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Obiectivele tezei de doctorat

Scopul general al cercetdrii actuale este de a oferi un cadru
interdisciplinar pentru explicarea comportamentului molecular al structurilor
chimice precum si a impactului acestora la nivelul sistemelor biologice folosind
concepte din chimie si biologie-biochimie.

Obiectivul studiului a fost de a explica si de a intelege modul in care
structurile moleculare difera si de a le clasifica pe baza asemanarilor lor. Pentru
aceasta au fost luate in considerare mai multe abordari: modele de regresie
liniard multiple, aplicarea problemelor proprii, studiu factorial, algoritmi
iterativi si calcule de optimizare a geometriei efectuate folosind o varietate de
tehnici (Metode Hartree-Fock, Metode Semiempirice, Teoria Functionald a
Densitatii, Mecanica Moleculara).

Pentru a intelege modul in care aceste strategii sunt in relatie intre ele si
pentru a alege pe care sa se aplice in diverse situatii, studiul si-a propus sa
analizeze aceste metode.

Dupa fiecare parte a cercetdrii noastre, analiza statisticd a fost efectuata
pentru a valida rezultatele noastre (analiza componentelor principale, analiza
clusterului, analiza variantei, alte metode de extragere a datelor) si pentru a

compara similitudinile diferitelor abordari.
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Capitolul I - Introducere

1. Structura compusilor chimici

Formula structurald a unui compus chimic este o reprezentare graficd a structurii

moleculare care indica modul in care atomii sunt grupati in trei dimensiuni (Figura 1).

d

Figura 1. Ilustrarea schematica a moleculei de L-Alanina formelor 2D(a) si 3D(b) (Baza
de date PubChem, Accesat la data de 17.04.2023)
Existd o relatie foarte clard intre proprietitile compusului chimic si structura
acestora, prin aceea cd proprietatile sunt determinate de structurd, iar anumite aspecte

structurale pot fi deduse din evaluarea si interpretarea proprietatilor (Figura 2).

Determinare

Structura Proprietate
Informatie/Constructie

Figura 2. Relatie proprietate/structura

In molecule pot fi observate diferite tipuri de simetrie geometrica. Simetria
geometrica in molecule se referd la aranjarea simetrica a atomilor si a legaturilor dintr-o
moleculd. Este determinatd de prezenta elementelor de simetrie, cum ar fi axele de rotatie,
planurile de reflexie, centrele de inversare si axele de rotatie necorespunzatoare.

Un graf, G = G (V, E) se poate defini prin: V = V(G), o multime finita (nu goald) de
N puncte (varfuri) si £ = E(G), multimea de Q perechi neordonate de diferite puncte ale lui
V.

Doua varfuri sunt adiacente daca sunt conectate printr-o muchie, iar fiecare pereche

de puncte reprezintad o linie (margine). Cand doud muchii separate se intersecteaza intr-un
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singur punct, se spune ca sunt muchii adiacente. De multe ori, atomii de hidrogen sunt omisi
(Diudea si colab., 2002).
Existd mai multe tipuri diferite de grafuri, citeva exemple ale acestora sunt

reprezentate mai jos (Figura 3):

Digraph Multigraph Cycle Graph
Tree G Star G Path G

Figura 3. Exemple de grafuri

Un graf molecular cu atomii ca varfuri si legaturile covalente ca margini poate fi

folosit pentru a descrie formula structurald a unei molecule chimice.
2. Similaritatea moleculara

Identificarea diferitelor modele poate fi facilitatd de asemanarea a doud structuri
chimice (Doucet si Weber, 1996). Sunt necesare alte tehnici pentru a calcula cat de
asemandtoare sunt structurile moleculare diferite intre ele (Bender si Glen, 2004).

Procedura de evaluare a similitudinii moleculare este utilizatd pentru a evalua
caracteristicile structurale a doua sau mai multor molecule. Este o etapa critica in dezvoltarea
si proiectarea de noi medicamente, deoarece ajuta la identificarea posibililor candidati la
medicamente pe baza asemandrilor cu substantele active existente.

Exista diverse tehnici de evaluare a similitudinii moleculare, cum ar fi: metode bazate
pe amprenta 2D (foloseste amprentele moleculare 2D pentru a compara caracteristicile
structurale ale moleculelor); metode bazate pe forme 3D (foloseste forma 3D a moleculelor
pentru a compara caracteristicile lor structurale); metode bazate pe invatare automata
(foloseste algoritmi de invatare automata) (Stumpfe si Bajorath, 2011).

O masura a cat de mult se potrivesc proprietatile unei perechi de molecule se numeste

similaritate moleculara. Pot fi calculate numeroase caracteristici moleculare, cum ar fi
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forma, densitatea electronicd, potentialul electrostatic, lipofilitatea si refractia (Allen si
colab., 2001).

Pentru programele care ruleaza deja, cautarea n baza de date a structurii necesare ar
putea dura multe zile (Kolodny si colab., 2005). Gasirea mai multor raspunsuri utilizabile
poate fi usoara prin folosirea noilor algoritmi (Dong si colab., 2018).

Acest lucru se realizeaza folosind o varietate de modele, niste descriptori moleculari
(Todeschini si Consonni, 2000), astfel de indici topologici si/sau analize de regresie
(Bolboaca si Jantschi, 2013).

Structurile chimice pot fi clasificate folosind unele criterii de similaritate datorita

caracterizarii topologice. Unele statistici fundamentale stau la baza analizei de regresie.

3. Relatia cantitativa structura-activitate/structura-proprietate
(QSAR/QSPR)

Ca instrument matematic pentru caracterizarea cantitativa a relatiei dintre structura
chimica si activitatea/proprietatea biologica pentru un set specific de molecule, conceptul de
QSAR/QSPR a aparut in 1937 (Reynolds si colab., 1992; Hammet, 1937).

Studiile relatiilor dintre proprietatile unei structuri au o serie de avantaje. Ecuatiile
produse dintr-o investigatie de structurd-proprietate, de exemplu, pot fi utilizate pentru a
estima proprietdtile nemasurate ale substantelor inrudite. Ecuatiile pot fi folosite pentru a
obtine o Intelegere mai fundamentala a rolurilor pe care anumite elemente structurale le joaca
in determinarea calitatilor.

Dupa obtinerea acestei intelegeri, datele pot fi utilizate pentru a crea structuri fictive
care ar putea avea valori ridicate de proprietate. Ecuatiile structurd-proprietate pot fi, de
asemenea, utilizate pentru a verifica acuratetea valorilor proprietatilor care au fost deja
raportate in literatura, dintre care unele ar fi putut fi masurate sau raportate incorect (Nelson
si Seybold, 2001).

Colectarea datelor, selectarea variabilelor, construirea modelului si evaluarea
validarii sunt de obicei cele patru etape comune utilizate in QSAR/QSPR (Golbraikh si
Tropsha, 2000) (Figura 4).
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Selectie de date

Selectia de Crearea modelului Validarea
variabile/Procesarea modelului
setuluid

eSelectia setului *Procesarea eConstruirea eEvaluarea
de date pentru setului de date modelului QSAR performatei
investigatii eCalcularea eAnaliza eInterpretarea
descriptorelor statistica trasaturilor
Selectia eAlgoritm de
trasaturilor fnvdtare
eEchilibrarea
datelor
eimpartirea
datelor
- \ J

Figura 4. Exemplu de procese in QSAR/QSPR

In plus, existd initiative noi in literatura de specialitate QSAR care vizeazi
urmatoarele probleme: utilizarea predictiilor conforme, stabilirea gradului de incredere in
predictiile realizate folosind modele QSAR; sa evalueze flexibilitatea seturilor de date pentru
a determina daca este posibil sd se creeze modele robuste; crearea de modele QSAR
interpretabile pe care biologii si chimistii medicinali le pot folosi in practica; asigurand ca
modelele QSAR pot fi replicate, astfel incat alte echipe de cercetare sa poata utiliza sau
extinde modelele publicate (Nantasenamat, 2020).

Legaturile cantitative structurd-activitate-proprietate sau aborddri matematice
capabile sa detecteze si sa cuantifice relatia dintre structura chimica si activitate/proprietate
sunt utilizate atunci cand activitatea sau proprietatea este o variabila cantitativd (modele
liniare) sau calitativdi (modele neliniare) (Godarzi si colab. 2012). Diferiti descriptori
moleculari colecteaza informatiile structurale (Jéntschi, 2005).

Procesul presupune definirea structurii peptidei la nivel de secventd folosind
descriptori de aminoacizi (AAD) si asocierea acesteia cu observatii folosind metode de
invatare automatd (MLM). Rezultatul este o varietate de modele de regresie cantitativa.
Aceste modele sunt folosite pentru a construi noi peptide cu caracteristicile dorite si pentru
a explica elementele structurale care generalizeaza proprietatile cunoscute ale peptidelor la
mostre necunoscute (Lin si colab., 2023).

Similitudinea chimica incearca s cuantifice cat de asemanatoare sunt doud molecule
diferite una cu cealaltd sau cu o anumita caracteristica. Principiul similaritatii, care sustine
ca compusii similari ar trebui sa aibd activitati si atribute similare, sta la baza aplicatiilor de
evaluare a similaritdtii in domeniile toxicologie si farmaceutice, care urmaresc sa prezica

toxicitatea substantelor chimice.
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4. Optimizarea moleculara

Este posibil sd se optimizeze geometria moleculelor folosind metode ab initio,
metode semiempirice (pentru a rezolva ecuatia Schrodinger cu unele aproximari si pentru a
descrie proprietatile electronilor atomilor si moleculelor) si metode empirice ale campului
de forta (mecanica moleculara, o metoda mai rapida, dar mai putin costisitoare) metoda care
poate oferi parametri structurali exceptionali) (Abegg si Ha, 1974).

Utilizarea seturilor de baze de tip Slater sau a orbitalilor gaussieni pentru a reprezenta
functia de unda a fost pionierat de John A. People (Pople, 1999). El a ales o combinatie de
abordari si seturi de date, a definit modele si a contrastat rezultatele experimentale ale
analizelor.

Calculele functiilor de unda atomice si moleculare folosesc frecvent orbitali atomici
de tip Gaussian (Figura 5). Ei au contribuit la dezvoltarea programelor gaussiene, unul dintre

cele mai utilizate pachete software de chimie computationala.

1
a b
DN gueeet STO
- STO-3G
0.4 » STO-2G
7’
v STO-1G
s 7
3 05 , 034
z ",
0.2
0.1
0
0 1 2 3 4 5 00 05 10 15 20 25 30 35 40 45
r(a,) Radius (a.u)

Figura S. a. Evaluarea orbitalilor de tip Slater si Gaussian; b. Evaluarea schematica a rezultatelor
nivelurilor STO-1G, STO-2G si STO-3G pentru potrivirea cu cele mai mici patrate a functiei 1s Slater
(Perlt, 2021).

De fapt, este nevoie de mai putin timp pentru a calcula mai multe GTO si a le combina
pentru a reprezenta un orbital decat pentru a calcula un singur STO. Acesta este motivul din
spatele utilizarii pe scard largd a combinatiilor GTO pentru a reprezenta STO, care explica
ulterior AO.

Seturile de baze indicate prin semnul ,,*” sunt seturile de baze de polarizare, care
contin orbitalii d. Baza 6-31G** este o Tmbunatatire suplimentard, addugand un set de

orbitali p la fiecare hidrogen din setul de baze 6-31G* (Banerjee si Ramalingam, 2015).
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Daca nu este furnizat un acronim al setului de baze, se va folosi baza STO-3G. Seturile
de baza STO-3G, 3-21G, 6-21G si 6-31G sunt cateva exemple. Notatia standard * sau **
poate fi, de asemenea, utilizatd pentru a solicita functii de prima polarizare unice. 6-31G*
(sau 6-31G(d)) este 6-31G cu functii de polarizare d suplimentare pe atomi non-hidrogen; 6-
31G** (sau 6-31G(d, p)) este 6-31G* plus p functii de polarizare pentru hidrogen. Functiile
difuze + si ++ pot fi obtinute cu unele seturi de baza. 6-31+G este 6-31G plus functii difuze
s si p pentru atomii non-hidrogen; 6-31++G are si functii difuze pentru hidrogen.
Ce baza stabilitd pentru a fi folositd depinde de scopul calculului si de moleculele
examinate. Concordanta cu datele experimentale nu este Intotdeauna garantata, chiar si cu
un set mare de baze (Petersson si colab., 1998).
Diverse abordari ale comparatiei seturilor de baze (Zheng si colab., 2005; Scuseria,
1992) sunt de acord ca, desi sunt comparabile, ele nu pot fi generalizate. Mai multe sugestii
pot fi gasite Tn aceste publicatii si pur si simplu prin revizuirea lectiilor Gaussian09, inclusiv
(Tomberg, 2013; Hill, 2012):
» Un set de baze mai mare nu este neaparat mai bun (ex: cc-pVQZ este excesiv
pentru Hartree-Fock)

» STO-3G ar trebui aplicat numai sistemelor foarte vaste.
» De obicei cc-pVDZ este comparabil sau mai rau decat 6-31G(d,p).
» De obicei cc-pVTZ este imbunatatit decat 6-311G(d,p) sau similar.
» Abordarile ab initio se stabilesc relativ lent.

Urmatoarele seturi de baze corespund aproximativ unele cu altele:
» 6-31G=cc-pVDZ

6-311G = aug-cc-pVDZ

6-31+G(d) = cc-pVTZ

6-311+G(d) = aug-cc-pVTZ

6-31++G(d,p) = cc-pVQZ

» 6-311++G(d,p) = aug-cc-pVQZ

Analiza clusterului functional (FCA), o strategie diferita, ar putea fi utilizatd pentru

>
>
>
>

a analiza seturi de date functionale multidimensionale utilizdnd functii de baza gaussiene
ortonormalizate (Kayano si colab., 2010). Raspunsul cel mai tipic este de a completa datele
experimentale cu cele mai bune date disponibile ab initio (din calculele orbitale moleculare
sau ale densitatii functionale). Abilitatea de a compara locatii pe un PES care sunt departe
de structurile de simetrie prin calcul drept, spre deosebire de incercarea de a intelege

spectrele vibrationale, este un aspect bun al utilizarii datelor teoretice (Schlegel, 2003).
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Contributii personale

Capitolul II - Date cenzurate in calculele de cercetare

1. Introducere

In aceastd cercetare, a fost creati o metoda iterativa care poate localiza cele mai
probabile valori ale continutului fenolic care lipsesc (putere predictivd) dupa efectuarea
studiilor.

Investigatiile compusilor fenolici si flavonoizi datorita activitatii lor antioxidante fac
obiectul multor studii de cercetare (unele exemple sunt Wojdyto si colab., 2007; Yang si
colab., 2013; Ivanov si colab., 2014; Aryal si colab., 2014; 2019; etc.). Aceasta transparenta
este importantd pentru interpretarea si replicarea rezultatelor. Urmatoarele reprezentari sunt
cateva exemple de seturi de date cu valori lipsa:

» Analiza HPLC a continutului de polifenoli din extractele de etanol din cinci specii de
Fumaria bulgareasca, abrevierea ,,nd” inseamna ,,nedetectat” 1
2014):

Tabel 1. Continut de polifenoli

n Tabelul 1 (Ivanov si colab.,

Compound* ‘ F.officinalis ‘ F.thuretii | Fkralikii ‘ F.rostellata ‘ F .shrammii
Flavonoids
Myricetin 0.28 + 049 +
Flavonols 025+0.01 001 0.07 0.17+0.03 | 025+0.01
Kaempferol 0.12 + 0.14 +
0.08 +0.01 001 001 006 +0.01 | 0.04+0.01
051+ 0.36 +
Quercetin 049 +0.03 003 0.02 032+0.02 | 0.14+0.01
Quercetin | Rutin 647013 | | nd 4172 19954011 | 839+0.15
glycoside 0.07
Hyperoside | 6514012 | | nd T8 1062003 | 2785005
Flavanpne Hesperidin nd 0.29 + nd nd 0.26 +0.01
glycoside 0.01
Flavone Apigenin 0.17 + 038 +
0.12+0.02 002 003 0.05 +0.01 nd
Phenolic acids
p-Coumaric 039+ 0.50 +
acid 1.10+£0.03 005 005 055+0.05 | 037+004
Ferulic acid 1.74 = 175+
235+0.04 003 003 225+0.03 | 2.00+0.04
Sinapic acid 105+ 303+
0.68 +0.02 004 0.05 0.70 £0.02 | 0.38+0.02

» Continutul de compusi fenolici in boabe de coacaz (Ribes spp.); abrevierea ,,nd”

inseamna ,,nedetectat” in Tabelul 2 (Yang et al., 2013):
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Tabel 2. Continut de compusi fenolici

(mg/100 g fresh berry)

caffeic acid p-coumaric ~ ferulic acid quercetin-3-0-
caffeoyl-  p-coumaroyl- p-coumaroyl- feruloyl- glucose acid glucose glucose myricetin-3- quercetin-3-0- quercetin-3- kaempferol-3- (6"-malonyl)- kaempferol-3-
glucose quinic acid  glucose glucose derivative ~ derivative  derivative  O-glucoside rutinoside® O-glucoside O-rutinoside ~glucoside 0-glucoside
cultivar growth place” (Caf-glc)  (Cou-ga)  (Cou-glc)  (Fer-glc) (Caf glc der) (Cou glc der) (Fer glc der)  (My-glc) (Qu-rut) (Qu-glc) (Ka-rut) (Qu-mal) (Ka-glc)

Vertt' S+N(n=108) 1.97+0.35 0.40+0.13¢c 6.23+1.97  0.59+0.10 c051£007 h 125+0.17b 0.4240.09b 0.39:0.10  2.76:0.69 2.32t056 ¢ 0.76:0.19c 1.69+059¢c 0.94:0.18¢
‘White Dutch’ S+N (n=98) na 0.11:0.02a 0.97+029  0.16:0.04 bf nda nda nda 0.0740.01  0.66+0.27 0.29+t0.16a 0.30:0.08b nda 0.08+0.03 b
‘Red Dutch’ S +N(n=100) na 0.13:0.03b na 0.10¢0.024 nda nda nda na 0.790.39 0.56+0.31b nda 1.0010.56b nda
Vertt' S(n=52) 1.9410.36 x 0.43:0.08y 4.83t+1.50x 0.58:0.09x 0.52t0.07y 1.2610.17x 0.4410.07y 0.40£0.12x 2.81:0.79x 2541045y 0.72¢023x 1.52t0.67x  0.93£0.20 x
N (n=56) 1.99£0.33x 0.37:0.16x 7.52¢1.37y 0.59:0.10x 0.49+0.07x 1.25:0.17x 0.39£0.11x 0.39£0.07x 2.71:0.59x  2.12¢0.59x 0.80:0.13y 1.85:0.44y  0.96£0.15x
‘White Dutch’ S (n = 52) nd 0.12¢0.02y 0.82+0.29x 0.15+0.04 x| nd nd nd 0.0740.01x 0.64£0.34x  0.27+0.16x 0.30:0.10x nd 0.08+0.03 x
N (n=46) nd 0.10£0.01x 1.14+0.18y 0.18+0.04 y| nd nd nd 0.08£0.01y 0.69+0.17x  0.32£0.15x 0.30:0.06x nd 0.08+0.02 x
‘Red Dutch’ S (n=46) nd 0.14+0.03y m 0.09£0.02 x| nd nd nd nd 0.89:047y  0.61+0.41x m 1.04£0.71 x| nd
N (n=54 nd 0.12+0.03 x | nd 0.1040.02 y_nd nd nd 0.71+0.29x__ 0.51+0.17 x 0.96+040x| nd

Acestea sunt doar cateva exemple de rezultate cu date lipsa, dar mai multe studii se
confruntd cu problema din diferite motive. Rezultatele prezentate de Wojdyto si colab.,
2007, datele noastre de intrare, cu locurile lipsd sunt prezentate in Tabelul S3 (sectiunea
Material suplimentar).

Rezultatele unei examinari cantitative a principalelor componente fenolice ale celor
32 de plante sunt prezentate in Tabelul S1 (Balint si Jantschi, 2019). Abaterile standard
calculate in urma studiului sunt legate de valorile medii (Tabelul 3).

Tabel 3. Valorile medii y? si abaterile pentru planta Acorus calamus.

Acorus calamus y* (Abatere) y* (Medie)
ABTS 4.6788 0.1057
DPPH 4.8017 0.1045
FRAP 4.8000 0.0989

2. Metodologie

Abordarea Jéntschi (2012) a fost ajustatd si schimbatd pentru a se potrivi cu
rezultatele noastre experimentale. Toate calculele au fost efectuate folosind programe *.php
personalizate.

Testul Chi-patrat (%) a fost folosit pentru a examina legatura dintre patru compusi
chimici (acid cafeic, acid p-cumaric, acid ferulic si acid neoclorogenic) si activitatea lor
antioxidanta (Balint si Jantschi, 2019).

Algoritmul de lucru este reprezentat mai jos (Figura 6):

Page| 13



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Obtain the estimates Use 5.
Start Stop If x* is
using linear regression these as final significantly
analysis. values. changed
Fill in the Obtain the

missing places with ‘expected values. [mmmmPpiCalculate x> for

estimated values. the expected

Continue

Figura 6. Algoritm de lucru

If %2 is not

significantly

values.

changed

Algoritmul de lucru:
Procedurile utilizate In examinarea datelor lipsa au fost urmatoarele (Fig. 6):

» Pasul 1: Verificare pentru a vedea daca legatura dintre activitatea antioxidanta si

continutul de fenol este liniara folosind datele experimentale.

» Pasul 2: Au fost luate in considerare trei optiuni. Prima etapa a algoritmului a

inclus introducerea valorilor experimentale.

» Pasul 3: Utilizarea coeficientilor pentru a crea estimari in primul ciclu al analizei

de regresie liniara.

» Pasul 4: Cu valori aproximative, se completeaza spatiile libere.

> Pasul 5: Reiterare:

» Dobandirea (noi) valori probabile.
» Estimarea y? folosind valorile observate si asteptate.
» Adaugarea in locurile absente a valorilor (noi) asteptate.

> Pasul 6: Pana cand valoarea lui % nu este modificata considerabil (de exemplu,

convergenta)

Acesti pasi au fost intreprinsi pentru a completa golurile din tabelele de contingenta
pe baza structurii componentei fenolice si a activitatii sale antioxidante. Ciclurile
algoritmului sunt reprezentate grafic in Figura 7. Diferitele combinatii de culori implica
faptul ca valorile din spatiile goale au fost modificate (in rosu).

Un set cuprinzator de estimari, valori prezise si calcule y? sunt, de asemenea, incluse

in fiecare ciclu. Modificarile datelor din zonele lipsa sunt indicate prin culori diferite; aceste
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modificari isi ating valorile finale in Ciclul n, dupa ce ¥ nu s-a modificat considerabil fata
de Ciclul n-1.

Cycle0 | Cyclel | Cycle2 | ... | Cyclen-1 | Cyclen

Figura 7. Obtinerea valorilor care lipsesc de-a lungul timpului.

Fiecare valoare din coloane are un impact asupra fiecarei valori din randuri, conform
premisei de baza a ipotezei (Balint si Jantschi, 2019).

Coeficientii de corelatie au fost determinati (Pearson, Spearman, semicantitativ, vezi
mai jos) dupd completarea coloanelor goale. Coeficientii cantitativi ai lui Pearson si ai
coeficientilor calitativi de rangul lui Spearman se combind pentru a forma coeficientul
semicantitativ.

Gradul de inferentda monotona neliniard a fost masurat folosind acesti coeficienti

(cum ar fi deviatiile extreme sigmoidale).

3. Rezultate si discutii

Datele dobandite au fost supuse analizei de corelatie pentru a determina ce compus
fenolic influenteaza activitatea antioxidanta dupd ce valorile lipsd au fost completate in
tabelul de contingenta. Studiul statistic a fost necesar datorita faptului ca fiecare acid fenolic
aduce o contributie unica la capacitatea antioxidanta. Urmatorul tabel contine constatarile
analizei de corelatie.

Deoarece valorile experimentale TEAC (capacitate antioxidantd echivalenta totald) >
au fost valori anormale, acestea nu au fost utilizate 1n calculele viitoare. Datorita rezultatelor
sale aberante y? (Tabelul 3 - vezi mai sus), datele de investigatie de la planta Acorus calamus
au fost omise. A fost examinatd legatura dintre cei patru acizi fenolici si activitatile
antioxidante ale plantelor ramase.

Valorile rezultatelor experimentale observate (obs. ), valorile estimate care au completat
golurile si valorile asteptate (exp.) rezultate din regresie sunt prezentate Tn Tabelul S4
(sectiunea Material suplimentar). Rezultatele analizei dupd ce datele au fost ajustate

logaritmic sunt prezentate prin valori (Balint si Jantschi, 2019).
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Deoarece atat datele experimentale, cat si valorile prestabilite progreseaza pe acelasi
traseu, trebuie remarcat faptul ca valorile fiecarei plante sunt comparabile. Descoperirile sunt
neconcludente dacd acidul fenolic prezice cu exactitate activitatea antioxidanta. Fiecare
substanta joacd un rol in modul in care este determinat efectul sau.

Analiza corelatiei a fost efectuatd dupa ce rezultatele au fost colectate pentru a determina
ce componenta fenolicd a influentat activitatea antioxidanta.

Tabelul 4 (vezi mai jos) contine coeficientii de corelatie care au fost determinati:

Tabel 4. Coeficienti de corelare

ABTS DPPH FRAP

Corelatia cantitativa a lui Pearson i nivelurile — - o 0.774 0.758

de semnificatie din testul Student’s t DPPH | 4.881-10 N 0.669
FRAP | 1.837-10% | 1.858:107" -

ABTS DPPH FRAP

Corelatia cantitativa a lui Spearman si nivelurile Sl - — 0.774 0.754

de semnificatie din testul Student’s t DPPH | 3.333-10 N 0.668
FRAP | 3.049-10% | 1.637-107" -

ABTS DPPH FRAP

Corelatia semi-cantitativa si nivelurile de — - o 0.774 0.756

semnificatie din testul Student’s t DPPH | 4.033-10 N 0.669
FRAP | 2.369-102* | 1.744-107" -

Ei au aratat cd exista putine distinctii Intre coeficientii de corelatie ai lui Pearson si
Spearman. Ambele sunt aproape la fel de importante. Singura distinctie este cd corelatia lui
Spearman foloseste ranguri, decét valorile x si y ale lui Pearson.

Coeficientii de corelatie din tabelul anterior au ardtat o legatura semnificativa intre
rezultate. In acest caz, valoarea medie de 0,75 a aritat ca existd o crestere liniara a relatiei
dintre variabile. Coeficientii pot lua valori Intre -1 si +1.

Variabilele au o relatie liniard semnificativa statistic, conform testului t Student.
Fiecare coeficient de corelatie descrie legdtura dintre doud variabile si explicd o masurd a
asocierii dintre ele. Fiecare coeficient se modifica in acelasi mod atunci cand variatia dintre
ele nu este mare.

Cand valorile lipsd nu lipsesc la intamplare (MNAR), testul 2 poate fi utilizat pentru
a analiza datele. Valorile lipsa in aceastd instantd pot fi conectate la valoarea in sine sau la
alte variabile ale setului de date. Testul y?> poate fi utilizat pentru a evalua daca existd o
legatura semnificativa statistic intre datele lipsd si celelalte variabile prin compararea
distributiei valorilor lipsa in mai multe grupuri de variabile (Agresti, 2007).

In urma executiei algoritmului, a fost examinati si relatia dintre 2 si iteratie. Acest
lucru a demonstrat, la fel ca analiza statistica, cat de strans legate sunt variabilele.

Urmétoarea Figura 8 prezinta evolutia lui ¢* in functie de iteratie.
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Valorile rezultate ale 2 rapid s-au atins la minim dupa implicarea procedurii pe setul

de date experimentale dupa un numar diferit de cicluri.

o ABTS
DPPH
FRAP

17.2

17.0
16.8
16.6
16.4
16.2
16.0
15.8

Residuals

15.6
154
15.2
15.0
14.8
14.6

14.4 * : : ! : : ' . : ! :
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Iteration

Figura 8. y* ca si functie de iteratie

In cateva iteratii, minimul a fost atins. Procedura a fost opriti la a 12-a iteratie pentru
ABTS, a 10-a iteratie pentru DPPH si a 11-a iteratie pentru valorile FRAP utilizate in
calcule din cauza unei modificari nesemnificative intre rezultatele x* ulterioare (Balint si
Jantschi, 2019).

Estimand frecventele prezise ale datelor lipsa folosind frecventele observate in datele
disponibile, testul y? poate fi folosit si pentru a imputa valorile lipsa. Termenul ,,Imputare
Chi-patrat” se refera la aceastd metoda. Testul 2 poate fi apoi utilizat pentru a stabili daca
datele lipsa sunt conectate la celelalte variabile in acea situatie (McDonald, 2014).

Potrivirea modelelor de calcul la datele experimentale, cum ar fi cele din investigatiile
de andocare si legare moleculari, este evaluati folosind testul y2. In plus, este folosit
pentru a determina cit de asemanatoare sunt diferitele molecule intre ele si pentru a
optimiza parametrii modelului de calcul.

In literatura stiintifica, s-a remarcat ci existi mai multe modalititi de a completa
tabelul de contingenta (este un tip specific de tabel, tip matrice care aratd distributia de
frecventd multivariatd a variabilelor), cum ar fi tehnicile Monte Carlo. Majoritatea
simularilor Monte Carlo incep prin a propune in mod repetat o modificare aleatorie minora

a unei configuratii (Walter si Barkema, 2015).
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Metoda Bootstrap, una dintre tehnicile Monte Carlo, ar functiona cu colectia noastra
de date. Selectand o varietate aleatorie de seturi, din setul de date, bootstrapping-ul incearca
sd imite impactul utilizarii unui set de date mai mare. Unele dintre datele din fiecare set
ales aleatoriu vor aparea de mai multe ori, In timp ce alte date nu vor fi prezente deloc
(Tropsha, 2006). Aceastd metoda este foarte asemanatoare cu abordarea noastra.

Rezultatele metodelor Monte Carlo, atunci cand sunt luate in considerare, nu ar furniza
informatii noi bazate pe variabile. Abordarea Bootstrap are, de asemenea, dezavantajul de
a ignora variabilele cunoscute, chiar si atunci cand existd o asociere liniara intre ele.

Cu metoda propusa, tabelul de contingenta este initial populat, iar apoi variabilele sunt
procesate de y2. Tabelul este populat in mod repetat folosind metodele Monte Carlo,
modificand variabilele initiale.

Pe acelasi subiect, numeroase studii (Wojdyto si colab., 2007; Aaby si colab., 2004)
au produs rezultate complexe si variate. Compusii determinati diferd in ceea ce priveste
geometria si simetria, precum si proprietatile. Gasirea celei mai bune alegeri este cheia
pentru rezolvarea problemei datelor cenzurate. Deoarece ofera cea mai rapida cale de
rezolvare a problemei, am folosit metodele noastre pentru a completa tabelul de
contingenta.

Numeroase domenii stiintifice folosesc algoritmul precedent atunci cand afiseaza
datele lipsa din studii (Ivanova si colab., 2005; Luo si colab., 2004).

Studiile clinice si cercetdrile epidemiologice folosesc frecvent date cenzurate. Acestea
apar n cercetdrile la scara largd, unde aparitia este adesea legata de o boala, infectie sau alt
esec (Yen si colab., 1995; Arnao, 2000). Promptitudinea si rapiditatea algoritmului sunt

calitati esentiale pentru originalitatea studiului noastre.
4. Concluzii

Pe un tabel de contingenta cu date lipsa, algoritmul nostru si-a demonstrat capacitatea
de a functiona. Statistica x> este minimizata in timpul procesului.

Toate seturile de date investigate aratd o conexiune liniard. Rezultatele tuturor celor
trei tehnici - ABTS, DPPH si FRAP - utilizate pentru a evalua capacitatea antioxidanta au
fost echivalente. Pe baza rezultatelor experimentale si a recenziilor literaturii, aceasta este
ceea ce se anticipeazd. Valorile proiectate pentru spatiile goale se potrivesc cu rezultatele

experimentului.
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Capitolul III - Evaluarea similaritatii folosind functia

polinomului caracteristic (ChP)

1. Introducere

Reprezentarile proteinelor folosesc fie caracterizari care sunt insensibile la ordinea
de aminoacizi care a fost aleasd, fie metode care trateaza orice presupusd atribuire a
aminoacizilor ca fiind strict echivalenta.

Valorile proprii ale matricei si coeficientii polinomului caracteristic sunt cele mai
frecvente doud invariante ale matricelor. Totalul elementelor matricei de deasupra diagonalei
principale au fost utilizati ca descriptori moleculari In aplicatii chimice. Valorile proprii si
coeficientii polinomului caracteristic, ambii formand in mod natural o secventa ordonata, au
ca rezultat invarianti suplimentari care sunt furnizati ca o secventa ordonatd (Randic si
colab., 2008).

Obtinem un grup de polinoame si un grup de caracteristici compuse in urma
calculelor pe cei 10 aminoacizi (Material suplimentar - Tabelul S1).

Acest polinom poate fi folosit pentru a calcula diferiti descriptori moleculari, cum ar
fi indicele Wiener (Todeschini si Consonni, 2000) si indicele Randic (Randic, 1975), care

sunt utilizati pentru a evalua similaritatea topologica dintre molecule.

2. Metodologie

Calcularea valorilor proprii ale matricelor aferente este necesard pentru a determina
ecuatiile polinomiale caracteristice pentru fiecare dintre cei 10 aminoacizi esentiali.

Matricele utilizate pentru a reprezenta aminoacizii pot fi obtinute dintr-o varietate de
caracteristici structurale sau chimice, cum ar fi coordonatele tridimensionale (3D) ale
atomilor sau structura electronici a lanturilor laterale. In urma crerii matricelor, ecuatia
polinomiald caracteristica a fost gésita folosind metode conventionale de algebra liniara.

Aminoacizii prezentati anterior sunt compusi bazici 1n sistemele biologice. Scopul a
fost de a determina daca structurile chimice etichetate diferit, difera intr-adevar sau nu. Toate
structurile au fost colectate din bazele de date PubChem si alese in functie de complexitatea
si numarul de izomeri (PubChem Database).

In urma selectiei, a fost utilizat urmitorul algoritm:

» Pasul 1: colectarea tuturor structurilor de aminoacizi cu aceeasi greutate

moleculara din bazele de date PubChem.
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» Pasul 2: convertirea structurilor .sdf 1n figiere .hin cu un program *php de
casa.

» Pasul 3: introducerea fisierelor .hin in programul de pe
http://l.academicdirect.org, pentru a calcula ecuatiile polinomiale caracteristice, dupa
urmatoarea cale:

» Introducerea structurilor pe site — Fundamentals — Graphs —
polynomials — a_characteristic_polynomial in.

» Pasul 4: colectarea ecuatiilor din matricele date de program.

» Pasul 5: analiza ecuatiilor colectate (sortare, grupare).

> Pasul 6: discutii referitor la datele obtinute.

Am selectat 10 din 20 de aminoacizi esentiali pe baza structurii chimice: alanind,

glicing, valind, leucind, izoleucind, lizina, serind, treonind, aspartat si glutamat.
3. Rezultate si discutii

Datele au fost sortate dupd analiza aminoacizilor si dupd obtinerea ecuatiilor
polinomiale caracteristice. Ecuatiile derivate din matricele polinomiale caracteristice care

descriu asemédnarea dintre molecule sunt prezentate in Tabelul 5 de mai jos.

Tabel 5. Ecuatiile obtinute din ChP

Aminoacizi ChP Ecuatii

Glycine ZW 5257127 —+1X10-9X8+21X6-12X*

Glycine 750 =+1X10-9X8+23X6-19X*+4X?

Alanin_D_71080 —H X 12X ! +47XO0-T3XT+40X5-6 X

Alanin_DL_602 X 12X 4+47XO-T3XT+40X5-6 X

Alanin_L_5950 X 12X +47XO-T3XT+40X5-6X°

Alanin_Beta 239 =+1X1B3-12X"14+47X2-73X7+44X3-8X3
Serine D ZW 6857549 — XM 13X12456X10-97XB+62X°5- 12X
Serine ZW 6857552 =+1X14-13X"24+56X10-97X8+62X°-12X*

Serine D 71077 =+1X1-13X12+58X10-112X8+95X°6-34X*+4X2
Serine DL 617 =+1X1-13X12+58X10-112X8+95X°-34X*+4X2

Serine L 5951 =+1X1-13X12+58X10-112X8+95X°6-34X*+4X2
Aspartate D 83887 =+1X16-15X14+82X12-209X!104+262X8-157X+42X*-4X?
Aspartate DL 424 —H1X16.15X14+82X12-209X 104262 X5-157X+42X4-4X2
Aspartate L 5960 =+1X16-15X14+82X12-209X!04+262X8-157X+42X*-4X?
Threonine D ZW 6995277  =+1X17-16X13+92X13-238X!14+281X°-132X7+18X°>
Threonine L ZW 6971019  =+1X'7-16X13+92X13-238X!14+281X°-132X7+18X°>
Threonine D 69435 =+1X17-16X"3+94X"13-259X!1+353X°-229X"+64X>-6 X3
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Threonine D allo 90624
Threonine_ DL 205
Threonine L 6288
Threonine L _allo 99289
Glutamate Hy 4525487
Valine 2S 6971018
Valine D ZW 6971095
Valine 3amino 2760933
Valine D iso 6971276
Valine L iso 2724877
Valine D 71563
Valine DL 1182

Valine L 6287
Glutamate D 23327

Glutamate DL 611
Glutamate L 33032
Leucine ZW 7045798
Isoleucine L zw 7043901
Leucine_D tert 6950340
Leucine DL tert 306131
Leucine L tert 164608
Leucine D 439524
Leucine DL 857
Leucine L 6106

Isoleucine D 76551

Isoleucine D alloiso 94206
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=+1X7-16X15+94X13-259X!14+353X°-229X7+64X5-6X3
=+1X7-16X15+94X13-259X!14+353X°-229X7+64X5-6X3
=+1X7-16X15+94X13-259X!14+353X°-229X7+64X5-6X3
=+1X7-16X15+94X13-259X!14+353X°-229X7+64X5-6X3
=+1X1B-17X'+106X'4-305X!12+418X!0-248X8+48X°®
=+1XP-18X"7+120X13-372X13+543X!1-324X°+54X’
=+1XP-18X"7+120X13-372X13+543X!1-324X°+54X7
=+1XP-18X7+122X13-397X13+641X!'1-461X°+96X’
=+1XP-18X"+122X13-397X13+646X1-483X°+120X’
=+1XP-18X"+122X13-397X13+646X1-483X°+120X’
=+1XP-18X17+122X13-397X13+649X!'1-507X°+168X7-18X>
=+1XP-18X7+122X13-397X13+649X!'1-507X°+168X7-18X>
=+1XP-18X17+122X13-397X13+649X!'1-507X°+168X7-18X>

=+1X1-18X"7+124X15-422X13+766X!1-746X°+376X’-
90X>+8X3
=+1X1-18X"7+124X15-422X13+766X!1-746X°+376X’-
90X3+8X3
=+1X1-18X"7+124X13-422X13+766X!1-746X°+376X’-
90X>+8X3

=+1X22-21X?%4+171X'8-690X+1458X4-1545X 12+702X 1°-
108X3

=+1X22-21X29+171X13-690X104+1458X'4-1560X 2+738 X 10-
108X3
=+1X22-21X?%+173X'8-721X1+1615X'4-1878X 1?+981 X 1°-
162X3
=+1X22-21X?%+173X'8-721X1+1615X'4-1878X 1?+981 X 1°-
162X3
=+1X22-21X?9+173X'8-721X1+1615X'4-1878X 1?+981 X 1°-
162X3
=+1X22-21X?%+173X'8-721X1+1633X!4-1998X 1°+1239X 10-
354X84+36X°
=+1X22-21X?%+173X'8-721X1+1633X'4-1998X 1°+1239X 10-
354X84+36X°
=+1X22-21X?%+173X'8-721X1+1633X'4-1998X 1°+1239X 10-
354X84+36X°
=+1X22-21X29+173X18-721X104+1633X'4-2010X 2+1272X10-
366X3+36X°
=+1X22-21X29+173X18-721X104+1633X'4-2010X 2+1272X10-
366X3+36X°
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Isoleucine DL 791 =+1X?2-21X?94+173X!8-721X164+1633X'4-2010X'?+1272X -
366X8+36X°

Isoleucine L 6306 =+1X2221X?294+173X18-721X164+1633X4-2010X%+1272X10-
366X8+36X°

Isoleucine L alloiso 99288  =+1X*2-21X?0+173X!18-721X16+1633X!4-2010X!2+1272X10-
366X8+36X°

Isoleucine poly 5351546 =+1X22-21X294+173X18-721X1+1633X14-2010X2+1272X10-
366X8+36X°

Leucine_ D _nor 456468 =+1X2221X?294+173X18-721X164+1642X'4-2061X%+1368X!0-
432X8+48X°

Lysine_beta 392 —+H1X2423X224213X20-1033X 1542866 X 10-4675X ++4442X -
2348X10+624X8-64X°

Lysine D beta 10931575 | =+1X2-23X2+213X2-1033X 8+2866X6-4675X 4+4442X12-
2348X10+624X8-64X°

Lysine L _beta 439417 —H1X24-23X224213X20-1033X 1842866 X 16-46 75X 4+4442X -
2348X10+624X8-64X°
=+1X24-23X?24+213X2°-1033X'8+2868X10-4689X 14+4476 X 2-

Lysine D 57449 2388X10+640X5-64X°
=+1X24-23X?24+213X2°-1033X'8+2868X10-4689X 14+4476 X 2-

Lysine DL 866 2388X194+640X8-64X°
=+1X24-23X?24+213X2°-1033X!8+2868X10-4689X 14+4476 X 2-

Lysine L 5962 2388X10+640X8-64X°
=+1X24-23X?24+213X2°-1033X!8+2868X10-4689X 14+4476 X2~

Lysine L ZW 5962 2388X!0+640X-64X6

Descoperirile au aratat ca aproximativ 95% dintre conformerii diferitilor aminoacizi
sunt identici. De cele mai multe ori, modificarea are loc intre zwitterion si alti conformeri,
dar ocazional pot fi observate diferite variatii.

X%

in urma procesului de sortare a datelor, zonele ,,se amestecd” si devine evident ca
leucina, izoleucina si un tip de glutamat sunt separate de alti conformeri. Ecuatiile lor
polinomiale distincte completeazd mai eficient alte molecule sau conformeri.

Polinomul caracteristic este acelasi pentru doud matrici comparabile. Dimpotriva, nu este
intotdeauna cazul: doud matrice cu acelasi polinom caracteristic nu trebuie neaparat sa fie
identice.

Este important sa precizam, ca polinomul caracteristic ar putea sa nu fie cel mai bun mod
de a compara aminoacizii. Este folosit mai ales pentru a calcula valorile proprii, care sunt

caracteristici matematice ale unei matrice care ar putea sa nu aibd o semnificatie biologica

sau chimica clara. Pentru cercetarea caracteristicilor si interactiunilor aminoacizilor, alte
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metode ar putea fi mai potrivite, inclusiv compararea secventelor de aminoacizi sau analiza
similaritatii structurii.

Pan (2012) a investigat conditiile in care matricele identice ale polinoamelor
caracteristice pot asemana intre ele. El a concluzionat ca: daca cele doud matrice de ordinul
n (A si B) in cantitatea cAmpul F au polinoame caracteristice care sunt identice, au n radacini
simple si sunt identice cu A si B; setati A si B ca doud matrici patrate de ordin n in campul
F, ca rezultat, A si B sunt comparabile. Daca cerinta (ca radacinile distinctive ale lui A si B
sa fie in F) poate fi indeplinita.

In studiul lui Garcia-Planas (2021), datorita aplicatiilor lor stiintifice, sunt luate in
considerare perechile de matrice aflate sub similitudine. Obiectivul principal al acestei
lucrari este de a crea conexiuni intre geometria limitata care inconjoard un punct si geometria
locala din jurul altui punct, folosind polinomul caracteristic asociat cu fiecare matrice a

perechii.
4. Concluzii

Studiul a determinat ecuatiile polinomiale distinctive pentru cei 10 aminoacizi esentiali
folosind o matrice formata din structura 3D a aminoacizilor.

S-a descoperit ca fiecare aminoacid are o ecuatie polinomiald distincta care ar putea fi
utilizatd pentru a face o distingere intre aminoacizi.

Scopul studiului a fost de a compara structurile celor 10 aminoacizi esentiali in functie
de functia lor polinomiala caracteristica derivata.

Polinomul caracteristic a fost utilizat in compararea structurilor moleculare in general,
deoarece ofera o reprezentare unica a structurii care este invarianta sub diferite transformari.
Putem afirma pentru faptul ca nu exista diferente apreciabile intre conformerii care au fost

examinati.
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Capitolul IV — Evaluarea similaritatii folosind softul Gaussian09

1. Introducere

Rezolvarea ecuatiei Schrodinger este problema cheie in teoria structurii electronice.
Cu cateva exceptii, cum ar fi atomul de hidrogen, este o problema cu mai multe straturi, ceea
ce inseamnd ca trebuie calculate solutii numerice. Functia de unda este marita in relatiile
unui set de baze pentru aceasta utilizare. Un punct esential pentru a incepe in chimia cuantica
moleculara este cu seturile de baze derivate din orbitali centrati pe atom.

Din acest motiv, undele plane sunt o alegere destul de comuna pentru functiile de
baza ale acestor sisteme. Cu toate acestea, functiile de bazad locale sunt, de asemenea,
utilizate Tn mod obisnuit (Perlt, 2021).

Gasirea celei mai bune strategii de optimizare pentru calculele stiintifice este cu
adevdrat dificila, deoarece existd atat de multe seturi de baze si tehnici de optimizare diferite.

Dupa consultarea literaturii de specialitate, au fost formulate urmatoarele intrebari
de cercetare:

1. Cucat seturile de baze sunt mai mari, cu atat mai bine?

2. Care familie de set de baze este cea mai buna? Este posibil sa gasim unul?

3. Obtinem rezultate diferite daca folosim doua seturi de baze separate din familii
diferite?

4. Pot fi corelate 1n orice fel?

5. Diferenta depinde de moleculd sau de setul de baze?

Scopul studiului a fost de a examina 39 de tehnici de optimizare pentru a le descoperi
relatiile si pentru a alege cea mai buna pe care sd o aplice in diferite situatii (Balint si
Jéantschi, 2021).

Pentru a compara similitudinea diferitelor abordari, au fost efectuate analize cluster,

analiza corelatiei, analiza statisticd (ANOVA) si analiza componentelor principale (PCA).
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Structuri Seturi de

Cea mai buna metoda
de optimizare

Figura 9. Reprezentarea principalelor componente ale analizei

Calculele au fost efectuate folosind un program software de chimie computationala
numit Gaussian09, care in general este folosit pentru a simula sisteme chimice si a calcula
structurile electrice ale acestora.

Gaussian09 contine diverse modele de structura electronica, cum ar fi tehnici post-
Hartree-Fock, Teoria functionala a densitatii si abordarile Hartree-Fock; o serie de seturi
de baze care permit utilizatorilor sd decida cat de precise si de costisitoare ar trebui sa fie
calculele lor; capacitatea de a efectua cautari de stare de tranzitie si optimizare a geometriei

si mult mai multe caracteristici (Balint si Jantschi, 2021).

2. Metodologie

Cei 20 de aminoacizi esentiali analizati (material suplimentar — tabelul S1 si S2) pot
fi izomeri, enantiomeri si conformeri printre alte forme. Cele mai multe dintre aceste
substante chimice au aceeasi chiralitati In sistemele biologice, iar majoritatea aminoacizilor
sunt levogiri (L) mai degraba decat dextrogiri(D). Optimizarile geometriei au fost efectuate

asupra structurilor folosind conformerul L al acestor compusi (Tabelul 6).
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Tabel 6. Metode de optimizare a geometriei utilizate in calcule.

Optimizari moleculare Gaussian

1. Semiempirical > Parameterized Model 6 - PM6 (opt-pm6)
Methods (Default Spin) > Austin Model 1 - AM1 (opt-am1)
> Parameterized Model 3 - PM3 (opt-pm3)
> Parameterized Model 3 (Molecular Mechanics
correction) - PM3MM (opt-pm3mm)
> Pairwise Distance Directed Gaussian function -
PDDG (opt-pddg)

> Complete Neglect of Differential Overlap —
CNDO (opt-cndo)
> Intermediate Neglect of Differential Overlap —
INDO (opt-indo)

2. Density  Functional | » Becke(three-parameter)-Lee-Yang-Parr

Theory (Default Spin) (functional) - B3LYP (opt-b3lyp-sto-3g; opt-b3lyp-3-
21g; opt-b3lyp-6-31g; opt-b3lyp-6-311g; opt-b3lyp-cc-
pvdz;)
> Local Spin Density Approximation - LSDA (opt-
Isda-3-21g; opt-lsda-sto-3g; opt-lsda-cc-pvdz; opt-Isda-
6-311g; opt-lsda-6-31g;)
> Perdew—Burke-Ernzerhof (functional) —
PBEPBE (opt-pbepbe-sto-3g)
> BVP86 (opt-bvp86-sto-3g; opt-bvp86-3-21g;
opt-bvp86-6-31g; opt-bvp86-6-311g;)
> B3PWI1 (opt-b3pw91-sto-3g; opt-b3pw91-6-
31g; opt-b3pw91-6-311g;)

3. Moller—Plesset > MP2 (opt-mp2-sto-3g; opt-mp2-3-21g; opt-mp2-
perturbation theory 6-31g; opt-mp2-6-311g; opt-mp2-cc-pvdz;)
4. Coupled-cluster > Coupled Cluster single-double — CCSD (opt-
theory ccsd-sto-3g)
5. Molecular Mechanics = » Universal Force Field - UFF (opt-uff)
(Default Spin) > Dreiding (opt-dreiding)
6. Hartree-Fock > STO-3G (opt-hf-sto-3g)
(Default Spin) > 3-21G (opt-hf-3-21g)
> 3-21G* (opt-hf-3-21g*)
> 6-31G (opt-hf-6-31g)
> 6-311G (opt-hf-6-311g)
> CC-pvdz (opt-hf-cc-pvdz)
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Un grup de descriptori moleculari (FMPI- Fragmental Matrix Property Indices)
(Jantschi si Bolboaca, 2016) pentru a evalua nivelul de similitudine dintre metode au fost,
de asemenea, creat In urma calculelor programului Gaussian09 pe baza celor 39 de metode
alese anterior (Balint si Jantschi, 2021).

Dupa cum se aratd, dupd Figura 10, am obtinut structurile tridimensionale (3D) ale
celor 20 de aminoacizi (conformeri L) din bazele de date PubChem (fisiere .sdf) si am folosit
programul Gaussian(9 pentru a le analiza dupa urmatorul protocol:

» Pasul 1: Introducerea fisierelor .sdf , descarcate din PubChem in Gaussian09.
» Pasul 2: Convertirea structurii In format .gjf (formatul de intrare pentru baza
de date)
» Pasul 3: Analiza structurilor dupad urmatoarea instructiune:
> Calculate — Gaussian09 Calculation Setup — Job type
(Optimization) — Method (Ground State) — Set the chosen method (HF,
DFT, etc...) — Submit the job (Figure 10)
» Pasul 4: De asemenea, am creat un fisier .bcf pentru automatizarea procesului
de optimizare.
» Pasul 5: Rularea calculelor selectand pe rand fiecare metoda de optimizare a
geometriei Gaussian(9 din meniul Configurare calcul.
» Pasul 6: Salvarea fisierului .out (formatul fisierului de iesire pentru program)
dupa fiecare calcul.

Urmatoarea figura ilustreaza fluxul de lucru (Figura 10) care a fost urmarit.

Aminoacid (1...20) . AmanaCld. (1..n)
sdf file Gaussian09 Soft. .out file

Model MMFF94 & partial HF,DFT,MM, MP,SE Model MMFFO4 & partial

. charges
charges
E *Home made .php program

FMPI descriptors
FMPI 90720 (Fragmental Matrix
Property Indices)

Aminoacid (1...n)
.hin file

Statistical analysis

Figura 10. Algoritmul fluxului de lucru principal
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Descriptorii moleculari (FMPI) au fost generati si fisierele .hin din fisierele .out si
.sdf folosind un software *php personalizat.

Programul Statistica a efectuat analiza statisticd odatd ce am obtinut cele 90720 de
descriptori pentru fiecare aminoacid analizat.

Au fost efectuate o analiza PCA, grupare, ANOVA si corelare. Cadrul literaturii
oferd o descriere amanuntitd a PCA. Fiecare analiza statistica care a fost utilizatd are un
obiectiv comun din mai multe unghiuri.

Rezultatele asteptate au fost urmatoarele:
Pentru a obtine rezultate specifice pentru fiecare molecula optimizata.
Pentru a obtine familia de descriptori moleculari pentru fiecare metoda aplicata.

Sa se obtind rezultate statistice pentru metodele aplicate.

YV V V V

Sa se gaseasca cea mai mare metoda de Optimizare Moleculard de practicat in

anumite conditii pe baza descriptorilor moleculari obtinuti.

3. Rezultate si discutii

Numarul de molecule sau variabile (descriptori) din setul de date initial, oricare dintre
acestea este mai mic, este numarul de componente principale care pot fi estimate.

Pentru a descrie pe deplin intreaga variatie a datelor, trebuie de obicei luate in
considerare toate componentele principale. Datorita corelatiilor dintre variabilele initiale,
multe seturi de date au nevoie doar de un numér mic de componente principale pentru a
descrie o parte considerabild a variatiei.

Variabilele din Intregul set de date sunt combinate liniar pentru a forma fiecare
componentd principald. Au fost examinati 3.538.080 de descriptori in total, 90720
descriptori per componenta si tehnica (Béalint si Jantschi, 2021).

Rezultatele examindrii PCA au aratat cad componentele principale (Figura 11) au
reprezentat cu acuratete variatia cantitatii noastre enorme de date, explicand 99,8851% din
aceasta.

Prima si a doua componenta sunt afisate in figura urmatoare (Figura 11) ca rezultat al
analizei PCA.

Cea mai mare valoare proprie este asociatd cu prima componentd principald, care
reprezintd cea mai mare proportie a variantei; a doua cea mai semnificativa valoare proprie
este legata de a doua componenta principald si asa mai departe. Valorile proprii afiseaza
proportia de varianta la care contribuie fiecare componenta majora.
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Principal Components Analysis
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Figura 11. Variatia explicatd (R*X) si variatia predictiva (Q*X) a elementelor PCA

Prima componenta explicd in cea mai mare parte varianta In general (71,25%) in
datele studiate. Variatia maxima (14,9%) neacoperita de prima componentd este acoperita
de a doua componentd. Dupa primele doud, al treilea constituent explica si cea mai mare
varianta (6,51%).

R2X foloseste valori intre 0 si 1 pentru a descrie acuratetea predictiva. R?X al unei
componente principale creste odatd cu relevanta sa. Mai simplu spus, varianta explicata
(R*Xaq)) este varianta explicatd R?X cu gradele de libertate luate in considerare.

Validarea incrucisata este frecvent utilizata pentru a prezenta statistica de evaluare a
calitatii, bunatatea predictiei (Q?), care oferd o masurd calitativa a coerentei intre datele
prezise si cele originale. Valoarea Q? creste pe masurd ce variabilele suplimentare sunt
incluse in analiza PCA. Valorile mari ale Q* sugereaza ca analiza a fost semnificativa si
pertinenta.

Urmatoarele diagrame prezentate afiseaza coeficientii pentru fiecare dintre
descriptori din diferitele componente principale. Acest lucru demonstreazd modul 1n care
fiecare descriptor contribuie diferit la diferitele componente principale (Balint si Jéntschi,
2021).
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O diagrama care arata distributia componentei 1 fatd de componenta 2 este prezentata
in figura urmatoare (Figura 12). Distributia sugereaza ca tehnicile similare sunt de fapt
grupate Tmpreuna.

Orientarea spatiald a componentelor primare este determinatd si de incarcari. Vectorii

sunt pl si p2.

All Methods
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Figura 12. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p1 si p2.

In cazul nostru, primele trei componente au reprezentat majoritatea datelor. Graficul
anterior afigeaza distributia componentei 3 cu componenta 2 (Figura 13).

Daca se tine cont de cat de asemanatoare sunt, clasificarea metodelor in diferite
categorii - Semiempirica, Teoria functionald a densitatii, Mecanica moleculara, Teoria
perturbatiei Moller-Plesset, Teoria clusterelor cuplate si Hartree-Fock — difera in cateva
puncte de sectiunea Materiale si Metode.

Pe baza cat de mult semanau abordarile Intre ele, datele au fost impartite in diferite

categorii. Rezultatele analizei PCA si ale clusterelor au fost echivalente.
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Figura 13. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p2 si p3.

Distantele euclidiene dintre cele 39 de abordari comparate sunt afisate in
dendrograma analizei cluster (Figura 14). Metoda celui mai apropiat vecin sau o singura
legdtura este una dintre cele mai simple tehnici de grupare ierarhica (Balint si Jéntschi,
2021).

Datoritd dimensiunii setului de date (3.538.080 variabile), distanta euclidiana dintre
abordari este extrem de mare. Ajustarea distantei de legaturd pe axa Y a fost selectatd pentru
a compara diferite abordari. Distantele de legatura (Dlink) impartite la distanta maxima de
legatura (Dmax) sunt reprezentate de (Dlink/Dmax) *100.

Seturile de baze alese afecteaza cat de comparabile sunt tehnicile de optimizare. O
clasificare in mai multe grupuri poate fi facutd atunci cand au fost obtinute rezultatele
analizei PCA si grupare (clustering).

Diferentele dintre tehnicile de optimizare sunt neglijabile, iar gruparea arborilor a
dezvéluit conexiunea lor. Acestia ar trebui sd fie alesi din grupuri distincte pentru o
investigatie amanuntitd pentru a obtine diverse concluzii din diferite puncte de vedere.

Abordarile hibride sunt folosite de mai multe cercetari pentru analiza lor, deoarece

produc rezultate mai bune (Scott si Radom, 1996; Batra si colab., 1996; Russ si colab., 2004).
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Figura 14. Rezultatele analizei gruparii (clustering)

Desi mai multe tehnici au fost introduse ulterior in chimia computationala, Davidson
si Feller (Davidson si Feller, 1988) au descris in 1988 cateva principii pe baza carora se poate
face o colectie de seturi de baze.

Deoarece cadrele teoretice si proprietdti moleculare diferite au cerinte diferite ale
setului de baze, diferite arhitecturi de analiza si algoritmi au cerinte de eficienta diferite, iar
acuratetea doritd depinde de aplicatie, nu este practic sd se dezvolte un singur set de baze
,optimal” (Balint si Jantschi, 2021).

Cramer (2002) a ardtat cum au evoluat de-a lungul timpului seturile de baza de
valenta divizata, Incepand cu cele mai populare seturi de baza de valenta divizata, cum ar fi
3-21G, 6-21G, 4-31G, 6-31G si 6-311G si terminand cu mai multe instante recente precum
cc-pCVDZ, cc-pCVTZ etc.

Este clar din asocierea tuturor seturilor de evaluari ca este mult mai greu de prezis cu
precizie geometriile moleculelor din a doua ordine, care contin elemente, decat este pentru
substantele organice mai simple (Dunning, 1989).

De exemplu, s-a descoperit cd PM3 depaseste AMI1 atunci cand este aplicat acestor
structuri (Stewart, 1989). Abordarile DFT au, de asemenea, dezavantaje inerente, inclusiv

tendinte inconsecvente si acuratete ridicata a erorilor (Jensen, 2012).
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Odata cu raspandirea metodologiilor actuale, cdutarea combinatiilor ,,optime” de
metode si seturi de baze care produc statistic constatdri pozitive pentru o anumita colectie
de molecule si atribute a fost mai pronuntata.

In modelarea moleculari si proiectarea medicamentelor, minimizarea energiei si
optimizarea geometriei sunt tehnici cruciale. Descriptorii moleculari inexacti se coreleaza
direct cu minimizarea ineficienta a energiei si/sau optimizarea geometriei (Jantschi, 2011).

Descoperirile pe care le-am obtinut dupa aplicarea Cluster si PCA pe fiecare subgrup

sunt urmatoarele.
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Figura 15. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p1 si p2.

Rezultatele au fost impartite Tnh mai multe subgrupuri, deoarece a fost implementat
un set de date relativ mare, ceea ce face rezultatele mai usor de inteles (Balint si Jantschi,
2021).

Rezultatele pot fi clasificate in trei grupe primare: pm6, pm3mm, pm3, pddg; am1;
indo si cndo. Ar trebui sa fie suficient sa descriem datele noastre folosind o singura tehnica

din fiecare grup.
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Figura 16. Rezultatele analizei gruparii (clustering)

Datorita setului de date mai mare de aceasta datd, analiza statistica pentru abordarile

DFT pare putin diferitd. Majoritatea abordarilor care au fost examinate au apartinut acestei

familii.
Density Functional Methods
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Figura 17. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p1 si p2.
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Figurile 17 si 18 arata modul in care abordarile DFT sunt comparabile intre ele,
aratand, de asemenea, cateva metode ,,outlier”. Metodele pot fi clasificate in 4 grupuri

principale si 3 grupari mai mici de metodologii.

Density Functional Methods
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Figura 18. Rezultatele analizei gruparii (clustering)
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Figura 19. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p1 si p2.
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Mgller-Plesset perturbation theory Methods
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Figura 20. Rezultatele analizei gruparii (clustering)

O componenta principala a fost gasita folosind metodele teoriei perturbatiilor Meller-
Plesset (Figura 19). Unul (mp2-3-21g) si seturile de baze rdmase alcatuiesc unul dintre cele

doud grupuri primare in care sunt separate metodele (Figura 20).

Hartree-Fock Methods
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Figura 21. Graficul prezinta distributia tehnicilor in componentele principale p1 si p2.

Metodele Hartree-Fock sunt considerate cele mai utilizate pe scard largd dintre
calculele de optimizare. Pe baza analizei noastre au fost identificate 2 componente principale

(Figura 21) si 2 grupuri principale (Figura 22).
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Hartree-Fock Methods
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Figura 22. Rezultatele analizei gruparii (clustering)

Datorita setului de date mic pe care l-au reprezentat, celelalte abordari care fac parte
din teoria clusterelor cuplate si mecanica moleculara nu au putut fi analizate individual.

Daca doar o metoda (CCSD) ar fi examinata in teoria clusterelor cuplate si doua
metode (UFF, Dreiding) in teoria mecanicii moleculare separat, nimeni nu a dezvaluit un
rezultat semnificativ statistic. Ele sunt luate in considerare in analiza initiald, care
examineaza fiecare tehnica.

Sa implementat o examinare statistica alternativa: testul ANOVA cu un singur factor
(Tabelul 7). Valorile de intrare pentru test au fost descriptorii moleculari obtinuti pentru toate

cele 39 de metode testate (Balint si Jintschi, 2021).

Tabel 7. Rezultate testului ANOVA

ANOVA

Source of Variation SS df MS F P-value F crit
Between Groups 2.92E+19 38 7.67E+17 0.405286 0.999584554 1.404833468
Within Groups 6.7E+24 3538041 1.89E+18

Total 6.7E+24 3538079

Pentru a stabili dacd existd o variatie intre grupuri pe o anumitd variabild, se
efectueaza 0 ANOVA. Conform descriptorilor moleculari estimati, ipoteza nuld indica faptul

ca nu existd nicio diferentd vizibila intre procedurile analizate.
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Valoarea statistica F (0.405) este procentul dintre variatia dintre grupuri fata de variatia
din cadrul grupurilor, iar o valoare F mai mare indica diferente mai mari intre grupuri. in
acest caz, varianta a fost indicatd in cadrul grupurilor analizate.

Daca valoarea p este 0.9995, aceasta indica faptul ca posibilitatea de a obtine un
rezultat la fel de extrem ca rezultatul observat, presupunand ca ipoteza nuld este adevarata,
este foarte mare. Prin urmare, diferentele observate intre grupuri sunt probabil rezultatul
intdmplarii si nu sunt semnificative statistic, altfel spus.

Deoarece valoarea p este 0.9995 > 0.05, acceptim ipoteza nuld si concluziondm ca
diferentele dintre abordari nu sunt semnificativ diferite. Conform rezultatelor ANOVA din
Tabelul 9, ipoteza nula nu poate fi exclusa.

In analiza corelatiei, valorile a doud variabile sunt comparate pentru a vedea dac si
daca da, cat de puternic si in ce directie sunt legate. Coeficientul de corelatie este statistica
utilizatd pentru a masura gradul de asociere intre doud variabile. Acesta variaza de la -1 la
+1, unde o valoare de -1 indica o corelatie negativa perfecta (cand o variabila creste, cealaltd
scade), 0 indica nicio corelatie si o valoare de +1 indica o corelatie pozitiva perfecta (cand
variabila creste, creste si cealalta).

Au fost calculati si coeficientii de corelatie intre metodele analizate. In sectiunile
urmatoare sunt prezentate corelatiile.

Este esential sd retinem cd corelatia nu implicd cauzalitate in toate cazurile. O
variabild nu o provoaca neapdrat pe cealaltd doar pentru ca doud variabile sunt conectate.
Relatia dintre cele doud variabile poate fi influentatd de factori suplimentari.

Urmatoarele tabele (Tabelul 8-13) prezintd corelatia dintre metodele Teoriei
Functionale a Densitatii, Metodele Semiempirice, Teoria perturbatiei Moller—Plesset,
Mecanica Moleculara si Metodele Hartree-Fock. Corelatia intre seturi de baze se refera la
gradul de acord intre rezultatele obtinute din diferite seturi de baze.

Datorita setului de date extrem de mare, analiza corelatiei a trebuit sa fie impartita in
mai multe analize. In fiecare categorie majora mentionati anterior, corelarea se face in cadrul
sub-metodelor.

Coeficientii de corelatie calculati pentru fiecare metodd indicad o relatie puternica
intre metodele analizate. Acest lucru este in concordantd cu celelalte rezultate statistice

obtinute pentru acest set de date.
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Tabel 8. Density functional theory partea 1
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Table 9. Density functional theory part 2

Isda-6- Isda-6- Isda-cc- pbepbe-  b3lyp-  b3lyp- Isda-3- Isda-
311g  31g  pvdz  sto-3g  3-21g  sto-3g  21g  sto-3g

Isda-6- 1

311g

Isda-6-

31y 0,995 1

Isda-ce- 999 0,996 1

pvdz

pbepbe- 291 0885 0,890 1

sto-3g

b3lyp-3- 4713 0710 0713 0,806 1

21g

DIVP- o714 0711 0714 0807 0,999 !

sto-3g

lsg?;- 0,504 | 0518 0508 0600 = 0857 0,856 1

'Sdgzt"' 0400 0418 0411 0426 | 0534 0537 0689 1

Table 10. Semiempirical methods

cndo indo aml pddg pm3 pm3mm pmé
cndo 1
indo 0,997 1
aml 0,652 0,660 1
pddg 0,534 0,539 0,656 1
pm3 0,536 0,541 0,657 0,999 1
pm3mm 0,539 0,545 0,657 0,999 0,999 1
pmo6 0,535 0,541 0,659 0,999 0,999 0,999 1

Table 11. Moller—Plesset Methods

mp2-3-21g  mp2-6-311g  mp2-6-3lg  mp2-cc-pvdz mp;'gs“"
mp2-3-21g 1
mp2-6-311g 0,895 1
mp2-6-31g 0,897 0,997 1
mp2-cc-pvdz | 0,892 0,994 0,995 1
mp2-sto-3g 0,893 0,992 0,995 0,997 1

Table 12. Molecular Mechanics methods

dreiding uff
dreiding 1
uff 0,634 1
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Table 13. Hartree-Fock Methods

hf-6-311g hf-cc-pvdz hf-3-21g hf-3-21g- hf-6-31g hf-sto-3g
hf-6-311g 1
hf-cc-pvdz 0,999 1
hf-3-21g 0,423 0,424 1
hf-3-21g- 0,421 0,423 0,999 1
hf-6-31g 0,422 0,423 0,999 0,999 1
hf-sto-3g 0,421 0,422 0,999 0,999 0,999 1

Aceasta analiza poate oferi informatii despre mecanismele de baza care guverneaza
reactiile chimice si poate ajuta la proiectarea sau optimizarea de noi materiale cu proprietatile
dorite.

In plus, analiza corelatiei poate fi utilizati pentru a identifica caracteristici sau
variabile importante care contribuie la proprietdtile de interes, care pot fi utile pentru
dezvoltarea modelelor predictive sau proiectarea de noi experimente.

Analiza corelatiei poate fi aplicata in cadrul diferitelor metode pentru a intelege
relatia dintre diferitele proprietati ale moleculelor sau materialelor.

Este folosit pentru a explora relatia dintre descriptorii moleculari, cum ar fi energiile
electronice si sarcinile atomice, si reactivitatea chimicd sau alte proprietiti fizice sau
chimice.

Cu cat dimensiunea esantionului este mai mare, mai fiabil si precis va fi coeficientul
de corelatie. Un numar relativ mic de esantioane poate duce la o predictie a corelatiei reale
care este mai putin precisa.

Acest lucru poate fi vazut in comparatie cu metodele MM, in care au fost comparate
doar doud metode, si abordarile DFT, in care s-a intentionat sd fie analizat un set vast de
date.

Determinarea corelatiei dintre metodele gaussiene este un aspect important al
cercetarii In chimie computationala. Acesta poate ajuta cercetdtorii sa selecteze cea mai
potrivitd metodd pentru o anumita aplicatie, precum si sd evalueze fiabilitatea si acuratetea
rezultatelor obtinute din diferite metode.

Cu toate acestea, corelatia dintre metodele gaussiene nu implica neapdrat ca o metoda
este mai buna decat cealalta, deoarece fiecare tehnicd are propriile sale avantaje si defecte.

Cunoasterea modului in care o metoda se raporteaza la alta este esentiald pentru
selectarea tehnicii optime de optimizare a geometriei care sd fie utilizatd in diferite
circumstante. Datoritd faptului ca produc rezultate aproape identice, doua proceduri similare

ar trebui excluse din analiza.
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Pentru a raspunde la intrebarile de cercetare din sectiunea enuntarea problemei, se
poate afirma urmatoarele (Bélint si Jantschi, 2021):
» Marimea setului de baza nu reprezinta cu exactitate cat de larg poate fi utilizat.
» Exista doar cateva seturi de baza care se potrivesc setului nostru de date; este
imposibil de determinat setul optim de baze.
» Daca folosim seturi de baze diferite din grupari diferite, vom obtine rezultate
care variaza, dar trebuie sd fim precauti sa le alegem corect.
» Este posibila gruparea si corelarea tehnicilor de optimizare.
Aplicarea corecta a diferitelor proceduri de selectie si optimizare determina diferentele

intre rezultate.
4. Concluzii

Rezultatele analizei studiului ofera perspective asupra relatiilor si corelatiilor dintre
diferitele abordari utilizate in cercetare. Cercetatorii au examinat un total de 39 de metode si
le-au reclasificat in functie de caracteristicile si aplicabilitatea lor. Aceasta reclasificare a
ajutat la o mai buna intelegere si selectare a seturilor de baza adecvate pentru diferite domenii
de studiu.

Analizand relatiile si corelatiile dintre metode, am obtinut informatii valoroase despre
asemandrile si diferentele lor. Aceastd intelegere le-a permis sa identifice punctele forte si
limitarile fiecarei metode si sa determine potrivirea lor pentru domenii sau aplicatii specifice
de cercetare.

Reclasificarea metodelor a oferit un cadru mai organizat pentru selectarea seturilor de
bazd adecvate. Seturile de baze sunt importante Tn chimia computationald si mecanica
cuanticd, deoarece formeaza baza pentru calcule si simulari. Prin potrivirea caracteristicilor
si cerintelor zonelor de studiu cu seturile de baza specifice, cercetatorii pot imbunatati
acuratetea si fiabilitatea rezultatelor lor.

In general, acest proces de analiza si reclasificare a ajutat la eficientizarea selectiei seturi
de baza pentru diferite domenii de studiu, facilitdnd o cercetare mai eficienta si mai eficientd

in acele domenii.

Page| 42



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Capitolul V — Aplicatii ale tehnicilor de optimizare geometrica

Studiu de caz — Analiza factoriala al nanostructurilor

1. Introducere

O structurd in forma de dodecaedru alcétuita din atomi de carbon formeaza dodecaedrul
cu patru straturi, un ipotetic alotrop de carbon. Are patru straturi de atomi de carbon, fiecare
dintre ele avand 20 de atomi aranjati Intr-un model pentagonal regulat. Acesta este motivul
pentru care este mentionat ca fiind ,,cu patru straturi” (Cao si colab., 2020).

Analiza relatiei dintre tipurile de atomi ale dodecaedrului si caracteristicile acestora
poate dezvalui detalii importante despre varietatea si stabilitatea structurilor rezultate.
Acesta este motivul pentru care sunt supusi a numeroase studii in acest domeniu (Jantschi
si colab., 2016).

In acest studiu de caz, scopul a fost si examineze modul in care diversi factori si
interactiunile lor influenteaza zece proprietati calculate ale unei clase de congeneri
dodecaedru. Moleculele au fost privite ca structuri cu patru straturi, asa cum se aratd in
Figura 28.

Studiul a analizat, de asemenea, efectul formarii fiecarui strat cu carbon, bor sau azot.
Pentru atingerea acestor obiective a fost realizat un studiu teoretic folosind un design
factorial complet. Scopul a fost identificarea si intelegerea factorilor semnificativi care

influenteaza proprietatile de interes (Jéntschi si colab., 2016).

2. Metodologie

Initial, structurile au fost create folosind software-ul HyperChem (la inceput,
PM3 a fost folosit pentru optimizarea geometriei).

Folosind pachetul software Spartan, designul geometric al custilor a fost
imbunatatit cu metoda HF, un set de baza 3-21G (Hartree, 1928) si apoi prin MPM (Mgller
Chr Plesset, 1934) pana la urmatoarea comanda (MP2) cu un 6-31G. * set de baze (Jéntschi
si colab., 2016).
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Figura 22. Structura de dodecaedru

» Optimizare geometrica: PM3 si Moller-Plesset (MP2) cu setul de baze 6-
31G*.
» Calcularea propriettilor (volum, suprafata, ovalitate, HOMO, LUMO,
polarizabilitate, moment dipol, entropie, entalpie, energie).
» Analiza factoriald completa (detectarea grupurilor de factori echivalenti si
irelevanti; examinarea efectelor principale si a efectelor interactiunii).
In urma optimizirii geometriei, calculele MP2 au fost utilizate pentru a determina
caracteristicile utilizate pentru analiza factoriald completa.
In contextul explorarii relatiei dintre caracteristicile preluate din structuri compuse si
diverse calitdti, o analiza factoriala a presupus testarea tuturor combinatiilor posibile ale

caracteristicilor (variabile independente) asupra masurilor de calitate (variabile de raspuns).

3. Rezultate si discutii

Un model explicativ solid ar putea avea un coeficient de corelatie (R) apropiat de 0.95,
ceea ce Inseamna ca factorii pot reprezenta aproximativ 90% din variatia atributului relevant.
Drept urmare, modelele cu R > 0.95 au fost supuse unor analize suplimentare (Jantschi si
colab., 2016).

S-a determinat care caracteristici sunt cele mai strans legate de activitate si modul in
care interactioneaza prin modificarea In mod repetat a nivelurilor fiecdrei componente si
monitorizarea activitatii ulterioare.

Cu o singura exceptie (energie), analiza aratd ca numarul de componente variaza pentru
diferiti atomi de referinta. Cand carbonul, borul si azotul au fost luati in considerare ca atomi
de referintd, a fost comparat numarul de componente necesare pentru a explica variatia

fiecarei caracteristici.
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Volumul, suprafata, ovalitatea, HOMO, LUMO, polarizabilitatea si entropia au fost cele
sapte din zece atribute pentru care s-a descoperit ca atomul de referintd de carbon necesita
cei mai putini parametri s fie luati in considerare. Cu toate acestea, atunci cand carbonul
era atomul de referintd, numarul mediu de componente necesare in modelul cu un coeficient
de corelatie mai bun de 0.95 a fost mai mare (Jantschi si colab., 2016).

Studiul a demonstrat ca atunci cand caracteristicile si trasaturile structurale sunt
intentionate a fi legate pentru datele corespunzatoare dintr-o populatie, simplitatea datelor
are ca rezultat, de obicei, modele mai simple (Kelly, 2011), modele cu putere explicativa
insuficienta (Kar si Arias-Estrada, 2015). Prin urmare, in aceste situatii, exista intotdeauna
un compromis ntre cresterea dimensiunii esantionului si reducerea complexitatii modelului.

Descoperirea modelelor cu abilitati predictive necesitd validarea modelelor liniare
(Gramatica, 2013), dar acest subiect a fost in afara domeniului investigatiei noastre si nu este
abordat in aceasta lucrare.

Lucrarea descrisa in aceasta cercetare s-a concentrat pe crearea unei analize factoriale
complete pentru explorarea relatiei dintre caracteristicile preluate din structuri compuse si
diverse calitati (Jantschi si colab., 2016).

Strategiile full-factoriale pot fi laborioase si consumatoare de resurse, mai ales atunci
cand numarul de caracteristici si niveluri este mare. Cu toate acestea, ele oferd mai multe
avantaje fatd de alte modele experimentale, cum ar fi sa permita detectarea interactiunilor de
ordin superior Intre factori si sa ofere o imagine mai completd a relatiei dintre caracteristici

si variabilele de raspuns.

4. Concluzii

In ciuda faptului ¢ 67% din timp, carbonul a fost folosit ca atom de referinta, modelele
care au dat cel mai mare coeficient de corelatie nu au fost intotdeauna cele mai eficiente
modele din jur. De la cele mai simple modele, care folosesc borul ca referintd, pand la
modelele care folosesc carbonul ca referintd, complexitatea modelelor creste (modele

contorsionate).
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Capitolul VI — Aplicatii ale tehnicilor de aliniere moleculara

Studiu de caz — Similitudine biochimica a proteinelor selectate
1. Introducere

In biologia moleculari si chimia biologicd, determinarea structurii moleculare este
esentiald, deoarece functia unei molecule este foarte dependenta de aranjamentul 3D si
geometria moleculelor care se completeazi reciproc. Intelegerea naturii structurii si
conexiunilor retelelor biologice este esentiala pentru a ajunge la o descriere cantitativa a
functiilor acestora.

Utilizarea instrumentelor informatice a devenit din ce in ce mai importanta in domenii
precum modelarea moleculara, andocare si crearea de medicamente farmaceutice. Tehnicile
de calcul matematic utilizate pentru modelarea problemelor geometrice care implicd
molecule ca sisteme algebrice si algoritmii utilizati pentru rezolvarea acestor sisteme sunt
frecvent examinate (Emiris si colab., 2005). Existd mai multe implementari ale tehnicilor
bine-cunoscute si eficiente pentru calcularea valorilor proprii si vectorilor proprii disponibile
(Murrain si Pan, 2000).

Luo si colab. (2006), au descoperit cd interactiunile puternice dintre componentele
matricei si valorile proprii fac ca valorile proprii sd se coreleze puternic, ceea ce are ca
rezultat fluctuatii ale valorilor proprii reprezentate de GOE (ansamblu ortogonal gaussian).

Aceasta analizd (Joita si colab., 2021) si-a propus sa determine aranjarea geometrica
optimd a 20 de aminoacizi alesi unul fata de celdlalt. S-a facut o dezvoltare a studiului
anterior pe care Jantschi (Jantschi, 2019) a detaliat.

Algoritmul ,,eigenproblem” aliniaza structurile, apoi metoda trilateralii este folosita

pentru a atribui toti atomii in grupe anterioare.

2. Metodologie

Obtinerea alinierii optime pentru o moleculd implicd determinarea celei mai favorabile
alinieri a moleculei in spatiu in raport cu un cadru de referinta sau o alta moleculd. Alinierea
optima ofera o modalitate de a compara si analiza proprietatile si caracteristicile moleculelor
pe baza aranjamentului si geometriei lor spatiale.

Gasirea celei mai bune alinieri este cruciald pentru prezicerea caracteristicilor si
actiunilor moleculelor, cum ar fi reactivitatea, afinitatea de legare si stabilitatea acestora, In

contextul chimiei computationale si al modelarii moleculare. In domenii precum dezvoltarea
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medicamentelor, stiinta materialelor si ingineria chimica, aceste cunostinte pot fi folosite
pentru a construi noi molecule cu caracteristicile dorite.

Cea mai mica valoare a sumei patratelor valorilor proprii ale matricei de distanta
carteziand - ale carei valori proprii sunt in Intregime imaginare, deoarece matricea este
antisimetrica - este determinata a fi cea mai buna aliniere a unei molecule.

Schema algoritmului de lucru este prezentatd mai jos (Figura 23).

Se analizeazi aminoacizii (descircati de pe PubChem). In acest caz, glicina, care are cei

mai putini atomi grei, este folosita ca referinta (Joita si colab., 2021).

(Aplicarea /Calcularea valoriilor | (Alinierea structurii si
algoritmului proprii pentru calcularea scorului
eigenproblem structuri ™

\
*Introducerea *Obtinerea * Alinierea
structurilor structurilor structurilor
*Generarea *Comparea  Adaugarea
%/[atrlxulul de valorilor rotatiilor
istanta proprii .
Cartesian pentru %(\J/Imp arca

- \ stucturi cu S

acelasi
numar de
atomi

N J

Figura 23. Algoritmul de lucru

Odata ce conditiile au fost indeplinite, metoda originald a problemelor proprii este
executatd pentru a confirma ca punctul de pornire al programului este o aliniere originala

adecvata. Apoi, sunt descoperite toate aranjamentele cu mai putin de un anumit numar de

ege vy

g vyt

cu probleme proprii, structurile sunt aliniate, apoi supuse trilaterdrii si rotatiilor potential
utile pi/2.

Coordonatele structurilor sunt ajustate astfel incat sd se alinieze cu coordonatele
structurii de referinta. Intrucat TM scorul (Scorul de modelare sablon) compari separirile

dintre atomi In molecule, structurile finale care au rezultate bune sunt exportate.
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3. Rezultate si discutii

Deoarece una dintre aceste rotatii poate avea nevoie sa producd o bund suprapunere a
celor doi aminoacizi, valorile medii pe fiecare axa sunt calculate pentru cativa atomi selectati
din ambele structuri. Scorurile mai mari indica o asemanare structurald mai mare. Scorul
final merge dela O la 1.

Scorul TM a fost creat initial pentru a ajuta la predictia si modelarea structurilor
proteinelor, dar ulterior a fost utilizat pentru a aborda o varietate de probleme de biologie
structurala, cum ar fi compararea structurii proteinelor, andocarea proteinei-proteine si
investigatiile legate de proteina-ligand. Este util in special pentru compararea structurilor
care, desi similare in general, pot varia in detalii minuscule, cum ar fi regiunile buclei sau
conformatiile lantului lateral (Zhang, 2005).

Treisprezece constatdri sunt aliniamente unice cu incredere ridicatd a celor 19
aminoacizi care au fost aliniati la glicind, dintre care 11 au un scor TM ridicat. Scorul TM
poate fi utilizat pentru a determina care dintre celelalte trei (cisteina, lizina si arginind) ofera
cele mai mari rezultate dintre doud posibile bune (Joita si colab., 2021).

Pentru rezultate, este permisd o notd de 80% din punctajul maxim. Acest lucru este
necesar pentru ca rezultatul sa fie cel mai bun aliniere, chiar daca nu are cel mai mare scor
™.

Vizualizarea structurilor selectate si eliminarea celor care pot avea scoruri matematice
similare, dar tipurile de atom incorecte este o altd tehnica simpla de a alege din acest grup
de candidati. Rezultate si mai bune ar putea fi obtinute prin combinarea altor functii de notare
sau alte mecanisme de notare (Joita si colab., 2021).

Criteriile de limitare sunt relevante pentru comparatia actuala, deoarece 84% dintre cele
mai bune aliniamente care utilizeazd glicina ca standard pot fi indicate numeric printr-o
functie de punctare precum scorul TM si 68% dintre aceste orientdri sunt exportate ca
candidati unici. Functia de scor furnizata in prezent este utila doar pentru 58% din cisteina.
O baza de date mare ar ardta o modalitate rezonabila de a le selecta si ar ajuta la instruirea
invatarii automate.

Alinierea corectd a fost identificata statistic prin scorul TM 1n 70% din cazuri, in mod
tipic, dupa rularea metodei curente folosind ceilalti aminoacizi ca referinta. Prin evaluare,
cu 15% mai multe cazuri cu scoruri similare pot fi distinse clar (Joita et al., 2021).

Vectorizarea completa poate accelera algoritmul curent. Pentru a reduce efectele
abilitatilor de raportare partiald si a formei functionale predefinite inspirate de teorie,

invatarea automata trebuie introdusa In functiile de notare.
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In loc sa impuni un algoritm rigid, aceste defecte pot fi remediate prin aplicarea invatirii
automate pentru a captura trasdturi care sunt dificil de prezis, deoarece existd atat de multe
relatii cantitative structura-activitate nemdsurate/necunoscute/nedescoperite. Existd o
cantitate tot mai mare de date structurale si de interactiune excelente in literatura de
specialitate pe care le poate folosi Invatarea automata.

Metodele bazate pe secvente, tehnicile de aliniere structurala si tehnicile hibride care
incorporeazd date de secventa si structura sunt toate disponibile pentru alinierea proteinelor
in QSAR. ClustalW, MUSCLE si PyMOL sunt cateva dintre programele software care sunt

utilizate frecvent pentru alinierea proteinelor In QSAR (Saeys si colab., 2007).

4. Concluzii

Pentru a stabili alinierea geometricd optima a aminoacizilor specifici unul fatd de celdlalt,
a fost dezvoltatd o aplicatie a problemei proprii.

Prin urmare, putem spune ca alinierea ideald nu este o linie dreapta. Rezultatele apropiate
ale aceleiasi metode pot fi luate in considerare. Chiar si dupa ce a fost rulat un algoritm de
scor, putem deduce cd alinierea cu cel mai mare scor nu este intotdeauna cea mai buna
aliniere.

Numarul de rotatii pentru care se executd o functie de scor trebuie redus cu parametrii

metodei existente. in plus, integrarea diferitelor abordari poate duce la rezultate mai rapide.
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Concluzii generale si perspective de viitor

Concluziile specifice si generale ale fiecarei sectiuni au fost deja furnizate in capitolele
corespunzatoare. Astfel, urmatoarele paragrafe sunt dedicate furnizdrii unei concluzii
generale acestei teze, precum si a unor idei pentru un studiu suplimentar.

Modelarea substantelor chimice anorganice si organice care a condus la examinarea si
descrierea comportamentului lor la nivelul sistemelor biologice a servit drept ilustrare a
asemandrilor lor.

Intelegerea fundamentala in tema optimizarii moleculare a fost dezvoltati pe parcursul
acestei teze. Rationalizarea observatiilor experimentale cu calcule energetice a condus la
intelegerea modeldrii moleculare. Pe de altd parte, citirea literaturii anterioare si actuale
despre studii teoretice si experimentale mi-a oferit o perspectiva larga asupra acestui subiect
de cercetare.

Concluziile acestei teze demonstreazd ca metodele chimice computationale pot fi
utilizate pentru a defini in mod adecvat strategiile de optimizare moleculara pe moleculele
studiate.

Pentru a intelege descoperirile experimentale si a identifica interactiunile cheie dintre
molecule, va fi important sa se evalueze modele structurale pentru a descrie cu exactitate
conformatia chimica in viitorul apropiat.

Se poate concluziona ca existd o bresa substantiald a cunostintelor intre domeniile
experimental si teoretic prin lucrul cu grupuri experimentale si examinarea literaturii
experimentale. In special, interpretirile repetate ale constatirilor experimentale par si nu
aibd suport teoretic. Pentru a sustine multe dintre afirmatiile enuntate in literatura de
specialitate, mai trebuie facutd multd muncd in stiintele fundamentale din perspective
experimentale si teoretice.

Acest lucru poate influenta alegerea si selectia metodelor care trebuie evaluate din
motive de optimizare, in functie de conditia pentru care metoda este necesard atunci cand
este privitd prin prisma asemanarii.

Identificarea metodelor de optimizare moleculara care pot ajuta ulterior la intelegerea
mai bund a mecanismelor moleculare este esentiala pentru cercetarile ulterioare.

Gasirea celui mai bun pentru nevoile noastre este atdt mai simpla, cat si mai dificila
acum, deoarece exista atdt de multe programe software si algoritmi disponibili datorita
progreselor tehnologiei. Pentru obiectivul definirii conceptului de similaritate, cercetarea

relatiei structurd/activitate intre moleculele din sistemele biologice este cruciala.

Page| 50



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Bibliografie selectiva

Aaby, K.; Hvattum, E.; Skrede, G. 2004. Analysis of flavonoids and other phenolic
compounds using high-performance liquid chromatography with coulometric array
detection: Relationship to antioxidant activity. Journal of Agricultural and Food
Chemistry, 52, pp. 4595-4603.

Abegg, P.W.; Ha, T.K. 1974. Ab initio calculation of spin-orbit-coupling constant from
Gaussian lobe SCF molecular wavefunctions. Molecular Physics, 27, pp. 763-67.

Agresti, A. 2007. An introduction to categorical data analysis. John Wiley & Sons.

Allen, B.C.P.; Grant, G.H.; Richards, W.G. 2001. Similarity calculations using two
dimensional molecular representations. Journal of Chemical Information and
Computer Sciences, 41, pp. 330-337.

Aryal, S.; Baniya,M. K.; Danekhu, K.; Kunwar, P.; Gurung, R.; Koirala, N. 2019. Total
Phenolic Content, Flavonoid Content and Antioxidant Potential of Wild Vegetables
from Western Nepal. Plants, 8(4), pp. 96.

Arnao, M.B. 2000. Some methodological problems in the determination of antioxidant
activity using chromogen radicals: A practical case. Trends in Food Science and
Technology, 11, pp. 419-421.

Balint, D.; Jantschi, L. 2019. Missing data calculation using the antioxidant activity in
selected herbs. Symmetry ,11(6).

Balint, D.; Jantschi, L. 2021. Comparison of molecular geometry optimization methods
based on molecular descriptors. Mathematics, 9(22).

Banerjee T.; Ramalingam A. 2015. Desulphurization and Denitrification of Diesel Oil Using
Ionic Liquids. Experiments and Quantum Chemical Predictions, Elsevier.

Batra P.; Bernd G.; Gescheidt M.S.G.; Houk, K.N. 1996. Calculations of Isotropic Hyperfine
Coupling Constants of Organic Radicals. An Evaluation of Semiempirical, Hartree-
Fock, and Density Functional Methods. Journal of Physical Chemistry, 100, pp.
18371-18379.

Bender, A.; Glen, R.C. 2004. Molecular similarity: a key technique in molecular informatics.
Organic and Biomolecular Chemistry, 2, pp. 3204-3218.

Bolboaca, S.D., Jantschi, L. 2013. Linear regression modelling and validation strategies for
structure-activity relationships, in: BIOMATH, International Conference on

Mathematical Methods and Models in Biosciences, pp. 18-21.

Page| 51



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Cao, Y.; Yang, Q.Z.; Lu, X. 2020. Theoretical exploration of the stability and mechanical
properties of four-layered dodecahedrane. The Journal of Physical Chemistry C,
124(15), pp. 8403-8410.

Cramer, C.J. 2002. Essentials of Computational Chemistry: Theories and Models. John
Wiley and Sons, Ltd: West Sussex.

Davidson E.R.; Feller D. 1988. Basis Set Selection for Molecular Calculations. Chemical
Reviews, 86, pp. 661-696.

Diudea, M.V.; Gutman, I.; Jantschi, L. 2002. Molecular Topology; Nova Science:
Huntington, New York.

Dong, R.; Peng, Z.; Zhang, Y.; Yang, J. 2018. MTM-Align: An algorithm for fast and
accurate multiple protein structure alignment. Bioinformatics, 34, pp. 1719-1725.

Doucet, J.P.; Weber, J. 1996. Molecular similarity. Computer-Aided Molecular Design, pp.
328-362.

Dunning, T.H. 1989. Gaussian basis sets for use in correlated molecular calculations. The
atoms boron through neon and hydrogen. The journal of chemical physics, 90, pp.
1007.

Emiris, 1.Z.; Fritzilas, E.D.; Manocha, D. 2005. Algebraic algorithms for structure
determination in biological chemistry. International Journal of Quantum Chemistry,
106(1), pp. 190-210.

Garcia-Planas, M.I. 2021. Geometric Structure of the Set of Pairs of Matrices under
Simultaneous Similarity. Universal Journal of Mathematics and Applications, 4(4),
pp. 147-153.

Golbraikh, A.; Tropsha, A. 2000. Predictive QSAR modelling based on diversity sampling
of experimental datasets for the training and test set selection. Molecular Diversity,
5, pp. 231-243.

Gramatica, P. 2013. On the development and validation of QSAR models. Methods in
Molecular Biology, 930, pp. 499-526.

Hammett, L.P. 1937. The Effect of Structure upon the Reactions of Organic Compounds.
Benzene Derivatives. Journal of American Chemical Society, 59, pp. 96-103.
Hartree, D.R. 1928. The wave mechanics of an atom with a non-coulomb central ficld: Part

I. Theory and methods. Proceedings of Cambridge Philosophical Society, 24, pp. 89—
110.
Hill, J.G. 2012. Gaussian basis sets for molecular applications. International Journal of

Quantum Chemistry, 113, pp. 21-34.

Page| 52



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Ivanov, 1.G.; Vrancheva, R.Z.; Marchev, A.S.; Petkova, N.T.; Aneva, 1.Y.; Denev, P.P.;
Georgiev, G.C.; Pavlov, A.L. 2014. Antioxidant activities and phenolic compounds
in Bulgarian Fumaria species. International Journal of Current Microbiology and
Applied Sciences, 3(2), pp. 296-306.

Ivanova, D.; Gerova, D.; Chervenkov, T.; Yankova, T. 2005. Polyphenols and antioxidant
capacity of Bulgarian medicinal plants. Journal of Ethnopharmacology, 96, pp. 145—
150.

Jantschi L. 2011. Computer assisted geometry optimization for in silico modeling. Applied
Medical Informatics, 29(3), pp. 11-18.

Jéantschi, L. 2005. Molecular descriptors family on structure activity relationships 1. Review
of the methodology. Leonardo Electronic Journal of Practices and Technology, 6, pp.
76-98.

Jantschi, L. 2012. Distribution Fitting 16. How Many Colours are in the Field? Bulletin of
University of Agricultural Sciences and Veterinary Medicine, Horticulture, pp. 69.

Jantschi, L. 2019. The eigenproblem translated for alignment of molecules. Symmetry, 11,
pp. 1027.

Jantschi, L.; Balint, D.; Bolboaca, S.D. 2016. Multiple linear regressions by maximizing the
likelihood under assumption of generalized Gauss-Laplace distribution of the error.
Computational and Mathematical Methods in Medicine.

Jantschi, L.; Balint, D.; Pruteanu, L.L.; Bolboaca, S.D. 2016. Elemental factorial study on
one-cage pentagonal faces nanostructure congeners. Materials Discovery, 5, pp. 14 -
21.

Jantschi, L.; Bolboaca, S. 2016. Molecular modelling in compounds series with descriptors
families. Anual University Oradea Fascicula Chimie, 23, pp. 5-14.

Jantschi, L.; Pruteanu, L.L.; Cozma, A.C.; Bolboaca, S.D. 2015. Inside of the linear relation
between dependent and independent variables. Computational and Mathematical
Methods in Medicine, pp.11.

Jensen F. 2012. Atomic orbital bases sets. WIREs Computational Molecular Science, 3(3),
pp. 273-295.

Joita, D.M.; Tomescu, M.A.; Bélint, D.; Jantschi, L. 2021. An application of the
eigenproblem for biochemical similarity. Symmetry, 13(10).

Kar, K.; Arias-Estrada, S. 2015. How to judge predictive quality of classification and
regression based QSAR models? in: Z. Ul-Haq, J.D. Madura (Eds.), Frontiers in
Computational Chemistry, Volume 2: Computer Applications for Drug Design and
Biomolecular Systems, Bentham Science Publishers Ltd., pp. 71-120.

Page| 53



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Kayano, M.; Dozono, K.; Konishi, S. 2010. Functional Cluster Analysis via
Orthonormalized Gaussian Basis Expansions and Its Application. Journal of
Classification, 27, pp. 211-230.

Kelly, K.T. 2011. Philosophy of statistics, in: P.S. Bandyopadhyay, M.R. Forster (Eds.),
Handbook of the Philosophy of Science, vol. 7, Elsevier, pp. 983—1024.

Kolodny, R.; Koehl, P.; Levitt, M. 2005. Comprehensive evaluation of protein structure
alignment methods: Scoring by geometric measures. Journal of Molecular Biology,
346, pp. 1173—1188.

Lin, J.; Wen, L.; Zhou, Y.; Wang, S.; Ye, H.; Su, J.; Li, J.; Shu, J.; Huang, J.; Zhou, P. 2023.
PepQSAR: a comprehensive data source and information platform for peptide
quantitative structure—activity relationships. Amino Acids, 55, pp. 235-242.

Luo, Y.; Cai, Q.; Sun, M.; Corke, H. 2004. Antioxidant activity and phenolic compounds of
112 traditional Chinese medicinal plants associated with anticancer. Life Sciences,
74, pp. 2157-2184.

Luo, F.; Zhong, J.; Yang, Y.; Scheuermann, R.H.; Zhou, J. 2006. Application of random
matrix theory to biological networks. Physics Letters A, 357(6), pp. 420-423.
McDonald, J.H. 2014. Handbook of biological statistics (3rd ed.). Sparky House Publishing.
Moller Chr Plesset, M.S. 1934. Note on an approximation treatment form many-electron

system. Physical Reviews, 46, pp. 618-622.

Nantasenamat, C. 2020. Best Practices for Constructing Reproducible QSAR Models, in:
Roy, K. (Ed.), Ecotoxicological QSARs. Methods in Pharmacology and Toxicology,
pp. 55-76.

Nelson, S.D.; Seybold, P.G. 2001. Molecular structure-property relationship for alkenes.
Journal of Molecular graphics and modelling, 20, pp.36-53.

Pan, J.S. 2012. Properties and Application of Characteristic Polynomial. Advanced
Materials Research, 490-495, pp. 3516-3521.

Perlt, E. 2021. Basis Sets in Computational Chemistry. Lecture Notes in Chemistry,
Springer.

Petersson G.A.; Malick D.K.; Wilson W.G.; Ochterski J.W.; Montgomery Jr J.A.; Frisch
M.J. 1998. Calibration and comparison of the Gaussian-2, complete basis set, and
density functional methods for computational thermochemistry. The Journal of
Chemical Physics, 109, pp. 10570-10579.

Pople, J.A. 1999. Quantum Chemical Models. Angewandte Chemie, 38, pp. 13—14.

PubChem Database Access: https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/, Accessed 17 April 2023.

Page| 54



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Randi¢, M. 1975. Characterization of molecular branching. Journal of the American
Chemical Society, 97 (23), pp. 6609—-6615.

Randi¢, M.; Novi¢, M.; Vracko, M. 2008. On novel representation of proteins based on
amino acid adjacency matrix. SAR and QSAR in Environmental Research, 19(3-4),
pp. 339-349.

Reynolds, C.A.; Burt, C.; Graham Richards, W. 1992. A linear molecular similarity index.
Quantitative Structure-Activity Relationships, 11, pp. 34-35.

Russ, N.J.; Crawford, T.D.; Tschumper, G.S. 2004. Real versus artefactual symmetry-
breaking effects in Hartree—Fock, density-functional, and coupled-cluster methods.
The journal of chemical physics, 120, pp. 7298.

Saeys, Y.; Inza, I.; Larrafiaga, P. 2007. A review of feature selection techniques in
bioinformatics. Bioinformatics, 23(19), pp. 2507-2517.

Schlegel, H.B. 2003. Exploring Potential Energy Surfaces for Chemical Reactions: An
Overview of Some Practical Methods. Journal of Computational Chemistry, 124, pp.
1514.

Scott, A.P.; Radom, L. 1996. Harmonic Vibrational Frequencies: An Evaluation of Hartree-
Fock, Moller-Plesset, Quadratic Configuration Interaction, Density Functional
Theory, and Semiempirical Scale Factors. Journal of Physical Chemistry, 100, pp.
16502-16513.

Scuseria, G.E. 1992. Comparison of coupled-cluster results with a hybrid of Hartree-Fock
and Density Functional Theory. The Journal of Chemical Physics, 97, pp. 7528-
7530.

Stewart, J.J.P. 1989. Optimization of parameters for semiempirical methods. Applications.
Journal of Computational Chemistry, 10, pp. 209-221.

Stumpfe, D.; Bajorath, J. 2011. Recent advances in the development of new similarity
searching methods and applications. Expert opinion on drug discovery, 6(1), pp. 61-
75.

Todeschini, R.; Consonni, V. 2000a. Handbook of molecular descriptors. Wiley-VCH.

Tomberg, A. 2013. Gaussian 09W Tutorial, an Introduction to Computational Chemistry
Using GO9W and Avogadro Software. pp. 1-34.

Tropsha, A. 2006. Predictive Quantitative Structure—Activity Relationship Modeling. In:
Comprehensive Medicinal Chemistry 11, 4, Oxford, Elsevier, pp 149-166.

Walter, J.C.; Barkema, G.T. 2015. An introduction to Monte Carlo methods. Journal of
Physics A., 418, pp. 78-87.

Page| 55



ESTIMARI SI ASOCIERI DE PROPRIETATI/ACTIVITATI CHIMICE BAZATE PE SIMILARITATE
1 ———

Wojdyto, A.; Oszmian’ski, J.; Czemerys, R. 2007. Antioxidant activity and phenolic
compounds in 32 selected herbs. Food Chemistry, 105, pp. 940-949.

Yang, B.; Zheng, J.; Laaksonen, O.; Tahvonen, R.; Kallio, H. 2013. Effects of Latitude and
Weather Conditions on Phenolic Compounds in Currant (Ribes spp.) Cultivars.
Journal of Agricultural and Food Chemistry, 61(14), pp. 3517-3532.

Yen, G.C.; Chen, H.Y. 1995. Antioxidant activity of various tea extracts in relation to their
antimutagenicity. Journal of Agricultural and Food Chemistry, 43, pp. 27-32.
Zhang, Y. 2005. TM-Align: A protein structure alignment algorithm based on the tm-Score.

Nucleic Acids Research, 33, pp. 2302-2309.

Zheng, G.; Irle, S.; Morokuma K. 2005. Performance of the DFTB method in comparison to

DFT and semiempirical methods for geometries and energies of C20-C86 fullerene

isomers. Chemical Physics Letters, 412, pp. 210-16.

Page| 56



