 F = 46.19599

Regresie multi-variabila

logP=  7.99004+0.05992- CS[Sh[W4[Charge_Adjacency]]] +0.01853- (42)
IE[CfMax[Density]] -1.45456- VAA1

n=12 R?=0.960186 s=0.233074 F =64.31076

logP= 12.43950+0.01138- CS[LM][Electronegativity]]+ 0.06207- (43)
CS[Sh[W4[Charge_Adjacency]]]+0.01658- IE[CfMax[Density]] -2.70391-
VAAl

n=12 R?=0.986337 s=0.079982 F=126.3344

Modelele QSAR trebuie sa fie validate pe un set de predictie extern. Setul de predictie este
format din cei 4 derivati de 2-furiletena la care prezicem valorile coeficientului de partitie n-
octanol/apa logP (Tabelul 12).

Tabelul 12. Proprietatea log P observata si prezisa pentru
structurile din setul de validare

Nr. log P log P log P log P

structuraobservat |PTC4S  [Prezis - [prezis

135 2820  |[2.547183 |2.501652 |2.424993 |
136 2730  [2.238073 [1.951290 |1.907205 |
37 1290  [1.556749 (0.925237 [0.957875 |
38 [1.940  [2.014115 |[1.632225 [1.509150 |
R? | l0.924 0.9037 0.9143 |
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Valorile Observate vs. Prezise
Variabila dependenta log P

40

Valorile Prezise

Valorile Prezise

00 05 1.0 15 20 25 3.0

Valorile Observate

35

00 05 1.0 15 20 25

Valorile Observate vs. Prezise

Variabila dependenta log P

Valorile Observate

a) R* = 0.911236, ecuatia nr 41

b) R* = 0.960186, ecuatia nr 42

Valorile Observate \s. Prezise
Variabila dependenta: log P

Valorile Prezise

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Valorile Observate

25 3.0

3.5

¢) R? = 0.986337, ecuatia nr 43

Figura 8. Reprezentarea grafica a proprietatii observate vs. prezise pentru ec. 6.18, 6.19
si 6.20 pentru structurile din setul scoala.

Descriptorii topologici implicati in aceastd ecuatie sunt I[E[CfMax|[Density]] si VADI.
Reprezentarea grafica a acestora este prezentat in figura 9.
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Observed Values vs.Predicted

Dependentvariable: Pobs
(Validation sample)
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Observed Values vs. Predicted
Dependentvariable: Pobs
(Validation sample)
28
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Predicted Values
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08

06
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Observed Values

a) R“=0.924
log P(obs) = 0.5554*logP(calc)+0.87
log P (calc) — ecuatia nr. 47

b) R? =0.9037
log P(obs) =0.8674* logP(calc) - 0.1513
log P (calc) — ecuatia nr. 48
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Observed Values vs. Predicted

Dependentvariable: Pobs
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Figura 9. Reprezentarea grafici a proprietitilor oservate vs. prezise

Noi modele QSAR pentru prezicerea activitatii biologice a derivatilor de benzoxazol/

08
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Observed Values

c) R =0.9143
log P(obs) = 0.8228*logP(calc) - 0.1062
log P (calc) — ecuatia nr. 49

pe setul extern de validare.

benzimidazol

Bolile micotice sunt produse de microorganisme incadrate sistematic in regnul Fungi. Ele se
gasesc in numar mare In mediul inconjurdator. Majoritatea au adoptat mediul de viatd
saprobiota, dar unele dintre ele s-au adaptat la viata parazitara. Se citeaza ca peste 300 de
specii au fost gasite a fi patogene pentru animale. Ciupercile obligatoriu parazite apartin, in
cea mai mare parte, categoriei dermatomicetelor. Ele nu se dezvoltd in mediu ci doar pot
supravietui si se pot transmite la organismele vii prin contagiune directd sau indirecta.
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Obtinerea descriptorilor moleculari

Recent s-au raportat sinteza si activitatiile a catorva derivati benzoxazolici/ benzimidazolici
impotriva speciei C. Albicans. Analiza relatiilor cantitative structura activitate (QSAR) a fost
mai mult raspanditd si eficient folositd in studiile teoretice ale designului medicamentelor.
Modelele QSAR propun cercetatorilor in domeniu sinteze orientate, permitand realizarea unor
economii de timp, bani si energie, ameliorand cercetarea farmaceutica (Figura 10, Tabelul

13).

R,

Ri=H, ClI, F, NO,, CHs3, OCHj3

Y=—, CH,, CH,0, CH,S

R,=H, Cl, Br, NH,, CH3, OCH3

X=0, NH

R5:H, CH3

R6: H, CH3

Figura 10. Activitatea antimicotica a derivatilor de benzoxazol si benzimidazol

impotriva speciei C.Albicans

Tabelul 13. Valorile log 1/C observat pentru setul de derivati benzoxazolici/benzimidazolici.

R1 R, Rs Re X Y log 1/C Obs.
1 Cl H CH; |H 0] - 3.989
2 OCH;3 | H CH; |H 0] - 3.980
3 NO, |H CH; |H 0] - 4.007
4 Cl Cl CH; |H o] - 4.046
5 CHs; |CH; |CH; |H 0] - 3.977
6 OCH3; | OCHs |CH; | H 0] - 4.032
7 Cl H H CH; |O - 3.989
8 OCHs | H H CH; | O - 3.980
9 F H H CH; | O - 3.958
10 NO, |H H CH; | O - 4.007
11 Cl Cl H CH; |O - 4.046
12 CHs; |CHs; |H CH; | O - 3.977
13 OCH; | OCH3 | H CH; | O - 4.032
14 H H CH; H 0] CH, 4.251
15 H Br CH; |H 0] CH, |4.383
16 H NH, CHj H 0] CH, 4.280
17 H H H CH; | O CH, |4.251
18 H H CHj H NH CH, 4.249
19 H Cl CHj H NH CH, 4312
20 H Br CH; |H NH CH, |4.382
21 H NH, CH; H NH CH, 4278
22 H H CH; |H 0] CH,0 | 3.980
23 H H CH; |H o] CH,S | 4.009
24 H H CH; |H NH CH,S | 4.007
25 H Cl CH; |H NH CH,0 | 4.037
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Descriptorii topologici utilizati in studiile QSAR sunt accesibili si pot fi usor calculati cu
ajutorul programelor software. Setul descrigtorilor moleculari utilizati in acest studiu a fost
calculat cu pachetul software DRAGON.* Structurile au fost optimizate folosind metoda
Hamiltoniana semi empiricd PM3 disponibila in softul HyperChem.137

Prelucrarea si analiza datelor

Scopul acestui studiu este de a dezvolta un model QSAR nou si mult mai eficient decat
celelalte obtinute anterior pentru prezicerea activitatii antifungice a  bezoxazolilor
/benzimidazolilor substituiti in pozitia 2 si cu grupare metil in pozitia 5 sau 6.

Descriptorii  topologici obtinuti cu programul Dragon si activitatea biologica
(antifungicd) log 1/C pentru acest set de structuri sunt prezentati in tabelul 14.

Tabelul 14. Descriptorii topologici obtinuti cu programul Dragon, valorile experimentale
si valorile prezise log 1/C ale derivatilor de benzoxazoli/ benzimidazoli.

MW nCs | nHDon | Obs. Calc.
log1/C |log1/C

1 (2437 |0 0 3.989 3.988
2 123929 (0 0 3.980 3.981
3 |254.26 |0 0 4.007 4.006
4 1278140 0 4.046 4.046
5 1237320 0 3.977 3.977
6 |269.32 (0 0 4.032 4.031
7 12437 |0 0 3.989 3.988
8 1239.29 |0 0 3.980 3.981
9 227250 0 3.958 3.960
10| 254.26 | 0 0 4.007 4.006
11| 278.14 | 0 0 4.046 4.046
12123732 |0 0 3.977 3.977
13]269.32 | 0 0 4.032 4.031
14 | 223.29 | 1 0 4,251 4,251
15|302.18 | 1 0 4.383 4.384
16 | 238.31 |1 2 4.280 4.279
17 1 223.29 | 1 0 4,251 4,251
1822231 |1 1 4.249 4.251
19 | 256.75 | 1 1 4.312 4.309
203012 |1 1 4.382 4.384
2123733 |1 3 4.278 4.278
221239.29 |0 0 3.980 3.981
231 255.36 | 0 0 4.009 4.008
24 1 254.38 | 0 1 4.007 4.007
25127275 |0 1 4.037 4.038

Descriptorii moleculari semnificativii calculati cu programul Dragon sunt: MW- masa
moleculard, nCs- numarul atomilor de C secundar (sp®) si nHDon- numarul atomilor donori ai
legaturii de H (N si O).
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S-a gasit ecuatia QSAR utilizand analiza de regresie multiliniara. Calitatea modelului obtinut
este data de patratul coeficientului de regresie(R?) , raportul Fischer, eroarea standard estimata
(s) si de procedeul leave-one-aut (LOO) ca si procedura de cross-validare.

Ecuatia prezintd o valoare bund a coeficientului de corelatie R?=0.999 1in regresia
multivariabila cu 3 descriptori. Aceasta corelatie este semnificativ mai buna decat cele
raportate anterior (R?=0.94). Valorile experimentale si cele calculate ale lui log 1/C pentru
acest set sunt reprezentate grafic in Figura 11.

log 1/C=3.577225 + 0.001686* MW + 0.297347 * nCs + 0.00122 * nHDon (44)
n=25 R2=0.999932 s=0.0029 F=103092.3

Pobs Std.Dev.= 0.145464
Pobs Std.Err = 0.029093

Valorile observate vs. prezise
Variabila dependenta:
log 1/C

43

14

13 F

41 F

YValorile prezise

40

39 s . . . .
38 10 41 1z i3 44 i35

Valorile ohservate

Figura 11. Reprezentarea grafica a valorilor observate vs. prezise pentru ecuatia 6.21.

Pe baza datelor obtinute s-a propus un nou model dezvoltat pentru predictia directd a
activitatii biologice. S-au construit clusteri de similaritate pentru fiecare molecula din setul
scoala si s-au realizat predictii in subseturile congenerice obtinute. Descriptorii moleculari
semnificativi sunt MW si nCs. S-au gasit ecuatiile QSAR utilizdnd analiza regresiei
multivariate (Tabelul 15).

Scopul acestei metode este acela de obfine cel mai bun model pentru prezicerea viitoare a
activitatii antifungice pentru alte structuri noi. Pentru fiecare structura, luata ca si lider in
testul de similaritate, s-a calculat ecuatia de predictie bivariata pentru fiecare subset de
similaritate. Fiecare din cele 25 de ecuatii de invatare au R?=0.9999 iar acestd cifra variazd
doar incepand de la a 5-a zecimala. Ecuatia de predictie obtinuta prezinta un coeficient de
corelatie foarte bun, R?=0.999, fiind o regresie bivariabila (Figura 12).

Corelatia este de asemenea mult mai bund decat cea raportatd anterior (R2=0.94) astfel Incat
ea este excelenta.
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Tabelul 15. Valorile parametrilor regresiei precum si valorile observate
si calculate pentru log 1/C, ec. Ycac=a + b*MW +c*nCs.

log 1/C|Parametrii  ecuatilor de|log 1/C

Nr. | MW | nCs | Obs. predictie Calc.
a b C

1 2437010 3.989 3.529574 1 0.001885 | 0.300421 | 3.989006
2 239.29 10 3.980 3.578017 | 0.001684 | 0.298368 | 3.980871
3 254.26 | 0 4.007 3.577699 | 0.001684 | 0.298482 | 4.005963
4 278.14 10 4.046 3.577586 | 0.001685 | 0.298405 | 4.046282
5 2373210 3.977 3.577923 | 0.001684 | 0.298388 | 3.97753
6 269.32 | 0 4.032 3.586488 | 0.001650 | 0.299659 | 4.030916
7 2437010 3.989 3.577964 | 0.001683 | 0.299659 | 3.988105
8 239.29 10 3.980 3.578017 | 0.001684 | 0.298368 | 3.980871
9 2272510 3.958 3.579723 | 0.001677 | 0.298309 | 3.960813
10 |254.26 |0 4.007 3.577699 | 0.001684 | 0.298482 | 4.005963
11 |278.14]0 4.046 3.586385 | 0.001651 | 0.299609 | 4.045527
12 23732 |0 3.977 3.586968 | 0.001649 | 0.299502 | 3.978302
13 [269.32 |0 4.032 3.586488 | 0.001650 | 0.299659 | 4.030916
14 223291 4.251 3.529649 | 0.001885 | 0.300392 | 4.250924
15 |302.18 |1 4.383 3.582466 | 0.001666 | 0.299986 | 4.385951
16 |23831]1 4.280 3.585095 | 0.001656 | 0.299324 | 4.279045
17 223291 4.251 3.529649 | 0.001885 | 0.30032 | 4.250924
18 | 222311 4.249 3.529748 | 0.001884 | 0.300463 | 4.249153
19 |256.75|1 4.312 3.585044 | 0.001656 | 0.298955 | 4.309212
20 |301.20 |1 4.382 3.583753 | 0.001661 | 0.299843 | 4.383946
21 23733 |1 4.278 3.585631 | 0.001654 | 0.299458 | 4.277595
22 123929 |0 3.980 3.587052 | 0.001649 | 0.299486 | 3.981574
23 |255.36 |0 4.009 3.585960 | 0.001652 | 0.299638 | 4.007876
24 12543810 4.007 3.585968 | 0.001652 | 0.299608 | 4.006286
25 | 2727510 4.037 3.586233 | 0.001651 | 0.299593 | 4.036649

Valorile observate vs. prezise
Variabila dependenta: log 1/C

g g -
- 2] k2
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Figura 12. Reprezentarea grafica a log 1/C observat fata de log 1/C prezis.




Setul de derivati de benzoxazoli/benzimidazoli substituifi in pozitia 2 si avand gruparea metil
in pozitia 5 sau 6, testat anterior pentru activitatea antibacteriand impotriva lui C. Albicans, a
fost analizat prin relatia cantitativa structura-activitate biologica si contributiile la activitate
pentru efectele structurale si functionale au fost determinate utilizand procedeul de regresie
multipla. Rezultatele QSAR obtinute releva faptul ca substituentul din pozitia Y (descriptorul
nCs) joacd un rol important si isi aduce o contributie importanta la activitatea antibacteriana.
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CONCLUZII

Sinteza si implementarea pe piatd a unor medicamente performante care sa raspunda
intr-un grad cat mai ridicat la solutionarea unor probleme de sidndtate acute societatii
reprezintd un deziderat important al industriei farmaceutice in special, si al cercetatorului in
particular.

Gasirea unor metode teoretice prin care se reduc costurile si timpul necesar gasirii §i
sintezei compusilor biologic activi cu aplicabilitate practicd, reprezintd telul oricarui
cercetator. Una dintre aceste metode il ofera chimia matematica prin folosirea diferitelor
tehnici si modele, prin care structurile sunt evaluate si cuantificate intr-un numar.

Teza de fatd urmareste tratarea si obtinerca diferitelor modele teoretice cu
aplicabilitate in design-ul de molecule bioactive, in special prin prisma similaritatii
structurale. Obtinerea unor metode de evaluare cantitativa a similaritatii este doar una dintre
problemele care trebuie rezolvate de catre “proiectantul” de substante bioactive. Notiunile
centrale ale oricdrui sistem de cautare a similaritatii intermoleculare sunt criteriul de
similaritate si masura utilizatd pentru cuantificarea similaritagii.

Astfel, este tratata problema similaritatii moleculare, urmarind si dezvoltand diferite
aspecte ale acestei teorii. In acest sens au fost prezentate pe larg:

- descrierea cantitativa a similaritatii

- indici de similaritate moleculara

- descriptori graf-moleculari

- programul software TOPOCLUJ-SIMIL

Au fost analizate diferite tehnici si metode de suprapunere moleculara, similaritate,
aplicate pe clase de structuri cu activitate biologica.

Aceste metode includ:

- analiza de clusteri

- analiza componentelor principale

- analiza de factori

S-au propus si realizat diferite modele de clusterare pe baza similaritatii, utile pentru
modelarea si prezicerea proprietatilor moleculare (biologice sau fizico-chimice), avand o
contributie majorad la studiile cantitative ale relatiei structurd - activitate biologicd QSAR
pentru diferite tipuri de molecule.

Rezultatele modelelor QSAR propuse urmaresc intr-un mod excelent proprietatile
biologice ale claselor de structuri propuse. Astfel, modelele propuse cu 3 variabile
independente, MW, X4v si G(N...O), avand R%=0.98653, prezintd o capacitate avansata de
predictie a proprietatii log P in setul de validare avand R’= 0.9585.

Rezultatele obtinute devanseaza rezultatele similare din literatura, avand o abilitate
mai bund de predictie si In acelasi timp un numar redus de descripori utilizati In ecuatia de
regresie, fiind utile in estimarea proprietatilor fizico-chimice si biologice a unor noi derivati
de 2-furiletena.

Modelele QSAR de succes obtinute prezintd o corelatie statistica semnificativa intre
caracteristicile chimice ale compusilor (descriptorilor) si activitatea biologici. In urma
analizelor ecuatiilor obtinute in urma modelarii seturilor de compusi, s-a ajuns la concluzia,
ca, este necesar 1n toate cazurile sa se evite predictia activitatii biologice a compusilor care au
structura foarte diferitd de a compusilor din setul scoald. Oricum, oricare dintre aceste
proceduri poate fi folosita separat ca parte a studiilor computationale cu multiple scopuri de
atins. Sunt necesare aceste tehnici analitice din ce Tn ce mai mult pentru generarea,
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interpretarea si redarea mai multor informatii despre molecule cu potential biologic si nu
numai.

De asemenea, s-a observat faptul ca, numai un subset de descriptori ai structurilor
moleculare, care sunt cei mai importanti si semnificativi din punct de vedere statistic, sunt
selectati pentru a descrie o activitate biologica aleasa.

Rezultatele obtinute au fost publicate in urmatoarele reviste:

1. Costescu, A., Moldovan, C.D., Diudea, M.V., QSAR modeling of steroid hormones,
Match 55 (2), pp. 315-329, 2006.

2. Moldovan, C.D., Costescu, A., Katona, G., Diudea, M.V., A novel QSAR approach in
modeling antifungal activity of some 5-or 6-methyl-2-substituded
benzoxazoles/benzimidazoles against C. albicans using molecular descriptors, Match 60 (3),
pp. 977-984, 2008.

3. Costescu, A., Moldovan, C.D., Katona, G., Diudea, M.V., QSAR modeling of human
catechol O-methyltransferase enzyme kinetics, Journal of Mathematical Chemistry 45 (2), pp.
287-294, 20009.

4. Moldovan, C.D., Costescu, A., Katona, G., Diudea, M.V., Application to QSAR
studies of 2-furylethylene derivatives, Journal of Mathematical Chemistry 45 (2), pp. 442-
451, 20009.
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