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Kasutatud liihendid

COSMO-RS — Conductor-Like Screening model for Realistic Solvation
EM —  Expectation Maximization algoritm — ootevaartuste tdendosuse

maksimeerimise algoritm

LC — Liquid Chromatography — vedelikkromatograafia

LFER — Linear Free Energy Relationship — lineaarne vabaenergia
soltuvus

logD —  jaotuskoefitsiendi logaritm (arvestades ionisatsiooni)

LOO — Leave-One-Out test — , jata-liks-vélja“ ristkontroll

PCA —  Principal Component Analysis — peakomponentide analiiiis

SPE — Square Prediction Error — ennustusvigade ruutude summa

Ekstraktsioonilahuste komponentide tidhistused

Veefaasi lithendis tdhistab iga siimbol {ihte komponenti (v.a vesi, mida soola- ja

happelahuste korral eraldi ei tdhistata):

w Vesi

S 13% NaCl vesilahuses

X 19.7% MgCl, vesilahuses
a 6% etaanhappe lahus

c 18% sidrunhappe lahus

h 3.5% soolhappe lahus

(kontsentratsioonid on toodud massiprotsentides).

Naiited:

as — vesilahus, milles on 6% etaanhapet ja 13% naatriumkloriidi;

hx — vesilahus, milles on 3.5% soolhapet ja 19.7% magneesiumkloriidi.



1. Sissejuhatus

Ténapdeva keemia- ja farmaatsiatoostuses on viga olulised protsesside efektiivsus ja
toostusmeetodite optimeerimise kiirus [1]. Nii efektiivsuse kui kiiruse tdstmisele aitab kaasa
protsesside modelleerimine ning seejarel mudelil saadud tulemuste kasutamine protsesside
optimeerimisel. Sobiva arvutusmetoodika olemasolul on katse tulemuse arvutuslik ennustamine

kiirem, viahem kulukas ja nii keskkonnale kui to6tajatele vihem kahjulik kui katse 1abiviimine.

Viaga tdhtis protsesside riihm on faasiiilekandeprotsessid, nende hulgas vedelik-vedelik
ckstraktsioon. Seda kasutatakse nii huvipakkuvate komponentide (nt 1dpp-produkt)
isoleerimiseks kui ka segudest lisandite eemaldamiseks. Ekstraktsiooniprotseduur peab olema
voimalikult selektiivne, st ideaalis peab sihtiihendi eraldamine olema tdielik ja muude

komponentide kaasa-ekstraheerumine tiihine.

On olemas mitu arvutusmetoodikat, mille abil on vdimalik ekstraktsiooni tulemusi (st {ihendite
jaotuskoefitsiente) ennustada (nt Abrahami LFER vorrand ja COSMO-RS), kuid need
metoodikad eeldavad segu komponentide keemiliste struktuuride teadmist. Kui aga tegemist on
seni uurimata seguga (eksperimentaalne reaktsioonisegu, taimeekstrakt jms), ei pruugi ainete
struktuurid teada olla. Praktikas on info segu koostise kohta tihti piiratud
vedelikkromatograafilise analiiiisi tulemustega, mis annavad ainult ligikaudse komponentide

arvu ja umbmaéérase hinnangu nende polaarsuse kohta.

Kéesoleva t60 eesmirgiks on luua arvutuslik metoodika, mis suudaks ennustada teadmata
struktuuridega ainete segu ekstraktsiooni tulemusi mitmekiimnes solvendipaaris kasutades
sisendandmetena sama segu eksperimentaalseid ekstraktsiooni uurimise tulemusi viikeses arvus
(6-10) solvendipaarides. Selline metodoloogia holbustaks optimaalsete ekstraktsioonitingimuste

leidmist ja voimaldaks kiirendada to6stuslike protsesside optimeerimist.

Kéesolev t00 on teostatud firma Pfizer Inc tellimusel ja koostdos Pfizer Inc toGtajatega.



2. Kirjanduse iilevaade

2.1 Solventekstraktsioon: meetodi pohiméte ja rakendused

Solventekstraktsioon, ehk vedelik-vedelik ekstraktsioon, on meetod ainete eraldamiseks nende
suhtelise lahustuvuse pdhjal. Lahus viiakse kontakti sellega mitteseguneva solvendiga, mille
kéigus toimub lahuste komponentide (nii solventide kui soluutide) jaotumine kahe faasi vahel.

Seejérel lahuseid eraldatakse.

Solventekstraktsiooni kasutatakse laialdaselt nii analiiiitilises keemias kui t6ostuses [2,3,4]. See
on lihtne, odav, sobiv termolabiilsete komponentide ekstraheerimiseks ja seda on lihtne

toostuslikule mahule ule viia.

Traditsioonilisel solventekstraktsiooni protseduuril on kaks tdhtsamat puudust: suurte
orgaaniliste solventide koguste (paljud neist toksilised ja/voi tuleohtlikud) kasutamine ja vdhesed
voimalused ekstraktsiooni automatiseerimiseks [5]. Ténapdeval on kasutuses mitu
solventekstraktsioonil pohinevat metoodikat, kus eelmainitud puudustest on iile saadud:
solventmikroekstraktsioon [6], dispersiivne solventmikroekstraktsioon [7],

labivooluekstraktsioon jt [8].

Enamik looduslike proovide analiiiisimetoodikaid sisaldavad proovi puhastamise etappi, kuna
looduslikud maatriksid on vdga keerulised ja analiiiidi kontsentratsioon neis voib olla viga madal
[5,9,10]. Vaatamata monedele puudustele, on solventekstraktsioon prooviettevalmistuses viga
laialdaselt kasutatav [5,9,10]. Oige solvendi valik vdimaldab samaaegselt kontsentreerida

analliiiti ning eemaldada segava maatriksi moju.
2.2  Vedelik-vedelik jaotustasakaalude modelleerimine

2.2.1 Jaotust mairavad tegurid

Keemiliste iihendite jaotus erinevate keskkondade (faaside) vahel on maédratud iihendite
keemiliste potentsiaalide vahega kahes (v0i enamas) faasis. Solventekstraktsioonide korral on
tegemist enamasti kahefaasiliste siisteemidega. Gibbs’i vabaenergia muut soluudi iileminekul

faaside vahel on méidratud soluudi keemiliste potentsiaalide vahega kahes faasis (vOrrand 1).



Tasakaaluolekus on iihendi keemilised potentsiaalid molemas faasis vordsed (vorrand 2).
Tingimusel, et lahused on piisavalt lahjad, (st kummaski faasis ei esine soluudi molekulide

vahelisi vastasmdjusid), on soluudi kontsentratsioonide suhe kahes faasis konstantne (vorrand 3).

AGR p=yp iy (1)

uA=p20+RTlnaAzszu:+RTlnaB (2)
_ ISl _ WE-HA

Kaop=1g, =€XP ( RT ) ®)

Kus

AG_,g — soluudi S vabaenergia muut tileminekul faasist A faasi B.

w3, 1, — soluudi S keemilised potentsiaalid vastavalt faasides A ja B.

Wy , ug — soluudi s keemilised potentsiaalid 16pmata lahjas lahuses (standardpotentsiaalid),
vastavalt faasides A ja B.

aa, ag — soluudi S aktiivsus vastavalt faasides A ja B.

[S]a, [S]s — soluudi S tasakaaluline kontsentratsioon vastavalt faasides A ja B.

Ka_,p — faasidevahelise iileminekuprotsessi tasakaalukonstant (jaotuskoefitsient).

Tegurid, mis mééravad tihendite lahustumise ning jaotumise mitme solvendi vahel on suuresti
samad [2]. Neutraalsete molekulide korral on need nii molekuli enda kui ka lahusti
komponentide polaarsus (iiksiku molekuli dipoolmomendi tdhenduses), polariseeritavus,
vesiniksideme donoorne ja aktseptoorne voime; ioonsete osakeste kditumist mojutavad lisaks

tugevasti lahuste ioonjoud ja dielektriline labitavus [11,12].

Molekulide jaotuse ennustamiseks eri keskkondade vahel kasutatakse enamasti andmeid sarnaste

molekulide jaotumise kohta samades voi sarnastes solventides [2].



2.2.2 Abrahami LFER mudel

Michael Abraham ja tema kaastoolised on mitmes t66S ndidanud, et neutraalsete molekulide
lahustuvus erinevates lahustites ja nende jaotumine kahe vedeliku voi orgaanilise solvendi ja

gaasi vahel on kirjeldatav jargmise lineaarse vabaenergia soltuvuse vorrandiga [13,14]:
SP=c+eE+sS+aA+bB+vV 4)
Kus

SP — soluudi omadus, antud juhul jaotuskoefitsiendi logaritm.

E — excess molar refraction, molekuli polariseeritavuse iseloomustaja: sisuliselt molekuli

polariseeritavuse ja vordse molekuli ruumalaga alkaani polariseeritavuse vahe [14].

S — soluudi polaarsust (molekuli dipoolmomenti) ja polariseeritavust kirjeldav parameeter.
A — soluudi tldine vesiniksideme donoorsus.

B — soluudi iildine vesiniksideme aktseptoorsus.

V — soluudi McGowani molekulruumala.

a, b, ¢, e, ja v on solvendile omistatud koefitsiendid (méadratud multilineaarse regressiooni

meetodil).

Abrahami koefitsientide silisteem on koostatud eksperimentaalselt méddratud gaasi- ja
vedelikkromatograafilise retentsiooni kirjeldavate parameetrite ja iihendite jaotuskoefitsientide

(vee ja mone orgaanilise solvendi vahel) alusel [14].

Vorrand 4 vdimaldab kirjeldada ja ennustada iihendite jaotumist vee ja mitme orgaanilise
solvendi ning ioonvedeliku vahel [15]. Selle tdiendamisel kahe ionisatsioonikonstantidest
tuletatud litkmega (iiks katioonide ja tiks anioonide jaoks) on voimalik kirjeldada ka ioonide
jaotumist, kuigi saadud tulemused on monevorra madalama kvaliteediga kui neutraalsete
molekulide korral [15]. Vorrandit 4 on muuhulgas kasutatud ka rakumembraanide labimisega

seotud biokeemiliste protsesside Kirjeldamiseks [16,17].



Eelmainitu tdestab, et iihendite jaotus eri faaside vahel on edukalt kirjeldatav suhteliselt viikese
arvu (5-7) deskriptorite abil. Samas on ndidatud, millised molekuli omadused peavad olema

arvesse voetud ekstraktsiooni edukaks modelleerimiseks.

2.2.3 COSMO-RS

COSMO-RS (Conductor-Like Screening Model for Realistic Solvation) [18,19] on praegusel ajal
iiks levinumaid meetodeid vedelate segude termodiinaamiliste omaduste ennustamiseks.
Meetodis kasutatakse vidga efektiivselt kvantkeemia ja statistilise termodiinaamika
kombinatsiooni. Esimese etapina optimeeritakse kvantkeemia meetoditega molekuli v&i iooni
(COSMO-RS meetodis kisitletakse ioone samal viisil kui neutraalseid molekule) geomeetria ja
arvutatakse laengujaotus selle pinnal, véljendatuna sigma-profiilina (osalaeng vs vastav
pinnaosa). Teise etapina arvutatakse segu komponentide sigma-profiilide abil nende
vastasmojude tugevused. Molekulidevahelised vastasmojud taanduvad selles lahenemises laetud
pinnasegmentide paaride elektrostaatilistele vastasmojudele. Vastasmdju energia komponendid
(elektrostaatiline, vesiniksidemed jne) esitatakse funktsioonina kahe pinnasegmendi laengutest
ning aatomile ja vastasmoju tlilibile vastavatest lisaparameetritest. Statistilise termodiinaamika
abil saab leida segu koikide komponentide keemilised potentsiaalid, millest omakorda vaib
arvutada mitmesuguseid termodiinaamilisi parameetreid, sealhulgas tasakaalukonstante.
Molekulide vaheliste vastasmdjude arvestamine COSMO-RS meetodis on arvutusmahu
seisukohast vdga efektiivne, kuid kitkeb endas ka puudusi: vastasmdjude arvestamine on
lihtsustatud, osaliselt jddvad arvestamata steerilised efektid ja tdielikult jidvad arvestamata kaug-

vastasmojud.

COSMO-RS meetod on poolempiiriline, kuid ei ole parametriseeritud iihegi konkreetse solvendi
ega aineklassi jaoks. Empiirilised parameetrid seotakse mitte konkreetsete ainete voi
funktsionaalrithmade, vaid keemiliste elementide, vastasmoju tiitipide (nt vesiniksideme
tugevuse soltuvus temperatuurist) ja molekulide suuruse ja kujuga. Seetdttu saab seda
arvutusmeetodit kasutada tdiesti uute soluutide ja seniuurimata solventide omaduste
ennustamiseks. COSMO-RS teiseks suureks eeliseks enamiku muude ténapédeval kasutatavate
lahuste modelleerimise meetodite ees on voimalus uurida suvalise koostisega segusid.
Komponentide arv, kontsentratsioonid ja osakeste laengud sisuliselt ei ole piiratud, kuigi

ioonidega (isedranis lokaliseeritud laengutega viikeste ioonide puhul) annab COSMO-RS

9



madalama kvaliteediga tulemusi kui neutraalidega [19,20]. Selle iiheks pohjuseks on nn

,,viljaulatuvast“ laengutihedusest pdhjustatud viga (outlying charge error, OCE) [19].

COSMO-RS kasutatakse ~ edukalt  vedelik-aur  faasidiagrammide koostamiseks,
solventekstraktsiooni modelleerimiseks, lahustuvuse ja muude termodiinaamiliste parameetrite
arvutamiseks [19,21,22,23,24,25]. Eksperimentaalsete andmete kvantitatiivseks
reprodutseerimiseks voib olla vajalik kasutada empiirilisi parandusi, kuid kvalitatiivseid
soltuvusi annab meetod reeglina histi edasi. Selle abil on dnnestunud ka viljasoolamisefekte

kvalitatiivselt ennustada [22,26].
2.3 Ulevaade kasutatud andmetootlusmeetoditest

2.3.1 Peakomponentide analiiiis

Peakomponentide analiiiis (PCA, Principal Component Analysis) [27,28] on statistiline meetod,
mille abil andmemaatriksi esialgsed muutujad (enamasti omavahel korreleeruvad) muundatakse
uuteks ortogonaalseteks muutujateks (peakomponentideks). Peakomponendid kujutavad endast
lineaarseid kombinatsioone esialgsetest muutujatest. Leitud peakomponendid moodustavad uue
koordinaadistiku (teljestiku). Koefitsiente, mis kirjeldavad primaarsete muutujate panuseid
peakomponentidesse, nimetatakse laadungiteks (loadings). Algsete objektide koordinaate uues
teljestikus nimetatakse skoorideks (scores). Eukleidese kaugused objektide vahel

koordinaatsiisteemi teisendamise kdigus ei muutu.

Peakomponentide analiiiisi pShimotet kirjeldavad vorrandid 5-8:

X — T-P' ®)
X= TPl (6)
X-X=E (7)

k
Xjj= ., Tia"Paj +Ej; (8)

10



Kus on kasutatud jargmisi tdhistusi:

X — esialgne andmemaatriks;

T — skooride maatriks;

P — laadungite maatriks (P" — transponeeritud laadungite maatriks):;
X — rekonstrueeritud andmestik;

k — rekonstrueerimiseks kasutatud peakomponentide arv;

E — jdédklitkmete maatriks.

PCA pohiomaduseks on uute telgede suurem informatiivsus vorreldes esialgsetega. Seejuures
peakomponendi infotihedus vidheneb peakomponendi jarjekorranumbri kasvuga. Tihti piisab vaid
monest esimesest peakomponendist, et hasti kirjeldada andmestiku struktuuri ja véartuste
varieeruvust [27]. Ténu sellele kasutatakse PCA meetodit laialdaselt mahukate paljumodtmeliste
andmestike andmemahu vidhendamiseks, visualiseerimiseks, interpreteerimiseks ja ennustuste

tegemiseks.

Esialgset andmemaatriksit on véimalik rekonstrueerida skooride ja laadungite pdhjal (vorrandid
6 ja 7). Uksiku elemendi rekonstrueerimist kirjeldab vorrand 8. Andmete rekonstrueerimine on
seda tdpsem, mida rohkem peakomponente on selleks kasutatud. Koikide peakomponentide

kaasamisel saadakse esialgne andmemaatriks.

2.3.2 EM algoritm

Nii teadustods kui toostuslike protsesside jalgimisel esineb sageli olukordi, kus suuremahulise
uurimisobjekti koiki vajalikke parameetreid ei ole voimalik eksperimentaalselt médrata [29,30]
ja seetdttu jadb uuringu kdigus kogutud andmestik mittetdielikuks. Andmestikust puuduvad
vadrtused takistavad mitmete statistiliste meetodite (peakomponentide analiiiis, multilineaarne
regressioon, vihimruutude meetod jt) rakendamist. Nende asendamine nullide voi andmekogumi
keskmiste védrtustega ei ole enamasti vastuvdetav, kuna v3ib tulemust mérgatavalt mdjutada.
Ootevairtuste tdoendosuse maksimeerimise algoritm (Expectation Maximization algoritm,
edaspidi EM) [29,30,31] on iiks meetoditest, mida kasutatakse statistiliste mudelite loomisel
mittetdielike andmestike alusel. EM algoritm vodimaldab puuduvad véirtused asendada

maksimaalse tdendosusega ootevairtustega.

11



EM algoritm on iteratiivne ning koosneb kahest vahelduvast sammust. E-sammus (expectation)
arvutatakse andmestiku (teadaolevad véaiartused + puuduvate andmepunktide hinnangud)
parameetritest puuduvate elementide tdendosusfunktsioonid. Toendosusfunktsiooni abil leitakse
puuduvate vaartuste uued hinnangud. M-sammus (maximization) arvutatakse eelmises sammus
uuendatud andmestiku parameetrid, mida omakorda kasutatakse jargmises E-sammus. Algoritmi

korratakse kuni mudeli koondumiseni.

Nii E- kui M-sammu teostamiseks voib soltuvalt konkreetsest iilesandest kasutada erinevaid
matemaatilisi meetodeid, nt PCA, Monte-Carlo [32] ja maksimaalse entroopia [33] meetodid.
Kemomeetrias kasutatakse EM algoritmis enamasti peakomponentide analiiiisi. EM-PCA

algoritmi tildskeem on jargmine [29,31]:

1. Puuduvad viairtused asendatakse esialgsete hinnangutega.

2. (M-samm) Andmestikule rakendatakse PCA, arvutatakse laagungid ja skoorid.

3. (E-samm, 1) Esialgne andmemaatriks rekonstrueeritakse valitud arvu peakomponentide
alusel.

4. (E-samm, 2) Puuduvad elemendid esialgses andmestikus asendatakse sammus 3

arvutatud védrtustega.

Samme 2-4 korratakse kuni mudeli koondumiseni. Vajadusel lisatakse andmete teisendamise
(skaleerimine, tsentreerimine) ja algkujule viimise sammud. Optimaalne peakomponentide arv

andmestiku rekonstrueerimiseks sammus 3 leitakse ristvalideerimise abil.

Algoritmi rakendatavus ja saadavate tulemuste kvaliteet sdltuvad andmestiku puuduvate
elementide omavahelisest paiknemisest, elemendi puudumise tdendosuse secosest sellesama voi
muude elementide viddrtustega ja puuduvate véirtuste korrelatsioonist olemasolevatega [29].
Paljudel juhtudel on EM-PCA algoritmi abil voimalik mittetdielike andmestike alusel luua PCA
mudeleid, mis praktiliselt ei erine tdielike andmestike alusel loodud mudelitest [31]. Seejuures

puuduvate andmete osakaal voib olla kuni 30% [31].

2.3.3 Iteratiivne tingviirtuste meetod

Kui teatud andmekogumi pohjal on loodud PCA mudel, siis selle abil on voimalik ennustada

uute objektide jaoks mdningate olemasolevate omaduste pohjal uusi omadusi. Eeldusteks on uue
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objekti kuuluvus samasse kogumisse (population) kui PCA mudeli moodustavad objektid ja

vihemalt 0sa uue objekti omaduste kittesaadavus.

Ennustamiseks vOib rakendada mitut erinevat meetodit [34]. Kéesolevas t66s kasutatakse

iteratiivset tingvaartuste meetodit (iterative imputation method) [34].
Selle meetodi algoritmi etapid on jargmised:

1. Luuakse uuele objektile vastav vektor (X); puuduvad omaduste vaédrtused asendatakse
esialgsete hinnangutega.

2. Arvutatakse skooride hinnangud (T) kasutades PCA mudeli k esimese peakomponendi
laadungeid (P): T =X - Py

3. Uue objekti vektor rekonstrueeritakse uute skooride ja olemasoleva mudeli laadungite
abil: X=T- (P)T

4. Puuduvad viartused esialgses vektoris asendatakse sammus 3 arvutatud hinnangutega.
Samme 2-4 korratakse kuni koondumiseni.

Ennustamise kvaliteet sdltub puuduvate omaduste tiahtsusest PCA mudelis: mida suuremad on

vastavate laadungite viirtused, seda viletsam on ennustus.
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3. Arvutuslik osa

3.1 Uue ennustava mudeli kavand

Kéesoleva t60 eesmirgiks oli luua arvutuslik metodoloogia ekstraktsioonitingimuste valimise
holbustamiseks olukorras, kus on vaja eraldada huvipakkuv aine lisanditest ning lisandite
struktuurid ei ole teada (nt katseline reaktsioonisegu vOi uurimata taimeekstrakt). Tihti on
praktikas voOimalik segu komponentide arvu ja polaarsust ainult ligikaudselt hinnata
vedelikkromatograafilise analiiiisi kaudu (poordfaaskromatograafias on aine retentsiooniaeg
seotud aine hiidrofoobsusega). Uldjuhul saab huvipakkuvate komponentide eraldamiseks segust
rakendada sadu orgaanilise solvendi ja veefaasi lisandite kombinatsioone. Katseliselt selgitada,

millised tingimused annavad parima tulemuse, voib olla vdga aja- ja materjalikulukas.

Probleemi lahendamiseks seati eesmargiks luua arvutuslik mudel, mille abil saaks ennustada
ainete jaotuskoefitsiente mitmekiimnes etteantud ekstraktsioonitingimuste komplektis viikese
arvu (6-10) eksperimentaalselt maaratud (kasutades ainult vedelikkromatograafia aparatuuri)
logD vaiartuse alusel, kusjuures ainete struktuure ei oleks vaja teada. See vihendaks oluliselt
sobivate ekstraktsioonitingimuste leidmiseks vajaminevaid ressursse ja vdimaldaks kiirendada

ning halbustada uurimist6dd ja toostuslike protsesside optimeerimist.

Kiesoleva t60 kasitlusala on piiratud neutraalsete ja aluseliste iihendite ning neutraalsete ja

happeliste vesilahustega.
T66 etapid:

1. Treenimisandmestiku koostamine:
valida iihendid, mille omadused kataksid v&imalikult iihtlaselt kogu ekstraktsiooni
kontrollivate faktorite ruumi, ja solvendipaarid, kus realiseeruksid vd&imalikult
mitmekesised tasakaalude mustrid.

2. Jaotustasakaalude eksperimentaalne uurimine:
médrata eksperimentaalselt treenimisandmestiku iihendite logD véairtused valitud
solvendipaarides.

3. Statistiline analiiiis:
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uurida statistiliste meetodite abil seoseid logD véddrtuste vahel erinevates
ekstraktsioonitingimustes, ja tuvastada 6-10 solvendipaari, millele vastavate logD
vadrtuste alusel voib kdige tdpsemalt ennustada aine kiitumist ilejddnud
solvendipaarides.

4. Ennustava mudeli valideerimine treenimisandmestikku mittekuuluvate ainete abil.
3.2 Treenimisandmestiku koostamine COSMO-RS abil

Esialgselt mudeli koostamiseks véljapakutud solvendipaare kajastab Tabel 1.

Tabel 1. Esialgselt viljapakutud solvendipaaride komponendid.

Tolueen-metanool 9:1

Orgaanilised sovendid 2” Happed®* Soolad"®
1. Tolueen Etaanhape (6%)
2. (Tolueen-heptaan 1:1) Sidrunhape (18%) NaCl (13%)
3. 2-metiitiltetrahiidrofuraan Soolhape (3.5%) MgCl; (19.7%)
4. lsopropiiiilatsetaat (Metaansulfoonhape)
5. (Metiitilisobutiitilketoon)
6. Butanool
7. (Heptaan-tolueen-metanool 5:4:1) Vesi
8.
9.

(Isopropiitilatsetaat-isopropanool 9:1)
10. (2-metiiiiltetrahiidrofuraan-metanool 9:1)
11. (Metiitilisobutiiiilketoon-metanool 19:1)

12. Diklorometaan

# Segasolventide koostised on viljendatud ruumalaosades.
® Sulgudesse on vdetud solvendipaaride komponendid, mida eksperimentaalselt ei uuritud.
¢ Komponentide kontsentratsioonid vesilahustes on toodud massiprotsentides.

Orgaaniliste solventide valiku tingis nende kasutatavus farmaatsiatodstuses ja voimalikult madal
miirgisus. Samal ajal sooviti saada voimalikult mitmekesiseid lahustuvus- ja

ekstraktsiooniomadusi.
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Analiitidid pidid vastama jargmistele kriteeriumidele:

1. Molaarmass 100...800 g-mol™.

2. Kromofoori(de) olemasolu molekulis (enamik eksperimente oli plaanis teostada UV-Vis
detektoriga korgefektiivse vedelikkromatograafia (HPLC) instrumendi abil).

Madal reaktsioonivoime Kasutatavates tingimustes.

Stabiilsus ohu, vee ja valguse suhtes (analiitidi lahus stabiilne vihemalt 66péeva jooksul).

Kasutamine ei ole seadusega piiratud.

o g »~ w

Saadavus vastuvoetava puhtuse ja hinnaga.

Treenimisandmestikku valiti keemiliselt vOimalikult mitmekesised molekulid, mis lisaks
sisaldaksid ravimomadustega iihendites tihti esinevaid funktsionaalseid riihmi ja struktuurseid
fragmente. Esialgses ainete nimekirjas esinesid ka molekulid, mis ei vasta koikidele tilaltoodud
kriteeriumidele. Samuti muutus treenimisandmestik eksperimenditdd kéigus, kui mdnede

ithendite jaotuskonstantide madramisega tekkisid praktilised raskused.

Treenimisandmestiku mitmekesisuse esmaseks hindamiseks kasutati mdnede ekstraktsiooni
mdjutavate molekulide omadusi kajastavaid graafikuid (ndide Joonisel 1). Tahtsaimad {ihendi
omadused, mis mojutavad selle jaotumist eri faaside wvajhel, on happelisus/aluselisus,
vesiniksideme doonorite ja aktseptorite olemasolu ja arv, molekuli suurus, dipoolmoment ja
polariseeritavus. Nende parameetrite véartused pidid treenimisandmestiku molekulidel

voimalikult laias ulatuses varieeruma ja esinema erinevates kombinatsioonides.

Joonisel 1 esindatud ainete kogumi mitmekesisus leiti sobivaks, kuigi molekulide omaduste
kombinatsioonide jaotus ei ole ihtlane. Suurema o0sa esialgsest treenimisandmestikust
moodustasid ravimitaolised iihendid [35]. Enamiku {ihendite molekulmassid on vahemikus 100-
500 g-mol™ ning vesiniksideme doonorite arv on korrelatsioonis molekulmassiga. Paljud
tthendid, mis suurendaksid omaduste kominatsioonide varieceruvust, ei sobinud

treenimisandmestikku praktilistel kaalutlustel.
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Joonis 1. Ekstraktsiooni mdjutavate molekulide omaduste jaotus lplikus treenimisandmestikus. Igale ainele

vastab skeemil kolm eri omadusi tihistavat punkti.

Treenimisandmestiku ~ mitmekesisuse tidpsemaks hindamiseks kasutati ekstraktsioonide
modelleerimist COSMO-RS meetodiga (protseduuri tdpsem kirjeldus ja kasutatud parameetrid
on toodud Lisas 1). COSMO-RS voéimaldab arvutada jaotustasakaalusid suvalise koostisega
lahuste vahel ja votta arvesse orgaanilise ja veefaasi vastastikkust kiillastumist. Paljude
spetsiifiliste  intermolekulaarsete vastasmdjude (kelateerumine, dimerisatsioon, piisiva
vesiniksidemega struktuurid) modelleerimiseks ei piisa meetodi statistilise termodiinaamika
osast, ning tekkivaid komplekse tuleb modelleerida kvantkeemiliselt. Kédesoleva t66 kontekstis
oleks see lahenemine liiga aja- ja tookulukas. Seetdttu ei modelleeritud COSMO-RS abil
solvendisiisteeme, kus toimub suure tdendosusega analiiiitide komplekseerumine voi
kelateerimine. Need on solvendipaarid, mille veefaas sisaldab sidrunhapet ja/voi
magneesiumkloriidi. Selle asemel jélgiti, et treenimisandmestikus oleksid esindatud erineva

komplekseerumis- ja kelateerimisvoimega tihendid.
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On teada, et COSMO-RS arvutuste tulemused ei iihti alati eksperimendiandmetega, kuid on
enamasti nendega korrelatiivses soltuvuses [20]. Oletati, et peakomponentide analiiiisi
rakendamisel COSMO-RS tulemustele (andmete eelneva skaleerimise ja tsentreerimisega) ei ole
meetodi sliStemaatilisel veal suurt tdhtsust, kuna kdesoleval juhul pole COSMO-RS arvutuste
eesmdrk jaotuskoefitsientide tdpne ennustamine vaid treenimisandmestiku mitmekesisuse

hindamine.

COSMO-RS abil modelleeriti 130 iihendi jaotumist 96 solvendipaaris. Secjirel rakendati
andmestikule peakomponentide analiiiisi, et hinnata analiiiitide ja solvendipaaride mitmekesisust.
Sarnaste objektide kogumitest valiti kdige sobivamad: analiiiitide korral laboratoorse to0,
solventide korral toOstusliku protsessi seisukohalt. Puhtaid solvente eelistati segasolventidele

mugavuse kaalutlustel.
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Joonis 2. Solvendipaaride vordlus PCA abil. Vasakul on esimese kahe peakomponendi skooride graafik,
paremal - 3 esimese peakomponendi skooride 3-mddtmeline graafik.

Solvendisiisteemide sarnasust hinnati PCA tulemuste ja logD véértuste vaheliste korrelatsioonide
alusel. Kindlat sarnasuse kriteeriumit (nt R? piirvirtuse kujul) sel juhul ei kasutatud. Joonis 2
illustreerib solvendisiisteemide peakomponentide analiilisi tulemusi. Punktid graafikutel vastavad
erinevatele solvendipaaridele. Vasakul on esimese kahe peakomponendi skooride graafik,
paremal - 3 esimese peakomponendi skooride 3-mddtmeline graafik. Solvendipaarid on molemal

graafikul rithmitatud veefaasi pH jérgi. Suurim rithm (pH véértusega 0.3) sisaldab soolhapet ja

18



metaansulfoonhapet sisaldavate veefaasidega solvendipaare. 3-mdotmeliselt graafikult voib

ndha, et 3 punktide riihma moodustavad praktiliselt paralleelseid tasandeid.
Modelleerimise tulemusena leiti, et:

1. Veefaaside omavahelised erinevused on pohjustatud peamiselt nende pH vaértustest (Joonis
2). Vilja jaeti metaansulfoonhappe vesilahus, kuna see oli ekstraktsiooniomaduste poolest
praktiliselt identne HCI vesilahusega (kuid HCI on kéttesaadavam ja stabiilsem hape).
2. Tugevate hapete ja soolade olemasolu veefaasis vdib nivelleerida erinevusi orgaaniliste
solventide vahel.
3. Adidikhapet sisaldavad veefaasid kalduvad esile tooma erinevusi nii soluutide kui ka
solventide vahel.
4. Modnede orgaaniliste solventide ekstraktsiooniomadused on viga sarnased, naiteks:
= Tolueen ja heptaan-tolueen 1:1 segu, eriti kui veefaas sisaldab soola voi tugevat hapet.
= [sopropiililatsetaat ja metiitilisobutiiilketoon (MIBK), sdltumata veefaasist. Nendest
kahest lahustist valiti eksperimentaalseks uurimiseks isopropiiiilatsetaat, kuna seda
kasutatakse Pfizeri toOstuses rohkem.

= [sopropiiiilatsetaat ja isopropiiiilatsetaat - isopropanool 9:1 segu.

»  2-metiitil THF-metanool 9:1 ja MIBK-metanool 19:1, praktiliselt sdltumata veefaasist.

Arvestades modelleerimise tulemuste ja praktiliste kaalutlustega (nii arvutusliku mudeli loomise
kui ka jargneva rakendamise seisukohalt) valiti eksperimentide labiviimiseks 72 solvendipaari

(toodud Tabelis 1 ja Lisas 4).
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4. Eksperimentaalne t66

Kasutatud aparatuuri, toovahendite ja kemikaalide tipsemad karakteristikud on toodud Lisades:

kemikaalid: Lisa 2; aparatuur ja todvahendid: Lisa 3.
41  Eksperimendimetoodika

Eksperimendimetoodika pohineb protseduuril, mis on kirjeldatud firma Agilent oktanool-vesi

jaotuskoefitsientide vedelikkromatograafilise méaiaramine juhendis [36].

Vedelik-vedelik  ekstraktsioon viidi 14bi  standardsetes 2 ml valtskorkidega LC
automaatsisestusseadme viaalides. Viaalidesse pipeteeriti ligikaudu vordsed kogused orgaanilist
lahustit ja vesilahust (puhtana voi nendes lahustatud analiititidega). Lahustite kogused
varieerusid vahemikus 0.5 ml kuni 0.7 ml. Optimaalne kogus (enimkasutatud) on 0.6 ml
kumbagi vedelikku, kuna see jitab viaali piisavalt vaba ruumi (headspace) faaside efektiivseks

segunemiseks loksutamisel.

Ekstraheerimiseks pandi tihedalt suletud viaalid vahtplastist hoidjasse ja asetati horisontaalselt

orbitaalse loksuti peale. Loksutati vihemalt 2 tunni jooksul sagedusega 250 ringi minutis.

Parast loksutamist analiiiisiti molemat vedelfaasi vedelikkromatograafiliselt. Piisivaid
emulsioone 16huti tsentrifuugimise teel (viaali avamata). Kromatograafiliseks analiilisiks voeti
proovid iilemisest ja alumisest solvendikihist, seadistades selle tarvis vastavalt
automaatsisestusseadme noela liikumist proovivotmisel. logD védrtused arvutati ainetele
vastavate piikide pindalade suhetest, vottes arvesse siistide ruumalade erinevust orgaanilise- ja
veefaasi analiiiisil (vorrand 9):

logD = log (:_rTg:;;) 9)

Kus

Aorg, Ay — analiilidi piigi pindalad vastavalt orgaanilises ja vesifaasis;

Vorg, Vy — orgaanilise ja vesifaasi siistide ruumalad.
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Suurem osa logD maédramise katseid viidi 14bi analiiiitide riihmadega (enamasti 6-9 ainet samasse
segusse lahustatult). See vdhendab ajakulu vorreldes iga aine jaoks eraldi logD madramisega,
voimaldab hinnata metoodika rakendatavust reaalsete iilesannete lahendamisel (mil segudes on

enamasti mitmeid aineid) ning tuvastada vdimalike probleeme ja metoodika norku kohti.

Kasutati analiiiitide lahuseid ligikaudse kontsentratsiooniga 1-1.5 mg/ml (arvutatud katseks
voetud ainete kogumassist ja lahustite koguruumalast). Igal modtmispéeval tehti analiititidest
vérsked lahused ja neid kasutati koheselt. Kogu protseduur (ekstraheerimine + kromatograafiline
analiilis) viidi 1dbi vdimalikult kiiresti (enamikul juhtudel <24 tunni jooksul), et vdhendada

voimalike reaktsioonide mdju tulemustele.

Uuritavate ainete iilekandmiseks ekstraktsiooniviaalidesse kasutati jargmiseid tehnikaid (eraldi

voi kombinatsioonis):

» Tahked analiiiidid kaaluti klaas- vOi plastanumasse, lisati vajalik kogus lahustit (orgaanilist
solventi vdi vesilahust) ja vedelad analiitidid (nende olemasolul). Vajadusel kasutati ainete
lahustumise kiirendamiseks ultrahelivanni. Saadud lahust (v3i peent suspensiooni) segati ja
jaotati automaatsisestusseadme viaalidesse.

» Ained Ilahustati viikeses koguses voimalikult lenduvas solvendis (diklorometaan
hiidrofoobsete, metanool voi metanool-diklorometaan segu hiidrofiilsete iihendite jaoks).
Lahus pipeteeriti ekstraktsiooniviaalidesse ja lahustid aurustati lammastikuvoolus.

= Ained jaotati ekstraktsiooniviaalidesse tahkel kujul.

Veefaaside lahuseid (ilma analiilitideta) sdilitati pimedas, tihedalt suletud anumates,

toatemperatuuril kuni 4 kuud.

4.2  Véimalikud tulemust méjutavad faktorid ja veaallikad ning meetmed nende

vastu

Jargnevas osas vaadeldakse voimalikke mootmise tulemust mdjutavaid faktoreid ja veaallikaid,

kirjeldatakse meetmeid nende korvaldamiseks ja hinnatakse nende moju analiiiisi tulemustele.
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4.2.1 Loksutusaja méju tulemustele

Jaotustasakaalude uurimisel soovitatakse tasakaalu saabumise kiirendamiseks kasutatavaid
solvente vastastikku kiillastada enne neile analiilitide lisamist [37]. Kéesolevas toos seda ei
tehtud, kuna solvendipaaride kombinatsioonide arvukuse tottu oleks see olnud ebapraktiline.
Selle kompenseerimiseks valiti pikk loksutusaeg. Loksutusaja piisavust uuriti katseliselt. 8
erineva hiidrofiilsusega analiiiiti lahustati kahes orgaanilises solvendis (butanool ja tolueen —
moddukalt hiidrofiilne ja védga hiidrofoobne), jaotati 0.6 ml kaupa automaatsisestusseadme
viaalidesse, lisati igasse 0.6 ml vesilahust (puhas vesi voi 1 M HCI) ning loksutati erineva aja

jooksul (15 min, 30 min, 1 tund ja 1.5 tundi). Osa tulemustest (logD kujul) on esitatud Tabelis 2.

Tabel 2. Loksutusaja méju eksperimendi tulemusele.

Solvendipaar— vesi — butanool 1M HCI - butanool vesi - tolueen
Analiiiitd 15 min 15t 15 min 15t 15 min 15t
3-aminofenool 0.49 0.50 -0.17 -0.16 -1.40 -1.42
Resortsinool 1.00 1.00 1.03 1.04 -2.01 -2.02
Kofeiin 0.25 0.25 -0.07 -0.07 -0.25 -0.26
Aniliin 0.89 0.92 0.87 0.88
Diantipiiriilmetaan 1.71 1.67 0.73 0.73 1.21 1.19
1-naftool 2.50 2.36 2.39 2.35 1.82 1.82
Difentitilamiin 2.99 2.72 2.09 2.07 --- ---
Mikonasool 3.35 3.07 2.64 2.58 3.30 3.42

Tabelist 2 v3ib ndha, et kui [logD|<0.8, saabub tasakaal juba esimese 15 minuti jooksul. logD
muut jargneva tunni jooksul ei iileta 0.01 ihikut, mis ei ole antud juhul statistiliselt oluline.
Korgema logD absoluutvaartuse korral kuulub tasakaalu saabumiseni ronkem aega. 1.5-tunnise
loksutusajale vastavate logD vairtuste vordlus 2-tunnise loksutusajale vastavate tulemustega
nditab, et nendevahelised erinevused ei ole statistiliselt olulised. Kéesoleva katseseeria tulemused
nditasid, et loksutusaeg 2 tundi on koigi katsetamiseks valitud analiiiit-solvendipaar

kombinatsioonide jaoks piisav.

4.2.2 Analiiiitide poolt pohjustatud veefaasi pH muutused

Kéesolevas t00s kasutatavate analiilitide hulgas oli mitmeid mdddukalt kuni tugevalt aluselisi
tihendeid, mille sisaldumine veefaasis v3ib tosta selle pH véartust ja seelébi mdjutada analiiiitide

jaotustasakaale. Eeldati, et happeliste veefaaside korral voib pH muudu arvestamata jétta, kuna
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nende veefaaside puhverdusvdoime on tdnu lisatud happele piisavalt korge, kiill aga voib pH
muutus olla oluline puhta vee ning soolade vesilahuste korral. Analiiiitide mdju hindamiseks
neutraalsete veefaaside korral mdodeti nende pH-d klaaselektroodi abil vahetult pérast
valmistamist ja peale ekstraheerimise protseduuri. Paljudel juhtudel tdheldati pH tSusu 1-2 iihiku
vorra (tugevalt aluseliste tihendite juuresolekul) ja védhestel juhtudel pH mdningat langust (0.2-1

tthiku vorra, voimalikuks pShjuseks on ebasoovitavad reaktsioonid lahuses).

pH muutuste drahoidmiseks puhverdati happeid mittesisaldavaid veefaase fosfaatpuhvriga. Vee
ja 13% NaCl lahuse korral kasutati puhvrit ligikaudse kontsentratsiooniga 0.08 mM ([H2PO,4" /[
HPO,*] ~1.6). Fosfaatide lahustuvus 19.7% MgCl, lahuses osutus valitud fosfaatide koguse
kasutamiseks ebapiisavaks ning MgCl; lahus jaeti sel juhul puhverdamata voi lisati sellele vihem
fosfaate. Teisalt ilmnes, et sedavord kdrge kontsentratsiooniga MgCl, lahusel on ka endal

mérgatav puhverdusvoime.

Puhverdamine osutus efektiivseks meetmeks pH muutuste vastu. Puhverdatud ja puhverdamata
lahustega saadud logD véirtuste vordlus nditab, et enamiku neutraalsete ainete korral ei ole
nende erinevused eksperimendiveast suuremad. See tulemus tdestas iihtlasi, et fosfaatpuhvri
moju jaotustasakaaludele voimalike spetsiifiliste interaktsioonide kaudu ei oma statistilist
tahtsust. Seega on enamik neutraalsetele veefaasidele vastavaid logD véirtusi saadud kasutades

puhverdatud lahuseid.

4.2.3 Temperatuurikdikumised laboriruumis ja automaatsisestusseadmes

Vedelik-vedelik jaotustasakaalud on keerulises soltuvuses temperatuurist. Seetottu jalgiti
pidevalt temperatuuri laboriruumis ja vedelikkromatograafi automaatsisestusseadme sees ning
tehti katseid temperatuurimuutuste mdju uurimiseks. Temperatuur laboris eksperimentide
teostamise perioodil jdi 20.5°C ja 25.4°C piiridesse. Temperatuur kromatograafi
automaatsisestusseadmes, kus viaalid asusid kuni 18 tundi enne analiiiisi, oli toatemperatuurist
keskmiselt 1.5°C kdrgem (22.7-27°C). Seega voib viita, et ekstraheerimise ajal oli temperatuur
vahemikus 24 + 3°C.

Metoodika temperatuuritundlikkuse uurimiseks korrati sama katsete seeriat erinevatel pidevadel
termostateeritud  automaatsisestusseadmes  kahel temperatuuril. Méédrati 9  erineva

hiidrofoobsusega aine jaotuskoefitsiente 12 solvendipaaris, mis koosnesid kahest orgaanilisest
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lahustist (2-metiitiltetrahiidrofuraan, isopropiiiilatsetaat) ja kuuest erinevaid sooli ja happeid
sisaldavast veefaasist. Leiti, et 20 ja 25°C juures saadud logD véirtused ei erine enamikul
juhtudel rohkem kui kahel erineval paeval samal temperatuuril, 20°C juures, saadud tulemused.
Seega, temperatuuri koikumise efekt jaotustasakaalule ei iileta muudest faktoritest tingitud

paevadevahelist korratavust.

Seetottu  teostati  koik  katsed peale  iilalkirjeldatud  seeria  termostateerimata

automaatsisestusseadmes.

4.2.4 Ebasoovitavad vastasmojud segude komponentide vahel

Saavutamaks t66 kdrgemat efektiivsust, viidi suurem 0sa ekstraktsioone 1abi ainete rithmadega
(enamasti 6-9 ainet). Selle ldhenemise peamiseks probleemiks on vdimalikud vastasmdjud ainete

vahel. T66 kdigus tiheldati kahte vastasmojude tiitipi:

1. Reaktsioonid ainete (ka solvendilisandite) vahel uu(t)e iihendi(te) moodustumisega.
Reaktsioonide toimumise indikaatoriteks on uute tundmatute piikide ilmumine

kromatogrammidele ja/voi lahuste varvi muutused.

2. Vastasmojud, mis ei kutsu esile keemilisi muundumisi, kuid mdjutavad jaotustasakaalu.
Too kiigus tdheldati, et erinevate ainete kombinatsioonide kasutamisel saadud logD
vadrtused voivad iiksteisest margatavalt erineda. Voimalusel piiliti tuvastada teineteist

mojutavate ainete paare.

Eeltoodust on selge, et {iheainsa mdotmise tulemusena saadud logD véartus iildjuhul ei ole
usaldusvédrne, eriti kui uuritakse mitut ainet samas lahuses. Seega on enamik ennustava mudeli
loomiseks kasutatud logD védirtusi arvutatud vdahemalt 2 korduskatse tulemusest, mis on
teostatud erinevatel pievadel erinevate ainete kombinatsioonidega. Uksikmddtmiste viirtuseid
kasutati juhtudel, kus ainega eelnevalt teistes lahustipaarides tehtud korduskatsete

kokkulangevused olid viaga head ja iiksikmodtmise tulemuse piisav tépsus oli seeldbi tdendatud.
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Mitmes katses saadud logD véartuste maksimaalse vastuvoetava erinevuse leidmiseks kasutati

jargmist empiirilist kriteeriumit:
|AlogD| <0.05 - (JlogD| + 1) (10)

Vorratuse 10 jargi soltub lubatud lahknevus logD absoluutvdirtusest. Vorratuse kuju ldhtub
praktilistest kaalutlustest: mida suurem on |logD| véartus, seda vdiksem on analiitidi sisaldus tihes
faasis ja seda keerulisem on logD tdpne médramine ning seda kdrgem on reeglina saadud logD

médramatus.
4.3 Loplik andmemaatriks

Eksperimentaalse t66 kdigus ilmnenud probleemide tottu (nt sagedane reaktsioonide esinemine,
madal neelduvus, ebapiisav lahustuvus enamikus solventides) jdeti moned esialgsesse
treenimisandmestikku valitud ithendid vélja vai leiti nendele asendused. Asenduseks valiti moni
probleemse analiiiidiga voimalikult sarnane {ihend (kas COSMO-RS modelleerimise tulemuste
voi Joonis 1 - laadse graafiku alusel). Loplik eksperimentaalsete andmete kogum on toodud Lisas

4,
Osa logD véartusi ei dnnestunud eksperimentaalselt médrata erinevatel pdhjustel:

= reaktsioon iihendi ja mone solvendilisandi vahel;
= liiga suur logD absoluutviartus (>3.5);

»  kordusmdotmiste suur lahknevus, mille pohjus polnud selge.

Moned logD vadrtused (mitme korduskatse keskmised) kaasati andmestikku vaatamata
vorrandiga 10 maératud erinevuse iletamisele. Seda tehti, kui lubatud logD lahknevus oli

tiletatud véhesel maaral voi logD keskmine oli arvutatud 4 voi rohkem korduskatse tulemusest.

Loplik andmemaatriks sisaldab 2614 logD vairtust (arvutatud 5304 {iksikmodtmise véértusest),
mis kirjeldavad 44 iihendi jaotust 72 solvendipaaris. Paralleelkatsete tulemuste kogutud
standardhélve iile kogu andmestiku on 0.08 log tihikut. Loplik andmemaatriks sisaldab 82.5%

teoreetilisest andmepunktide arvust.
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EM algoritm

5. Ennustava mudeli loomine

Eksperimendiandmete alusel ennustamist voimaldav algoritm on algselt loodud Dr. Koji Muteki

poolt ning realiseeritud MATLAB [38] keskkonnas. Kiesoleva to0 autor realiseeris selle

algoritmi keskkonnas R [39] (programmi tekst keskkonnas R on toodud Lisas 5). Arvutusliku

algoritmi tildkuju esitab Joonis 3. Algoritmi kdikide etappide detailsemad kirjeldused on toodud

allpool.

MUDELI

PARAMEETRITE MAARAMINE

Eksperimentaalsete logD vaartuste
maatriks (puuduvate vaartustega)

UUE UHENDI LOGD VAARTUSTE ENNUSTAMINE

Y

Puuduvate vaartuste asendamine
esmaste hinnangutega (keskmistega)

Y

Andmemaatriksi rekonstrueeritmine
3 peakomponendi alused

Y

200 iteratsiooni

Puuduvate elementide asendamine
nende uute hinnangutega

Y

Taiendatud andmemaatriks
(eksp. + ennust. logD vaartused)

PCA

Solvendipaaride keskmised logD
vaartused ja logD standardhélbed

+

Y

3 esimese peakomponedi laadungid

+

Uuritava Uhendi 6-8 logD vaartust

Y

Otsitavate vaartuste asendamine
vastavate keskmistega

|

Skooride hinnangute leidmine
kasutades laadungeid

Y

logD vaartuste rekonstrueerimine
3 peakomponendi alusel

Y

A

Otsitavate vaartuste asendamine
nende uute hinnangutega

v

Ennustatud logD vaartused

Joonis 3. Arvutuslik algoritm mudeli parameetrite méiramiseks ja logD véirtuste ennustamiseks.
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5.1  Puuduvate viirtuste arvutamine EM algoritmi abil

Puuduvad vairtused eksperimentaalsete andmete maatriksis, mis takistasid PCA rakendamist,
arvutati ootevéirtuste toendosuse maksimeerimise (EM) algoritmi abil. Algoritm rakendati

jérgnevalt:

1. Puuduvad vaartused eksperimentaalsete andmete maatriksis asendati vastavas veerus
olemasolevate (ehk samale solvendipaarile vastavate) logD viértuste aritmeetilise
keskmisega.

2. Eelnevalt skaleeritud ja tsentreeritud andmetele rakendati peakomponentide analiiiisi.

3. Andmemaatriks rekonstrueeriti esimese kolme peakomponendi alusel.

4. Elemendid, mille viartused puudusid esialgsest maatriksist, asendati sammus 3 arvutatud
vaartustega.

5. Arvutati esimese kolme peakomponendi poolt kirjeldatav andmestiku varieeruvuse osa ja
korrati tstiklit alates sammust 2.

Leiti, et mudeli koondumiseks (maksimaalse saavutatava kirjeldatud varieeruvuseni joudmiseks)

piisab 200 iteratsioonist.

Saadud PCA mudeli esimest 3 peakomponenti kirjeldavad 93.5% andmete varieeruvusest. See
tadhendab, et erinevatele solvendipaaridele vastavad logD véirtused on omavahel tugevalt
korreleerunud ning PCA on sobiv meetod ennustava algoritmi loomiseks kdesoleva andmestiku

pohjal.
5.2 Uute iithendite logD véirtuste ennustamine

Uute iihendite logD véirtuste ennustamiseks voeti kasutusele nn iteratiivne tingvairtuste meetod.
Algoritmi parameetrid optimeeriti mitme juhuslikult valitud andmepunkti abil. Katsetati andmete
rekonstrueerimist 3 ja 4 peakomponendi alusel ning andmete skaleerimist fikseeritud ja
fikseerimata vairtustega. Leiti, et parimaid tulemusi annab andmete rekonstrueerimine kolme
peakomponendi alusel kombinatsioonis skaleerimisega fikseeritud parameetritega (esialgsest
eksperimendiandmete maatriksist leitud veergude keskmiste ja standardhilvetega). Samuti tehti

kindlaks, et ennustatud logD vaartuste koondumiseks piisab 100 iteratsioonist.
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5.3  Ennustamiseks sobivate solvendipaaride valimine

Esialgselt oli plaanis kasutada 6-10 eksperimentaalselt méiratud logD véairtust 62-66 logD
vadrtuse ennustamiseks. Selleks kdige paremini sobivaid solvendipaaride kombinatsioone otsiti

Monte Carlo meetodil pohineva algoritmi abil (Joonis 4).

Valiti 11 iihendit, mille jaoks olid eksperimentaalselt méddratud koik (72) logD véértust. Skooride
graafiku abil tehti kindlaks, et need iihendid ei ole omaduste poolest liiga sarnased (ehk vastavad
punktid PC1 vs PC2 graafikul ei ole iiksteisele lahedal).

Arvutusmahu vdhendamiseks jagati solvendipaarid kaheks riihmaks, mediaanist madalama ja
mediaanist korgema esimese peakomponendi laadungi véértusega solvendipaarideks. Molema
riihma solvendipaaridest moodustati kdik voimalikud 2, 3 ja 4-liikmelised alamriithmad, mis

ithendati omavahel, saades vastavalt 4, 6 ja 8-litkmelised solvendipaaride riihmad.

72 solvendipaari

v

i <Mdn PC1 laadung 2Mdn l'

Rihm 1 Rihm 2

— 2x kombinatsioonid > 6304xrihma [€ 2x kombinatsioonid [

— 3x kombinatsioonid > 7140 6xrihma [€ 3x kombinatsioonid [

— 4x kombinatsioonid [—> 58905 8x rithma [€— 4x kombinatsioonid [—

Iga rithma
W

Ennustatud logD vaartused

SPE

11 Ghendit
_|— Eksperimentaalsed logD vaartused

Joonis 4. Solvendipaaride kombinatsioonide koostamine ja nende headuse esmane hindamine.

K&iki moodustatud solvendipaaride kombinatsioone kasutati iilalkirjeldatud 11 ihendi logD
véaartuste ennustamiseks ning arvutati ennustusvigade ruutude summa (SPE, vorrand 11) iga

solvendipaaride kombinatsiooni jaoks.
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11 72

2
SPE = Z Z(longi(ssp - long'rfnust) (11)
n=1s=1
Kus
SPE — ennustusvigade ruutude summa,
logDgisp » 108Dennys — tihendi n jaotuskoefitsiendi logaritmid solvendipaaris s, vastavalt

eksperimentaalne ja ennustatud.

Leiti, et kuigi SPE suurus soltub ennustamiseks kasutatavate solvendipaaride arvust, tdhtsaim
tegur on siiski solvendipaaride kombinatsiooni sobivus. Sama solvendipaaride arvu juures
voivad eri kombinatsioonide SPE véirtused nii erineda ligi 10 korda kui ka olla vdga ldhedased

(Joonis 5).

2500

2000 | |

1500 -

SPE

1000 -

o
< I Ul o i

1000 2000 3000 4000 5000 6000

Solvendipaaride kombinatsioonid

Joonis 5. Erinevatele solvendipaaride kombinatsioonidele vastavad SPE viirtused (suure andmemahu tottu

on 6x ja 8x kombinatsioonid kajastatud osaliselt).

Kaaludes eksperimentaalse t60 mahu ja ennustamise tdpsust, otsustati kasutada ennustamiseks 8
solvendipaari. Eelkirjeldatud meetodil tuvastatud 3000 parima 8 solvendipaari kombinatsiooniga

teostati kaheetapiline lisauuring.
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Esimese etapina arvutati iga solvendipaaride kombinatsiooni abil vélja kdikide
treenimisandmestiku {lihendite jaotuskoefitsiendid iilejadnud solvendipaarides. Arvutusmahu
viahendamise eesmargil kasutati kdikide ennustuste tegemiseks samu parameetreid (keskmised,
standardhélbed, laadungid), mis olid arvutatud téielikust treenimisandmestikust. Solvendipaaride
kombinatsiooni headust hinnati ennustatud ja eksperimentaalsete andmete vaheliste kogutud

standardhalvete abil.

Eelneva testi kdigus leitud 150 parima solvendipaaride kombinatsioonidega viidi 1dbi uuringu
teine etapp. 12 iihenditest, mille jaoks olid eksperimentaalselt maératud koik logD védirtused
(toodud Tabelis 6), moodustati koikvoimalikud paarid. Iga ainete paari jaoks leiti
eksperimentaalsetest andmetest 10 solvendipaari, mis sobiksid kdige paremini nende ainete
eraldamiseks tiksteisest (ehk selliseid, milles ainete logD viértuste vahe on suurim). lga
solvendipaaride kombinatsiooni korral arvutati, mitu sobivamat solvendipaari eelmainitud
kiimnest suudab mudel ennustada iga ainepaari jaoks. Suurima Gigesti ennustatud ,,heade®
ekstraktsioonitingimuste arvuga solvendipaaride kombinatsioon on toodud Tabelis 3. Seda

kasutati jargnevaks mudeli valideerimiseks.

Tabel 3. Ennustamiseks sobivaimad solvendipaarid.

Orgaaniline solvent Veefaas
1 | 2-metuiiltetrahtidrofuraan | 3.5% HCI, 13% NaCl lahus
2 | isopropiiiilatsetaat 6% etaanhappe, 19.7% MqgCl, lahus
3 | isopropiiiilatsetaat vesi
4 | tolueen 18% sidrunhappe lahus
5 | tolueen-metanool (9:1) vesi
6 | tolueen-metanool (9:1) 3.5% HCI, 13% NaCl lahus
7 | diklorometaan 6% etaanhappe lahus
8 | diklorometaan 6% etaanhappe, 19.7% MgCl; lahus

30



6. Mudeli valideerimine

Mudeli valideerimiseks kasutati ristkontrolli ja seejérel valideerimist sdltumatu andmestiku abil.
6.1 ,Jéta-iiks-vilja“ ristkontroll

Loodud arvutusliku mudeli headuse hindamiseks kasutati ,jita-iiks-vélja“ (Leave-One-Out,
edaspidi LOO) ristkontrolli. Aineid jdeti {ihekaupa treenimisandmestikust vélja ja rakendati
iilejadnud andmetele kdesolevas t60s loodud andmetdotlusalgoritm (kaasa arvatud puuduvate
védrtuste ldhendamine EM-PCA meetodiga). Vilja jdetud ihendi jaoks ennustati
jaotuskoefitsiendid  koikides solvendipaarides ja hinnati ennustuse {ildist headust

eksperimentaalsete ja arvutatud andmete vahelise ruutkeskmise hélve kaudu.

Ristkontrolli tulemused on toodud Lisas 6A. Kogutud standardhélbeks iile kogu
treenimisandmestiku on 0.75 log iihikut. Uksikute ainete ruutkeskmised hilbed varieerusid

vahemikus 0.31-1.58 log tihikut.

Mudeli tundlikkuse uurimiseks treenimisandmestiku muutmise suhtes jéeti andmestikust vélja 6
tthendit, mille ruutkeskmised hilbed esimeses LOO testis olid suuremad kui 1 log tithik. LOO test
korrati {ilejadnud 38 iihendiga ja saadi kogutud standardhélbe viaartuseks iile kogu andmetabeli
0.66 iihikut. Vairtused varieerusid vahemikus 0.32-0.98 log tihikut. Seejérel lisati
treenimisandmestikule 5 valideerimisiihendit (Tabel 4) ja korrati LOO test 49 {ihendiga. Kogutud
standardhdlve vaartuseks saadi 0.79 log tihikut (iiksikutel ainetel 0.28-1.90).

Nende modifikatsioonide korral leitud kogutud standardhélbed iile kogu andmestiku varieeruvad
vahemikus 0.66 kuni 0.79 log iihikut. See varieerumine on tagasihoidlik, mis voimaldab lugeda

mudelit stabiilseks (,,robustseks*) ja monede iiksikute ainete poolt vihe mdjutatavaks.
6.2  Valideerimine soltumatu andmestiku abil

Loodud mudeli valideerimiseks valiti 2 ainete rithma — keskmise ja korge aluselisusega — mis ei
olnud mudeli loomisel kasutuses (Tabel 4). Kummaski riihmas on iihendite aluselisus

rithmasiseselt sarnane, kuid hiidrofoobsused on mérgatavalt erinevad.
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Tabel 4. Mudeli valideerimiseks kasutatud iihendid (andmed: ACDLabs).

Analiiiit M (g:-mol®)® V (cm3-mol™)® pKa® logP®
N-metiiiilaniliin 107.15 108.8 470 171
N-tsiikloheksiiiilaniliin 175.27 171.3 546  3.68
N-benstiiilmetiitilamiin 121.18 131.0 9.75 143
N-bensiiiilisopropiiiilamiin 149.23 164.4 977  2.30
Dibensiiiilamiin 197.28 191.7 8.76  3.03

# Molaarmass, g/mol

® Molekulruumala, cm*/mol

¢ Protoneeritud vormi pKa vesikeskkonnas
¢ Oktanool-vesi jaotuskoefitsiendi logaritm

Valideerimisandmestiku jaotuskoefitsientide eksperimentaalseks méaddramiseks kasutati sama
metoodikat kui treenimisandmestiku korral. Et hinnata ennustava mudeli efektiivsust reaalsete
segude korral, teostati mdotmised 5 aine seguga, v.a juhtudel, Kkui praktiliste raskuste
(jaotuskoefitsientide suur erinevus, reaktsioonid) tottu oli iiheaegset méidramist keeruline
teostada. Seega on osa logD viirtusi saadud kasutades iihte analiiiiti sisaldavaid lahuseid. lga

solvendipaari korral teostati vdhemalt 2 korduskatset ja nende tulemused keskmistati.

Nagu ka treenimisandmestiku korral, osa logD viirtusi ei Onnestunud eksperimentaalselt
madrata. Valideerimisandmestiku eksperimentaalsed ja osa ennustatud logD véirtustest on

toodud Lisas 6B.
Valideerimisiihendite jaotuskoefitsiente ennustati kasutades:

A. téielikku treenimisandmestikku;

B. treenimisandmestikku, kust on vélja jdetud 6 iihendit, millele vastavad ruutkeskmised hélbed
LOO testi tulemusena olid suuremad kui 1 log iihik;

C. treenimisandmestikku sellele lisatud valideerimisiihendite eksperimentaalandmetega;

D. punktis B kirjeldatud andmestikku, tdiendatud valideerimisiihendite
eksperimentaalandmetega;

E. punktis B kirjeldatud andmestikku, tdiendatud vaatlusaluse analiitidiga.

Saadud ennustuste ja eksperimentaalandmete vahelised ruutkeskmised hélbed on toodud Tabelis

5. Andmete detailsem analiiiis on toodud allpool (jaotused 7.1 ja 7.2).
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Tabel 5. Mudeli valideerimise tulemused: kogutud standardhilbed ja R? (sulgudes).*

Analiiiit A {44 iih.} | B {38iih.} | C {44+5iih.} | D {38+5iih.} | E {38+1 iih.}
N-metiiiilaniliin 0.48 (0.94) 0.37 0.37 0.26 (0.98) 0.30
N-tsiikloheksiiiilaniliin 0.58 (0.88) 0.50 0.44 0.32 (0.96) 0.40
N-bensiitilmetiitilamiin 0.85 (0.31) 0.87 0.65 0.60 (0.57) 0.65
N-bensiiiilisopropiitilamiin | 0.92 (0.22) 0.91 0.83 0.81 (0.31) 0.85
Dibensiitilamiin 1.25 (0.50) 1.31 1.18 1.20 (0.54) 1.19

*Tahistused A-E on seletatud iilalpool. Looksulgudes on ndidatud iihendite arv treenimisandmestikus.
6.3  Jaikliikmete analiiiis

LOO testi tulemusena saadud ennustatud logD véairtused vorreldi vastavate eksperimentaalsete
védrtustega. Jadkliikmete maatriksi uurimine nditas, et ennustusvigade véirtuste jaotus ei ole
taiesti juhuslik. Erinevatele tihenditele vastavate jadkliikmete vahel voib esineda markimisvaédrne
korrelatsioon, nii positiivne kui negatiivne. Korrelatsioonid on tugevaimad nende
solvendipaaride korral, kus orgaaniliseks faasiks on tolueen, ja lihedaste omadustega {ihendite
korral. Niiteks vaib tuua korrelatsiooni katehhooli ja resortsinooli (R? = 0.81) ning lidokaiini ja
difeniitilguanidiini (R?=10.52) jadklitkmete vahel.
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7. Tulemused ja arutelu

T66 tulemusena valminud ennustusmudel koosneb andmestikust (Lisa 4) ja selle pdhjal tootavast

algoritmist, mis on esitatud Joonisel 3 ja Lisas 5.
7.1  Ulevaade valideerimise tulemustest

Ristkontrolli tulemused néitavad, et kdesoleva t60 tulemusena loodud arvutuslik mudel on
rahuldavalt robustne nii iihendite treenimisandmestikust véljajatmise kui ka treenimisandmestiku
taiendamise suhtes (Lisa 6A). Kuna puudub selgelt viljendunud sdltuvus LOO testi tulemuste
(ruutkeskmiste hélvete suuruse) ja ithendi omaduste vahel, vdib mudelit lugeda kiillaltki

universaalselt rakendatavaks erinevatele neutraalsetele ja aluselistele ainetele.

Treenimisandmestiku kohandamine on kasulik, kui selle tulemusena kasvab uuritava tihendiga
omaduste poolest sarnaste ithendite osakaal. Seda efekti illustreerib Tabel 5. Viie
valideerimisiihendi lisamine treenimisandmestikku parandab mérgatavalt ennustuse kvaliteeti.
Ainult uuritava analiitidi lisamine on vdhem efektiivne. Halvasti kirjeldatavate iihendite (korge
ruutkeskmise hdlvega LOO testis) viljajaitmine andmestikust parandab tulemuste kvaliteeti

aniliinide seeria korral, kuid praktiliselt ei muuda olukorda amiinide seeria korral.

Valideerimisiihendite uurimise tulemused (Tabel 5) néitavad, et erinevalt aniliinidest on amiinide
korral jaotuskoefitsientide ennustamise usaldusvairsus kiillaltki madal soltumatult sellest, mis
treenimisandmestikku ennustamiseks kasutati. Selle tdpset pohjust on keeruline méérata, kuna
vastavast andmestikust puudub palju eksperimentaalseid logD véartusi. Juhul, kui puudub
ennustamiseks kasutatavale solvendipaarile vastav véartus, arvutati jaotuskoefitsiendid
tegelikkuses mitte 8, vaid vidiksema arvu solvendipaaride alusel. Samas raskendab paljude

eksperimentaalsete vadrtuste puudumine ennustuse kvaliteedi tdipsemat hindamist.
7.2  Voimalike veaallikate analiiiis

Ennustatud ja eksperimentaalsete vdartuste vahelised erinevused (véljendatult standardhilbena)
on enamiku ainete korral kiillalt suured. Jargnevalt on vaadeldud selle ndhtuse voimalikud

pohjused ja arutletud nende toenédosuse iile.
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Analiiiitide vahelised vastasmdjud segudes. Vaatleme olukorda, kus ithend A on vdimeline

moodustada piisiva kompleksi ithendiga B (vorrand 12):

A+B —— A-B (12)

Uhendeid vdivad kompleksis koos hoida elektrostaatilised vastasmdjud, vesiniksidemed,
hiidrofoobsed joud jms. Koige tdendolisem kéesolevas olukorras on vesiniksidemega
komplekside ja/vGi ioonpaaride teke orgaanilises faasis. Vesiniksidemete doonorite/aktseptorite
ja laetud osakeste arvukuse tdttu veefaasis vOivad seal piisida vaid erakordselt tugevad
analiiitide kompleksid. Kui reaktsiooni 12 tasakaalukonstandid oleksid sarnased koikide
orgaaniliste faaside korral, on voimalik, et arvutuslik mudel suudaks neid kirjeldada ja kajastada
komplekseerumise efekti ennustatud véirtustes. Praktikas on see aga vihetdendoline, kuna
kasutatud orgaaniliste lahustite omadused, mis voivad mdjutada analiiiitide vahelist vastasmoju
(vesiniksideme doonorite/aktseptorite olemasolu, dielektriline ldbitavus) on kiillalt erinevad.
Seega voib tugevate analiiiitidevaheliste komplekside teke osades lahustites alandada ennustuste
kvaliteeti.

LOO testi korral on {ilalkirjeldatud interaktsioonide mdju tulemustele praktiliselt vélistatud, kuna
treenimisithendite eksperimentaalsed logD véirtused arvutati mitmes erinevas ainete segus
saadud tulemustest. Valideerimissegu korral aga ei saa vilistada ainete omavaheliste

vastasmojude esinemist. See v3ib olla itheks ennustamiste madala kvaliteedi pdhjuseks.

Liiga vihe iihendeid treenimisandmestikus. Selle hiipoteesi likkavad {imber valideerimise
tulemused. Osa iihendite eemaldamisel treenimisandmestikust ennustamiste kvaliteet pigem
kasvab kui kahaneb. Ennustamise tdpsust aitaks tdsta uuritava iihendiga sarnaste molekulide
lisamine treenimisandmestikku voi nende osakaalu tdstmine vaatlusalusest analiilidist erinevate
molekulide eemaldamise teel. Seda meedet ei ole vdimalik rakendada tdiesti tundmatu
struktuuriga segu komponentide korral. Samas, kui uuritavate ainete struktuurid voi omadused
on viahemalt osaliselt teada, siis vdib olemasolevat infot rakendada mudeli kohandamiseks

konkreetse olukorra tarbeks.

Ebapiisav  mudeli alusandmete tidpsus. Eksperimentaalsete logD véirtuste madramise

korratavus viljendatuna korduskatsete tulemuste standardhilvena on kordades madalam kui
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vastavad ennustusvead (Lisa 6A). Seega, ei ole ootuspirane, et eksperimendiandmete tdpsus
limiteeriks ennustustulemuste tipsust. Joonisel 6 on toodud ennustamiste tulemuste vordlus

eksperimentaalsete andmetega N-metiitilaniliini néitel.
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™ neutraalsed vesilahused [ etaanhappe lahused [_] soolhappe lahused [ ] sidrunhappe hahused

Joonis 6. N-metiiiilaniliini eksperimentaalsed ja ennustatud logD viirtused. A — ennustus muutmata
treenimisandmestiku alusel, D — ennustus modifitseeritud treenimisandmestiku alusel (eemaldatud halvasti
kirjeldatavad iithendid, lisatud valideerimisiihendid). Detailid alajaotuses 6.2.

Téhtsamaid solvendipaaride erinevusi suudab arvutuslik mudel hasti esile tuua, kuid nii Jooniselt
6 kui ka valideerimise tulemuste tabelist Lisas 6B vdib ndha ennustatud ja eksperimentaalsete
véddrtuste mirkimisvdérseid lahknevusi ekstreemumkohtades. Selle efekti pdhjuseks voib olla
treenimisandmestikust eksperimentaalsete vidirtuste puudumise tdendosuse seos puuduvate
vadrtuste suurusega. Juhul, kui logD absoluutvdirtus on ile 3-3.5 iihikut, on selle
eksperimentaalne médramine tihti problemaatiline ja vidhetdpne. Seega on korgete logD
absoluutvédrtuste korral suurem tdenédosus, et vastav andmepunkt puudub andmemaatriksist, kui

nullildhedaste logD védartuste korral.
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EM algoritm, mille abil arvutati puuduvatele andmepunktidele hinnanguid, ei pruugi selles
olukorras usaldusvéarseid tulemusi anda [29]. Juhul, kui puuduv logD véértus on véga korge voi
viga madal, voib EM algoritm anda ebapiisava tdpsusega vOi siistemaatilise veaga hinnanguid,
mis vOib omakorda pohjustada korgete [logD| véirtuste suuruse alahindamist ennustava mudeli

poolt.
7.3 Mudeli praktilise rakendatavuse hindamine

Loodud ennustava mudeli praktilist rakendatavust ei ole vdimalik ainult standardhélvete kaudu
hinnata. Mudeli loomise eesmirgiks oli  vdimaldada leida kdige sobivamad
ekstraktsioonitingimused kahe vOi enama aine eraldamiseks iiksteisest. Eraldamiseks sobivaim

solvendipaar on see, milles ainete jaotuskoefitsientide erinevused on suurimad.

Arvutusliku mudeli voimet seda eesmérki tdita voib hinnata jaotuses 5.3 kirjeldatud protseduuri
abil. Treenimisandmestikust valiti tihendeid, mille jaoks on méératud koik eksperimentaalsed
logD véirtused, moodustati nendest kdikvoimalikud paarid ja leiti nii eksperimentaalsetest kui
LOO testi kéigus ennustatud andmetest 10 solvendipaari, kus kahe aine logD védrtuste vahed on
suurimad. lga ainepaari korral leiti, mitu solvendipaari 10 parima hulgast suutis mudel

ennustada. Tulemused on toodud Tabelis 6.

Nagu Tabelist 6 on niha, varieerub mudeli poolt tuvastatud ,,heade solvendipaaride arv nullist
itheksani, nende keskmine arv on 5. Samas vOib mérgata, et aluselisuse ja hiidrofoobsuse poolest
kiillalt sarnaste tihendite (nt, trifentiiilfosfiinoksiid ja dimetiiiilftalaat) jaoks on mudel tuvastanud
enamasti vaid moned sobivad ekstraktsioonitingimused, kuid omaduste poolest piisavalt
erinevate ainete jaoks on paljudel juhtudel leitud rohkem sobivaid solvendipaare. Kuna sarnaste
omadustega (ja sellest tulenevalt sarnaste jaotuskoefitsientide vaértustega) ainete iiksteisest
eraldamine ekstraktsiooni abil ei ole efektiivne ja selle rakendamine tOOstusprotsessis on

vihetdendoline, voib mudeli toimetulekut piistitatud iilesandega lugeda rahuldavaks.
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Tabel 6. Parimate ekstraktsioonitingimuste leidmine ennustava mudeli abil.

= S = as -
3 © = 9 = = % A=
2 8 £ £ 2283 E Exz £ S_EZ
Z = < g =2.= & = 5S| @ (@9 g8
s 2 2 5 €E @ 2 g8 © ER&E&E
g & g F w2z 4 & /Y ¥ £ ER
- & A A =
Katehhool 4
Bensamiid 3 4
Timiin 3 4 4
5-nitrobensimidasool r 7 5 7
1-naftool 6 6 4 4 7
Difeniiiilamiin 8 9 6 5 7 7
Dimetiiiilftalaat 5 4 S 5 6 1 4
Kofeiin 2 6 6 6 6 6 3 5
Sulfametoksasool 2 4 6 3 5 5 4 3 5
Trifeniitilfosfiinoksiid 4 3 4 5 5 1 2 0 4 3
Diantipiiriilfeniiilmetaan | 9 8 8 8 3 7 7 8 5 8 9

LogD vaértuste ennustamise edukus sdltub nii uuritava ithendi sarnasusest treenimisandmestiku
molekulidega kui ka otsitava jaotuskoefitsiendi védrtusest (Joonis 6): ennustusvead on suurimad
ekstreemumkohtades. Kuigi erinevused eksperimentaalsete ja ennustatud logD véirtuste vahel
on sel juhul killalt suured, mudeli praktilise rakendatavuse seisukohalt ei pruugi need
pohjustada raskusi. Kui tihendi kontsentratsioonide suhe kahes faasis on iile 100 ([logD[>2), ei
oma praktilise t60 seisukohalt tdhtsust, milline see suhe tdpselt on. Seega, kui eksperimentaalne
logD absoluutvéairtus iiletab 2 log iihikut, ennustust [logD[>2 (kui ennustatud véértus on sama

mérgiga kui eksperimentaalne) voib lugeda rahuldavaks sdltumata ennustuse veast.
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7.4 Ennustava mudeli edasiarendamise voimalused

Loodud ennustava mudeli parandamiseks ja selle kasutusvaldkonna laiendamiseks on plaanis:

= Uurida ldhemalt ennustusvigade seost ennustatud logD véirtustega ning tugevate
soltuvuste avastamise korral tuua mudelisse vdimalused vastavate vigade
korrigeerimiseks.

» Uritada leida sdltuvust analiiiidi struktuuri/omaduste ja vastava ennustuse tipsuse vahel.

= Lisada treenimisandmestikku happelisi analiilite ja aluselisi veefaase kirjeldav
andmemassiiv.

= Uurida ldhemalt eksperimentaalselt méddratud ja COSMO-RS meetodiga ennustatud logD
védrtuste soOltuvused ja mddrata erinevate solvendipaaride ja/voi aineriihmade jaoks
parandustegureid. Edu korral vdimaldab see tdiendada treenimisandmestikku uute

andmepunktidega, asendades (vahemalt osaliselt) eksperimente arvutustega.

39



8. Kokkuvote

Kéesoleva t00 kdigus on loodud arvutuslik metodoloogia, mis vdimaldab ennustada teadmata
struktuuriga analiilitide jaotuskoefitsiente mitmekiimnes solvendipaaris selles t60s uuritute
hulgast, kasutades selleks 6-8 eksperimentaalselt médratud jaotuskoefitsienti. Arvutusliku mudeli
peaeesmargiks on parimate lahustipaaride ennustamine kahe voi enama teadmata struktuuriga

tihendi eraldamiseks tiksteisest vedelik-vedelik ekstraktsiooni meetodil.

Arvutusliku mudeli rakendusala holmab hetkel aluselisi ja neutraalseid analiiiite ja 72
solvendipaari, mis koosnevad neutraalsetest ja happelistest vesilahustest ja 6 orgaanilisest

lahustist.

Ennustuste kvaliteet varieerub soltuvalt uuritavast analiiiidist. Ennustused on tdpsemad, kui
mudeli parameetrite maddramiseks kasutatud treenimisandmestikus on iiks vdi mitu uuritavale
analiitidile omaduste poolest sarnast ainet. Jaotuskoefitsientide (eriti korgete ja madalate) tdpne

ennustamine alati ei dnnestu, kuid mudeli rakendatavust praktikas ei pruugi see segada.

On leitud, et kdesoleva metodoloogia voimaldab Korrektselt ennustada keskmiselt viit kiimnest
kahe aine eraldamiseks sobivaimast solvendipaarist. ~Oigesti ennustatud heade

ekstraktsioonitingimuste arv on suurem omadustelt erinevate ainete korral.

Metodoloogia pohiprobleemideks on lahused, kus esinevad tugevad analiiiitidevahelised
vastasmojud, mis voivad mojutada tasakaale ekstraktsioonil ja selle tulemusena ka ennustuste
kvaliteeti, ning védhesed vdimalused ennustatud viértuste tdpsuse hindamiseks mudeli

rakendamisel praktikas.

Toos pakutakse vilja voimalused loodud mudeli efektiivsuse parandamiseks ja selle kasutusala

laiendamiseks.
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9. Summary

Extraction prediction model

Sofja TSepelevits

A methodology was developed for prediction of extraction behavior (distribution ratios) of
compounds with unknown molecular structures in a range of solvent pairs. The algorithm takes
as input the experimentally determined distribution ratios in 6-8 solvent pairs, and predicts the
distribution ratios in the rest of the solvent pairs studied in this work. The main application of
this methodology is to predict the most suitable extraction conditions for selective separation of

one or more unidentified compounds from a liquid mixture.

The applicability domain of the predictive model covers neutral and basic analytes and 72

solvent pairs (combinations of 6 organic solvents and 12 neutral and acidic aqueous solutions).

The quality of the results (predicted distribution ratios) varies depending on the analyte. The
prediction tends to be more accurate if there are compound(s) among those used to determine the
model parameters that have properties similar to the properties of analyte. The prediction of
exact logD values (especially in the case of high absolute values) using the model in its present
state proved rather unreliable. Nevertheless, the model is usable for solving practical problems. It
enables to identify at average 5 of 10 most suitable extraction conditions for separation of the
pair of compounds. The number of correctly predicted suitable conditions is higher in case of

compounds that have sufficiently different properties.

The main problem of the present methodology are solutions where analytes interact with each
other (if the interactions are strong enough to shift the distribution equilibria, the predictions are
likely to be biased), and insufficient means to assess the quality of the prediction in case of

analytes with totally unknown structures.

The ways were proposed to refine the predictive methodology and expand its applicability.
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Lisad

Lisa 1. Jaotuskoefitsientide modelleerimine COSMO-RS meetodiga.

COSMO-RS arvutus koosneb kahest etapist [18,19]:
1) molekuli oleku (koguenergia, geomeetria ja laengujaotus pinnal) leidmine ideaalses juhis;

2) molekulide omavaheliste vastasmodjude arvutamine statistilise termodiinaamika meetoditega

kasutades esimeses etapis saadud andmeid laengujaotuste kohta.
1. Kvantkeemilised arvutused

Molekuli geomeetria optimeerimine ja laengujaotuse arvutus pinnal viidi 1dbi TURBOMOLE V
6.2 tarkvarapaketi abil [40,41]. Valitud meetod on DFT (Density Functional Theory), BP
funktsionaali (Becke’s hybrid exchange + Perdew-Wang correlation) [43,44] ja TZVP (Triple
Zeta Valence plus Polarisation) baasiga [42]. Enamikul juhtudel on kasutatud tarkvara vaikimisi
parameetrid (energia kovergeerumisparameeter 10° Hartree, gradient |dE/dxyz| 107
Hartree/Bohr, gridsize m3), mdnedel juhtudel rangemad parameetrid (energia

kovergeerumisparameeter 10~ Hartree, gradient |dE/dxyz| 10 Hartree/Bohr).

Uhenditele, mis esinevad mitmes stabiilses konformatsioonis, arvutati mitme konformeeri
geomeetriaid (2-16). Konformeere otsiti ldahtudes molekulide ruumilise struktuuri {ildistest
pohimotetest. Rohuva enamiku molekulide jaoks tehti mitu algset geomeetriat, et kogu
konformatsiooniline ruum voimalikult pohjalikult katta. Optimeerimise tulemusena koondusid

need geomeetriad vidiksema konformeeride arvuni.
2. Statistiline termodiinaamika

Jaotustasakaalude arvutamiseks statistilise termodiinaamika meetoditega kasutati COSMOtherm

tarkvarapaketti (versioon C30_1201 [45]; parametrisatsioon BP_TZVP_C30_1201).

Molekuli reaalne olek lahuses kujutab endast sageli konformeeride segu. COSMOtherm
voimaldab iga molekuli jaoks arvesse votta mitu konformeeri, omistades nendele osakaale

vastavalt Boltzmanni jaotusele. Erinevate konformeeride stabiilsus ja see, milline neist vastab
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globaalsele energiamiinimumile, soltub keskkonnast, milles molekul asub. Senini tehtud
uuringud on ndidanud, et ainult madalaima energiaga konformeeri kasutamine ei pruugi parimaid
tulemusi anda ning eksperimentaalsete andmete reprodutseerimine on edukaim konformeeride
komplekti kasutamisel [24,25,46]. Kdesolevas t60s kasutati koigi molekulide korral arvutustes

koiki leitud konformeere.
COSMO-RS arvutustes kasutati temperatuuri 25°C.
Jaotustasakaale arvutati kolme etapina:

1. Kahe faasi koostise arvutamine peale vastastikku kiillastumist (kasutades COSMOtherm
moodulit Liquid Extraction).

2. Analiilitide neutraalsete vormide jaotuse (logP) arvutamine kahe ,,eelvalmistatud* faasi
vahel (LLE/VLE mooduli abil). Kasutati 10pmatut lahjendust (analiiiitide
kontsentratsioonid voeti nulliks).

3. Ionisatsiooni arvessevotmine (logD arvutus). Molekuli kodikide vormide jaotused arvutati
logP ja ionisatsioonikonstandi (pKa) véértustest. Viimase hindamiseks kasutati
eksperimendiandmeid (kui see vOimalik oli) vO1 andmebaasist SciFinder saadud

ACDLabs tarkvara abil arvutatud vaartusi.
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Lisa 2. Kasutatud kemikaalid.

CAS number Nimetus Molekulvalem Molaarmass Tootja * Pohiaine sisaldus/
(g/mol) puhtus *
ANALUUDID
110-86-1 Piiridiin CsHsN 79.10 Sigma-Aldrich 99.8%
62-53-3 Aniliin CeH7N 93.13 Sigma-Aldrich >99.5%
100-46-9 Bensiitilamiin C;HyN 107.15 Aldrich 99%
100-61-8 N-metiiiilaniliin C;HyN 107.15 Fluka >99.5%
591-27-5 3-aminofenool Ce¢H/NO 109.13 NA NA
120-80-9 Katehhool CeHs0, 110.11 NA q,
108-46-3 Resortsinool CsHgO> 110.11 Schering-Kahlbaum AG p. A.
51-17-2 Bensimidasool C;HgN, 118.14 Aldrich 98%
55-21-0 Bensamiid C;H;NO 121.14 Aldrich 99%
108-75-8 2,4,6-trimetiiiilpiridiin CgHyiN 121.18 NA NA
103-67-3 N-bensiiiilmetiiiilamiin CgHyiN 121.18 Aldrich 97%
65-71-4 Tiimiin CsHgN,0, 126.11 Sigma >99%
934-32-7 2-aminobensimidasool C,;H;N3 133.15 Fluka 99.9%
90-15-3 1-naftool C1oHsO 144.17 Merck p. A.
102-97-6 N-benstiiilisopropiiiilamiin CioHisN 149.23 Aldrich 97%
455-14-1 4-(trifluorometiiiil)aniliin C;HgF3N 161.12 Aldrich 99%
94-52-0 5-nitrobensimidasool C;H5N50, 163.13 Aldrich 98%
122-39-4 Difeniitilamiin CpHyN 169.23 NA q.71.a.
63-74-1 Sulfaniitilamiid CsHgN,O,S 172.20 NA NA
1821-36-9 N-tsiikloheksiiiilaniliin CpoHisN 175.28 Aldrich NA
59-26-7 N,N-dietiiiilnikotiinamiid C1oH14N,0 178.23 Aldrich 99%
131-11-3 Dimetiiiilftalaat C10H1004 194.18 Merck >99%
58-08-2 Kofeiin CsH1oN4O, 194.19 NA NA
103-49-1 Dibensiiiilamiin CuHisN 197.28 Aldrich 97%
102-06-7 1,3-Difeniitilguanidiin Ci3Hi3NsH 211.26 NA NA
137-58-6 Lidokaiin C14H,N,0 234.34 Sigma NA
57-41-0 Feniitoiin CisH1:N,»0, 252.268 Sigma >99%
723-46-6 Sulfametoksasool C1oH11N305S 253.28 Sigma NA
29122-68-7 Atenolool C14H2N,»05 266.34 Sigma >98%
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Molaarmass

Pohiaine sisaldus/

CAS number Nimetus Molekulvalem Tootja *
(g/mol) puhtus *
497-76-7 Arbutiin C1oH1604 272.25 Sigma >98%
50-28-2 B-Estradiool CigH,40, 272.38 Sigma >98%
791-28-6 Trifentitilfosfiinoksiid CigH15PO 278.28 Aldrich 98%
138-52-3 D-(-)-salitsiin C13H104 286.28 Sigma >99%
97-77-8 Disulfiraam C1oH20N»S, 296.54 Aldrich >97%
70458-96-7 Norfloksatsiin C16H18F N304 319.3 Fluka >98%
1160-28-7 8,8’-dikinoliiiildisulfiid CigH1oN,S, 320.43 3aBox "Pearent” q.
115-86-6 Trifeniitilfosfaat CigH15PO, 326.28 Aldrich >99%
85-86-9 Sudaan 111 CxH16N4O 352.40 Fluka NA
50370-12-2 Tsefadroksiil C16H17N305S 363.39 Sigma NA
1251-85-0 Diantipiiriilmetaan Cy3H240,N, 388.46 Peaxum q.]1.a.
548-62-9 Kristallviolett CasH3oN5ClI 407.98 Peaxum g.1.4a.
69257-04-1 Slikzsl) g i(in)i le;‘:g:l‘:;l CasH2CIN,O 420.97 Aldrich 98%
125-20-2 Tiimoolftaleiin CigH300, 430.54 Peaxum 9.1.a.
95255-44-0 Diantipiiriilfeniitilmetaan CygH2s0,N, 464.56 Peaxum q.]1.a.
22832-87-7 Mikonasool, nitraat C1sH14CI4N,O-HNO4 479.14 Fluka NA
60-54-8 Tetratsiikliin, hiidrokloriid C,,H24N,Og-HCI 480.90 Sigma-Aldrich 97.3%
1476-53-5 Novobiotsiin, naatriumsool C31H3sN,NaO4; 634.61 Sigma >93%
13292-46-1 Rifampitsiin Cy3HsgN4O4o 822.94 Sigma >97%
11121-48-5 Bengali roosa CxoH,CLI4Na, 05 973.67 Chemapol NA
EKSTRAKTSIOONILAHUSTITE KOMPONENDID
67-56-1 Metanool CH.0 32.04 Sigma-Aldrich >99.9%
71-36-3 1-butanool CsH,,0 74.12 Peaxum 99.5%
. J.T.Baker >99.8%
75-09-2 Diklorometaan CH,ClI, 84.93 EM Science GR
96-47-9 2-metiiiltetrahiidrofuraan CsH400 86.13 Sigma-Aldrich >99%
J.T.Baker >99.7%
108-88-3 Tolueen C;Hg 92.14 . .
Sigma-Aldrich >99.9%
108-21-4 Isopropiiiilatsetaat CsH100; 102.13 Sigma-Aldrich 98%
7647-01-0 Soolhape HCI 36.46 Fluka NA
64-19-7 Etaanhape C,H,0, 60.05 Fisher Scientific USP/FCC
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Molaarmass

Pohiaine sisaldus/

CAS number Nimetus Molekulvalem Tootja *
(g/mol) puhtus *
77-92-9 Sidrunhape, monohiidraat CgHgO7-2H,0 210.14 Fisher Scientific 99.8% **
. .. Peaxum 99.8%
7647-14-5 Naatriumkloriid NaCl 58.44 — 599.9%
7786-30-3 Magneesiumkloriid, veevaba MgCl, 95.21 Sigma >98%
7791-18-6 Magneesiumkloriid, heksahiidraat MgCl,-6H,0 203.3 KebolLab AB puriss
Naatri ivesinikfosfaat
7558-80-7 aatriumdivesinikfosfaat, NaH,PO,-H,0 137.99 Merck >99%
monohiidraat
Naatriumvesinikfosfaat,
7558-79-4 Na,HPO,-12H,0 358.14 Peaxum q.]11.a.

dodekahiidraat

*NA — info puudub; kemikaali puhtus hinnati vedelikkromatograafilise analiilisi kaudu.

**Sidrunhapet puhastati tdiendavalt vedelik-vedelik ekstraktsioonil tolueeniga.
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Lisa 3. Kasutatud aparatuur, toévahendid ja meetodid.

Vedelikkromatograafilise analiiiisi aparatuur:

Vedelikkromatograaf Agilent 1200, mis koosnes automaatsisestussiisteemist, kvaternaarsest
pumbast ja 5-kanalilisest UV-Vis detektorist.
Automaatsisestussiisteemi termostaat Agilent 1290 (kasutati eksperimendimetoodika

tundlikkuse médramiseks temperatuuri suhtes).

Vedelikkromatograafilise analiiiisi protseduur:

Elueerimiseks kasutati iile saja erineva meetodi. Nende hulgas oli nii gradient- kui ka
isokraatilisi meetodeid.
Detekteerimiseks kasutati erinevaid lainepikkusi vahemikus 220-580 nm.
Kromatograafiline kolonn: Agilent Eclipse XDB-C18, 4.6 x 250 mm, tiidisecosakese
suurusega 5uM; eelkolonn 4.6 x 5 mm samast materjalist.
Eluentide komponendid:

= OQOrgaanilised lahustid — metanool ja atsetonitriil.

=  Ammooniumatsetaatpuhver (pH=4.8) kontsentratsioonivahemikus 5-20 mM.

= 1 mM ammooniumatsetaat + 0.1% sipelghape puhver (pH=2.8)

Vahendid ekstraktsiooni ldbiviimiseks:

Standardsed 2 ml valtskorkidega viaalid
Orbitaalloksuti Elpan, tiiiip 358S
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Lisa 4. Eksperimentide tulemused (mitme korduskatse keskmised logD véairtused).

Veefaaside komponentide tahistused:

w— vesi; s—NaCl; x-MgCl,; a-etaanhape; h—soolhape; ¢ — sidrunhape.

Orgaaniline solvent —» Tolueen
Analiiiitd Veefaas> | w | s | x | a [ as [ ax | h | hs | x [ ¢ | e |
B-estradiool 202 264 264 169 233 256 196 242 256 144 190 1.94
1-naftool 176 250 263 160 202 227 182 226 247 150 191 206
2,4,6-trimetiiiilpiiridiin 097 094 1.69 -3.24
2-aminobensimidasool -3.04 -291 -234 -295 -2.84 -3.06 -2.41  -3.03 -249 -2.66
3-aminofenool -1.31 -112 -1.14 -255 -322 -3.62 -355 -3.01 -226 -1.84 -1.93
4-(trifluorometiiiil)aniliin 228 272 279 162 166 124 -071 -0.85 -1.42 0.72 043 -0.51
5-nitrobensimidasool -060 -0.39 -046 -117 -123 -1.70 -226 -212 -3.28 -2.86 -3.40 -3.84
8,8-dikinoliiiildisulfiid 3.93 443 349 347 271 @ 0.63 178 013 -2.32
Aniliin 093 122 118 -093 -1.02 -160 -3.88 -410 -4.23 -2.67  -3.69
Arbutiin
Atenolool -140 -114 -073 -114 -125 -122 -1.83 -1.89 -2.11
Bengali roosa 328 323 330 319 323 303 343 371 352
Bensamiid -0.83 -0.56 -0.59 -0.52 -0.07 012 -094 -0.67 -0.80 -1.09 -0.87 -1.02
Bensimidasool -0.85 -0.48 -0.70 -3.64 -3.72 -2.73 -245 -278  -2.37 -2.49
Bensiiiilamiin -1.77  -1.81  -2.26 -2.92
D-(-)-salitsiin -3.65 -3.81 -3.78 -3.61
Diantipiiriilfentiiilmetaan 274 337 329 205 249 181 -040 -069 -0.86 059 040 -1.28
Diantipiiriilmetaan 111 194 157 087 143 077 -114 -134 -199  -0.02 -0.16 -1.60
Difeniitilamiin 397 417 374 372 369 365 300 273 218 343 355 281
Difeniitilguanidiin -1.78 -127 -183 -298 -273 -192 -403 -344 -257  -351 -3.16 -3.03
Dimetiiiilftalaat 235 281 286 200 245 256 219 260 282 192 232 232
Disulfiram 4.07 416 @ 3.94 3.74 412 | 3.62 3.83
Feniitoiin 070 132 112 081 138 191 067 108 125 029 0.61 0.75
Katehhool -1.19 -0.83 -040 -128 -098 -056 -1.15 -091 -0.56  -1.27 -1.02 -0.69
Kofeiin -0.27 002  -031 -0.37 -0.06 -0.24 -0.80 -1.19 -226 -0.66 -0.54 -0.68
Kristallviolett -2.02  -0.80 -1.08 -3.81 -3.96 -3.96
Lidokaiin 134 131 -045 -287 -258 -232 -346 -338 -3.14  -205 -3.52 -3.10
Mikonasool 380 356 260 19 214 188 -052 081 116 005 0.13
N,N-dietiitilnikotiinamiid -006 035 011 -0.73 -0.86 -1.69 -3.72 -3.99 -431 -219 -264 -3.94
thi':Eg;‘il;li'niumklom ; 288 -150 -2.21 -299 -3.03 -2.38 -2.85 -2.99 282 287 -2.81
Norfloksatsiin -3.10 -3.28 -2.77
Novaobiotsiin -1.55 -0.52 220 -0.16 2.23 1.65 246
Piiridiin 039 069 050 -1.28 -1.48 -2.45 -3.74 -159 -216 -2.10 -1.78
Resortsinool -194 -163 -135 -213 -181 -141 -198 -157 -1.36 -2.16 -1.84 -1.56
Rifampitsiin 1.30 3.48 1.00 182 235 0.46  1.59 -0.31
Sudaan Il 405 433 448 397 408 421 425 390 374 387 403 396
Sulfametoksasool -158 -0.97 -0.07 -048 -0.17 000 -217 -242 -257  -1.08 -1.32 -2.20
Sulfaniitilamiid -249  -232 -226 -264 -267 -293 -3.99 -4.60
Tetratsiikliin
Trifentiiilfosfaat 4.28 437  4.18 4.22 3.93
Trifentitilfosfiinoksiid 226 324 293 231 292 306 218 277 265 180 227 205
Tsefadroksiil
Tiimiin -3.38 -332  -330 -258 -225 -1.88 -358 -3.20 -3.66 -3.53 -3.57 -3.78
Tiimoolftaleiin 3.85 3.72 258 3.87 1.95 3.59 134 345
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Orgaaniline solvent —»

2-metiiiiltetrahiidrofuraan

Analiiiitd Veefaas—> | w | s | x | a [ as [ ax | h | hs | x [ ¢ | e | e
B-estradiool 319 318 344 29 324 319 328 348 328 258 341 @3.35
1-naftool 294 3.09 328 280 3.05 323 306 240 318 181 3.02 315
2,4 ,6-trimetiiiilpiiridiin 106 094 108 -224 -223 -265 -356 -3.15 -350 -235 -214 -1.67
2-aminobensimidasool 0.06 -0.02 -0.18 -1.80 -0.52 -053 -149 -0.96 -0.75 -0.87 -0.26 0.43
3-aminofenool 097 136 149 034 -044 -0.89 -1.73 -140 -094 -0.39 -0.59
4-(trifluorometiiiil)aniliin 318 331 339 257 308 29 063 063 047 181 191 161
5-nitrobensimidasool 159 201 175 140 160 088 @ -1.39 -159 -1.43 0.49 -0.09 -0.08
8,8-dikinoliiiildisulfiid 3.34 344 364 293 275 236 218 090 -1.34
Aniliin 151 192 197 031 024 -028 -161 -178 -153

Arbutiin -0.89 -0.72 -0.99 -0.68 -055 -0.63 -0.88 -0.84 -0.80 -0.30 -0.31 -0.24
Atenolool 023 040 058 -0.33 -0.33 -0.34 -0.27 -0.18 0.27
Bengali roosa 328 332 336 306 309 318 3.00 302 312
Bensamiid 061 098 08 069 119 113 043 079 054 057 108 126
Bensimidasool 083 128 098 -1.27 -1.09 -150 -249 -219 -196 -141 -1.16 -0.58
Bensiitilamiin -1.14 -0.98 -0.84 -0.84 -128 -114 -119 -1.01 -0.33
D-(-)-salitsiin -097 -086 -160 -0.77 -0.68 -0.91 -1.19 -1.07 -1.28 -0.60 -0.62 -0.67
Diantipiiriilfeniiilmetaan 225 317 299 159 260 192 -095 -004 -039 046 126 226
Diantipiiriilmetaan

Difeniitilamiin 321 335 317 307 328 324 322 312 328 283 311 322
Difeniiiilguanidiin -0.00 -1.60 020 044 -113 -0.84 -0.17 -0.71 033 1.10
Dimetiiiilftalaat 189 258 277 167 253 276 172 244 223 134 230 261
Disulfiram 314 316 323 3.08 311 317 3.18 2.61

Feniitoiin 282 323 324 239 308 343 265 309 274 189 296 @298
Katehhool 179 215 252 157 207 275 170 202 291 137 209 @265
Kofeiin -0.32 0.03 -0.33 -022 014 -023 -065 -104 -2.01 -0.18 0.00 -0.35
Kristallviolett -1.14  0.78 151 0.61 -0.25  -0.20 -1.74
Lidokaiin 0.32 -2.24  -0.68 -0.77 -1.21  -0.45 0.07
Mikonasool 3.15  3.26 260 266 077 199 182 0.80 @249
N,N-dietiitilnikotiinamiid -0.04 057 018 -0.23 -0.19 -1.07 -0.99 -158 -181
N-bensiiiil-

tsinkonidiiniumkloriid -2.54 -0.26  -1.98 -0.97 -151 -1.94  -191 -1.32
Norfloksatsiin -140 -1.31 -2.67  -156 -249 -259 -2.01 -280 -1.34 -1.04 -0.81
Novobiotsiin 3.32 367 372 375 361 3.78  3.95 3.77 374
Piiridiin 040 079 055 @ -0.61 -1.29 -158 -1.65 -2.13 -2.20
Resortsinool 159 221 240 151 215 239 166 234 277 130 212 264
Rifampitsiin 0.40 | 3.59 095 @ 3.17 0.72 @ 3.18 0.48

Sudaan Il 3.79 379 372 391 367 380 391 371 369 361 @376
Sulfametoksasool 118 188 148 188 268 275 076 0.67 016 156 219 1.87
Sulfaniitilamiid 061 080 082 055 062 03 -130 -1.74 -161 0.15 -0.14 -0.85
Tetratsiikliin -0.44 -043 -197 -0.90 -051 -1.14 -0.51  0.38

Trifeniiiilfosfaat 341 327 360 290 295 315 298 340 327 280 318 342
Trifentitilfosfiinoksiid 175 279 289 172 288 299 138 228 183 130 258 @ 3.00
Tsefadroksiil -0.71 -0.58 -0.65 -0.96 -0.82 -0.67 -0.53 -0.53 -0.46
Timiin -044 -044 -051 -033 -0.12 -0.27 -049 -0.31 -051 -0.26 -0.05 -0.14
Tumoolftaleiin 331 338 33 311 314 320 312 317 328 298 324 320
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Orgaaniline solvent —» Isopropiiiilatsetaat
Analiiiity Veefaas—> | w | s | x | a [ as [ ax | h | hs | x [ ¢ | e | e
B-estradiool 316 348 321 301 316 339 3.01 327 329 273 3.03 3.00
1-naftool 310 328 319 242 322 312 288 298 290 259 282 299
2,4 ,6-trimetiiiilpiiridiin 084 079 093 -271 -259 -2.95 -2.33 | -2.54
2-aminobensimidasool -0.70 -0.71 -0.28 -2.49 -162 -1.30 -238 -203 -1.94 -298 -251 -1.99
3-aminofenool 052 080 0.84 -1.65 -2.95 -2.53 -1.24  -2.11
4-(trifluorometiiiil)aniliin 3.08 327 327 284 298 272 036 015 -032 178 144 0.59
5-nitrobensimidasool 104 132 126 048 023 -0.37 -208 -240  -240 -1.03 -1.68 -2.67
8,8-dikinoliiiildisulfiid 207 400 312 321 281 082 -177 146 -0.05 -2.85
Aniliin 142 174 172 -021 -0.29 -0.80 -242 -2.06 -1.72 -2.09 -2.33
Arbutiin -247 -223 | -2.09 -223 -2.06 -1.98 -228 -218 -2.18 -245 -230 -2.32
Atenolool -0.26 -0.09 0.14 -049 -049 -031 -151 -154 -1.16
Bengali roosa 2.47 286 3.08 350 325 292 308 340 316 344
Bensamiid 040 067 062 053 092 097 041 060 047 017 040 0.36
Bensimidasool 052 086 113 -1.77 -1.86 -1.99 -290 -344 -3.28 -2.88
Bensiitilamiin
D-(-)-salitsiin -236  -213 | -227 -215 -1.85 -1.82 -228 -221 -221 -233 -231 -252
Diantipiiriilfeniiiilmetaan 206 28 271 18 254 199 -0.65 -0.68 -040 0.02 -0.23 -1.00
Diantipiiriilmetaan
Difeniitilamiin 3.18 326 328 327 318 338 255 296 224 316 312 283
Difeniiiilguanidiin -059 -0.35 -053 -201 -047 0.05 -154 -0.75 -049 -296 -1.24 -1.10
Dimetiiiilftalaat 219 272 274 199 256 273 201 249 242 185 226 232
Disulfiram 3.83  3.39 348 3.34 3.43 294 | 3.15
Feniitoiin 254  3.01 292 239 294 319 239 271 208 235 254
Katehhool 112 140 168 106 134 170 120 142 170 104 128 156
Kofeiin -0.30 0.00 -0.32 -0.31 0.02 -028 -0.77 -124 -222  -0.66 -0.51 -1.31
Kristallviolett -0.88 161 1.26 -0.01 -3.33  -3.56
Lidokaiin 124 101 -046 -269 -142 -111 -211 -164 -135 -3.09 -224 -1.82
Mikonasool 360 335 266 177 244 244 087 168 178 0.02 104 141
N,N-dietiiiilnikotiinamiid -0.02 055 013 -051 -053 -140 -3.28 -3.62 -393 -1.94 -241 -3.53
N-bensiiiil-
tsinkonidiiniumkloriid -3.20 -0.69 -3.31  -1.78  -2.00 -3.97  -311
Norfloksatsiin -2.23  -2.44 -3.10  -2.47 -2.67 -2.69  -341 -3.65
Novobiotsiin 1.73 339 378 386 376 369 355 361 368 374 3.80
Piiridiin 045 076 @ 055  -0.85 -1.27 -2.59
Resortsinool 0.98 134 164 091 127 154 105 1.39 162 089 117 137
Rifampitsiin 244 316 048 235 332 106 251 204 -0.85 1.09
Sudaan Il 398 393 375 333 395 392 368 371 375 366 3.83 399
Sulfametoksasool 058 118 087 166 198 214 018 -0.08 -0.67 119 0.97 0.09
Sulfaniiiilamiid 009 019 028 003 -0.11 -036 -1.97 -233 -231 -0.56 -1.00 -1.87
Tetratsiikliin -1.00 -1.05 -2.01 -1.62 -2.74 -2.40 -3.22  -240 -2.09
Trifeniiiilfosfaat 332 377 383 334 331 333 305 349 348 320 328 3.39
Trifeniitilfosfiinoksiid 211 282 283 219 286 312 209 265 262 162 220 216
Tsefadroksiil -220 -2.00 -193 -216 -214 -221 -256 -243 -1.23
Timiin -1.22  -119 -127 -103 -091 -0.87 -107 -114 -1.21 -137 -141 -1.44
Tumoolftaleiin 324 351 327 327 333 327 319 340 362 329 322 335
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Orgaaniline solvent —»

1-butanool

Analiiiit) Veefaas— | w ‘ s ‘ X ‘ a ‘ as ‘ ax ‘ h ‘ hs ‘ hx ] c ‘ cs ‘ cX
B-estradiool 305 318 340 265 352 339 283 339 38 228 326 328
1-naftool 254 309 328 230 314 331 234 311 340 1.88 276 3.06
2,4 6-trimetitiilpiiridiin 131 223 142 -092 052 -021 -070 -0.23 -0.22 -092 -012 -2.21
2-aminobensimidasool 097 144 138 -013 115 135 047 110 1.38 -0.13 0.91 1.40
3-aminofenool 059 084 075 -089 001 038 -014 022 053 -021 066 0.89
4-(trifluorometiiiil)aniliin 232 290 299 1.83 217 239 0.99 094 141 1.92
5-nitrobensimidasool 156 196 1.84 098 102 071 -026 008 026 -0.12 024 065
8,8-dikinoliiiildisulfiid 306 333 369 254 126 -1.12 116 0.23  -0.44
Aniliin 098 135 128 -028 038 052 -022 021 041 -050 033 065
Arbutiin -0.42 -0.33 -0.37  -0.35 -0.29 -0.31 -0.22 -020 -0.35 -0.36 -0.19
Atenolool 015 031 049 -061 -011 -0.15 -1.02 -0.39 0.07
Bengali roosa 334 3338 332 309 327 358 301 304 337
Bensamiid 089 125 116 079 122 120 081 124 121 063 103 1.36
Bensimidasool 130 165 152 -040 050 057 -011 037 050 -045 037 0.73
Bensiiiilamiin 074 069 045 -0.73 031 049 -024 023 042 -060 010 043
D-(-)-salitsiin -0.25 -0.18 -1.10 -0.25 -0.20 -0.41 -0.17 -0.06 -0.15 -0.16 -0.20 -0.05
Diantipiiriilfeniiiilmetaan 273 301 304 222 289 302 138 269 269 098 231 259
Diantipiiriilmetaan 170 265 219 151 253 218 073 166 164 069 156 1.83
Difentitilamiin 280 320 313 265 302 330 203 248 274 212 283 296
Difeniiiilguanidiin -0.01 183 186 -007 174 195 093 151 179 004 139 1.85
Dimetiiiilftalaat 165 221 232 142 219 232 145 210 229 114 183 203
Disulfiram 293 275 317 266 332 313 273 293 306 226 280 292
Feniitoiin 238 289 298 207 287 311 221 282 295 172 254 272
Katehhool 100 138 180 0.88 129 172 098 135 177 079 126 162
Kofeiin 024 050 0.07 024 052 011 -007 -0.20 -0.66 010 0.22 -0.00
Kristallviolett 245 341 299 177 3.03 252 -099 -1.05 -1.65 1.05 150 -0.01
Lidokaiin 0.44 048 -0.43 0.26 -0.21 1.25
Mikonasool 314 324 346 182 305 310 247 285 291 145 297 332
N,N-dietiiiilnikotiinamiid 066 122 074 018 024 -043 -091 -0.68 -0.86 -0.64 -0.57 -0.45
N-benstiil-

tsinkonidiiniumkloriid -0.68 | 061 051
Norfloksatsiin -0.71  -0.36 -0.62  0.23 -0.00 027 000 -055 0.04 0.35
Novobiotsiin 3.24 3.81 390 368 358 369 371 313 375 374
Piridiin 082 123 098 -027 -061 -110 -051 -0.71 -1.34 -0.66 -0.42 -0.50
Resortsinool 100 148 1.8 0.89 145 175 104 152 184 081 132 154
Rifampitsiin 2.39 354 219 390 383 282 3.88 1.77 373 3.9
Sudaan 111 405 3.78  3.87 386 3.93 3.49 354 | 329 414 3.63
Sulfametoksasool 036 093 131 120 163 177 030 071 111 073 097 123
Sulfantiiilamiid 010 011 018 0.01 -0.02 -0.07 -0.81 -0.79 -0.90

Tetratsiikliin -0.35  -0.47 0.35

Trifentitilfosfaat 334 356 337 282 354 330 303 351 356 248 363 267
Trifeniitilfosfiinoksiid 252 329 309 233 332 323 233 339 343 181 274 284
Tsefadroksiil -0.38 | -0.34  -0.27 -0.32 -023 -021 -052 -0.37 -0.16
Tiimiin -0.04 -003 -0.12 -0.04 -0.05 -0.08 -0.04 -004 -0.13 -0.06 -0.11 -0.03
Tiimoolftaleiin 291 344 334 279 334 336 315 330 345 292 331 3.05
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Orgaaniline solvent —»

Tolueen-metanool 9:1 (v/v)

Analiiiit) Veefaas— | w ‘ s ‘ X ‘ a ‘ as ‘ ax ‘ h ‘ hs ‘ hx ] c ‘ cs ‘ cX
B-estradiool 174 235 244 145 196 224 168 213 224 120 158 154
1-naftool 170 224 247 153 190 212 169 205 225 143 172 1.82
2,4 ,6-trimetiiiilpiiridiin

2-aminobensimidasool 272 -273 -278  -3.19 -3.30  -2.92 -343 -252  -324 -274 -2.71
3-aminofenool -141 -118 -119 -1.35 -0.47
4-(trifluorometiiiil)aniliin 211 250 281 171 174 132 -060 -0.82 -128 077 059 -0.55
5-nitrobensimidasool 071 -052 -052 -1.24 -140 -1.87 -405 -430 -486 -2.77 -3.14 -3.80
8,8-dikinoliiiildisulfiid 425 445 385 287 150 219 066 -1.94
Aniliin 085 111 111 -0.89 -1.09 -1.84 -3.87 -407 -441 -174 -2.68 -3.67
Arbutiin

Atenolool -1.26 | -1.34 -1.67 -1.73 -1.79
Bengali roosa 329 344 337 330 329 321 358 329 349
Bensamiid -0.90 -066 -069 -052 -0.19 -0.01 -092 -0.70 -0.82 -1.13 -0.94 -1.12
Bensimidasool -0.83  -054 -0.74 -396 -3.51 -3.67

Bensiiiilamiin -1.80 -0.78 -3.74

D-(-)-salitsiin -350 -2.60 -220 -1.81 -3.32  -3.17
Diantipiiriilfeniiiilmetaan 264 323 312 211 244 177 -054 -065 -1.16 053 030 -1.22
Diantipiiriilmetaan 093 163 129 076 125 067 -129 -153 -2.04 -0.06 -0.26 -1.68
Difentitilamiin 361 407 439 360 368 373 284 25 199 338 340 266
Difeniiiilguanidiin -1.77 | -157  -1.88 -361 -223 -1.81 -221 -2.26 -253 -3.57  -3.36
Dimetiiiilftalaat 216 254 270 190 225 240 207 242 256 179 210 212
Disulfiram 443 423 409 4.43 421  3.97 3.54

Feniitoiin 062 100 1.06 064 108 156 058 0.89 1.09 022 049 055
Katehhool -1.16  -0.89 -0.63 -1.26 -1.00 -0.62 -1.15 -091 -0.60 -1.26 -1.03 -0.74
Kofeiin 028 -003 -0.29 -0.38 -0.11 -0.24 -068 -1.04 -1.83 -0.68 -0.58 -1.31
Kristallviolett -1.88  -0.97 -1.13 -3.46 -3.88 -2.95
Lidokaiin 143 147  -0.38 -2.86 -2.78 -2.50

Mikonasool 359 353 258 181 186 165 -054 055 0.79 -0.05 -0.16 -0.39
N,N-dietiiiilnikotiinamiid | -0.15 0.29 -0.01 -0.73 -0.62 -1.15 -3.61 -4.03 -1.92  -251  -3.66
N-benstiil-

sinkonidiiniumkloriid -4.18  -1.42 -2.69 -3.47 272 297 -281
Norfloksatsiin 298 -3.17

Novabiotsiin -1.63  -0.43 | -0.20 250 3.1 142 207
Piiridiin 034 059 039 -0.84 -051 -199 -0.90 -147 -0.97

Resortsinool -184  -154  -124 -201 -1.71  -1.37 -196 -163 -140 -1.96 -1.64 -1.48
Rifampitsiin 096 230 241 078 120 157 0.23 1.75 -0.20 -0.63
Sudaan 111 447 380 402 385 394 363 3.8 3.83 413 405 376 383
Sulfametoksasool -170 -113  -095 -054 -0.32  -0.15 -210 -240 -295 -1.07 -1.32 -2.14
Sulfantiiilamiid 253  -235 -235 -264 -2.65 -2.63 -4.03 -4.49

Tetratsiikliin

Trifentitilfosfaat 4.84 411 465 5.12 | 4.44 376 3.82
Trifeniiiilfosfiinoksiid 222 284 269 226 280 302 208 253 241 173 213 185
Tsefadroksiil -1.41  -1.19 -0.76 -157 -1.34 -1.89

Tiimiin -3.18  -320 -3.17 -2.66 -2.40 -1.97 -343 -346 -358 -356 -3.11 -3.55
Tiimoolftaleiin 156 2.84 364 265 349 278 357 334 365 381
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Orgaaniline solvent —»

Diklorometaan

Analiiiit) Veefaas— | w ‘ s ‘ X ‘ a ‘ as ‘ ax ‘ h ‘ hs ‘ hx ] c ‘ cs ‘ cX
B-estradiool

1-naftool 209 244 267 185 227 283 205 251 283 1.86 224 237
2,4 6-trimetitiilpiiridiin 155 -201 -097 -057 -1.95 -126 -1.14 -1.35  -1.25
2-aminobensimidasool -1.88  -1.74 -177 -232 -2.09 -154 -224 -188 -257 -241 -2.31 -358
3-aminofenool -0.64  -0.36 -0.44 -1.48  -1.03  -2.68 -2.80

4-(trifluorometiiiil)aniliin 252 288 292 213 221 202 -025 -0.37 -0.88 098 073 -0.22
5-nitrobensimidasool 025 050 034 -040 -054 -0.90 -2.89 -340 -2.28 -1.75 -2.23 -2.38
8,8-dikinoliiiildisulfiid 412 376 376 348 273 158 241 091 -1.40
Aniliin 149 173 174 -043 -059 -1.11 -2.38 -2.25 -2.30

Arbutiin -2.93  -2.98 289 | -302 -2.69 -2.85 -2.78 -2.99
Atenolool -091  -061 -021 -1.17  -1.23 -129 -163 -1.63 -1.70
Bengali roosa 1.90 3.02 350 295 297 254
Bensamiid 022 047 046 036 075 090 013 038 024 -0.39 0.17 0.01
Bensimidasool 001 034 013 -1.94 -1.94 -1.98 249  -289 -285 -2.36
Bensiiiilamiin -1.00 -1.06 -1.63 -2.93 -243  -1.89 -295 -3.21 -3.69 -3.08 -3.16
D-(-)-salitsiin -281 -245 -278 -3.03 -2.92 -2.86 -3.44 -356 -220 -2.07 -2.57 -2.65
Diantipiiriilfeniiiilmetaan 314 327 395 330 268 366 209 251 265 237 271 191
Diantipiiriilmetaan 280 269 286 278 293 296 087 130 072 165 162 057
Difentitilamiin 314 384 336 288 295 342 298 193 240 349 294 323
Difeniiiilguanidiin -0.79 002 040 -139 0.11 083 -099 -0.01 037 -1.89 -0.36 -0.03
Dimetiiiilftalaat 298 339 314 281 310 335 294 292 300 239 285 301
Disulfiram 3.64 349 3.44 373 3.99 365 3.65
Feniitoiin 166 209 230 171 212 270 165 209 231 125 159 1.67
Katehhool -055  -0.27  -0.00 -0.74 -0.44 004 -066 -0.41 -0.03 -0.78 -0.53 -0.18
Kofeiin 095 126 09 086 120 102 042 -008 -099 052 067 -0.30
Kristallviolett 211 341 273 318 287 -0.27  -1.62 0.80 -0.82
Lidokaiin 192 256 1.68 -1.85 | -0.83  -0.53 -2.22  -1.00 -0.82
Mikonasool 344 257 256 276 290 289 209 286 307 106 217 225
N,N-dietiiiilnikotiinamiid 144 184 154 056 052 -005 -1.99 -1.95 -2.06 -058 -0.95 -1.97
N-benstiil-

tsinkonidiiniumkloriid 2.19 | -1.56 | 0.05 2541 -196 | -1.70

Norfloksatsiin 051 -085 -3.12 -298 -2.01 -162 -291 -3.32 -3.06 -2.73

Novobiotsiin 3.76 3.43 3.02 362 348
Piridiin 100 133 111 -016 -0.38 -0.72 -129 -130 -1.82  -153 -1.60 -1.50
Resortsinool -149  -107 -0.78 -153 -1.21  -0.79 -137 -099 -0.71 -156 -1.21 -0.88
Rifampitsiin 315 330 328 325 383 355 379 230 341 362
Sudaan 111 463 412 398 414 395 386 420 438 365 439 340 420
Sulfametoksasool 025 039 098 095 134 142 -056 -0.81 -1.24 037 018 -057
Sulfaniitilamiid -096 -0.88 -0.73 -1.17 -1.22 -1.36 -2.47 -246 -3.24 -192 -223 -3.14
Tetratsiikliin

Trifeniiiilfosfaat 333 387 342 358 310 304 408 373 355

Trifeniiiilfosfiinoksiid 313 275 314 317 309 311 272 314 326 287 306 3.38
Tsefadroksiil -0.91 -064 -024 -1.23 -125 -135 -152 -1.60 -2.23
Tiimiin 212 201 -1.99 -154 -1.21 -095 -200 -1.94 -1.94 -2.05 -2.05 -2.37
Tiimoolftaleiin 340 302 167 383 293 426 424 354 273 290
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Lisa 5. LogD ennustamiseks kasutatud programmi tekst (keskkond R).

<..> # Algandmete sisestamine; X_in - eksperimentaalsete logD vaartuste maatriks (osa vaartusi

voib sellest puududa)
x<-ncol(X_in) # Andmemaatriksi veergude (solvendipaaride) arv
y<-nrow(X_in) # Andmemaatriksi ridade (molekulide) arv

mean_X<-rep(NA, x); std_X<-rep(NA, x) # Tiihjad vektorid veergude keskmiste ja standardhalvete

jaoks

# Veergude keskmiste ja standardhalvete leidmine, puuduvate logD vaartuste arvesse votmata:
for (I in 1:x) {mean_X[I]<-mean(X_in[,I], na.rm=TRUE); std_X[I]<-sd(X_in[,I], na.rm=TRUE)}
X<-X_in # Uus muutuja X edasise t60 jaoks

# Puuduvate logD vaartuste asendamine veergude keskmistega:

for(l in 1:x) {for(J in 1:y) {if (is.na(X[],1])) {X[],I]<-mean_X[I1]}}}

#EM algoritm

PC<-3; iter<-200 # EM algoritmi parameetrid: PC-peakomponentide arv, iter - iteratsioonide arv
for (K in 1:iter) {

X_sc<-X; for (Iin 1:x) {for (J in 1:y){X_sc[],I]<-(X[],I]-mean_X][I])/std_X[I]}} #Andmete

tsentreerimine ja skaleerimine

pca<-prcomp(X_sc) # Peakomponentide analiiiis
loadings<-pca$rotation[,1:PC] #Laadungite maatriksi osa
scores<-pca$x[,1:PC] #Skooride maatriksi osa

# Andmemaatriksi rekonstrueerimine:
X_pred_sc<-scores%*%t(loadings)

X_pred<-X_pred_sc; for (Iin 1:x) {for (] in 1:y){X_pred[],I]<-X_pred_sc[],I]*std_X[I]+mean_X[I]}}
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# Algsest maatriksist puuduvate logD vaartuste asendamine uute hinnangutega:
X<-X_in; for(I in 1:x) {for(J in 1:y) {if (is.na(X[J,1])) {X[J,1]<-X_pred]],1]}}}

} #EM algoritmi 16pp

# Uute molekulide logD vadrtuste ennustamine

Xnew<-rep(NA, x) # Tiihi vektor uue tihendi jaoks

<..> # Vektorisse Xnew sisestatakse olemasolevad eksperimentaalsed logD vaartused
Xn<-Xnew # Uus muutuja edasise t00 jaoks

for(Iin 1:x) {if (is.na(Xn[I])) {Xn[I]<-mean_X[I]}} # Puuduvate vdartuste asendamine algandmete

maatriksi veergude keskmistega

# Iteratiivne tingviirtuste meetod

for (Kin 1:100) {

# Andmete tsentreerimine ja skaleerimine; saadud vaartused kasutatakse skooride hinnangutena:
Xn_sc<-Xn; for (I in 1:x) {Xn_sc[I]<-(Xn[I]-mean_X[I])/std_X[I]}

# Andmete rekonstrueerimine:

Xn_pred_sc<-Xn_sc%*%loadings%*%t(loadings)

Xn_pred<-Xn_pred_sc; for (I in 1:x) {Xn_pred[I]<-Xn_pred_sc[I]*std_X[I]+mean_X[I]}
# Puuduvate logD vaartuste asendamine eelnevas sammus saadud hinnangutega:
Xn<-Xnew; for(I in 1:x) {if (is.na(Xn[I])) {Xn[I]<-Xn_pred[I]}}

} # Iteratsiooni lopp

Xnew_predicted<-Xn #Tulemus: uue molekuli eksperimentaalsed ja ennustatud logD vaartused
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Lisa 6. Arvutusliku mudeli valideerimise tulemused.
A: Jita-iiks-vilja* ristkontroll.
Tdahistused:

Eksp — korduskatsete tulemuste kogutud standardhalbed.

Ennust. — LOO testi kdigus ennustatud ja eksperimentaalsete logD viirtuste vahelised
standardhilbed:

A — mudeli ehitamiseks kasutatud kogu treenimisandmestik (44 {ihendit).

B — mudeli ehitamiseks kasutatud 38 molekuli, mille standardhdlved esialgses LOO testis
(veerg A)on alla 1 log tihikut.

C — mudel ehitatud 43 iihendi alusel: 38 treenimisandmestiku molekuli, mille
standardhélved esialgses LOO testis on alla 1 log iithikut (veerg B), ja 5

valideerimisiihendit.
.. Standardhélved (log iihikutes)
Uhend Eksp. Ennust. A Ennust. B Ennust. C

Kogutud: 0.08 0.75 0.66 0.79
Treenimisandmestik:
Feniitoiin 0.06 0.31 0.32 0.60
[-estradiool 0.08 0.31 0.32 0.59
Bensamiid 0.03 0.34 0.37 0.80
1-naftool 0.11 0.38 0.37 0.64
Trifentiilfosfaat 0.13 0.41 0.37 0.48
Sudaan Il 0.10 0.43 0.41 0.88
Difentitilamiin 0.09 0.44 0.45 0.88
Katehhool 0.04 0.45 0.41 0.45
Trifeniitilfosfiinoksiid 0.08 0.47 0.48 0.73
N,N-dietiitilnikotiinamiid 0.07 0.50 0.72 0.55
Tlimiin 0.05 0.51 0.56 0.71
Atenolool 0.05 0.51 0.57 0.64
Arbutiin 0.07 0.53 0.90 0.66
Dimetuilftalaat 0.05 0.53 0.55 0.45
Bengali roosa 0.13 0.54 0.45 1.36
Aniliin 0.05 0.57 0.44 0.87
Piiridiin 0.05 0.58 0.70 0.57
Sulfaniitilamiid 0.04 0.58 0.56 0.38
Tsefadroksiil 0.05 0.58 0.67 1.23
4-(trifluorometiiiil )aniliin 0.06 0.59 0.61 0.94
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.. Standardhilved (log iihikutes)
Uhend Eksp. Ennust. A Ennust. B Ennust. C

Disulfiram 0.13 0.59 0.61 0.87
Diantipiiriilmetaan 0.06 0.60 0.85 1.45
Resortsinool 0.06 0.62 0.52 0.49
2-aminobensimidasool 0.06 0.63 0.74 0.55
5-nitrobensimidasool 0.06 0.65 0.67 0.36
Timoolftaleiin 0.10 0.65 0.66 1.90
Sulfametoksasool 0.04 0.65 0.69 0.68
D-(-)-salitsiin 0.07 0.67 0.70 0.89
Diantipiiriilfeniiiilmetaan 0.08 0.68 0.79 0.67
Norfloksatsiin 0.07 0.69 0.67 0.49
Mikonasool 0.07 0.72 0.75 1.34
3-aminofenool 0.06 0.73 0.73 0.46
Bensiitilamiin 0.10 0.76 0.76 0.66
Kofeiin 0.04 0.76 0.78 0.47
Bensimidasool 0.11 0.85 0.96 0.67
2,4,6-trimetiitilpiiridiin 0.05 0.86 0.95 0.79
Difeniiiilguanidiin 0.07 0.86 0.98 0.31
Novobiotsiin 0.09 0.95 0.98 0.66
Tetratsiikliin 0.04 1.01 0.70
Rifampitsiin 0.08 1.26 0.74
8,8-dikinoliitildisulfiid 0.10 1.31 0.92
Lidokaiin 0.09 1.34 0.28
N-bensiiiil-

tsinkonidiiniumkloriid 0.09 1.34 0.74
Kristallviolett 0.07 1.58 0.42
Valideerimisiihendid.

Bensiitilmetiiilamiin 0.09 0.78
Bensiiiilisopropiiiilamiin 0.08 0.79
Dibenstiiilamiin 0.07 1.15
N-metiilaniliin 0.08 0.44
N-tsiiklohekstiiilaniliin 0.10 0.48
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B: Valideerimine soltumatu andmestiku abil.
Téhistused.:

Eksp. — eksperimentaalsed logD vaartused.
Arv. — arvutatud véartused:
| — mudeli ehitamiseks kasutatud kogu treenimisandmestik (44 {ihendit),

Il — mudel ehitatud 43 iihendi alusel: 38 treenimisandmestiku molekuli, mille
ruutkeskmised hidlved LOO testi tulemusena on alla 1 log iihikut, ja 5 valideerimisiihendit.

Veefaaside komponentide tihistused:
w - vesi a - etaanhape
s - NaCl ¢ - sidrunhape
X - MgCl, h - soolhape

Punktiirjoontega on téhistatud ennustamiseks kasutatud solvendipaarid.

Uhend—s N-bensiitilmetiilamiin iso:;::E?ilI‘:rlr-ﬁin Dibensiitilamiin N-metiiilaniliin N-tsiikloheksiiiilaniliin
Solv.paar\ | Eksp. | Arv.! | Arv.il | Eksp. | Arv.! | Arv. Il | Eksp. | Arv.l | Arv.Il | Eksp. | Arv.l | Arv. Il | Eksp. | Arv.l | Arv.lI
w -1.62 | -1.78 | -164 | -0.60 | -0.91 | -0.94 2.01 1.27 1.63 2.02 1.62 1.85 3.59 3.15 3.45
s -1.84 | -1.81 | -195 | -0.62 & -0.93 | -1.04 2.09 1.46 1.75 2.46 1.89 2.06 4.12 3.50 3.75
X -3.00 -1.95 -2.25 -2.21 -1.05 -1.24 0.99 1.08 1.52 2.20 1.35 1.81 3.93 2.93 3.51
a -2.53 | -1.50 -1.38 | -1.16 | -2.18 0.16 0.33 -0.04 | -0.03 | -0.21 1.29 1.66 1.45
as -2.40 -1.18 -2.03 -1.18 -0.89 -1.27 0.34 0.43 -0.24 0.08 -0.25 1.24 1.86 1.45
S ax | -3.06 | -3.01 | -2.72 | -2.05 | -1.82 | -196 | -0.55 | -0.54 | -0.39 | -0.89 | -0.91 | -0.92 0.64 0.80 0.85
% h -339 | -1.88 | -3.31 | -194 | -198 | -2.85 | -1.64 | -1.69 | -3.08 | -2.66 @ -3.07 | -1.53 | -0.96 | -1.35
b= hs -2.58 | -0.63 | -2.55 | -1.02 | -1.08 | -1.40 | -1.16 | -1.20 | -2.98 | -2.46 & -2.85 | -1.00 | -0.80 | -1.17
hx | -3.40 | -293 | -2.08 | -234 | -135 | -199 | -0.76 | -1.57 | -1.56 | -3.01 | -293 & -2.88 | -0.52 | -1.25 | -1.10
c -2.71 | -1.10 | -1.70 -0.51 | -0.33 | -1.28 0.10
cs -3.09 | -1.08 -1.67 | -1.24 | -184  -097 | -0.68 | -1.68 | -1.77 | -1.90 | -0.20 @ -0.02 | -0.20
X -3.58 | -193 | -2.18 | -2.22 | -2.05 | -1.05 | -1.93 | -1.66 | -2.55 | -2.88 | -3.00 | -0.62 | -1.29 | -1.27
w -1.06 | -0.59 | -1.01 0.07 | -0.03 0.94 1.52 2.23 0.78 1.70 1.80 2.71
S -1.33 -0.11 -0.93 0.48 0.17 1.55 1.90 2.75 1.55 2.25 2.55 3.21
c X -2.14 | -039 | -1.15 0.18 0.10 1.66 1.97 2.47 1.85 2.32 3.15 2.95 3.40
g a -2.58 | -1.54 | -1.88 -0.86 | -0.79 0.27 0.52 0.86 0.18 0.45 1.67 1.34 1.59
"g as | -1.46 | -1.11 | -1.43 -0.41 | -0.38 0.60 0.74 0.73 0.43 0.57 1.89 1.60 1.69
E ax | -1.53 | -1.44 | -1.59 -0.62 | -0.52 0.25 0.47 0.14 | -0.07 0.16 1.41 1.19 1.36
g h -243 | -1.83 | -1.73 -0.68 | -1.17 -0.99 | -1.07 | -212 | -2.10 | -2.10 | -0.92 | -0.84 | -0.79
% hs | -1.87 -0.48 | -0.89 -0.67 | -0.68 | -1.72 -0.17
% hx | -1.61 | -1.73 | -1.67 -0.60 | -1.01 -0.89 | -0.73 | -1.37 | -1.99 | -1.60 0.04 | -0.73 @ -0.33
E ¢ -2.02 | -1.35 | -1.25 -0.65 | -0.65 -0.14 | -0.21 | -0.63 & -0.51 | -0.74 0.09 0.48 0.24
cs | -1.19 | -1.26 | -1.02 -0.42 | -0.36 -0.03 0.05 -0.86 | -0.58 | -0.60 0.41 0.56 0.51
cx | -0.78 | -1.03 | -0.84 -0.11 | -0.21 -0.20 0.19 | -0.72 & -1.03 | -0.46 0.80 0.05 0.64
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= N-bensiitilmetiilamiin . N-berjiuul-“ Dibensiitilamiin N-metiiilaniliin N-tsiikloheksiitilaniliin
Uhend— isopropiitilamiin
Solv.paar d | Eksp. | Arv.l | Arv. Il | Eksp. | Arv.l | Arv.ll | Eksp. | Arv.l | Arv.ll | Eksp. | Arv.l | Arv.ll | Eksp. | Arv.l | Arv. I
w -1.71 -0.75 0.87 1.59 2.14 3.37
s -1.96 -0.69 -1.62 -0.95 -0.04 -0.37 1.49 1.85 2.62 1.66 2.27 3.46 2.84 3.50
X -2.68 -0.57 -1.75 -1.79 0.15 -0.46 1.42 1.69 2.19 1.40 2.06 3.35 2.59 3.32
= a -2.26 -2.27 -1.41 -1.17 -1.84 0.05 0.28 0.24 -0.02 0.06 1.17 1.43 1.45
g as -2.10 -1.89 -2.14 -1.46 -1.02 -1.03 -0.18 0.31 0.35 0.10 0.17 0.09 1.24 1.60 1.49
‘3 ax -1.79 -1.08 0.29 -0.37 0.85
g h -2.85 -2.20 -1.94 -2.12 -0.91 -1.42 -1.39 -1.03 -1.13 -2.64 -2.15 -2.23 -1.22 -0.71 -0.73
g hs -2.43 -1.68 -1.64 -1.70 -0.37 -1.14 -0.59 -0.62 -0.82 -2.31 -1.80 -1.91 -0.62 -0.38 -0.39
g hx -2.01 -2.55 -2.10 -1.44 -1.20 -1.53 -0.60 -1.32 -1.19 -1.98 -2.49 -2.27 -0.32 -0.96 -0.74
c -2.98 -2.73 -2.33 -1.00 -1.58 -1.59 -2.76 -1.00 -0.79 -1.09 -1.70 -1.54 -0.13 -0.19 -0.05
cs | -253 | -2.60 | -2.31 | -099 | -1.37 | -155 | -0.89 | -1.04 & -0.80 | -1.48 | -1.91 | -1.60 | -0.29 | -0.38 | -0.08
cx -2.31 -2.69 -2.27 -0.87 -1.33 -1.62 -0.46 -1.45 -1.12 -2.02 -2.65 -2.14 -0.44 -1.10 -0.57
w 0.00 -0.13 0.51 0.47 1.51 1.63 1.51 1.56 1.63 291 2.42 2.51
s 0.45 | 0.23 0.88  0.85 197 209 | 209 211 221 291 3.02
X 0.37 0.17 0.89 0.87 1.94 2.04 1.97 2.00 2.05 291 2.90 2.94
a -0.77 | -0.63 022 | -0.11 061  0.59 052  0.29 142 | 1.19
_ as -0.14 -0.07 0.46 0.51 1.37 1.31 1.27 1.01 1.86 2.26 1.98
§ ax -0.21 -0.37 0.45 0.38 1.17 1.27 0.92 1.03 2.06 1.92 2.02
2 h 057  -0.13 017 0.4 013 041 050 -0.19 | 0.88 035 | 0.70
:_.": hs -0.46 -0.19 0.32 0.28 0.55 0.85 0.00 0.39 1.77 0.97 1.36
hx -0.35 -0.31 0.46 0.29 0.53 0.95 -0.11 0.54 2.06 0.85 1.54
c -0.71 | -0.30 -0.12 | -0.03 030 0.0 001  -035 | 016 081 047
cs -0.32 -0.09 0.35 0.38 0.80 0.99 0.44 0.59 1.71 1.36 1.52
cx -0.18 -0.31 0.49 0.37 0.68 0.99 0.20 0.70 1.94 1.06 1.56
w | -1.50 -0.54 1.91 1.90 3.54
s | -1.95 -150 -1.66 | -0.88 -0.68 -0.88 | 172 158 179 | 225 200 2.08 | 3.60 3.49  3.68
- X -3.44 -1.99 -2.40 -2.51 -1.17 -1.41 1.31 0.99 1.30 2.07 1.34 1.64 3.44 2.84 3.25
% a -2.41 -1.13 -1.28 -0.96 -2.10 0.24 0.33 0.02 0.06 -0.31 1.25 1.70 1.29
2 as -1.76 -0.33 -0.64 -0.34 -1.36 0.60 0.60 -0.22 0.29 -0.19 1.11 1.86 1.31
% ax -2.76 -2.77 -1.98 -1.95 -1.57 -1.51 -0.62 -0.39 -0.33 -0.87 -0.83 -1.09 0.47 0.86 0.63
E h -2.12 -0.04 -0.63 -0.85 -3.13 -0.91 -1.32 -2.58 -2.17 -3.11 -1.74 -0.68 -1.57
§ hs -2.50 -0.30 -0.92 -0.98 -1.54 -2.79 -1.23
% hx -2.65 -0.96 -2.34 -0.99 -1.45 -0.99 -1.47 -1.58 -2.93 -2.99 -3.27 -0.69 -1.33 -1.56
= C -1.79 0.24 -1.39 -0.61 -0.25 0.17 0.11 -1.27 -0.37 -0.96 0.01 1.09 0.40
cs -2.52 -0.46 -1.19 -0.85 -2.01 -0.56 -0.53 -1.70 -1.31 -1.80 -0.34 0.30 -0.23
(o -2.96 -1.01 -1.62 -1.42 -1.41 -1.40 -1.46 -2.66 -2.35 -2.99 -0.80 -0.82 -1.38
w -1.05 -0.71 -0.82 -0.12 -0.04 -0.20 2.41 1.81 1.92 2.42 2.15 2.12 3.52 3.38 3.43
S -1.33 -0.20 -0.61 | -0.30 0.36 0.04 1.88 2.22 2.23 2.70 2.66 2.56 3.91 3.77 3.78
X -1.55 -0.68 -1.62 -0.53 -0.14 -0.61 1.18 1.88 1.88 2.68 2.39 2.39 3.54 3.67
= a -2.97 -2.17 -1.02 0.30 1.58
E as -1.56 -1.75 -1.81 -0.62 -0.98 -1.06 0.67 0.81 0.59 0.12 1.00 0.41 1.60 2.38 1.85
g _ax | -0.88 0.06 137 -0.29 1.51
g h -2.79 -1.92 -1.95 -1.49 -1.59 -0.80 -0.67 -0.69 -2.11 -1.35 -1.68 -0.36 0.34 0.09
= hs -1.75 -2.82 -2.11 -0.74 -1.68 -1.63 0.60 -0.51 -0.46 -1.51 -0.90 -1.25 0.79 0.72 0.50
= hx -1.43 -2.75 -2.05 -0.40 -1.60 -1.58 0.98 -0.72 -0.47 -1.19 -1.26 -1.23 1.14 0.29 0.44
c -2.89 -2.43 -2.08 -1.02 -1.37 -1.56 -2.68 -0.05 -0.33 -0.91 -0.30 -0.97 0.43 1.27 0.65
cs -1.74 -2.38 -1.83 -0.96 -1.32 -1.32 0.25 -0.02 -0.15 -1.13 -0.28 -0.81 0.67 1.30 0.80
cX -1.59 -2.76 -1.95 -0.53 -1.54 -1.54 0.67 -0.65 -0.47 -1.28 -1.24 -1.30 0.96 0.40 0.41
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