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Introducere

Contemporaneitatea se confrunta tot mai mult cu o varietate de forme de
crima organizata, o atentie deosebita fiind acordata in ultimul timp fenomenului
drogurilor, cu tot ce presupune acesta: producere, transport, distributie, consum.
Traficul de droguri este un pericol recunoscut pentru populatie, in special pentru
unele categorii de varstd — adolescenti si tineri in general, ceea ce reprezinta o
uriasd amenintare in ceea ce priveste sanatatea publica, un fapt ce tine de
siguranta nationala.

Romania a trecut relativ usor de la statutul de tara de tranzit la acela de
tara de consumatori de droguri. In prezent exista o varietate de cai prin care
drogurile pot patrunde in tara (transport maritim, aerian, terestru). Dincolo de
spalarea banilor pe care traficul acestora o presupune, se pune o presiune
enorma si pe sistemul de sanatate, mare parte dintre consumatori ajungand sa
dezvolte diverse afectiuni medicale.

Pericolul crescand al consumului de droguri este din ce in ce mai mult
mentionat in diversele rapoarte globale ce incearca sa traga un semnal de
alarma, sa puna n garda si sa mobilizeze lupta impotriva acestui ,flagel” teribil.
Raportul European privind Drogurile din anul 2023 al Observatorului European
pentru Droguri si Toxicomanie (EMCDDA) evidentiaza faptul ca se captureaza
cantitati record de droguri ilegale si ca se observa o nevoie imediata de culegere
de date toxicologice care sa descifreze concret efectele substantelor sintetice noi

M.

Cresterea traficului de droguri este favorizata atat de utilizarea tehnologiei
moderne de producere a acestora, cat si a unor metode inovative de
contrabanda. Astfel, lupta pentru combaterea traficului de droguri presupune
utilizarea unor metode moderne de depistare.

Se impune necesitatea detectiei nu numai a drogurilor cunoscute, ci si a
oricarei noi substante cu o structurad moleculara asemanatoare. Acest lucru este
foarte util: odata ce o substanta este inclusa nominal in lista substantelor ilicite
din legea aferenta, pentru evitarea consecintelor legale, laboratoarele
clandestine lanseaza rapid pe piata neagra compusi noi. Aceste substante noi nu
se regasesc pe lista celor interzise, dar, avand o structura moleculara
asemandatoare unui drog, cel mai adesea au si o activitate biologica
(farmacologica si/sau toxicologica) asemanatoare in anumite concentratii.

Rezumatul si structura lucrarii stiintifice

Teza de doctorat cu titlul ,Metode matematice multivariate de depistare a
drogurilor” este structurata in cinci capitole, insotite de o introducere in tema
studiata.

Lucrarea debuteaza cu o introducere care prezinta notiuni generale despre
traficul de droguri si accentueaza necesitatea utilizarii unor metode moderne de



depistare a acestora, in contextul in care piata neagré a drogurilor este in
continua expansiune.

Capitolul | cuprinde prezentarea generald ale substantelor de abuz
analizate din clasele 2C-x, DOx si NBOMe. in cadrul acestui capitol sunt
evidentiate rezultatele diferitelor studii si raportari referitoare la substantele
vizate, denumirile IUPAC si alte denumiri are acestora, impreuna cu formulele si
structurile moleculare corespunzatoare.

Capitolul Il descrie metoda spectrala ATR-FTIR de identificare si
caracterizare a substantelor vizate. Tn cadrul acestui capitol sunt prezentate
conceptele generale care stau la baza metodei ATR-FTIR, spectrele ATR-FTIR
ale compusilor analizati, precum si notiuni generale legate de analiza vibrationala
bazata pe aceste spectre.

Capitolul 11, intitulat ,Metode si abordari matematice aplicabile analizei si
identificarii apartenentei de clasa a drogurilor vizate”, cuprinde prezentarea
conceptelor matematice fundamentale care stau la baza descriptorilor moleculari,
masuratorilor statistice, metodelor de analiza exploratorie (PCA, ICA,
Autoencoders), metodelor de invatare automata (SVM, RF, GB, XGBoost, KNN)
si indicatorilor de performanta utilizati in cadrul tezei.

Capitolul IV prezinta contributiile proprii privind analiza si recunoasterea
identitatii de clasa a drogurilor reprezentative din clasele 2C-x, DOx si NBOMe
bazata pe tehnici specifice si aplicarea unor metode matematice multivariate. Tn
cadrul acestui capitol sunt prezentate rezultatele obtinute pe baza spectrelor
ATR-FTIR ale compusilor, respectiv pe baza descriptorilor moleculari si a
parametrilor de toxicitate calculati pentru acestia.

Capitolul V cuprinde atat concluziile generale, care sintetizeaza activitatea
de cercetare prezentatd in cadrul tezei de doctorat evidentiind rezultatele
originale obtinute pe parcursul acesteia, céat si directiile viitoare de cercetare si
dezvoltare.

in final este redatd lista articolelor stiintifice publicate, lista lucrarilor
stiintifice prezentate in cadrul unor conferinte nationale si internationale,
participarea in cadrul proiectelor, precum si lista premiilor obtinute.

Motivatia alegerii temei

in zilele noastre, provocarea pe care o reprezintd consumul de droguri este
de necontestat. Acesta pune probleme majore societatii actuale si, din pacate,
influenta lor nefasta se rasfrange in mare masura asupra unor categorii de varsta
din ce Tn ce mai tinere. Concret, segmentul elevilor si studentilor a devenit o tinta
usoara, dezvoltarea psiho-sociala normala a acestora fiind grav amenintata. Este
justificat astfel interesul sporit al prezentei cercetari pentru detectarea cat mai
rapida a acestor substante, in vederea anihilarii efectelor devastatoare pe care
consumul acestora le poate produce.



Identificarea si caracterizarea noilor droguri sintetice cu aparatura clasica
de laborator necesita timp si costuri mari de analiza. Pe de alta parte, in cazul
identificarii unei substante potential ilegale, este important ca decizia de a o
confisca sau nu sa fie luata cat mai rapid, de exemplu pentru a nu retine
nejustificat detinatorul substantei in cauza. De aceea, este necesara dezvoltarea
unor aplicatii computerizate care sa permita detectia rapida, in-situ (la fata
locului), deci efectuata cu instrumente portabile. Pentru ca aceste instrumente
portabile sa poata fi operate si de persoane care nu au o pregatire avansata in
chimie analitica si toxicologie, precum politistii sau vamesii in general, se impune
dezvoltarea unor aplicatii computerizate care sa proceseze automat informatia
analitica si sa indice ce decizie trebuie luata Tn privinta confiscarii.

Aceste aplicatii computerizate presupun implementarea unor tehnici
specifice ce au la baza un substrat matematic consistent. Se deduce astfel rolul
important al matematicii ca structura de baza pentru dezvoltarea modelelor
automate de detectie a drogurilor.

Prezenta teza de doctorat pleaca de la ideea posibilitatii identificarii
automate a drogurilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, cu ajutorul unor metode
matematice multivariate. Concret, s-a urmarit crearea unor modele care sa poata
fi utilizate pentru detectia rapida a drogurilor vizate, conducand astfel la
combaterea traficului de droguri. De asemenea, s-a urmarit caracterizarea si
evaluarea tendintei de grupare a drogurilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, in
vederea dezvoltarii unor modele cu ajutorul carora sa se poata prezice activitatea
biologica a acestora.

Obiectivele de cercetare urmarite

In cadrul prezentei teze de doctorat principalele obiective de cercetare
urmarite au fost:

» realizarea unui studiu documentar privind stadiul actual al cercetarilor,
concretizat in sistematizarea datelor existente in literatura de specialitate cu
privire la drogurile reprezentative din clasele 2C-x, DOx si NBOMe;

» descrierea metodei spectrale ATR-FTIR de caracterizare si identificare
a droguirilor;

* prezentarea metodelor si abordérilor matematice aplicabile analizei si
identificarii apartenentei de clasa a drogurilor;

» analiza si recunoasterea identitatii de clasa a drogurilor bazata pe
tehnici specifice si aplicarea unor metode matematice multivariate prin:

dezvoltarea unor sisteme de invatare automata pentru
depistarea drogurilor din clasele vizate pe baza spectrelor ATR-
FTIR ale acestora;

+ analiza vibrationala a unor droguri din clasele vizate pe baza
spectrelor ATR-FTIR ale acestora;

+ caracterizarea si evaluarea tendintei de grupare a drogurilor
reprezentative din clasele 2C-x, DOx si NBOMe cu ajutorul
descriptorilor moleculari si a parametrilor de toxicitate.



Capitolul I. Prezentarea compusilor 2C-x, DOx si
NBOMe analizati

1.1. Notiuni introductive

Piata drogurilor a cunoscut in ultimii ani o expansiune semnificativa la nivel
mondial. De-a lungul anilor, tot mai multe substante au fost plasate in anumite
grupe de risc, consumul acestora fiind interzis [2]. Cu toate acestea, in ultimii ani,
numarul drogurilor prezente pe piata neagra a crescut intr-un ritm alert. Pe
masura ce anumite droguri sunt interzise, laboratoarele clandestine produc
structuri alternative ale acestora, pentru a evita consecintele legale [3].

Feniletilaminele sunt compusi organici care stimuleaza sistemul nervos
central al omului, fiind consumate la nivel global ca droguri recreationale. Prin
inlocuirea unuia sau a mai multor atomi de hidrogen din structura nucleului
feniletilaminei, se obtin compusi noi, derivati. Acestia formeaza clasa
feniletilaminelor substituite.

Compusii sintetici apartinand clasei feniletilaminelor substituite au
cunoscut o raspandire rapida pe piata drogurilor de abuz. Dintre acestia, foarte
periculosi pentru sdnatatea umana sunt acei analogi care au efecte halucinogene
(pe langa activitatea farmacologica stimulanta), cum ar fi cei apartinand claselor
de droguri 2C-x, DOx si NBOMe.

Compusii din clasa 2C-x (Dimetoxifeniletilamine substituite) constituie
feniletilamine care contin grupari metoxi pe pozitiile 2 si 5 ale inelului benzenic.
Majoritatea compusilor din clasa 2C-x contin diferiti substituenti lipofili pe pozitia
4 a inelului benzenic. Denumirea de ,2C” a fost introdusa de Alexander Shulgin
si se refera la cei doi atomi de carbon prezenti intre gruparea amino si inelul
benzenic [4,5]. Structura chimicd generala a compusilor din clasa 2C-x este
prezentata in Figura 1.1.

O mare parte din compusii ce apartin clasei 2C-x au fost sintetizati pentru
prima data de Alexander Shulgin in anii 1970-1980 [6]. in 1991, acesta publicd
fmpreuna cu sotia sa, Ann Shulgin, cartea PiHKAL (Phenethylamines | Have
Known And Loved), in care sunt prezentate rezultatele cercetrilor sale. In carte
sunt prezentate atat sinteza, cat si efectele secundare asociate consumului a
diferiti compusi din clasa 2C-x [5]. Dupa publicarea cartii, interesul fata de
compusii din clasa 2C-x a crescut [4]. Astfel, numeroase substante din clasa 2C-
x au devenit cunoscute ca droguri recreationale la sfarsitul anilor 1990 si
nceputul anilor 2000 [6,7]. Th momentul aparitiei acestora pe piata drogurilor
recreationale, unele dintre aceste substante erau deja incadrate in unele tari ca
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droguri de risc si plasate intr-una dintre clasele de risc cunoscute, in timp ce alte
substante din clasa 2C-x au ajuns sa fie clasificate mult mai tarziu [6].

o

NH,

R4

Y

Figura 1.1 Structura chimica generala a unui compus din clasa 2C-x

Diferite studii au indicat ca aceste substante sunt periculoase si pot crea
dependentd, ducand la includerea treptata a substantelor din clasa 2C-x in lista
drogurilor de mare risc, in diferite momente, in majoritatea tarilor. De exemplu, in
Statele Unite, numeroase substante 2C-x, ca de pilda 2C-E (2,5-dimetoxi-4-
etilfeniletilamina), au fost incadrate in lista celor mai periculoase droguri
(Schedule ) in 2012, in timp ce altele, cum ar fi 2C-B (2,5-dimetoxi-4-
bromfeniletilamina), au fost introduse inca din anii 1990 [4,8,9]. Consiliul
European a instituit masuri de control si acuzatii penale pentru consumul si
distributia drogului 2C-I (2,5-dimetoxi-4-iodofeniletilamina) in 2003, in timp ce n
SUA acest lucru s-a intamplat abia in 2012 [9,10]. Aceasta clasificare se face pe
baza utilizarii lor medicale aprobate (sau nu), a efectelor secundare si a
potentialului lor de a crea dependenta [11].

Pe masura ce compusii din familia 2C-x sunt plasati in categoria drogurilor
de risc, furnizorii ofera alternative legale ale acestor substante [6]. Drogurile din
familia 2C-x pot fi administrate sub diverse forme, precum pe cale orala, pe cale
bucald/ sublinguala sau pe cale nazala si pot fi intalnite sub forma de pudra, sub
forma lichida, ca tablete, capsule sau chiar sub forma de hartii de tip sugativa
(blotter papers) [4,6,12,13].

Intrucat utilizarea compusilor 2C-x in preparate farmaceutice legale este
interzisa, efectele acestor substante asupra oamenilor nu au fost documentate
stiintific sau analizate pe scara larga. Totusi, compusii 2C-x sunt cunoscuti pentru
potentialul de a induce efecte halucinogene. Substantele din clasa 2C-x pot
actiona ca agonigti sau ca antagonisti ai receptorului serotoninei 5-HTa Si ai
receptorilor alfa adrenergici [6].

Efectele compusilor variaza in intensitate. in doze mici, substantele 2C-x
pot juca un rol important in cresterea intensitatii perceptiilor senzoriale. in doze
mari, efectele acestor droguri pot fi periculoase, declansénd halucinatii,
tahicardie, convulsii, hipertensiune arteriala sau chiar moarte [4,6].
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Compusii DOx (Dimetoxiamfetamine substituite) sunt derivati ai
amfetaminei care contin grupari metoxi in pozitiile 2 si 5 ale inelului aromatic
Majoritatea compusilor din clasa DOx contin diferiti substituenti lipofili pe pozitia
4 a inelului aromatic. Amfetaminele sunt o clasa importanta de feniletilamine
substituite. Structura chimica de baza a compusilor din clasa DOx este
prezentata in Figura 1.2.

™~
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<

Figura 1.2 Structura chimica generala a unui compus din clasa DOx

Compusii din familia DOx sunt droguri psihedelice care au un efect de
lunga durata. Acesti compusi actioneaza ca agonisti partiali, selectivi ai
receptorilor 5-HTza, 5-HT2s, 5-HT2c [6]. Primul care a sintetizat acesti compusi
este Alexander Shulgin. Sinteza si efectele secundare asociate substantelor din
clasa DOx au fost de asemenea prezentate in cartea PiIHKAL [5].

Alexander Shulgin a sintetizat pentru prima datd compusul DOM (2,5-
dimetoxi-4-metilamfetamina) in 1964. Au urmat apoi alti analogi precum DOB
(2,5-dimetoxi-4-bromoamfetamina), DOC (2,5-dimetoxi-4-cloroamfetamina) sau
DOl (2,5-dimetoxi-4-iodoamfetamina) [6]. Desi unii compusi DOx au fost intalniti
pe piata drogurilor ilegale de cateva decenii, acestia au devenit extrem de
populari in randul consumatorilor abia in secolul XXI [6].

Pe langa efectele halucinogene produse, administrarea substantelor din
familia DOx poate avea efecte negative asupra sanatatii. Consumate in doze
mari acestea pot afecta sistemul cardiovascular [6,14]. Compusii DOx pot fi
intalniti sub forma lichida, sub forma de pudra, in tablete, capsule sau sub forma
de hartie de tip sugativa si sunt cel mai adesea administrate pe cale orala [15—
17].

Compusii din clasa NBOMe (N-(2-metoxibenzil)feniletilamine) sunt analogi
ai compusilor familiei 2C-x, care contin un substituent N-(2-metoxi)benzil.
Structura chimica generala a compusilor din clasa NBOMe este reprezentata in
Figura 1.3.

Asemenea compusilor din familia 2C-x, compusii din clasa NBOMe s-au
dovedit a fi agonisti ai receptorului serotoninei 5-HT2a, fiind astfel inzestrati cu
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proprietati haluciongene [18-20]. De asemenea, datoritd interactiunii cu
receptorii alfa-adrenergici, compusii NBOMe pot produce efecte stimulente [18].

\O
H
N
(0]
Ry -~
o}
~
Figura 1.3 Structura chimica generala a unui compus din clasa
NBOMe

Cercetarile efectuate de Richard Glennon si colaboratorii, urmate de
studiile realizate de Ralph Heim si Martin Hansel au dus la sintetizarea si
caracterizarea compusilor din clasa NBOMe [21-24]. Tn 2010, compusii din clasa
NBOMe apar pe piata drogurilor ilicite [25,26].

Compusii NBOMe pot fi administrati pe diverse cai, precum pe cale
sublinguald/bucala, pe cale intravenoasa, prin insuflatii nazale sau prin fumat
[25]. Acestia pot fi intalniti in probe sub mai multe forme ca, de exemplu, sub
forma de pulbere, solutie lichida, pastile sau hartii sugative [25,27]. Dintre
acestea, cel mai adesea, compusii NBOMe sunt inténiti sub forma de hértii de
tip sugativa inscriptionate cu diverse modele colorate, lucrari de arta, ilustratii ale
unor personaje din desene animate sau postere de muzica sau film [25,28,29].

Alegerea hartiilor de tip sugativa pentru distribuirea drogurilor este intalnita
frecvent in cazul drogurilor pentru care doza obisnuitda administrata este mica
[30]. in cazul unei probe lichide sau sub forma de pudrd, limitarea dozei
administrate este mai dificil de realizat, iar consecintele administrarii unei
supradoze pot fi foarte grave [31]. Compusii din clasa NBOMe pot produce efecte
precum halucinatii vizuale si auditive, convulsii, agitatie, panica, hipertensiune
arteriala, tahicardie, midriaza (dilatarea pupilelor) s.a.m.d [25,29,32].

Conform unei analize asupra drogurilor detinute de participantii la un
festival de muzica si cultura psihedelica din Portugalia, prezenta mai multor
compusi din clasele DOx si NBOMe a fost identificatd in probe vandute ca LSD
(dietilamida acidului lisergic) [33]. Consumul involuntar de droguri din categoriile
DOx si NBOMe poate creste riscul intoxicatiei cu aceste substante, avand efecte
periculoase asupra organismului [33]. O analiza asupra hartiilor comerciale de tip
sugativa impregnate cu diferite substante din clasa NBOMe a scos in evidenta
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faptul ca, in unele situatii, concentratiile substantelor pot fi semnificativ mai mari
decéat cele mentionate de furnizor, ceea ce poate duce la consecinte nefaste [30].

Capitolul Il. Metoda spectrala ATR-FTIR utilizata pentru
caracterizarea si identificarea compusilor analizati

2.2. Spectroscopia in infrarosu
2.2.1. Spectroscopia in infrarosu cu transformata Fourier (FTIR)

Primele spectrometre in infrarosu au fost de tip dispersiv. Acestea
utilizeaza elemente de dispersie, precum prismele sau retele de difractie, pentru
a separa semnalele individuale emise de sursa. Fiecare spectrometru in infrarosu
de tip dispersiv este dotat cu un detector care masoara cantitatea de energie la
fiecare frecventa separat, rezultand in final spectrul probei analizate [34].

Tn ultimii ani, un nou tip de spectrometre in infrarosu, numite spectrometre
in infrarosu cu transformatd Fourier, si-au castigat popularitatea datorita
avantajelor pe care utilizarea acestora le aduce. Spre deosebire de
spectrometrele in infrarosu de tip dispersiv, aceste noi spectrometre analizeaza
toate frecventele infrarosii simultan, devenind astfel instrumente de analiza mai
rapide si mai precise [34].

Spectrometrele cu transformata Fourier au in componenta trei elemente de
baza: o surséa de radiatie, un interferometru si un detector. Principala componenta
a acestora este interferometrul, cel mai des intalnit fiind interferometrul Michelson
[34,35].

Interferometrul Michelson este alcatuit din doua oglinzi plane
perpendiculare una pe cealalta, una dintre acestea fiind fixa, iar cealaltd mobila
si dintr-un divizor de fascicule (instrument semitransparent). Divizorul de
fascicule imparte radiatia provenita de la sursa in doua fascicule identice, astfel
ncat fiecare fascicul sa aiba un traseu diferit. Unul dintre fascicule este transmis,
in timp ce celalalt este reflectat. Astfel, unul dintre fascicule ajunge la oglinda
mobila, iar celdlalt, la oglinda fixa. In momentul in care cele doua fascicule sunt
reflectate inapoi de catre oglinzi, acestea sunt recombinate la divizorul de radiatii,
dupa ce intre ele a fost introdusa o diferenta de drum optic, cu ajutorul oglinzii
mobile (vezi Figura 2.1). Semnalul este ulterior transmis catre detector sub forma
unei interferograme, care este apoi prelucrata printr-un procedeu matematic,
denumit transformata Fourier, care asigura trecerea in domeniul frecventei,
rezultatul obtinut fiind un spectru [34,35].
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Figura 2.1 Schema de functionare a interferometrului Michelson ca
parte componenta a unui spectrometru FTIR

2.2.2. Tehnica de reflexie totala atenuata (ATR)

Accesoriul ATR este un instrument care poate fi folosit in componenta
spectrometrelor FTIR. Acesta are rolul de a masura modificarile care apar intr-un
fascicul infrarosu reflectat intern atunci cand acesta intr& in contact cu o proba.
Fasciculul este directionat catre un cristal optic dens, care are un indice de
refractie ridicat, la un anumit unghi. Se creeaza astfel o unda evanescenta care
se extinde dincolo de suprafata cristalului in proba mentinuta in contact cu
acesta. Aceasta unda evanescenta este atenuata in zonele din spectrul infrarosu
n care energia este absorbita de proba. Fasciculul atenuat iese prin capatul opus
al cristalului si este directionat catre detectorul din spectrometru. Principalul
avantaj al utilizarii accesoriului ATR consta in faptul ca acesta permite analizarea
probelor in starea lor natural3, fara a necesita o pregatire prealabila complexa a
acestora [36].

2.4. Analiza vibrationalda a compusilor bazata pe spectrele ATR-
FTIR ale acestora

Spectroscopia vibrationala este o metoda de identificare si caracterizare
nedistructiva cu ajutorul careia se pot identifica legaturile chimice specifice ale
atomilor, compusii chimici sau gruparilor functionale prezente intr-o anumita
proba. Tehnica este bazata pe miscarile de vibratie ale moleculelor si permite
analizarea atat a probelor lichide, cét si a probelor solide sau gazoase [37,38].

Un tip important de spectroscopie vibrationala se refera la spectroscopia in
infrarosu. In general, aproape orice substantd cu legaturi covalente absoarbe
radiatia electromagnetica din regiunea infrarosie a spectrului electromagnetic la
frecvente diferite. Prin absorbtia radiatiei infrarosii de catre molecule, energia
vibrationala a liantilor dintre atomi se schimba. Astfel, este posibila identificarea
legaturilor chimice specifice ale atomilor, a compusilor chimici sau a gruparilor
functionale prezente in structura chimica a substantelor analizate [37]. Exista
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doua grupuri importante de vibratii: vibratile de intindere si vibratii de indoire.
Vibratiile de intindere corespund unei schimbari continue a distantei interatomice
de-a lungul axei legaturii dintre doi atomi. Vibratiile de indoire corespund unei
schimbari a unghiului format intre doua legaturi atomice [39].

Capitolul lll. Metode si abordari matematice aplicabile
analizei si identificarii apartenentei de clasa a drogurilor
vizate

3.1. Descriptori moleculari si parametri de toxicitate

Descriptorii moleculari sunt reprezentari matematice ale proprietétilor unei
molecule, fiind utilizati pe scara larga in ultimele decenii. Acestia convertesc
informatiile fizico-chimice si structurale ale moleculelor in format numeric,
devenind astfel un instrument util in aplicarea diferitelor metode de analiza
computationala [40—43]. Un rol important al acestei abordari matematice este de
a caracteriza si oferi o identificare mai usoara a compusilor moleculari inruditi. in
prezent exista numeroase categorii de descriptori moleculari care pot fi utilizati in
acest sens, precum descriptori de sarcina, descriptori bazati pe functia de
distributie radiala (RDF), descriptori geometrici ai gradului de delocalizare,
descriptori (indici) topologici, descriptori axati pe identificarea gruparilor
functionale, descriptori moleculari cuantici si descriptori moleculari de toxicitate.
Descriptorii moleculari de toxicitate sunt estimari ale caracterului toxicologic al
moleculelor. Toxicitatea poate fi evaluata, de asemenea, si pe baza estimarii unor
parametri de toxicitate, precum doza letala 50, notata LD50, carcinogenitatea si
imunotoxicitatea. In ultimii ani s-au dezvoltat diverse aplicatii informatice cu
ajutorul carora descriptorii moleculari si parametrii de toxicitate pot fi rapid
determinati.

3.3. Metode de analizd exploratorie aplicabile pentru analiza si
identificarea apartenentei de clasa a drogurilor

3.3.1. Analiza Componentelor Principale (PCA)

Analiza Componentelor Principale (eng. Principal Component Analysis,
PCA) este o metoda matematica multivariata utilizatd pentru a reduce
dimensiunea unui set de date, prin transformarea variabilelor initiale Tn noi
variabile ortogonale, numite componente principale. Acestea reprezinta
combinatii liniare ale variabilelor initiale si sunt determinate astfel incat sa
fncapsuleze varianta maxima care poate fi pastrata din setul de date initial [44].
Altfel spus, PCA vizeaza reducerea dimensiunilor unui set de date, pastrand in
acelasi timp cantitatea maxima de informatii ale acestuia. De asemenea, PCA
este utilizata cu succes si ca metoda de analiza exploratorie, fiind un instrument
util pentru evidentierea tendintei de grupare a drogurilor analizate si pentru
identificarea variabilelor care contribuie in cea mai mare masura la modelarea
claselor vizate [45,46].
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3.4. Metode de invatare automata aplicabile pentru analiza si
identificarea apartenentei de clasa a drogurilor

3.41. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) este o metoda de invatare automata care
poate fi utilizata cu succes in probleme de clasificare. Initial, aceasta metoda a
fost conceputa pentru tratarea problemelor de clasificare binara (care presupun
existenta a doua clase distincte), insa, in prezent, aceasta poate fi extinsa si
pentru tratarea problemelor in care sunt implicate mai mult de doua clase.
Aplicarea SVM este eficienta atat pentru analizarea unor probleme liniare simple,
cat si a unor probleme neliniare complexe [44].

3.4.2. Random Forest (RF)

Random Forest (RF) este o metoda de invatare automata aplicabila in
rezolvarea problemelor de clasificare. Pentru determinarea apartenentei unei
probe la 0 anumita clasa, metoda foloseste o colectie de arbori de decizie, fiecare
dintre acesti arbori oferind o predictie in acest sens. In final, proba este atribuité
acelei clase care a fost prezisa de cei mai multi arbori de decizie, fiecare arbore
votand pentru o singura claséa. Alternativ, prezicerea apartenentei unei probe la o
anumita clasa poate fi realizata facand media predictiilor probabilistice, calculate
pe baza fiecarui arbore de decizie [47].

3.4.3. Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting (GB) este o metoda de invatare automata care poate fi
implementata cu succes pentru rezolvarea problemelor de clasificare. Metoda
combina mai multe modele slabe, numite weak learners (arbori, in general),
pentru a crea un model predictiv puternic, aceasta tehnica fiind cunoscuta sub
denumirea de boosting. Aceasta abordare presupune antrenarea secventiala a
modelelor, fiecare nou model incercand sa corecteze erorile facute de modelele
anterioare [48,49].

3.4.4. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

Metoda eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) este o metoda de invatare
automata care se remarca prin rezultatele bune obtinute in rezolvarea
problemelor de clasificare atéat binare, cét si a problemelor de clasificare in care
sunt implicate mai multe clase. Algoritmul asociat metodei XGBoost este bazat
pe algoritmul asociat metodei GB si este cunoscut ca un algoritm puternic,
optimizat si scalabil, preferat pentru dezvoltarea unor modele predictive, gratie
gradului mare de eficienta, acuratete si adaptabilitate [50,51].

3.4.5. K-Nearest Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbor (KNN) este o metoda de invatare automata care
rezolva probleme de clasificare pe baza unui algoritm relativ simplu. Acesta
atribuie eticheta de clasa a unui obiect de test pe baza clasei predominante din
grupul celor K obiecte (vecini) din setul de date de antrenament care se afla cel
mai aproape de obiectul de test [52].
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3.4.6. Evaluarea performantelor modelelor de clasificare asociate
metodelor de invatare automata folosite

Asa cum a fost prezentat si in subcapitolele anterioare, exista diverse
metode de invatare automata care pot fi aplicate pentru dezvoltarea unor modele
de clasificare. Evaluarea calitatii modelelor obtinute poate fi realizata folosind
diferiti indicatori de performanta. Analiza acestora permite compararea
performantelor modelelor de clasificare obtinute, ducand astfel la alegerea celui
mai bun model in contextul problemei date.

Unii dintre cei mai utilizati indicatori de performanta sunt matricea de
confuzie, senzitivitatea, specificitatea, acuratetea, acuratetea echilibrata,
coeficientul de corelatie Matthews (MCC) si aria de sub curba ROC (eng. Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve, ROC AUC).

Capitolul V. Contributii proprii privind analiza si
recunoasterea identitatii de clasa a drogurilor din clasele
2C-x, DOx si NBOMe bazata pe tehnici specifice si aplicarea
unor metode matematice multivariate

4.1. Analiza si recunoasterea identitatii de clasa a drogurilor din
clasele 2C-x, DOx si NBOMe pe baza spectrelor ATR-FTIR ale
acestora

in contextul in care pe piata neagrd numarul drogurilor noi, derivate ale
drogurilor deja existente, este n continua crestere, se impune necesitatea gasirii
unor instrumente cu ajutorul carora sa se poata realiza atribuirea identitatii de
clasa a acestora. Astfel, devine esentiala dezvoltarea urgenta a unor instrumente
care sa detecteze eficient atat drogurile deja cunoscute, cét si noi droguri, ce
adesea reprezinta derivate ale primelor substante mentionate. O abordare utila
in acest sens este utilizarea spectrelor ATR-FTIR ale drogurilor vizate. In
continuare sunt prezentate rezultatele obtinute in ceea ce priveste analiza si
recunoasterea identitatii de clasa a drogurilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe
pe baza spectrelor lor ATR-FTIR.

4.1.1. Sistem de invatare automata de tip KNN pentru depistarea
drogurilor ilicite pe baza spectrelor ATR-FTIR [53]

Metodele de invatare automata au fost aplicate cu succes in ultimii ani
pentru tratarea diferitelor probleme de clasificare din domenii variate. in cadrul
acestui subcapitol sunt prezentate rezultatele obtinute pe baza implementarii
algoritmului KNN, care a fost aplicat pentru a depista substante consumate in
scop recreational apartindnd clasei NBOMe sau clasei opioidelor [53]. Opioidele
reprezinta o clasa de droguri de abuz cu rol important in tratarea durerii, utilizate
n scopuri medicale, dar si ilicite [54,55].
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Pentru detectarea drogurilor din aceste clase, a fost dezvoltat un model de
clasificare de tip KNN, folosind ca bazad de date 68 de spectre ATR-FTIR
selectate din biblioteca publica spectrala SWGDRUG [56]. Baza de date
spectrala a fost impartita in trei clase diferite: clasa 1— clasa NBOMe, clasa 2 —
clasa opioidelor si clasa 3 — clasa negativelor. Prima clasa cuprinde spectrele a
12 compusi NBOMe, a doua clasa include spectrele a 30 de opioide, iar clasa a
treia este formata din spectrele a 26 de substante diferite, care nu apartin
celorlalte doua clase modelate de substante.

Modelul KNN a fost dezvoltat in programul informatic Python. in acest sens,
baza de date a fost divizata aleatoriu in doua parti, 70% din spectre formand setul
de date antrenament si 30% forméand setul de date de testare. Pentru o mai buna
estimare a acuratetei, sesiunea de instruire a fost repetata de 10 ori. A fost
obtinutéd o acuratete medie de 79,99% pentru setul de antrenament si 70,17%
pentru setul de testare, fiind astfel pus in evidenta potentialul substantial al
modelului.

Matricea de confuzie corespunzatoare acuratetei avand cea mai apropiata
valoare de acuratetea medie este prezentata in Figura 4.1. Aceasta indica faptul
ca modelul KNN a clasificat corect toti compusii NBOMe (100%), in timp ce numai
70% din opioide au fost clasificate corect. Restul opioidelor au fost clasificate
gresit ca NBOMe (10%) sau negative (20%).

Confusion matrix

NBOMe

Opioid

Negativ - 0.1429 0.2857
> Q
¢ & S
\90 K Q@Qz

Figura 4.1 Matricea de confuzie pentru modelul KNN construit pentru a
detecta compusii din clasa NBOMe si compusii din clasa opioidelor [53]
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Algoritmul KNN analizat in acest studiu a furnizat rezultate promitatoare
pentru clasificarea si detectarea drogurilor de tip NBOMe si a opioidelor pe baza
datelor spectrale ATR-FTIR. Un rezultat notabil al acestei cercetari este
capacitatea modelului de a identifica cu exactitate 100% din compusii NBOMe,
care sunt notorii pentru potentialul ridicat al acestora de potentd si abuz.
Opioidele, pe de alta parte, au fost clasificate corect in 70% din cazuri. Restul
clasificarilor gresite au avut loc in principal intre opioide si clasa negativa,
indicand necesitatea perfectionarii in continuare a modelului pentru a imbunatati
diferentierea dintre aceste clase.

In ciuda limitarilor, acest studiu prezintd potentialul metodei KNN de a
detecta si clasifica droguri din cele doua clasele analizate. Aceste rezultate
constituie o baza care poate contribui in cele din urma la dezvoltarea unor
metode rapide, precise si noninvazive de detectare a drogurilor, cruciale pentru
gestionarea problemei globale a abuzului de droguri.

4.1.2. Sisteme de invatare automata pentru depistarea drogurilor
ilicite pe baza spectrelor ATR-FTIR [46]

Rezultatele obtinute in cadrul subcapitolului anterior au determinat
extinderea cercetarii prin analizarea mai multor clase de droguri si diversificarea
metodelor de invatare automata aplicate pentru detectia drogurilor apartinand
respectivelor clase.

In cadrul acestui subcapitol este prezentat un studiu comparativ care
vizeaza determinarea celui mai eficient model multivariat care sa poata fi utilizat
pentru depistarea unor clase importante de droguri de abuz pe baza spectrelor
ATR-FTIR ale acestora. Substantele cuprinse in analiza au fost impartite in patru
clase: clasa feniletilaminelor halucinogene (alcatuita in principal din compusi din
clasele 2C-x, DOx si NBOMe), clasa canabinoizilor, clasa opioidelor si clasa
negativelor, care cuprinde diverse alte substante de interes criminalistic [46].
Canabinoizii reprezinta o clasa de droguri alcatuita atat din compusi naturali, cat
si sintetici sau semisintetici care interactioneaza cu receptorii canabinoizi [57].
Odata cu extinderea accesibilitatii canabinoizilor, in special a celor sintetici,
interesul public cu privire la acesti compusi a crescut semnificativ [58].

Astfel de droguri ilicite care apar constant pe piata neagra reprezinta o
problema reala a zilelor noastre. Din acest punct de vedere, este important sa se
dezvolte modele care sa poata detecta automat apartenenta la clasa a acestor
noi compusi.

Scopul prezentului studiului este dezvoltarea un sistem de invatare
automata care sa poata fi utilizat pentru depistarea fenietilaminelor halucinogene
(in principal a compusilor 2C-x, DOx si NBOMe), a opioidelor si a canabinoizilor,
pe baza spectrelor ATR-FTIR ale acestora.

Spectrometrele ATR-FTIR sunt utilizate din ce in ce mai mult pentru

screening-ul in teren al drogurilor ilicite, intrucat acestea sunt instrumente
portabile si nu necesita pregatirea probelor [59]. Spectrele ATR-FTIR utilizate in
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acest studiu au fost extrase din biblioteca publica spectrala SWGDRUG [56].
Baza de date spectrala cuprinde 95 de spectre corespunzatoare drogurilor ilicite
vizate si negativelor (substante diferite de interes criminalistic, selectate
aleatoriu).

Baza de date spectrala a fost impartita in patru clase: clasa 1 — clasa
feniletilaminelor halucinogene (incluzand in principal spectrele unor compusi din
clasele 2C-x, DOx si NBOMe), clasa 2 — clasa opioidelor, clasa 3 — clasa
canabinoizilor si clasa 4 — clasa negativelor. Clasa feniletilaminelor halucinogene
cuprinde 25 de spectre, clasa opioidelor este formata din 34 de spectre, clasa
canabinoizilor contine 18 spectre, iar clasa negativelor este formata din 18
spectre corespunzatoare unor compusi diferiti selectati aleatoriu. Modelele de
fnvatare automata au fost realizate cu ajutorul programului informatic Python.

Initial, pentru analizarea tendintei de grupare a datelor, a fost aplicata
metoda PCA considerand doud componente principale. Figura 4.2 prezinta
graficul scorurilor obtinut pe baza celor doua componente principale. Acesta
arata faptul ca feniletilaminele halucinogene formeaza cel mai compact grup.
Punctele asociate opioidelor si canabinoizilor sunt mult mai raspandite decat cele
corespunzatoare substantelor ce apartin clasei feniletilaminelor halucinogene.
Multe dintre punctele asociate negativelor se suprapun peste grupurile formate
din pozitive, in special peste grupul opioidelor.

in continuare, au fost dezvoltate cinci modele de invatare automaté pentru
detectia drogurilor vizate, si anume SVM, XGBoost, RF, GB si KNN [50,60-63].
Aceste modele au fost alese datorita eficientei, simplitatii si implementarii lor
rapide.

Pentru dezvoltarea fiecarui model, setul de date a fost divizat aleatoriu in
doua parti: 60% din totalul spectrelor au fost folosite pentru etapa de antrenament
si restul 40% au fost utilizate pentru testare. Fiecare model a fost apoi instruit pe
setul de antrenament si evaluat pe setul de testare. Modelul, seturile de date de
antrenare si testare au fost apoi sterse. Definim acest proces ca o sesiune de
instruire. Desi setul initial de date pentru fiecare sesiune a fost acelasi, seturile
de instruire si testare au fost diferite la fiecare iteratie, deoarece intrarile au fost
selectate aleatoriu de fiecare data. Cu alte cuvinte, modelele au fost instruite si
evaluate de fiecare data pe diferite selectii ale aceluiasi set de date. Fiecare
sesiune de antrenament a fost repetata de 10 ori.

Pentru a determina si compara performantele modelelor obtinute, au fost
determinate matricele de confuzie ale acestora, dar si o serie de indicatori de
performantd, si anume acuratetea echilibratd, senzitivitatea, specificitatea,
coeficientul de corelatie Matthews si aria de sub curba ROC.

Matricele de confuzie determinate pentru fiecare model sunt prezentate in
Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6 si Figura 4.7. Tabelul 4.1 prezinta
valorile medii ale indicatorilor de performanta utilizati, obtinute dupa cele 10
runde, corespunzatoare celor cinci modele dezvoltate.
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Figura 4.2 Graficul scorurilor asociat celor doua componente principale
corespunzatoare metodei PCA ilustrand clasa feniletilaminelor
halucinogene (rosu), clasa opioidelor (verde), clasa canabinoizilor
(albastru) si clasa negativelor (negru) [46]

Tabelul 4.1 indica faptul cd modelele SVM si XGBoost au cea mai mare
acuratete echilibrata. Totodata, modelul SVM are cea mai mare specificitate, in
timp ce XGBoost este cel mai senzitiv model. Modelele SVM si XGBoost au cel
mai bun (si comparabil) coeficient de corelatie Matthews, in timp ce coeficientul
determinat pentru celelalte modele este semnificativ mai mic. Valoarea acestui
coeficient este pozitiva pentru toate modelele, ceea ce indica corelatii pozitive in
toate cazurile. Modelele SVM si XGBoost au, de asemenea, cea mai mare scor
ROC AUC, avand aproape aceeasi valoare pentru ambele modele. Cum si scorul
ROC AUC fiind foarte mare (aproape de 1) putem concluziona ca aceste doua
modele au o rata de predictie foarte buna.

Daca luam in considerare faptul ca modelele testate sunt modele bazate
pe arbori (XGBoost, RF si GB), modele cu granite de decizie (SVM) si modele
non-parametrice (KNN), putem concluziona ca modelele cu granite de decizie au
avut cele mai bune rezultate, urmate de modelele bazate pe arbori si modelele
non-parametrice.

Matricele de confuzie (Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6 si
Figura 4.7) indica faptul ca, exceptdand modelul GB, toate modelele clasifica
feniletilaminele halucinogene cu o precizie de 100%. Modelul GB nu este cu mult
mai putin performant, acesta avand o precizie de 80% in ceea ce priveste
clasificarea feniletilaminelor halucinogene. Principala diferenta intre modele in
ceea ce priveste clasa feniletilaminelor halucinogene este legata de rata fals
pozitivelor, care este de 20% pentru modelul GB, 25% pentru modelul RF,
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32,14% pentru modelul SVM, 33,33% pentru modelul XGBoost si 53,33% pentru
modelul KNN.

Tabelul 4.1 Valorile medii ale indicatorilor de performanta corespunzatoare
modelelor de clasificare dezvoltate [46]

Acuratetea - e s Coeficientul
Modelul echilibrati Senu?/wtatea Specntl/cltatea de corelatie ‘R\(Jg
(%) (%) (%) Matthews
Support
Mve°‘.°r 93,1+ 554 89,41 + 4,16 96,79 + 3,66 0,890,04 | 0,92
achines
(SVM)
eXtreme
g;i‘;'tf:; 80,66+842 | 9466+795 | 8466674 | 086+05 | 091
(XGBoost)
Random
Forest | 82,76+814 | 71,86+6,93 9366+7,62 | 069009 | 0,82
(RF)
Gradient
Boosting | 7586+521 | 65621527 86,10+4,98 | 061£005 | 0,76
(GB)
K-Nearest
Neighbors | 6552923 | 61,25:10,35 | 91,12+833 | 056+0,09 | 075
(KNN)

Opioidele sunt clasificate corect 100% de modelul XGBoost. A doua cea
mai buna rata de clasificare corecta (92,86%) este inregistrata pentru modelul
SVM, 7,14% dintre opioide fiind clasificate gresit ca feniletilamine halucinogene.
De remarcat insa faptul ca rata fals pozitivelor este de 66,67% in cazul modelului
XGBoost si de 0% in cazul modelului SVM. Celelalte modele au performante mai
slabe in atribuirea corecta a identitatii de clasa a opioidelor.

Canabinoizii sunt recunoscuti ca atare cu o precizie de 100% de modelele
SVM si XGBoost, ambele avand o rata a fals pozitivelor de 0%. Restul modelelor
au performante semnificativ mai mici in acest sens.

Luand in considerare atat acuratetea, cat si ratele de clasificare gresita,
negativele par a fi cel mai greu de clasificat corect pentru toate modelele, cel mai
probabil din cauza varietatii mari de substante care formeaza aceasta clasa.

Disponibilitatea instrumentelor de screening capabile sa detecteze
substantele ilicite daunatoare oamenilor intr-un mod rapid si fiabil este esentiala
pentru siguranta publica. Modelele prezentate in aceasta teza pot functiona in
armonie cu metodologia recomandata in prezent pentru detectarea drogurilor
proiectate.
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Feniletilamine
halucinogene

Opioide

Negative

Canabinoizi

1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
4 0.0714 0.9286 0.0000 0.0000
4 0.2500 0.0000 0.0000
4 0.0000 0.0000 0.0000
:::::;:é;:‘;:e Opi'oide .\'eg'ati\'e Canab'inoizi

Figura 4.3 Matricea de confuzie corespunzatoare modelului SVM

Feniletilamine 0.0000
halucinogene
Opioide 0.0000
Negative 4 0.3333 0.6667 0.0000
Canabinoizi 1 0-0000 0.0000 0.0000
T T T
Feniletilamine Opioid: 5 i
halucinogene ploide Negative

0.0000

0.0000

0.0000

Canabinoizi

Figura 4.4 Matricea de confuzie corespunzatoare modelului XGBoost
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Feniletilamine
halucinogene 0.0000 0.0000
Opioide 0.0000 0.2000
Negative - 0.2500 0.2500 0.5000 0.0000
Canabinoizi 4 0.0000 0.1667 0.0000
T T T
Eenlletlamie;  [Oploide Negative Canabinoizi
halucinogene

Figura 4.5 Matricea de confuzie corespunzatoare modelului RF

sepilgtiiaming 0.0000 0.0000
halucinogene
Opioide 0.0000 0.2857
Negative | 0.2000 0.2000 0.0000
Canabinoizi |  0.0000 0.0000 0.1429

Feniletilamine Opioide Negative Canabinoizi
halucinogene

Figura 4.6 Matricea de confuzie corespunzatoare modelului GB
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Feniletilamine 0.0000 0.0000
halucinogene
Opioide 0.0000 0.0000
Negative 4 0.3333 0.2222 0.3333 0.1111
Canabinoizi 0.0000 0.4000 0.0000 0.6000
T T T T
Feniletilamine Opioide Negative Canabinoizi

halucinogene

Figura 4.7 Matricea de confuzie corespunzatoare modelului KNN

Din punctul de vedere al acuratetei generale, cel mai performant model
este SVM. Ca sisteme criminalistice de screening concepute pentru a opera
instrumente analitice de teren (portabile) ATR-FTIR, modelele dezvoltate ar
trebui sa poata efectua teste rentabile, nedistructive, directe, in timp real, la fata
locului. Cu toate acestea, obiectivul principal al acestor modele este de a
restrange numarul de probe supuse in continuare analizei aprofundate cu
instrumente analitice stationare mai sofisticate in laborator. Numai probele
testate la fata locului si carora li s-a atribuit o identitate de clasa pozitiva
(feniletilamine halucinogene, canabinoizi si opioide) vor fi analizate in laborator
pentru a determina identitatea lor individuala (nu numai apartenenta la clasa).

Prin urmare, o caracteristica esentiala a unui astfel de sistem de screening
este eficienta sa in detectarea pozitivelor. n cazul de fata, niciun compus de tipul
feniletilamina halucinogena, canabinoid sau opioid nu trebuie clasificat gresit ca
fals negativ. Din acest motiv, XGBoost este cel putin la fel de potrivit pentru acest
scop decat SVM, deoarece XGBoost nu produce fals negative. In timp ce 7,14%
dintre opioide sunt clasificate in mod eronat ca feniletilamine halucinogene de
catre SVM, niciun compus de tip feniletilamina halucinogena, opioid sau
canabinoid nu este clasificat gresit de catre XGBoost.

Este adevarat ca XGBoost are o rata mai mare de clasificare eronata decat
modelul SVM. XGBoost nu reuseste sa clasifice corect compusii din clasa
negativelor, in timp ce SVM clasifica gresit doar 7,14% din opioide ca
feniletilamine halucinogene si 25% din negative ca feniletilamine halucinogene.
Cu toate acestea, rezultatele fals pozitive (feniletilamine halucinogene sau
opioide false), desi nu sunt de dorit, sunt mai putin importante. Asa cum am
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mentionat anterior, identitatea lor individuala (structura molecularda) va fi
determinata in timpul testelor efectuate ulterior in laborator, pe baza unei serii de
metode analitice care sunt recomandate pentru fiecare clasa de droguri de abuz
de catre agentiile internationale specializate, cum ar fi Biroul Natiunilor Unite
pentru Droguri si Criminalitate [64,65]. In concluzie, SVM functioneazé cel mai
bine dintre toate modelele testate, insa XGBoost este o alegere cel putin la fel de
buna din punct de vedere criminalistic.

Acuratetea Tnalta de clasificare a modelelor prezentate indica faptul ca
strategiile bazate pe inteligenta artificiala reprezinta o cale importanta de urmat
in contextul automatizarii procesarii spectrelor ATR-FTIR in timpul operatiunilor
de teren. Modelul care functioneaza cel mai bine in cadrul strategiei de clasificare
care ia in considerare doar precizia generala este SVM. Cu toate acestea,
deoarece acestea sunt instrumente criminalistice, strategia de clasificare ar
trebui sa ia in considerare si rata fals negativelor. Din acest motiv, modelul
XGBoost este o alegere cel putin la fel de buna, iar acuratetea sa generala este
comparabila cu cea a SVM.

4.1.3. Analiza vibrationala a unor feniletilamine halucinogene din
clasele 2C-x si DOx [38]

Spectroscopia vibrationala reprezinta o tehnica utila, nedistructiva, care
poate fi folositd pentru investigarea si identificarea compusilor chimici,
determinand gruparile functionale ale acestora. Tn cadrul acestui subcapitol este
prezentata analiza vibrationala a substantelor 2-(4-iodo-2,5-
dimetoxifenil)etanamina (2C-I), 2-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-B),
si 1-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)propan-2-amina (DOB), pe baza spectrelor ATR-
FTIR ale acestora [38]. Spectrele substantelor analizate (in functie de numarul
de unda si absorbantd), obtinute pe baza datelor spectrale furnizate de

SWGDRUG, sunt prezentate in Figura 4.8, Figura 4.9 si Figura 4.10 [56].

Gruparile functionale si modurile de vibratie identificate corespunzatoare
celor mai importante véarfuri prezente in spectrele compusilor 2C-x si DOx vizati
sunt prezentate Tn Tabelul 4.2, Tabelul 4.3 si Tabelul 4.4 [66,67].

2CH
1209 | 1024 0.25
1487 50 .
1383 769 '
2887 943
706 0.15
2835 1429 1302 | 1117 428
3003 o
1603 ‘
2754 2042 654
0.05
0
O MU ™0 O AN ML OWWO =ML WMWO =ML WO -wmT WO =M W oo d
????Vgu.:ru’r .mu’.g.rw.o:.a‘gg-ﬂr\r\r\r\r\r\r\ggnnn-ﬁ:ﬂ‘c‘-:r‘:r-g
L - B - ] ) c o N~ O WNn 1N = O 00~ WO N I N A S W~ OWNmTMm
R I B B B B G B Bt AP S BRI N BN N B NN Rt = g /LU S ]

Figura 4.8 Spectrul ATR-FTIR (in functie de numarul de unda si absorbanta) al
compusului 2-(4-iodo-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-1) [38]
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Figura 4.9 Spectrul ATR-FTIR (in functie de numarul de unda si absorbanta) al
compusului 2-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-B) [38]
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Figura 4.10 Spectrul ATR-FTIR (in functie de numarul de unda si absorbanta) al
compusului 1-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)propan-2-amina (DOB) [38]

Tabelul 4.2 Analiza vibrationald a compusului 2-(4-iodo-2,5-
dimetoxifenil)etanamina [38]

2C-l Grupare functionala Mod de vibratie
C-H -
3003 (in inelul aromatic) intindere
CI;'H ntindere
2887 (alcan)
N-H intindere
(amina)
N-H -
2835 (aming) intindere
2754
2042
1603 . cco intindere
(in inelul aromatic)
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N-H

(amina) indoire
1487 . cc intindere
(in inelul aromatic)
c-C intindere
(in inelul aromatic)
1429
C-H indoire
(alcan - grup metil)
1383 CH indoire
(alcan - grup metil)
1302
Cc-0 -
1209 (alchil aril eter) intindere
1117 (a?n-i'r\llé) ntindere
1024 (aﬁ'i'r‘]‘é) intindere
943
850 C-H indoire
769 C-H indoire
706 C-H indoire
654 C-l intindere
428

Tabelul 4.3 Analiza vibrationala a compusului 2-(4-bromo-2,5-

dimetoxifenil)etanamina [38]

2C-B Grupare functionala Mod de vibratie
3009 o eH intindere
(in inelul aromatic)
C-H ntindere
2893 (alcan)
N-H intindere
(amina)
2841 N-H intindere
(amina)
2031
1603 c-C ntindere

(in inelul aromatic)
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N-H

(aming) indoire
1498 . c-C ) intindere
(in inelul aromatic)
1487 . c-C ) intindere
(in inelul aromatic)
c-C ntindere
(in inelul aromatic)
1435
CH ndoire
(alcan - grup metil)
1389 cH- indoire
(alcan - grup metil)
1308
Cc-0 -
1209 (alchil aril eter) ntindere
117 (a(;i';"é) intindere
1047 (a%'i’r‘]‘é) intindere
1024 (a%'i’r‘]‘é) intindere
949
850 C-H indoire
798 C-H indoire
775 C-H indoire
706 C-H indoire
660 C-Br intindere
434
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Tabelul 4.4 Analiza vibrationald a compusului 1-(4-bromo-2,5-

dimetoxifenil)propan-2-amina [38]

DOB Grupare functionala Mod de vibratie
3072 - C-H . intindere
(in inelul aromatic)
2991 C-H intindere
(alcan)
N-H intindere
(amina)
C-H ntindere
2875 (alcan)
N'.Hu intindere
(aminad)
C-H ntindere
2829 (alcan)
N'.H- intindere
(amina)
2800 N-H intindere
(amina)
2737
2569
2499
2031
1608 N-H indoire
(amina)
N'.Hu indoire
1591 (aminad)
. c-C . intindere
(in inelul aromatic)
1493 o eco intindere
(in inelul aromatic)
C-C intindere
(in inelul aromatic)
1464
C-H . indoire
(alcan - grup metil)
1389 cH indoire
(alcan - grup metil)
1354
1308
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1284

1209 (aIchiICz;Eﬁ eter) intindere
1198 (acrfr;i':é) intindere
117 (a?r;i';‘]é) intindere
10%0 (a?n-i':é) intindere
966

897 CH ndoire
856 C-H indoire
833 C-H ndoire
793 C-H indoire
7% CH indoire
706 C-H ndoire
625 C-Br intindere
492

451

434

399

Analiza vibrationald a spectrelor ATR-FTIR indica faptul ca cele trei
substante au cele mai importante varfuri in aproximativ aceleasi regiuni, si anume
in regiunile spectrale 3010-2500 ¢cm™1, 1600-700 cm™' si 690-500 cm™!. Se
remarca astfel existenta a trei domenii spectrale principale. Primul domeniu
spectral corespunde intervalului 3010-2500 cm ™! si releva prezenta grupérilor N-
H si C-H, sugerand totodata si prezenta inelului aromatic. Al doilea domeniu
spectral, corespunzator intervalului 1600-700 cm™?, cuprinde cel mai mare numar
de varfuri ale spectrelor si arata prezenta gruparilor C-H, N-H, C-C, C-O si C-N.
A treia regiune spectrald este cuprinsa intre 690 si 500 cm™* si sugereaza
prezenta gruparilor C-I si C-Br, specifice compusilor analizati. Analiza vibrationala
a spectrelor pune in evidenta similitudinile existente intre compusii analizati, fiind
o metoda eficienta, selectiva de caracterizare.
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4.2. Analiza si recunoasterea identitatii de clasa a drogurilor din
clasele 2C-x, DOx si NBOMe pe baza descriptorilor moleculari
si a parametrilor de toxicitate

Descriptorii moleculari transpun informatiile chimice si structurale ale
substantelor in limbaj matematic. Cu ajutorul acestora, proprietatilor fizice si
chimice ale substantelor pot fi redate in format numeric. Un rol important al
acestei transformari este de a caracteriza si a oferi o identificare mai usoara a
substantelor inrudite [40—43]. In acest sens, au fost analizati diferiti descriptori
moleculari calculati pentru unele dintre cele mai reprezentative feniletilamine
substituite apartinand claselor 2C-x DOx si NBOMe.

4.21. Utilizarea descriptorilor geometrici, topologici si a
descriptorilor moleculari axati pe identificarea gruparilor
functionale pentru caracterizarea unor compusi din clasele
2C-x si DOx [43]

Descriptorii  geometrici, descriptorii (indicii) topologici si descriptorii
moleculari axati pe identificarea gruparilor functionale sunt trei categorii
importante de descriptori moleculari pot fi utilizati cu succes pentru caracterizarea
drogurilor vizate [43]. O serie importanta de descriptori din aceste categorii au
fost determinati pentru sase droguri reprezentative din clasele 2C-x si DOx.
Denumirile compusilor analizati sunt prezentate in Tabelul 4.5.

Tabelul 4.5 Lista compusilor 2C-x si DOx analizati [43]

Denumirea compusului Clasa
2,5-dimetoxi-4-etiltiofeniletilamina 2C-x
(2C-T-2)
2,5-dimetoxi-4-propiltiofeniletilamina 2C-x
(2C-T-7)
2,5-dimetoxi-4-bromfeniletilamina 2Cx
(2C-B)
2,5-dimetoxi-4-etilamfetamina DOX
(DOET)
2,5-dimetoxi-4-bromoamfetamina DOX
(DOB)
2,5-dimetoxi-4-metilamfetamina DOX
(DOM)

Din categoria descriptorilor geometrici, au fost calculati pentru fiecare
compus trei descriptori geometrici ai gradului de delocalizare: indicele modelului
oscilator armonic al aromaticitatii (HOMA), indicele de aromaticitate (AROM) si
indicele HOMA total (HOMT). Din categoria descriptorilor topologici au fost
determinati primul indice Zagreb (ZM1), al doilea indice Zagreb (ZM2), indicele
patratic (Qindex), indicele topologic simplu Narumi (SNar) si indicele topologic
geometric Narumi (Gnar).

33



Dintre descriptorii moleculari axati pe identificarea gruparilor functionale au
fost selectati pentru analiza urmatorii descriptori: numarul de atomi de carbon din
cadrul compusilor aromatici (cu hibridizare sp?) (nCar), numéarul de atomi de
carbon nesubstituiti din cadrul compusilor aromatici (cu hibridizare sp?) (nCbH),
numarul de atomi de carbon substituiti din cadrul compusilor aromatici (cu
hibridizare sp®) (nCb —) si numarul de atomi acceptori in leg&turile cu hidrogenul
(N,0,F) (nHAcc).

Descriptorii moleculari din cele trei categorii au fost calculati folosind
programul informatic Dragon 5.5 [68]. Rezultatele (rotunjite la miimi) sunt
prezentate in Tabelul 4.6, Tabelul 4.7 si Tabelul 4.8.

Tabelul 4.6 Valorile indicilor topologici calculati pentru compusii 2C-x si DOx

analizati
Indici topologici
ZM1 ZM?2 Qindex SNar GNar
2C-T-2 72 82 7 9,94 1,852
2C-T-7 76 86 7 10,633 1,869
2C-B 64 73 7 8,553 1,842
DOET 74 84 8 9,652 1,828
DOB 70 79 8 8,959 1,817
DOM 70 79 8 8,959 1,817
Tabelul 4.7 Valorile descriptorilor geometrici calculati pentru compusii 2C-x si
DOx analizati
Descriptori geometrici
HOMA AROM HOMT
2C-T-2 0,935 0,986 5,611
2C-T-7 0,935 0,986 5,611
2C-B 0,938 0,984 5,628
DOET 0,94 0,987 5,643
DOB 0,94 0,987 5,642
DOM 0,94 0,987 5,643
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Tabelul 4.8 Valorile descriptorilor moleculari axati pe identificarea gruparilor
functionale calculati pentru compusii 2C-x si DOx analizati

Descriptorii moleculari axati pe identificarea
gruparilor functionale
nCar nCbH nCb — nHAcc

2C-T-2 6 2 4 3
2C-T-7 6 2 4 3
2C-B 6 2 4 3

DOET 6 2 4 3
DOB 6 2 4 3

DOM 6 2 4 3

Rezultatele obtinute evidentiazad asemanarile si diferentele dintre compusii
analizati. Dintre descriptorii moleculari cupringi in analiza, cei mai relevanti pentru
realizarea unei discriminari minutioase intre cele doua clase vizate (2C-x si DOXx)
s-au dovedit a fi cei apartindnd categoriei de descriptori geometrici, si anume
HOMA, AROM si HOMT, dar si descriptorii topologici Qindex si GNar. Pe de alta
parte, descriptorii moleculari axati pe identificarea gruparilor functionale ar putea
fi relevanti pentru discriminarea intre compusii analizati si compusii ce apartin
altor clase de droguri. Astfel, descriptorii moleculari cuprinsi In analiza pot fi
considerati instrumente utile pentru identificarea apartenentei de clasa a
drogurilor vizate.

4.2.2. Aplicarea metodei PCA pe baza indicilor topologici pentru
caracterizarea si evaluarea tendintei de grupare a unor
compusi din clasa 2C-x [69]

In cadrul acestui subcapitol sunt prezentate rezultatele obtinute Tn urma
aplicarii metodei PCA, avand ca scop principal evaluarea tendintei de grupare a
unor compusi din clasa 2C-x pe baza indicilor topologici [69]. Baza de date
implicata in analiza a cuprins 6 compusi reprezentativi din clasa 2C-x (denumita
clasa pozitivelor) si 10 compusi diferiti de interes criminalistic (denumiti generic
clasa negativelor). Tabelul 4.9 prezinta lista completa a acestora. Pentru fiecare
dintre acesti compusi au fost calculati 79 de indici topologici, reprezentand
numarul total actual de descriptori din aceasta categorie care pot fi determinati
folosind programul informatic alvaDesc, program folosit pentru calculul acestora
[70]. Pentru aplicarea metodei PCA a fost utilizat programul informatic The
Unscrambler X 10.4 [71].
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Tabelul 4.9 Lista compusilor de tip 2C-x si a celor apartinand clasei negativelor
inclusi In analiza [69]

Denumirea compusului Tipul compusului
2C-B 2C-x
2C-E 2C-x
2C-H 2C-x
2C-| 2C-x

2C-T-2 2C-x

2C-T-7 2C-x
Butilona Negativ
Catina Negativ
Ciprofloxacina Negativ
Januvia Negativ
JWH 018 adamantil-carboxamida Negativ
JWH 019 Negativ
JWH-200 Negativ
JWH-250 Negativ
LSD Negativ
Nitroaspirina Negativ

Figura 4.11 prezinta graficul scorurilor in format 2D obtinut in urma PCA,
raportat la primele doua componente principale. Astfel, se poate observa ca
substantele apartinand clasei 2C-x formeaza un cluster dens, in timp ce
substantele din clasa negativelor sunt imprastiate pe toata suprafata graficului.
De asemenea, au fost identificate doua fals pozitive, si anume butilona si catina.
Acestea au fost clasificate incorect probabil din cauza structurilor lor moleculare,
care sunt relativ similare cu structurile substantelor din clasa 2C-x.
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Figura 4.11 Graficul scorurilor in format 2D pune in evidenta grupul format
de substantele din clasa 2C-x (albastru), prin comparatie cu substantele din
clasa negativelor (rosu) [69]
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Figura 4.12 prezinta graficul ponderilor, raportat la primele doua
componente principale, care evidentiaza contributia fiecarei variabile la formarea
si discriminarea diverselor clustere formate. Analizadnd acest grafic se poate
observa ca variabilele de intrare cu puterea de discriminare cea mai mare sunt:
indicele Wiener al tuturor drumurilor Wap, indicele topologic molecular Gutman
GMT]I, indicele topologic molecular Schultz SMTI, indicele topologic molecular
Gutman dupa gradele de valenta ale varfurilor GMTIV si indicele topologic
molecular Schultz dupa gradele de valenta ale varfurilor SMTIV.
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Figura 4.12 Graficul ponderilor ilustreaza contributia indicilor topologici la
formarea grupului determinat de compusii din clasa 2C-x [69]

Analiza efectuata indica faptul ca indicii topologici pot fi utilizati pentru
atribuirea identitatii de clasa a drogurilor din clasa 2C-x, putand fi folositi ca date
de intrare pentru dezvoltarea unor sisteme avansate utilizate pentru clasificarea
si prezicerea activitatii biologice a acestora.

4.2.3. Aplicarea metodei PCA pe baza indicilor topologici, a
descriptorilor de sarcina si a descriptorilor RDF pentru
caracterizarea si evaluarea tendintei de grupare a unor
compusi din clasele 2C-x, DOx si NBOMe [45]

Rezultatele prezentate in subcapitolul 4.2.2. au incurajat extinderea
analizei prin adaugarea in baza de date a unor compusi din clasele DOx si
NBOMe, dar si extinderea clasei negativelor. De asemenea, pentru aplicarea
metodei PCA au fost inclusi in analiza, pe 1anga indicii topologici, alti descriptori,
reprezentand descriptori de sarcind sau descriptori RDF [45]. Astfel, in cadrul
analizei au fost calculati 304 descriptori moleculari, 79 dintre acestia fiind indici
topologici, 15 dintre acestia fiind descriptori de sarcina, iar restul de 210
descriptori fiind descriptori RDF, reprezentand numarul total actual de descriptori
din aceste categorii care pot fi determinati folosind programul informatic
alvaDesc, utilizat in analiza [70].
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Pentru realizarea analizei au fost considerate trei clase. Prima clasa a fost
formata din drogurile de tip 2C-x si DOx, care au fost tratate ca o singura clasa,
gratie similaritatilor existente intre memobrii acestora. Clasa a doua a cuprins
drogurile NBOMe, iar cea de-a treia clasa a fost formata cu substante diferite de
interes criminalistic si a fost denumita clasa negativelor. Mai exact, baza de date
a constat in 10 compusi din clasele 2C-x sau DOx (clasa 1), 10 compusi din clasa
NBOMe (clasa 2) si 14 compusi cu structuri moleculare diferite (clasa 3). Lista
compusilor inclusi in baza de date este prezentata in Tabelul 4.10.

Scopul analizei a fost acela de a evalua in ce masura descriptorii moleculari
din cele trei grupuri (topologici, de sarcina si RDF) pot fi utilizati pentru o atribuire
cu succes a identitatii de clasa a compusilor 2C-x, DOx si NBOMe si, prin urmare,
pentru predictia activitatii psihedelice a unui drog necunoscut de acest tip.

Evaluarea a fost realizata aplicand metoda PCA, care a avut ca scop:

a) evaluarea formarii in mod natural (nesupravegheat) a clusterelor
asociate cu drogurile din clasele 2C-x / DOx si NBOMe;

b) relevanta descriptorilor moleculari pentru modelarea acestor clase si
diferentierea lor de cele negative (orice alt compus);

c) identificarea descriptorilor care au cea mai mare importantd pentru
modelarea sau discriminarea fiecareia dintre grupele de substante
analizate.

Tabelul 4.10 Lista compusilor de tip 2C-x/DOx, NBOMe si a celor apartinand
clasei negativelor inclusi in analiza (© 2022 |IEEE) [45]

Clasa compusilor 2C- Clasa compusilor Clasa negativelor
x/DOx NBOMe
2C-B 25C-NBOMe Bufedrona
2C-E 25D-NBOMe Butilona
2C-H 25E-NBOMe Ciprofloxacina
2C-l 25H-NBOMe EGFR/ErbB-2 Inhibitor
2C-T-2 25|-N3BOMe Januvia
2C-T-7 25|-N4BOMe JWH-018 adamantil-
carboxamida
DOB 25-NBOMe JWH-019
DOC 25B-NBOMe JWH-200
DOET 25C-NB30OMe JWH-250
2,5-DMA (DOH) 25C-NB40OMe L_amoxicilina
LSD
Nitroaspirina
Penicilina_v
Xanax

Pentru aplicarea metodei PCA a fost utilizat programul informatic The
Unscrambler X 10.4 [71]. Pentru aceasta, blocurile de variabile au fost centrate
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n jurul mediei, realizédndu-se apoi impartirea prin deviatia standard. Algoritmul
asociat a presupus utilizarea metodei SVD pentru determinarea componentelor
principale.

Graficul variantei explicate, prezentat in Figura 4.13, indica faptul ca
primele doua componente principale sunt responsabile pentru cea mai mare
parte a variantei explicate a datelor. PC1 si PC2 reprezinta 78%, respectiv 21%
din varianta explicata. Prin urmare, cele 304 variabile initiale pot fi reduse la doar
doua variabile (primele doua componente principale). Reducerea numarului de
variabile permite o interpretare mai usoara a gruparii datelor, fara a pierde o
cantitate mare de informatie.

Explained Variance

X-Varianoe
g

PC-0 pC-1 PC-2 PC-3 PC-4 PC-5 PC-6 PC-T
PCs
Figura 4.13 Graficul variantei explicate asociate setului de calibrare (albastru) si
setului de validare (rosu) (© 2022 IEEE) [45]

Graficul 2D al scorurilor, raportat la primele doua componente principale,
este prezentat in Figura 4.14. Acesta indica faptul ca primele doua clase
modelate de droguri (clasa 2C-x / DOx si clasa NBOMe) formeaza grupuri bine
definite. Compusii 2C-x si DOx formeaza cel mai dens grup, care poate fi
identificat prin scoruri PC1 pozitive mari si scoruri PC2 negative aproape de zero.
Au fost identificate doua fals pozitive, si anume butilona si bufedrona, care au
fost clasificate gresit, probabil din cauza faptului ca structurile chimice ale
acestora sunt relativ similare cu cele ale substantelor 2C-x sau DOx. Compusii
NBOMe formeaza un grup caracterizat prin scoruri PC1 relativ apropiate de zero
si scoruri PC2 pozitive. Intrucat structurile moleculare ale acestora sunt foarte
diferite, negativele formeaza un nor difuz, care este situat in cadranele Il si lll.
Negativele pot fi usor distinse de pozitive datorita scorurilor PC1.
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Figura 4.14 Graficul scorurilor in format 2D pune in evidenta grupurile formate
de substantele din clasele 2C-x/DOx (albastru) si NBOMe (rosu) prin
comparatie cu substantele din clasa negativelor (verde) (© 2022 IEEE) [45]

Desi varianta incapsulatd de cea de-a treia componenta principalé este
semnificativ mai mica decét cea corespunzatoare componentelor PC1 si PC2,
Graficul scorurilor in format 3D poate fi util pentru o vizualizare mai buna, asa
cum se poate vedea in Figura 4.15.

Scores

B 2Cx/00x
@ NBOMs
A Negatives

Figura 4.15 Graficul scorurilor in format 3D prezinta clusterele formate de
substantele din clasele 2C-x/DOx (albastru) si NBOMe (rosu) prin comparatie
cu substantele din clasa negativelor (verde) (© 2022 |IEEE) [45]

Graficul ponderilor, prezentat in Figura 4.16, arata contributia fiecarei
variabile la modelarea si discriminarea fiecarui grup considerat. Pe baza analizei
acestui grafic putem identifica variabilele de intrare cu cea mai mare putere de
discriminare a clusterelor. Acestea sunt: indicele Wiener al tuturor drumurilor
Wap, indicele topologic molecular Gutman GMTI, indicele topologic molecular
Schultz SMTI, indicele topologic molecular Gutman dupa gradele de valenta ale
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varfurilor GMTIV si indicele topologic molecular Schultz dupa gradele de valenta
ale varfurilor SMTIV.
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Figura 4.16 Graficul ponderilor care ilustreaza contributia descriptorilor
moleculari la formarea grupurilor alcatuite din compusi 2C-x / DOX, respectiv
NBOMe (© 2022 IEEE) [45]

Analiza efectuata pe baza indicilor topologici, a descriptorilor de sarcina si
a descriptorilor RDF arata faptul ca acestia pot fi utilizati cu succes pentru
atribuirea identitatii de clasa a drogurilor din clasele 2C-x / DOx si NBOMe.
Primele doua clase modelate de droguri (clasa 2C-x / DOx si clasa NBOMe)
formeaza clustere bine definite. Cu toate acestea, rezultatele indica faptul ca pot
fi asteptate unele clasificari gresite, adica negative clasificate in mod eronat ca
2C-x / DOx. Dar, din punct de vedere criminalistic, cel mai important aspect este
ca niciun pozitiv (compus de tipul 2C-x / DOx sau NBOMe) nu a fost clasificat
gresit ca negativ.

in concluzie, descriptorii moleculari selectati pot fi folositi cu succes ca date
de intrare in cadrul unor sisteme avansate utilizate pentru clasificarea drogurilor
din clasele vizate, inclusiv a unor noi compusi, si pentru prezicerea activitatii
biologice a acestora.

4.2.4. Utilizarea descriptorilor moleculari cuantici si a hartilor
potentialului electrostatic molecular pentru caracterizarea
unor compusi din clasele 2C-x si NBOMe [72]

Descriptorii moleculari cuantici si hartile potentialului electrostatic
molecular (MEP) reprezinta instrumente utile pentru caracterizarea fizico-chimica
a compusilor. Pentru caracterizarea unor compusi reprezentativi apartinand
claselor de droguri 2C-x si NBOMe, au fost determinate hartile potentialului
electrostatic molecular, impreuna cu zece descriptori moleculari cuantici:
momentul de dipol (DM), energia minima (E,,,), energia orbitalul molecular
ocupat cu cel mai Tnalt nivel de energie (Eyonmo), €nergia orbitalului molecular
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neocupat cu cel mai scazut nivel de energie (E.yuo), diferenta energetica (Egq),
duritatea (rigiditatea) chimica (n), flexibilitatea chimica (o), electronegativitatea
(x), potentialul chimic (u) si indicele de electrofilicitate (w) [72].

Lista compusilor cupringsi in analizd este formatda din 2-(2,5-
dimetoxifenil)etanamina (2C-H), 2-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-B),
2-(4-etil-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-E), 2-(2,5-dimetoxifenil) -N -[(2-
metoxifenil)metilletanamina (25H-NBOMe), 2-(4-brom-2,5-dimetoxifenil) -N -[(2-
metoxifenil)metilletanamina (25B-NBOMe) si 2-(4-etil-2,5-dimetoxifenil) -N -[(2-
metoxifenil)metilletanamina (25E-NBOMe).

Folosind programul informatic HyperChem 8.0, au fost determinati o serie
de descriptori moleculari cuantici, si anume momentul de dipol (DM), energia
minima (E,;,), energia orbitalul molecular ocupat cu cel mai inalt nivel de energie
(Enomo) Si energia orbitalului molecular neocupat cu cel mai scazut nivel de
energie (E ynmo) [73]. Ceilalti descriptori moleculari cuantici au fost determinati pe
baza formulelor prezentate in cadrul subcapitolului 3.1. Valorile descriptorilor
moleculari cuantici (rotunjite la sutimi) corespunzatoare compusilor analizati sunt
prezentate Tn Tabelul 4.11 si Tabelul 4.12.

Tabelul 4.11 Valorile descriptorilor moleculari cuantici corespunzatoare
compusilor 2C-x si NBOMe vizati [72]

Emin EHOMO ELUMO Egﬂp n

(kcal/mol) (eV) (eV) (eV) (eV)

2C-H -2783,23 -8,86 0,29 9,15 4,57
2C-B -2752,17 -9,00 -0,16 8,85 4,42
2C-E -3346,64 -8,46 0,31 8,77 4,39
25H-NBOMe -4634,84 -8,51 0,35 8,86 4,43
25B-NBOMe -4601,15 -8,97 -0,07 8,90 4,45
25E-NBOMe -5197,14 -8,41 0,34 8,75 4,38

Tabelul 4.12 Valorile descriptorilor moleculari cuantici corespunzatoare
compusilor 2C-x si NBOMe vizati [72]

@) | (V) (eV) (eV) (debye)
2C-H 0,11 4,29 -4,29 2,01 2,17
2C-B 0,11 4,58 -4,58 2,37 3,06
2C-E 0,11 4,07 -4,07 1,89 1,46
25H-NBOMe 0,11 4,08 -4,08 1,88 1,70
25B-NBOMe 0,11 4,52 -4,52 2,30 3,26
25E-NBOMe 0,11 4,03 -4,03 1,86 0,73

Duritatea chimica variaza intre 4,38 si 4,57 eV, in timp ce flexibilitatea
chimica are o valoare aproximativa de 0,11 (eV)" pentru toti compusii, indicand
stabilitatea chimica buna a acestora. Aceasta proprietate este evidentiata si de
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valorile diferentei energetice, care variaza de la 8,75 la 9,15 eV. Valorile indicelui
de electrofilicitate sunt cuprinse intre 1,86 si 2,37 eV, ceea ce indica faptul ca toti
compusii analizati sunt puternic electrofili [74].

n continuare, programul informatic HyperChem 8.0 a fost utilizat pentru
generarea hartilor potentialului electrostatic molecular (MEP) corespunzatoare
substantelor vizate. Harta MEP corespunzatoare compusului 2C-B este
prezentata in Figura 4.17 [73]. Analizand hartile MEP pot fi identificate posibile
situsuri active pentru atacul electrofil, corespunzatoare regiunilor cu potential
electrostatic negativ.

l.mlm

I 0.146

Figura 4.17 Harta potentialului electrostatic molecular corespunzatoare
compusului 2-(4-bromo-2,5-dimetoxifenil)etanamina (2C-B) [72]

In concluzie, descriptorii moleculari cuantici si hartile potentialului
electrostatic molecular (MEP) furnizeaza informatii relevante despre proprietatile
fizico-chimice ale compusilor analizati din clasele 2C-x si NBOMe, reprezentand
astfel instrumente utile pentru caracterizarea acestora.

4.2,5. Aplicarea metodei PCA pe baza unor descriptori moleculari si
parametri de toxicitate pentru caracterizarea si evaluarea
tendintei de grupare a unor compusi din clasele DOx si
NBOMe [75]

In cadrul acestui subcapitol sunt prezentate aspecte importante
toxicologice corespunzéatoare unor droguri reprezentative din clasele DOx si
NBOMe. Mai precis, au fost determinati trei descriptori moleculari de toxicitate, si
anume toxicitatea de referinta a lui Verhaar pentru pesti (BLTF96), toxicitatea de
referinta a Iui Verhaar pentru Daphnia (BLTD48) si toxicitatea de referinta a lui
Verhaar pentru Algae (BLTA96), impreuna cu trei parametri de toxicitate, si
anume doza letala 50 (LD50), carcinogenitatea si imunotoxicitatea. Acesti
indicatori de toxicitate au fost apoi supusi PCA pentru a evalua tendinta de
grupare si discriminarea potentiald intre clasele analizate de compusi [75].
Denumirile compusilor cuprinsi in baza de date sunt prezentate in Tabelul 4.13.

Primii trei indicatori de toxicitate, si anume descriptorii BLTF96, BLTD48 i
BLTA96, au fost determinati utilizand programul informatic alvaDesc [70]. Valorile
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BLTF96, BLTD48 si BLTA96 corespunzatoare compusilor vizati sunt prezentate
in Tabelul 4.14.

Tabelul 4.13 Lista compusilor DOx si NBOMe analizati [75]

Denumirea compusului Clasa compuslui
2,5-dimetoxiamfetamina DOx
(2,5-DMA)
2,5-dimetoxi-4-bromoamfetamina DOx
(DOB)
2,5-dimetoxi-4-cloroamfetamina DOx
(DOC)
2,5-dimetoxi-4-etilamfetamina DOx
(DOET)
2,5-dimetoxi-4-metilamfetamina DOx
(DOM)
25B-NBOMe NBOMe
25C-NBOMe NBOMe
25C-NB30OMe NBOMe
25C-NB40OMe NBOMe
25D-NBOMe NBOMe

Tabelul 4.14 Valorile BLTF96, BLTD48 si BLTA96 corespunzatoare compusilor
analizati [75]

Denumirea compusului BLTF96 BLTDA48 BLTA96

1 2,5-DMA -2,8 -2,89 -2,89
2 DOC -3,26 -3,41 -3,44
3 DOET -3,27 -3,42 -3,44
4 DOM -3,04 -3,16 -3,17
5 DOB -3,38 -3,55 -3,57
6 25B-NBOMe -4,17 -4,43 -4,5

7 25C-NBOMe -4,08 -4,32 -4,39
8 25C-NB30Me -4,08 -4,32 -4,39
9 25C-NB40OMe -4,08 -4,32 -4,39
10 25D-NBOMe -3,85 -4,07 -4,12
11 25E-NBOMe -4,04 -4,28 -4,35
12 25H-NBOMe -3,65 -3,85 -3,89

Urmatorii indicatori de toxicitate, doza letala 50 (LD50), carcinogenitatea si
imunotoxicitatea au fost prezisi utilizand programul informatic ProTox-Il [76].
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Reprezentarile canonice SMILES (eng. Simplified Molecular Input Line Entry
System), cu ajutorul carora structurile moleculare ale compusilor sunt redate sub
forma unor siruri de caractere, au fost colectate de pe site-ul PubChem si folosite
apoi ca date de intrare pentru programul informatic ProTox-Il [76,77]. Rezultatele
obtinute sunt prezentate in Tabelul 4.15. In cazul imunotoxicitatii si
carcinogenitatii, un raspuns de tip ,activ” a fost codat ca ,1”, in timp ce un raspuns
de tip ,inactiv” a primit codul ,0".

Tabelul 4.15 Valorile prezise ale LD50, imunotoxicitatii si carcinogenitatii
corespunzatoare compusilor analizati [75]

Denumirea LD50 . . .
- Imunotoxicitate | Carcinogenitate

compusului (mg/kg)

1 2,5-DMA 171 0 1

2 DOC 330 0 0

3 DOET 330 0 1

4 DOM 330 0 1

5 DOB 400 0 1

6 25B-NBOMe 400 1 0

7 25C-NBOMe 300 1 0

8 25C-NB30Me 800 1 0

9 25C-NB4OMe 940 1 0

10 25D-NBOMe 300 1 0

11 25E-NBOMe 300 1 0

12 25H-NBOMe 300 1 0

in continuare, pe baza indicatorilor de toxicitate determinati (BLTF96,
BLTD48, BLTA96, LD50, imunotoxicitatea si carcinogenitatea), a fost aplicata
metoda PCA folosind programul informatic Minitab 19, cu setarile implicite ale
acestuia [78]. Graficul de tip ,scree plot” obtinut este prezentat in Figura 4.18.
Aceasta indica faptul ca primele doua componente principale (PC) sunt suficiente
pentru analize viitoare, deoarece acestea incapsuleaza o variantd explicata
cumulata de 94% (din care 81,10% corespunde primei componente principale).

Graficul scorurilor, prezentat in Figura 4.19, indica faptul ca drogurile din
clasa NBOMe sunt caracterizate de scoruri PC1 negative, in timp ce drogurile din
clasa DOx au scoruri PC1 pozitive. Prin urmare, cele doua clase de droguri pot fi
discriminate in mod clar, pe baza scorurilor PC1. Graficul scorurilor indica, de
asemenea, ca a doua componenta principala are un rol important in
discriminarea intre compusii NBOMe. Majoritatea compusilor NBOMe au scoruri
PC2 pozitive, dar exista si doua exceptii, si anume compusii 25C-NB30OMe si
25C-NB40OMe, caracterizati de scoruri PC2 negative.

Graficul ponderilor, prezentat in Figura 4.20, indica cele mai importante
variabile care contribuie la discriminarea drogurilor de abuz din clasele DOx si
NBOMe. Compusii DOx se grupeaza in principal datoritd carcinogenitétii lor si a
descriptorilor BLT. Pe de alta parte, compusii NBOMe pot fi clar distinsi de
compusii DOx, in special datoritd scorurilor PC1 negative generate de
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imunotoxicitate si LD50. Ceea ce distinge substantele NBOMe caracterizate prin
scoruri PC2 negative de cele care formeaza grupul situat in cadranul Il este LD50.
Valorile LD50 corespunzéatoare compusilor 256C-NB30Me si 25C-NB4OMe sunt
mult (aproape trei ori) mai mari decét valorile LD50 obtinute pentru compusii
NBOMe grupati in cadranul Il.
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Figura 4.18 Graficul de tip ,scree plot” obtinut pe baza indicatorilor de
toxicitate calculati [75]
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Figura 4.19 Graficul scorurilor in format 2D evidentiaza discriminarea
compusilor DOx si NBOMe pe baza indicatorilor de toxicitate determinati [75]
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Figura 4.20 Graficul ponderilor ilustreaza contributia indicatorilor de toxicitate
determinati la formarea grupurilor alcatuite din compusi DOx, respectiv NBOMe
[75]

Evaluarea computationala a toxicitatii compusilor este foarte importanta,
deoarece indica, intr-un mod rapid si eficient din punct de vedere al costurilor,
care noi droguri de abuz reprezinta o amenintare mai mare din punctul de vedere
al sanatéatii publice. Rezultatele prezentate arata ca parametrii toxicologici alesi
pentru caracterizarea celor doua clase de droguri de abuz sunt relevanti pentru
o discriminare clara a substantelor ilicite din clasele DOx si NBOMe. Metoda PCA
s-a dovedit, de asemenea, utild pentru evaluarea indicatorilor de toxicitate (si a
afectiunilor medicale asociate) care asigura aceasta discriminare.

Capitolul V. Concluzii generale si directii viitoare de
cercetare si dezvoltare

Concluzii generale

Activitatea de cercetare din cadrul acestei teze de doctorat s-a desfasurat
n doua directii:

e cercetare desfasuratd pe baza spectrelor ATR-FTIR ale drogurilor
analizate din clasele 2C-x, DOx si NBOMe

e cercetare desfasurata pe baza unor descriptori moleculari si parametri
de toxicitate determinati pentru drogurile analizate din clasele 2C-x, DOx si
NBOMe.

Cercetarea bazata pe spectrele ATR-FTIR s-a concretizat in primul rand in
dezvoltarea unor sisteme de invatare automata care vizeaza atat depistarea
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drogurilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, céat si in depistarea drogurilor din alte
clase de interes criminalistic, precum opioidele si canabinoizii. Pentru
dezvoltarea acestor sisteme de invatare automata au fost utilizate urmatoarele
metode: SVM, XGBoost, RF, GB si KNN. Dintre acestea, cele mai bune rezultate
au obtinut sistemele de invatare automata bazate pe metodele SVM, respectiv
XGBoost. De asemenea, in cadrul acestei directii de cercetare a fost realizata
analiza vibrationala a spectrelor ATR-FTIR ale unor droguri apartinand claselor
vizate.

Cercetarea bazata pe descriptorii moleculari si parametrii de toxicitate a
constat Tn caracterizarea si evaluarea tendintei de grupare a drogurilor
reprezentative din clasele 2C-x, DOx si NBOMe. Rezultatele au indicat ca
descriptorii moleculari si parametrii de toxicitate utilizati au o putere mare de
discriminare in ceea ce priveste compusii din cele trei clase de droguri vizate,
acestia putand fi folositi ca date de intrare in cadrul cercetarilor viitoare.

Directii viitoare de cercetare si dezvoltare

Tn ceea ce priveste directiile viitoare de cercetare si dezvoltare, se au in
vedere urmatoarele:

e dezvoltarea bazei de date spectrale actuale prin adaugarea spectrelor
ATR-FTIR ale altor compusi cunoscuti din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, pe
masura ce acestea sunt furnizate de laboratoarele specifice avizate;

e dezvoltarea bazei de date spectrale actuale prin adaugarea spectrelor
ATR-FTIR ale unor noi compusi din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, pe masuréa ce
acestia sunt produsi in laboratoarele clandestine si ulterior identificati, iar
spectrele acestora sunt furnizate de laboratoarele specifice avizate;

e dezvoltarea bazei de date concepute pe baza descriptorilor moleculari
si a parametrilor de toxicitate prin calcularea acestora pentru alti compusi din
clasele 2C-x, DOx si NBOMe, atat cunoscuti, cat si noi compusi produsi in
laboratoarele clandestine si identificati ulterior;

e aplicarea altor metode de matematice multivariate pentru depistarea
drogurilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe, precum ANN sau Regresia Logistica;

e dezvoltarea unor modele QSAR pe baza descriptorilor moleculari
analizati pentru a prezice proprietatile farmacologice si/sau toxicologice ale
compusilor din clasele 2C-x, DOx si NBOMe;

e extinderea cercetarii prin dezvoltarea unor modele de clasificare care
sa vizeze si alte tipuri de droguri.
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