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Wstep

Rozwoj nauki uzalezniony jest zarowno 0d wynikéw badan, ktore uzyskujemy
przeprowadzajac naukowe eksperymenty, jak rowniez od teorii i hipotez, ktore probujg wyniki
te thumaczy¢ 1 modelowaé. Dlatego w dzisiejszych czasach komputer stat si¢ powszechnym
narzedziem badan chemicznych. Miato to wplyw na powstanie dyscypliny naukowe;j jaka jest
chemoinformatyka. Chemoinformatyka (ang. chemoinformatics) to interdyscyplinarna
dziedzina Iaczaca ze sobg dwa kierunki - chemie oraz informatyke!. Do zadan
chemoinformatyki nalezy: tworzenie baz danych i ich eksploracja, jak rowniez wyszukiwanie,
analiza, rozpowszechnianie, wizualizacja oraz wykorzystanie informacji chemicznej.
Przedmiotem badan chemoinformatyki sa m.in. reprezentacje zwigzkéw chemicznych in silico?,
operacje na molekutach in silico, obliczenia deskryptorow molekularnych dla wirtualnych
molekul, prognozowanie witasciwosci substancji chemicznych oraz projektowanie Sciezek
syntez chemicznych. Geneza chemoinformatyki zwigzana jest z projektowaniem lekow, przy
czym termin ,,projektowanie lekow” (ang. drug design and discovery) definiowany jest zwykle
nieco szerzej i 0znacza poszukiwanie mozliwo$ci wytworzenia nowych farmaceutykoéw (inaczej

lekéw) czyli substancji, ktore beda wykazywaé pozadany profil aktywnosci biologicznej®.

Integralng czgécig chemoinformatyki jest projektowanie molekularne, definiowane
w literaturze jako konstruowanie nowych molekut o okreslonym profilu aktywnosci chemiczne;j
badz biologicznej. Jej zadaniem jest konstruowanie 1 poszukiwanie takich molekut, ktore beda
wykazywa¢ pozadang witasciwos¢ oraz odpowiednio skuteczne dziatanie. Do konstruowania
projektowanych molekut wykorzystuje sie¢ chemig¢ organiczng, poniewaz wickszo$¢ nowych
lekow stanowia zwiazki syntetyczne otrzymane droga syntezy organicznej. W metodach
projektowania molekularnego wykorzystuje si¢ matematyke i techniki obliczeniowe. Przy ich
pomocy tworzy si¢ odpowiednie modele, przy czym model matematyczny reprezentuje zbior
danych i faktow, ttumaczgc modelowane efekty molekularne. Parametry modelu moga
wyjasnia¢ lub prognozowac pojedyncze fakty, korzystajac z bardzo ztozonych danych. W wielu
przypadkach trudno$¢ stworzenia modelu wynika ze ztozonoéci modelowanych obiektow, jak

rowniez z braku odpowiednich danych, przez co konieczne staje si¢ uproszczenie modelu za



ceng jego mniejszej wiarygodnosci. Dlatego zastosowanie metod komputerowych w chemii
zwieksza efektywno$¢ przetwarzania danych w poréwnaniu z obliczeniami dokonywanymi bez
ich udzialu. Metody komputerowe wykorzystuja matematyke in silico polegajaca na

przetwarzaniu przez komputer duzej iloci prostych operacji®.

Chemia in silico obejmuje trzy dyscypliny naukowe:
v" Chemie kwantows, ktorej przedmiotem badan s m.in. atomy lub male czasteczki;
v Chemometrie, ktorej przedmiotem badan sg m.in. statystyczne i numeryczne
metody analizy danych;
v Chemoinformatyke, ktorej przedmiotem badah sa m.in. duze (bio) systemy

chemiczne®.

Badana zalezno$¢ miedzy struktura a wilasciwosciag zwiazku chemicznego stanowi
istotny problem w chemii, jest takze waznym elementem w procesie projektowania lekow.
Jednak aby w pelni zrozumie¢ mechanizm wprowadzania lekow na rynek, niezbedne jest takze
zrozumienie ekonomicznych uwarunkowan projektowania molekularnego. Ekonomia jest
decydujagcym czynnikiem okreslajacym komercyjny aspekt obecnosci leku na rynku
farmaceutycznym. W tym miejscu warto postawi¢ pytanie - czy mozliwe jest modelowanie
efektow ekonomicznych na rynku zwigzkéw chemicznych? Niniejsza rozprawa doktorska
dotyczy eksploracji relacji migdzy strukturg a wilasciwosciami QSRP (ang. Quantiative
Structure - Property Relationship), w tym takze ceng dla duzej komercyjnej biblioteki blokow

budulcowych (ang. building blocs) zawierajacej zwiazki chemiczne®.
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CEL PRACY

Analiza wielkich danych stanowi istotne wyzwanie badawcze ostatnich lat.
Metoda ta ma wiele zalet. Pomimo tego, zarowno w naukach chemicznych, jak i projektowaniu
lekow spotyka si¢ ja rzadko, poniewaz istotnym problemem jest ograniczony zakres dostgpnosci
takich danych. Celem pracy byta analiza dostepnosci, akwizycji i przetwarzania zbiorow danych
tego typu. Jako przyktad takiej analizy wykorzystano katalog zwiazkow chemicznych
Abamachem. W badaniach po raz pierwszy przeprowadzono analiz¢ zalezno$ci zachodzacej
pomiedzy wiasciwosciami ekonomicznymi a deskryptorami molekularnymi dla komercyjnego

katalogu zwigzkéw chemicznych Abamachem zawierajacego ceny®.
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CZESC LITERATUROWA

1. Wybrane problemy projektowania lekow in silico

Do gtownych zastosowan dyscypliny naukowej jaka jest chemoinformatyka w procesie

projektowaniu lekow zaliczamy m.in.:

» poszukiwanie korelacji miedzy strukturg a wlasciwosciami czgsteczki QSPR
(ang. quantitative structure-property relationship),

» analiza ilo$ciowej zalezno$ci migdzy strukturg a aktywnoscia QSAR (ang.
quantitative structure-activity relationship),

» analiza zalezno$ci migdzy budowa leku a jego dziataniem SAR (ang. structure -

activity relationships),

tworzenie 1 obliczanie deskryptoréw molekularnych,

klasyfikacja zwigzkéw ze wzgledu na podobienstwo,

tworzenie baz danych chemicznych,

YV V V V

wirtualny skrining zwigzkéw chemicznych®.
1.1. Koncepcje obliczeniowe stosowane w metodach in silico

Ze wzgledu na rozmiar danych, jakie przetwarza chemoinformatyka niezbedne jest
zastosowanie metod in silico. Metoda ta od wielu lat wykorzystywana jest do projektowania
nowych lekow. Jednym z zastosowan metod in silico jest obliczanie deskryptorow
molekularnych. W ostatnim czasie stosowane one byly glownie do identyfikacji
i przewidywania r6znic mi¢dzy lekami a biologicznie aktywnymi czasteczkami branymi pod
uwage jako potencjalne wzorce w procesie projektowania lekow®. Ponadto od wielu lat
w przemysle farmaceutycznym i chemicznym wykorzystuje si¢ tzw. racjonalne projektowanie
lekow (ang. rational drug desing) w celu odkrywania nowych substancji leczniczych. Jedna
z gléwnych koncepcji w projektowaniu lekow jest tzw. lekotypia (ang. drug-likeness) lub

lekopodobienstwo. Koncepcja ta w najprostszym ujeciu opiera si¢ na zatozeniu, ze leki stanowig
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pewna klas¢ podobnych do siebie zwigzkéw chemicznych o zblizonych wiasciwosciach.
Umozliwia to projektowanie ich wtasciwosci farmaceutycznych i farmakokinetycznych, takich
jak na przyktad: rozpuszczalnos$é czasteczki, trwatoéé, biodostepnosé, czy profil dystrybucji®.
Najbardziej znanym kryterium w koncepcji lekotypii jest reguta Lipinskiego pozwalajaca na
dobdr czasteczek spelniajacych najwigksze prawdopodobienstwo przedostania si¢ leku do
komorki, a nastgpnie jego aktywacji poprzez odziatywanie z receptorem. Inng koncepcja jest
koncepcja struktur uprzywilejowanych (ang. privileged structures), ktorej ideg jest wybor tylko
pewnych powtarzajacych si¢ elementow, motywow strukturalnych wplywajacych na tworzenie

kompleksu ligand-receptor’.

2. Deskryptory molekularne

Deskryptory molekularne (ang. molecular descriptor) relatywnie definiuje si¢ jako dowolng
numeryczng reprezentacj¢ czasteczki chemicznej. Oblicza si¢ je przez transformacj¢ informacji
chemicznej, ktora koduje czasteczke czasami takze w postaci symbolicznego obrazu.
Wykorzystuje si¢ w tym celu procedury matematyczne, czgsto opracowane w postaci algorytmow
numerycznych realizowanych przez programy komputerowe. Deskryptorem molekularnym moze
by¢ na przyklad liczba atoméw wegla czy wodoru w molekule. Do wyznaczenia takiego

deskryptora potrzebne jest zliczenie konkretnych elementéw strukturalnych?.,

2.1. Podzial deskryptorow molekularnych

Dokonanie podziatu deskryptoréw jest trudne ze wzgledu na réoznorodnos¢ reprezentacii
molekularnych. Deskryptory mozna podzieli¢ ze wzgledu na typ danych, jaki reprezentuja oraz
ze wzgledu na tzw. wymiarowos$¢ danych opisujacych czgsteczki czy wymiaru obliczanego
deskryptora. Wyrozniany jest rowniez inny rodzaj podziatu ze wzgledu na zakres zastosowania,
do ktérego zaliczamy deskryptory kodujace petnigce funkcje, ktorg w najprostszy sposdb
okresli¢ mozna jako definicja konstytucji i1 stereochemii molekuty oraz deskryptory niekodujace
niosgce roznorodne informacje o budowie czasteczki. Do deskryptoréw kodujacych mozna
zaliczy¢ deskryptory typu notacji liniowej. Ich podstawowa cechg jest jednoznaczno$¢

odwzorowania budowy czasteczki. Natomiast deskryptory niekodujace, opisujac wybrane
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cechy molekularne, pelnig funkcje informacyjng. Deskryptory te zwykle uniemozliwiaja
odtworzenia czasteczki, poniewaz w czasie obliczania deskryptora traci si¢ cze$¢ informacji
konstytucyjnej i/lub stereochemicznej, w wyniku czego te same wartosci czesto odwzorowuje

wiele czasteczek >89,

2.2.1. Kodujace deskryptory konstytucyjne

Do kodujacych deskryptoréw konstytucyjnych zaliczamy systemy notacji liniowe;j

czasteczek oraz macierzowe systemy kodowania konstrukcyjnego.
Przyktady systeméw notacji liniowej to miedzy innymi:

» SMILES (ang. Simplified Molecular Input Line Entery System), petnigce funkcje
kodowania czasteczki. Opracowany przez Davida Weiningera kod SMILES jest
najbardziej rozpowszechnionym systemem kodowania opartym na teorii wigzan
walencyjnych, w ktorym znaki alfanumeryczne kodu ASCII sg uzywane do
kodowania czasteczki oraz reakcji chemicznych. Gléwng cechg tych deskryptorow
jest mozliwo$¢ odtworzenia czasteczki w jednoznaczny sposob?.

» WNL (ang. Wiswessr), petni funkcje kodowania czasteczki, gdzie konkretnemu
symbolowi przypisany jest atom lub zbiér atomow. Notacja ta stosuje symbole
pierwiastkéw chemicznych, a elementy strukturalne, takie jak na przyktad grupy
funkcyjne czy pozycje podstawnikow, sg reprezentowane przez litery. Cho¢ notacja
ta ma wiele zalet, jest skomplikowana?®.

» RPSDAL petni funkcje kodowania czasteczki. Zostata ona opracowana w Instytucie
Beilstein dla systemu DIALOG. Struktury chemiczne kodowane sa tu przez znaki
alfanumeryczne, co polega na przetworzeniu informacji strukturalnej w system
bazodanowy. Notacja ta stosuje unikatowe numery i symbole, a elementy
strukturalne, takie jak podstawniki czy fancuchy boczne sag kodowane przy pomocy

przecinkow®.
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Macierzowe systemy kodowania molekut

Innym typem deskryptoréw kodujgcych nalezacych do macierzowych systemow kodowania
konstrukcyjnego sa desktyptory toplogiczne (2D) numerycznej reprezentacji grafu, w ktorej
czasteczka jest zlozona z atomoéw, czyli wierzchotkow, a wigzania sg definiowane jako
krawedzie grafu. Macierzowe zapisy grafow molekularnych przedstawiane s3 na kilka
sposobow w zalezno$ci od sposobow kodowania atomoéw potaczonych wigzaniami
chemicznymi. Wyrdzniamy zapisy w postaci macierzy: sagsiedztwa, odleglosci, czestosci,

wigzan i elektronéw wigzacych?10,

2.2.2. Deskryptory obliczane na podstawie atomowej reprezentacji czasteczki

Przyktadem tego typu deskryptorow jest m.in. masa czgsteczkowa, catkowita liczba
atomow, liczby poszczegolnych atomow: wegla, wodoru, heteroatoméw, liczby wigzan, liczby
wigzan donorowych, liczby wigzan akceptorowych, asymetrycznych atomoéw, logP, TPSA,
promienia atomowego itp. Na podstawie wzoru strukturalnego lub czasteczkowego mozna

obliczyé bardzo duzo deskryptorow tego typu.

2.2.3. Deskryptory daktyloskopowe czasteczki

Daktylogramy molekularne (ang. molecular fingerprinters) naleza do metod zapisu
(sub)strukturalnych elementdw czasteczki (ang. structural analysis). Metoda ta polega na
obliczeniu elementow strukturalnych czasteczki przedstawionej w reprezentacji dwu- lub
trojwymiarowej. Taki rodzaj deskryptora przedstawiany jest przy uzyciu tablic binarnych,
ktorych zadaniem jest obliczenie wybranych cech strukturalnych i wyswietlenie odpowiednich
wartosci. Jest to wektor, ktorego poszczegolne elementy okreslaja wystgpowanie w czasteczce
okreslonej substruktury. Wartosci koduja: 1-obecnos¢ lub 0-brak obliczonego elementu
strukturalnego. Deskryptory daktyloskopowe to matematyczna forma reprezentacji danych,

a jej postaé graficzng stanowi histogram3*?,
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2.2.4. Deskryptory skorelowane z wlasciwosciami

Prognozowanie wilasciwosci chemicznych, fizycznych i biologicznych czgsteczek oraz
reaktywnoS$ci czgsteczki jest waznym elementem projektowania molekularnego. Taki rodzaj
modelowania najczes$ciej wykorzystuje substancje (molekute) w kontekScie przetwarzania
molekularnego korelacji pomigdzy wybranymi deskryptorami molekularnymi a wybranymi
wihasciwosciami. Waznymi parametrami opisujagcymi zwigzki chemiczne sa nastepujace
wilasciwosci: lipofilowos¢, aktywnos$¢é ICso oraz state dysocjacji kwasoéw pka. Dla wielu
zwigzkow zostaly one zmierzone w eksperymencie. Wiasciwosci te odgrywaja znaczaca rolg
w metodach projektowania molekularnego, poniewaz sg stosowane do obliczania deskryptorow
strukturalnych, ktére okresli¢ mozna jako korelaty whasciwosci®. W metodologii tej wyznacza
si¢ model regresyjny majacy na jej podstawie stuzy¢ prognozowaniu wiasciwosci (P) dla
nowych nieopisanych jeszcze czasteczek - czasteczki zbioru wirtualnego VCSY

co zilustrowano na rysunku 1.

*ml(s'h s"h S’l ] ch P,Zv P,)

(rpzhp?bp?()

Rysunek 1. Odwzorowanie czgsteczki w przestrzeni chemicznej (CS) i wirtualnej przestrzeni

2

chemicznej (VCS) dla zbioru czgsteczek (FCS) stosowane w metodach in silico. my, my —

czgsteczki reprezentowane przez deskryptory S lub wlasciwosci P.

16



2.2.5. Deskrypory obliczane na podstawie fragmentéw molekularnych

Deskryptory obliczane na podstawie fragmentéw molekularnych sa reprezentowane przez
zbior wartos$ci definiujacych okreslone fragmenty (podstruktury) czasteczki, jak réwniez
sposoby ich lgczenia. Jako przyktad moze stuzy¢é wektorowa reprezentacja wszystkich
mozliwych fragmentoéw (podstruktury) o zdefiniowane;j liczbie atomoéw. Deskryptory tego typu
umozliwiajg definiowanie wybranych fragmentow struktury badanego zwigzku, takich jak na
przyktad: liczbe -pierwszo -drugo -trzecio -czwarto rzedowych wegli C (sp®), liczbe wigzan
wodorowych, liczbe grup hydroksylowych, amidowych, indeksy nienasycenia, liczbe
donorowych i akceptorowych atomoéw wodoru oraz wiele innych ugrupowan. Technika

kodowania fragmentacyjnego stosowana jest na przyktad w analizie HQSAR®3,
] O O O
o J T
(9) PN © "
(8)
— —k

N S

N
(@)
N / \ O

(2) l

\S/
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Rysunek 2. Deskryptory obliczane na podstawie fragmentéow molekularnych (w nawiasach

podano liczbe atoméw wystepujgcych w poszczegdlnych podstrukturach)®.
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2.2.6. Deskryptory geometryczne i pola oddzialywan czasteczkowych

Ksztalt czgsteczki jest pojeciem trudnym i jego opis jest skomplikowany, jednakze ma on
duze znaczenie, gdyz zawiera wazne informacje wplywajace na korelacje z rdéznymi
deskryptorami molekularnymi. Ma takze wplyw na potencjalne potaczenia z innymi
strukturami, w wyniku czego dochodzi do aktywowania lub blokowania, na przyktad leku czy
ligandu laczacego sie w miejscu aktywnym!®. Aby precyzyjnie okresli¢ ksztalt i strukture
molekutly, wykorzystuje si¢ deskryptory geometryczne (ang. geometrical descriptors, molecular
shape descriptors), ktore dzieli si¢ na proste i ztozone. Proste deskryptory geometryczne
uzywane sg do opisu powierzchni, objetosci i sit Van der Vaalsa, a takze potencjalu
elektrostatycznego, hydrofobowego oraz wigzania wodorowego. Natomiast zloZzone
deskryptory geometryczne dostarczajg bardziej szczegdétowych informacji o modelowaniu
efektow molekularnych. Wykorzystuje si¢ je w momencie, gdy proste deskryptory nie
wystarczajg do wytlumaczenia efektow molekularnych. Definiowane sag w celu modelowania
efektow fizycznych, chemicznych czy biologicznych, ktére sa wytwarzane przez czasteczki

oraz otoczenie, na ktore one oddziatuja®®.

Deskryptory pola odziatywan czasteczkowych MIF (ang. Molecular Interaction Fields)
to deskryptory wykorzystywane do obliczenia wartosci energii pol o charakterze
elektrostatycznym i sterycznym oraz wzajemnych oddziatywan czasteczki z sondami
atomowymi (ang. probe atom) umieszczanymi w weztach sieci (ang. grid). Do obliczenia p6l
sterycznych i elektrostatycznych wokoét czasteczek wykorzystuje sie potencjat Lenarda-Jonesa
I Kulomba. W rzeczywistosci regularna sie¢ otaczajaca czasteczke to ztozona tablica punktow
zawierajagca wspotrzedne sieci (x,y,z). MIF to deskryptory pozwalajace na zidentyfikowanie
wybranych, interesujacych badacza fragmentow czasteczki; zazwyczaj jednak analizowane sg

wszystkie atomy czasteczki oraz otaczajace ja wezly sieci®.
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Rysunek 3. Regularna sie¢ otaczajqca czgsteczke stosowna do projekcji deskryptora MIF®,

2.2.7. Deskryptory profilu konformacyjnego i wirtualnego miejsca
receptorowego

Deskryptory profilu konformacyjnego to zbidr deskryptorow obsadzenia komoérek
jednostkowych GCODs (ang. Grid Cell Ocupancy Descriptors), stuzacy do wygenerowania
przestrzeni konformacyjnej czasteczki. Proces tworzenia deskryptora konformacyjnego polega
na okresleniu zbioru konformeréw wraz z ich przestrzennym umiejscowieniem W Sieci
komorek. Na kolejnym etapie oblicza si¢ czestotliwosci wystepowania poszczegdlnych
atomow. Jednostkowy deskryptor opisujacy czasteczki w sieci jest definiowany przy uzyciu
schematu obsadzania konkretnych jednostkowych komorek przez atomy badanych czasteczek
w trakcie trwania analizy konformacyjnej. Atomy okreslaja przede wszystkim rodzaje
wybranych przestrzennych ugrupowan, ktére powinna mie¢ czasteczka, aby zostata rozpoznana
na przyklad przez receptor. Graficzna wizualizacja obsadzenia okreslonych komorek
jednostkowych tworzy widmo ksztalttu molekularnego MSS (ang. Molecular Shape

Spectrum)’18,

Deskryptory wirtualnego miejsca receptorowego QUASAR (ang. Qusasi-Atomistic
Receptor Surrogate) sg stosowane w modelach SD-QSAR i 6D-QSAR. W modelach 6D-QSAR
nalezy uwzgledni¢ efekty solwatacyjne, a otrzymany deskryptor nazywany jest wowczas
deskryptorem efektow rozpuszczalnikowych!®?2  Deskryptory QUASAR moga byé
analizowane jako reprezentacja atomowa (ang. atomistic receptor site model), jak rowniez jako
reprezentacja powierzchniowa (ang. receptor surface model). Wirtualny receptor to receptor

wiazacy na swojej powierzchni ligandy. Powierzchnig receptora mozna wyznaczy¢ przy uzyciu
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zbioru konformerow, czyli aktywnych ligandow. Symulacja geometryczna polega
na dopasowaniu powierzchni liganda do powierzchni wirtualnego receptora. Graficzna
wizualizacja deskryptora QUASAR to powierzchnia reprezentujaca kazdy atom konformeru

zakodowany przy uzyciu kolorow???324 |

W literaturze przedmiotu spotyka si¢ takze deskryptory ztozonych systemoéw czasteczkowych
ligand-receptor nazywanych zazwyczaj deskryptorami odziatywan mig¢dzyczasteczkowych
COMBINE (ang. Comparative Molecular Binding Energy), ktore stuza do obliczenia energii

oddziatywan kazdej pary atomow liganda oraz receptora®.

3. Problemy pomiarow efektow fizykochemicznych,
biologicznych i ekonomicznych

3.1. Efekty fizykochemiczne

3.1.1. Rownanie Hammetta

Réwanie Hammeta opisuje w sposob ilosciowy wplyw efektéw elektronowych podstawnikoéw

na reaktywno$¢ czasteczki wedtug ponizszego wzoru®.

logkioza*p (1.2)

gdzie:

logk- logarytm statej szybko$¢ reakcji hydrolizy,

logko- logarytm statej szybko$¢ reakcji dysocjacji (0 odnosi si¢ do

podstawnika referencyjnego),

o- stata okreslajagca podstawnik Hammeta,

p- stala okreslajaca dany typ reakc;ji.

Stata Hammetta ¢ opisuje reaktywnos¢ zwigzkow chemicznych poprzez analiz¢ efektow

elektronowych, uwzglednia wptyw indukcyjny 1 rezonansowy podstawnika na réwnowage
reakcji chemicznej. Ro6wnanie Hammeta nie znajduje zastosowanie do modelowania wigzania

si¢ ligandu z receptorem. Hammett w swoich badaniach zajmowat si¢ w szczego6lnosci
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reakcjami dysocjacji pochodnych kawasow benzoesowych oraz ich hydroliza w pozycjach meta
i para. State Hammeta ¢ bedace miarg efektu elektronowego podstawnika poprawnie opisuja
efekty elektronowe dla analogéw podstawionych w pozycji meta oraz para, natomiast warto$ci
statych Hammeta ¢ W pozycji orto nie sg wiarygodne, co jest spowodowane silnym wptywem
sferycznym i rezonansowym.

Podstawniki w pier§cieniu aromatycznym wplywaja na szybkos¢ reakcji, zwigkszaja badz
zmniejszg gestos¢ elektronowg wywotujac aktywacje badz dezaktywacje pierscienia.

Podstawniki o ujemnych warto$ciach o sg donorami elektronow, a podstawniki o dodatnich
warto$ciach o sg akceptorami elektron6w?®; znaczenie ma takze rozmiar podstawnika. Do opisu

efektow przestrzennych podstawnika wykorzystuje si¢ Statg Tafta Es wyrazong za pomoca

27
k
Es = IOg[k_oj (1.2)

gdzie: k- stata szybkosci badanej reakcji,

ponizszego wzoru

ko— stata szybkosci reakcji referencyjnej (dla podstawnika metylowego).

3.2. Efekty biologiczne

3.2.1. Metoda Hanscha

Metoda Hanscha opisuje wptyw liopofilowosci na efekty biologiczne. Metoda ta wymaga
iloéciowej reprezentacji wlasciwoéci  fizykochemicznych —analizowanych — zwigzkow?.
Wiasciwoscig fizykochemiczng substancji decydujaca o przenikaniu leku przez blony komoérkowe
jest lipofilowo$¢ (hydrofobowo$¢); ze wzgledu na tatwos¢ pomiaru mozna jg zmierzyé
doswiadczalnie. Miarg lipofilowos¢ (hydrofobowosci) jest logP, bedacy logarytmem

wspotczynnika podziatu P w mieszaninie n—oktanol/woda.

stezenie substancji w n—oktanol
logP = log = . (1.3)

stezenie substancji w wodzie
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Zwiazki hydrofobowe o wysokiej warto$¢ wspodtczynnika P silnie wigza sie z fazami
lipidowymi, przez co moga zosta¢ zatrzymane przez tkanke thuszczows i cze$ciowo przejs¢ przez
btone¢ komorkowsa, utrudniajagc tym samym dotarcie leku do receptora. Natomiast zwigzki
hydrofilowe o niskiej wartosci wspdtczynnika P moga pozosta¢ w fazie wodnej i w konsekwencji
zosta¢ usunigte z organizmu. Dlatego poszukiwane sg zwigzki, dla ktérych wartos¢ wspotczynnika

podziatu P bytaby optymalna i umozliwitaby transport zwiazku przez btone komorkowa?®.

Warto$¢ wspotczynnika P w duzej mierze zalezy od wielkosci oraz budowy chemicznej
rozpuszczanego zwigzku. Hansch i jego wspotpracownicy zaproponowali model, ktory umozliwia
obliczenie logP na podstawie wartosci czastkowych logP fragmentéw molekularnych. Wyznacza
si¢ je eksperymentalnie, obliczajac wspotczynnik podziatu P dla zwigzku z podstawnikiem i bez

podstawnika wedtug ponizszego wzoru?®.

m = logPy — logPy (1.4)
gdzie:

7 — stala Hanscha

logPx - logarytm wspotczynnika podziatu dla zwigzku (X- z podstawnikiem),

logPh- logarytm wspotczynnika podziatu dla zwigzku standardowego

(H- podstawionego wodorem).

W 1964 roku Hansch 1 Fuijta niezaleznie opracowali podstawy teoretyCzne, wyrozniajac
dwa niezalezne od siebie procesy transportu leku. Etapem wstgpnym jest droga, ktorg przebywa
lek od momentu podania do miejsca dziatania, czyli tzw. faza farmakokinetyczna. Kolejnym
procesem jest reakcja chemiczna w miejscu dziatania leku, czyli najczgsciej w komorcee; jest to
tzw. faza farmakodynamiczna (rysunek 4.)%. W tym samym roku badacze opublikowali
rOwnanie matematyczne opisujgce iloSciowa zalezno$¢ parametrow hydrofobowych,
elektronowych i sterycznych od aktywnosci biologicznej®. Model ten zaktada, ze zaréwno
transport czasteczki leku do komorki, jak i utworzenie kompleksu aktywny lek-receptor zalezy

od wielu czynnikow, takich jak rownowaga lipidowo-hydrofobows, rozktad gestosci
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elektronowej w czasteczce oraz ksztatt i wielko$ci czasteczki. Matematyczny uogdlniony model

Hansach opisuje rownanie 1.5.

Faza farmakokinetyvczna
_ LADME
Sr. leczniczy f absorpcja Lek dystrybucja Lek

E—— we krwi — w tkankach
_—

absorpcji

uwalnianie wydalanie metabolizm

Sr. farm. Metabolity
Lek / i

W miejscu
podania

i metabolity

wydalane

\ e SHERACIA /

Kompleks

Faza lek - receptor
farmakodynamiczna

P

farmakologiczny

|

Efekt

\ farmakologiczny I/

Bodziec I

Rysunek 4. Etapy wedrowki leku: faza farmakokinetyczna i farmakodynamiczna®:.

log < = —kum? + kTt + k30 + kyEs + ks
gdzie:
1/C - aktywnos$¢ zwigzku chemicznego;
k - state otrzymane w wyniku analizy regresji;
7 - stala Hanscha - parametr hydrofobowy podstawnikéw;
o - stata Hammetta - parametr elektronowy podstawnikow;

Es - stata Tafta - parametr sterczyny podstawnikow.

(1.5)
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3.3. Efekty ekonomiczne

3.3.1. Prawo Erooma

Prawo Erooma opisuje efektywnos¢ ekonomiczng badan R&D w przemysle

farmaceutycznym. Poszukiwanie nowych lekow staje si¢ coraz mniej wydajne oraz coraz

bardziej kosztowne.

Przyczyny spadku wydajno$ci badan i rozwoju mozna wyjasni¢ ponizszymi modelami

jakosciowymi®!:

>

Lepszy niz Beatles - niezwykla popularnos¢ zespotu the Beatles spowodowala,
ze tworzenie nowych utworow muzycznych, ktorych sukces komercyjny bytby wigkszy,
niz piosenek skomponowanych przez t¢ grupe stato si¢ niemal niemozliwe. Podobne
zjawisko zaobserwowano réwniez na rynku farmaceutycznym w odniesieniu do lekow
odnoszacych sukces w sprzedazy; prawdopodobienstwo ,,przebicia” ich popularnosci
przez nowe specyfiki byto rowniez niewielkie.

Zaostrzenie regulacji prawnych — spowodowato, ze na rynku farmaceutycznym leki
niespetniajagce norm prawnych zostaty wycofane, a wprowadzenie na ich miejsce
nowych lekow spetniajacych wymogi prawne wigzalo si¢ z wyzszymi nakladami
finansowymi na niezbedne badania oraz dtuzszym okresem ich prowadzenia.
Tendencja wydawania pieniedzy — zle zarzadzanie budzetem poprzez niewlasciwe
oszacowanie kosztow czgsto prowadzito do przekraczania zaktadanego limitu srodkow.
Przecenianie mozliwos$ci — ograniczenia wynikajace ze zrozumienia mechanizmow
biochemicznych wptywajacych na jako$¢ oraz skuteczno$¢ nowoczesnych metod in
silico 1 badan przesiewowych HTS-wykorzystywanych w projektowaniu lekow nie

okazaty sie tak skuteczne, jak oczekiwano.
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Trend wydajnosci sektora R&B
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Rysunek 5. Prawo Erooma w przemysle farmaceutycznym'*,

3.3.2. Wiek leku

Polanski i Bogacz zaproponowali, aby stagnacj¢ na rynku farmaceutycznym zilustrowaé
wiekiem bestsellerow farmaceutycznych, a wiek ten okresli¢ za pomocg ilosci lat, ktora

uptyneta od jego rejestracji przez FDA®.

Na rysunku 6. przedstawiono histogram ilustrujacy sredni wiek leku dla bestsellerow z listy

top100. Analiza wykazuje, ze leki si¢ starzeja.
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Rysunek 6. Sredni czas od rejestracji FDA w latach - wiek dla lekéw z listy top 100 w latach
2003 - 2013. Linie ilustrujq odpowiednio, jak zmieniatby si¢ wiek leku, gdyby corocznie lista

byta uzupetniana odpowiedniq liczbg nowych lekéw™?.

4. Analizy big data w chemii i projektowaniu lekow

Analiza wielkich danych (big data) stanowi nowe podejscie o potencjalnym zastosowaniu
w projektowaniu lekéw. Na przyktad Slezak i in. twierdza, ze wykorzystanie big data
w amerykanskim systemie opieki zdrowotnej pozwolitoby na zredukowanie rocznych kosztow

zwigzanych z jego funkcjonowaniem 0 300 mld dolarow>3,

Co ciekawe, analiza danych typu big data nie jest szeroko rozpowszechniona w chemii
i projektowaniu lekow. Ten typ analiz spotyka si¢ z szerszym zainteresowaniem W naukach
spotecznych, m.in. w psychologii oraz ekonomii Te dziedziny wiedzy przetwarzajg znacznie
wiekszg 1ilos¢ danych. Polanski zaproponowal, aby fakt ten wytlumaczy¢ korzystajac

z porownania liczby poznanych dotychczas zwigzkoéw chemicznych, czyli ok. 150 milionow
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Z liczbg ludzi zamieszkatych na naszej planecie, a wiec z ok. 7 miliardami®. Gromadzenie
danych oraz tempo wzrostu informacji zalezy od stopnia ztozono$ci tej ostatniej. Chemia
potrzebuje fizyki, a biologia - chemii, aby zrozumie¢ i wytlumaczy¢ podstawy metod
badawczych. W tym kierunku przybieraja tez redukcji w znanej metodzie badawczej tzn.
redukcjonizmem!. Uzywajac tego typu argumentacji, psychologia potrzebuje biologii
I medycyny. Najwigksza ztozono$¢ danych obserwuje si¢ w ekonomii, ktoéra bada materialne,
psychologiczne, spoteczne, poznawcze i emocjonalne efekty ludzkich zachowan. Tak wigc,
chociaz dane z dziedziny nauk chemicznych wydaja si¢ nam ztozone, ich poréwnanie z innymi
naukami pozwala zorientowac si¢, ze tak naprawde to interakcje zachodzace migdzy ludzmi
tworza prawdziwie zlozone dane. Na rysunku 7. zilustrowano wzrost ztozonosci informacji

dyscyplin naukowych?,

,é() ekonomia
O
O% .
" psychologia
,\}/O medycyna
bilogia

chemia

fizyka

Rysunek 7. Wzrost ztoZonosci informacji dyscyplin naukowych®.

Aby w petni zrozumie¢ mechanizm wprowadzania lekow i zwigzkoéw chemicznych na rynek
farmaceutyczny, niezbedna jest znajomos$¢ ekonomicznych uwarunkowan projektowania
molekularnego®. Nowoczesne leki powstaja w wyniku tego wtaénie projektowania, a koszty
wejscia leku na rynek szacowane sg na miliardy dolarow. Ostatecznie to rynek okresla, czy lek

odniesie sukces czy poniesie porazke™.
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Big data w chemii jest generowana poprzez:

» Zwigkszenie liczby deskryptoréw molekularnych (DE) lub analize wszystkich
dostepnych deskryptoréw.

» Zwigkszenie liczby mierzonych wilasciwosci (P) lub analiz¢ wszystkich

dostepnych wiasciwosci®*,

4.1. Ekspansja danych w wielowymiarowych analizach QSAR

Ponizej opisatam typowe przyktady generowania duzych bibliotek danych stosowanych
w analizach QSAR. Metoda sprowadza si¢ do zwigkszania (ekspansji) wymiarowosci
deskryptorow opisujgcych uktady molekularne. Liczba mierzonych wiasciwosci nie ulega przy

tym zmianie.

4.4.1. Metoda COMFA

Metoda CoMFA (ang. Cofmparative Molecular Field Analysis), porownawcza analiza pola
czasteczkowego, nalezy do metod modelowania 3D QSAR®. Opiera si¢ ona na technikach
statystycznych, takich jak PCA czy PLS i opisuje ilosciowe relacji pomiedzy aktywnoS$cig
biologiczna, a strukturg wygenerowang w 3D. Do modelowania metoda CoMFA niezbedne jest
przygotowanie zestawu czasteczek o jednakowym profilu aktywnosci biologicznej. Wybrany
zestaw czasteczek zostaje poddany optymalizacji geometrii (tzn. minimalizacji energii)?°,
a nastgpnie oblicza si¢ czastkowe tadunki na atomach zwiazkéw, gltéwnie za pomocg metod
pétempirycznych, takich jak AM1, AM3 lub metodg Gasteigera-Marsillego. Kolejnym etapem
tego procesu jest odpowiednie natozenie wszystkich analizowanych struktur 3D na jeden wybrany
zwigzek. Do naktadania czasteczek wymagany jest wspolny motyw strukturalny. Zaktada sig, ze
wybrany zwigzek, na ktory naktadane sa wszystkie czasteczki, wykazuje najlepsze dopasowanie
do miejsca receptorowego. Metoda CoMFA jest technikg AAA (ang. Active Analog Approach),
ktora polega na badaniu serii ligandow>"28. Pézniejszy element badan to tworzenie farmakofora,
ktory ilustruje przestrzenne i elektronowe rozmieszczenie cech strukturalnych podstawnikow

potrzebnych do aktywacji badZz dezaktywacji receptora.
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Rysunek 8. Tworzenie farmakofora®.

Analizowany zestaw czasteczek umieszczany jest nastepnie w wirtualnej, trojwymiarowej
przestrzennej siatce punkow o $cisle skategoryzowanych wymiarach. Najczesciej odlegtosci siatki
wynosza 2A. Po superpozycji czasteczki w weztach siatki obliczane sg wartosci pol molekularnych
bedace numerycznym ujeciem czasteczek w przestrzeni trojwymiarowej; Z reguty obliczane
sa wartosci pol elektrostatycznych lub sterycznych. W zaleznos$ci od uzytego pola molekularnego
w weztach sieci, umieszcza si¢ konkretne sondy atomowe. Przyktadowe sondy atomowe to m.in.

H*, CHs*, CH3". Sondy te stuza do obliczen energii ich oddziatywania z danymi czasteczkami“C.

W zaleznosci od rozmiaru komorki, jak réwniez od liczby obliczonych pol molekularnych,
czasteczka reprezentowana moze by¢ przez tysigce zmiennych wielowymiarowych, ktore
s3 wzajemnie ze sobg skorelowane*!. Zmienne te w metodzie COMFA okre$lane s3 jako deskryptor
MIF (ang. molecular interaction field), ktore do obliczenia wartosci potencjalow
elektrostatycznego i sterycznego wykorzystujg funkcje Kulomba (réwnaniel.6) lub Lennarda-

Jonesa (rownaniel.7)°.
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E=ynr 14 (1.6)

=1 DTl'j

Evaw = Xty (Ayjriit? = Cyris® (1.7)

gdzie:

Qgi- tadunek atomu;

gj- tadunek sondy atomowej;

D- stata dielektryczna;

rij- odlegto$¢ migedzy atomem i a sonda j;

Aij,Cij- wspoltczynniki zalezne od promieni van der Walsa.

Modelowanie zmiennej zaleznej przy uzyciu skorelowanych zmiennych niezaleznych
wymaga zastosowania metody PLS z walidacjg krzyzowa w modelowaniu CoMFA. Metoda ta jest
wykorzystywana do wyznaczania rownania wigzacego aktywno$¢ biologiczng z warto$ciami
obliczonych deskryptorow (czyli warto$ciami potencjaléw pol elektronowych lub sterycznych
otaczajacych czgsteczke). PLS (ang. Partial Least Squares) to metoda cze¢$ciowych najmniejszych
kwadratoéw stuzaca do modelowania danych wielowymiarowych. Analiz¢ wzajemnych zaleznosci
pomiedzy badanymi obiektami (deskryptorami) utatwia zastosowanie jednej z technik
walidacyjnych, na przyktad walidacji krzyzowej (ang. cross-validation), w wyniku czego dla
zbioru analizowanych czasteczek tworzona jest macierz sktadajaca si¢ z kilku tysiecy kolumn
bedacych zmiennymi opisujgcymi deskryptory (czyli warto$ci niewigzacych pol elektronowych

lub/i sterycznych) oraz wierszy, ktore odpowiadajg kolejnym czasteczkom*.

Wynikiem analizy COMFA jest wizualizacja obliczonych modeli za pomocg przestrzenne;j
mapy oddzialywan, ktéra otacza czasteczke. Daje to mozliwos¢ identyfikacji odpowiednich
obszarow  wplywajacych korzystnie badz niekorzystnie na wigzanie si¢ liganda
z receptorem. Interpretacje wynikow ulatwia kodowanie koloréw obszarow pdl steryczych
i elektrostatycznych, gdzie obszary zaznaczone sa — odpowiednio: korzystne elektrostatycznie
kolorem niebieskim, a niekorzystne kolorem czerwonym. Natomiast obszary korzystne sterycznie

zaznaczone s3 kolorem zielonym, a kolorem z6ltym obszary niekorzystne®.
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Rysunek 9. Przykiadowe wyniki analizy CoMFA dla steroidéw o powinowactwie TBG®.

Wyniki analizy CoOMFA w duzej mierze zaleza od sposobu nalozenia czasteczek, poniewaz
nawet niewielka zmiana natozenia jednej czasteczki wptywa na zmiang warto$ci odziatywan sondy

z atomami czasteczki.

4.4.2. Metoda CoMSIA

Metoda CoMSIA (ang. Comparative Molecular Similarity Indices Analysis) poréwnawcza
analiza czasteczkowych indekséw podobienstwa jest rozwinigciem metody CoMFA. Metoda
ta polega na poréwnaniu czgsteczek posiadajacych podobne wiasciwosci, co umozliwia znalezienie
ogolnych cech majacych znaczenie w przypadku wigzania si¢ receptorem. W metodzie CoMSIA
definiowane sg indeksy podobienstwa (ang. similarity indices), ktore sg obliczane w weztach siatki
dla kazdej czasteczki. Wykorzystanie wlasciwych sond atomowych daje mozliwos¢ obliczenia

odziatywan: elektrostatycznych, hydrofobowych, wodorowych czy sterycznych wedlug rownania
(1.8)*.

Ap = =X ¥ Wij e "y (1.8)
gdzie:

Ar- warto$¢ indeksu w wezle;

m- catkowita liczba sondy atomowe;j;
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n- catkowita liczba atomoéw dla konkretnej czasteczki;
rij — odleglos¢ miedzy atomami i a weztem j;
Wik — warto$¢ wspotczynnika, ktory zalezy od rodzaju oddzialywania;

a — wspotczynnik szerokosci funkcji odlegtosci.

Potencjal Lenarda-Johnsa i/lub Kulomba w metodzie CoMFA zostaje zastapiony
w metodzie CoMSIA przez funkcj¢ odlegtosci typu Gaussa. Czgsto poprawia to wyniki

modelowania®.

4.4.4. Metoda CoMSA

Metoda CoMSA (ang. Comparative Molecular Surface Analysis) - porownawcza analiza
powierzchni czasteczkowej?* wykorzystujaca technike samoorganizujacej sie sieci neuronowej
Kohonena SOM (ang. Self Organizing Maps) oraz analiz¢ PLS opracowana zostata w zespole

44,45,46,47,48

Polanskiego Wynikiem analizy jest okreslenie iloSciowe] zaleznosCi pomiedzy

ksztattem powierzchni czasteczki a aktywnos$cig biologiczna.

W metodzie COMSA za istotng ceche badanych zwigzkéw chemicznych uznano geometri¢
bedaca sumg wspotrzednych powierzchni van der Waalsa. W celu poréwnania powierzchni
czasteczkowe] analizowanego zestawu zwigzkéw, nalezy za pomocg sieci neuronowej
przeksztatci¢ trojwymiarowe powierzchnie czasteczkowe w dwuwymiarowe mapy poréwnawcze
(ang. comparative maps). Mapy te reprezentujg potencjal elektrostatyczny czasteczki, dlatego
wazne jest, aby topologia obiektu reprezentowana przez sygnaly wejsciowe, ktore sa pobierane
z powierzchni czasteczki zostata zachowana. Nastepnie trojwymiarowe struktury zostajg nalozone
na wzorzec bedacy wspolnym motywem strukturalnym dla zbioru badanych czgsteczek. Istotnym
etapem w analizie COMSA jest tzw. uczenie sieci neuronowej z wykorzystaniem powierzchni
czasteczki wzorcowej w taki sposob, aby mogla on przechowywaé informacje 0 geometrii
czasteczki wzorcowej. Do sieci neuronowej wprowadza si¢ wspotrzedne punktow d(X,y,z), ktore
zostaly wczesniej pobrane z powierzchni czasteczki wzorcowej. Co wazne, kazdej wspotrzedne;

przypisane s3 okreslone wartosci potencjatu elektrostatycznego. Do tak wytrenowanej sieci
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wprowadzane sa kolejno kolejne wspoétrzgdne punktow z powierzchni innych czasteczek
analizowanego zestawu bedace czgsteczkami przeciwwzorca. Wytrenowanie sieci umozliwia
analiz¢ podobienstwa powierzchni zbioru czasteczek. Koncowym etapem jest przeksztatcenie sieci
neuronowej w zestaw dwuwymiarowych map poroéwnawczych powierzchni czasteczkowych.

Otrzymane mapy poroéwnawcze sa poddane modelowaniu PLS?4454647.48

Struktura 3D

I -3.870

Wzorzec-propan

Sie¢ neuronowa Kohonena

o/ g [
‘f/j %:_gg.

Poréwnawcza mapa potencjalu 2D

) 1.190
Przeciwwzorzec-butan

Rysunek 10. Poréwnawcza analiza powierzchni czgsteczkowej z zastosowaniem techniki

samoorganizujgcej si¢ sieci neuronowej Kohonena®.

Przyktad takiej analizy przedstawiono na rysunku 10. Zastosowane w metodzie CoMSA
deskryptory porownawcze powierzchni czgsteczkowej dla czgsteczki propanu sg wzorcem dla
czasteczki butanu bedacej przeciwwzorcem. Wynikiem CoMSA s3 obrazy map potencjatu
elektrostatycznego czasteczki otrzymane technikg sieci neuronowej Kohonena (Rysunek 10.).
Kolory w mapach neuronowych koduja usredniong warto$¢ potencjalu i sa przyporzadkowane
do konkretnego neuronu w mapie. Biate obszary opisujg puste neurony, ktore w czasie analizy nie
otrzymaly sygnalu z powierzchni czasteczkowej przeciwwzorca. Okresla to niezgodno$¢

topologiczna dla analizowanego zestawu czasteczek?.
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4.4.5. Metoda CoRSA

Metoda CoRSA (ang. Comparative Receptor Surface Analysis) - porownawcza analiza
powierzchni receptora, opierajgca si¢ na porownaniu obrazow powierzchni analizowanego zestawu
czasteczek. Analize rozpoczyna si¢ analogicznie jak w przypadku metod 3D QSAR od
optymalizacji geometrii (minimalizacji energii) wybranego zestawu czasteczek. W kolejnym
etapie dokonuje si¢ selekcji zbioru czasteczek poprzez wybdr od jednej do pigciu czasteczek
o najwyzszej aktywnos$ci (hipoteza aktywnego analogu). Zaktada si¢ tym samym, iz wybrane
czasteczki charakteryzujg najlepiej geometri¢ miejsca receptorowego; Z wybranego zestawu
czasteczek tworzony jest wirtualny receptor RGS (ang. Receptor Generation Set). W metodzie
CoRSA istotne jest zatozenie, ze tworzony obraz pseudoreceptora jest zblizony do obrazu receptora

rzeczywistego?:,

Do wygenerowania powierzchni wirtualnego receptora (pseudoreceptora) w metodzie
CORSA stosuje si¢ na przyktad algorytm Hahna-Rogersa>®. Obraz pseudoreceptora opisany jest
przez zestaw punktow probkowych z jego powierzchni. Nastgpnie w kazdym z tych punktow
zostaje obliczony szereg wartosci takich jak: hydrofobowos¢, potencjat elektrostatyczny czy
tadunek czastkowy. W kolejnym etapie oblicza si¢ we wszystkich punktach wygenerowanego
pseudoreceptora energi¢ oddzialywania dla kazdej analizowanej czasteczki. Wynikiem takiego
modelowania jest wektor opisujacy oddziatywanie czasteczki z pseudoreceptorem. Otrzymane

dane poddane sg analizie PLS*,

Rysunek 11. Model powierzchni wirtualnego receptora symulowany w metodzie CORSAZ,
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4.2. Analizy duzych populacji danych w chemii i projektowaniu
lekow

Jedng z takich analiz jest analiza wszystkich dostepnych wiasciwosci. Klasycznym
przyktadem sa analizy aktywnos$ci biologicznej 1 mas czasteczkowych dla wszystkich lekow
i kandydatéow lekow (drug candidates). Wyniki takich analiz prowadza do nastepujacych

wnioskoOw:

e Leki dostepne na rynku farmaceutycznym maja zazwyczaj nizsze MW niz potencjalne
leki; obserwacja ta jest fundamentem koncepcji otytosci molekularnej oraz szczuplej
farmacji (molecular obesity oraz slim pharma)®-°2,

e Nie istnieje zalezno$é¢ pomiedzy ICso lekow a ich dawka terapeutyczng™.

e  Wiekszos¢ lekow komercyjnych nowych klas jest utworzona przez skrining fenotypowy
(nowe klasy) badz przez modele oparte na strukturze receptora®.

e Aktywno$é biologiczna lekow jest zblizona do rozktadu normalnego®.

Inng metoda zwigkszania populacji wielowymiarowych danych wykorzystywana w chemii
jest zwigkszenie liczby zmiennych reprezentujacych wilasciwosci, np. dzigki zastosowaniu
koncepcji polifarmakologii. Jednym z ciekawszych rozwigzan tego typu jest metoda zespotu
Gabriele Cruciani inspirowana polifarmakologia metoda tzw. lipidografii (lipidomic scheme)®.
Metoda ta opiera si¢ na niedrogiej i szybkiej ekstrakcji bibliotek lipidow oraz ich badaniu metoda
spektrometrii mas MS (ang. Mass Spectrometry), w odniesieniu do $redniej wielkosci populacji
lipidéw opisujacych reakcje organizmu na podanie leku (potencjalnego leku). W ciagu 20 minut
otrzymujemy w ten sposob informacje o stezeniu 1000 lipidoéw w surowicy krwi. Tego typu dane
moga zosta¢ wykorzystane jako wielowymiarowy profil lipidu typu daktylogramu (fingerprint-
like), ktory badany jako zmienna w czasie, pozwala na opisanie aktywnosci i toksycznos$ci uzytych

ksenobiotykow®®.

Podsumowujac, duze zbiory danych w projektowaniu lekéow wymagaja duzej liczby
mierzonych wlasciwosci. Niestety w praktyce dostepnos¢ danych jest wcigz ograniczona. Oznacza

to, ze populacja danych P zazwyczaj zwigksza si¢ nie przez dodanie nowej wiasciwosci P, lecz
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przez zwigkszenie liczby zwigzkdw chemicznych opisywanych dang wlasciwoscig lub
obliczalnych deskryptorow molekularnych. A zatem efektywno$¢ badan w zakresie projektowania
lekow warunkowana jest nie wynikami badan statystycznych, lecz opracowaniem i zastosowaniem
nowych niedrogich metod pomiaru wtasciwoséci?. Tak wiec wdrozenie nowych metod HTS (ang.
high throughput screening) pomiaru wilasciwosci moze skutkowa¢ uzyskaniem nowej jakosSci

w analizach big data w procesie projektowania lekow.
5. Badania architektury chemii organicznej

Istotnym typem analiz danych sa metody sieciowe®’. Metody tego typu np. do opisu
zwigzkoéw organicznych i ich wlasciwosci wykorzystujg grafy. Kwestig istotng jest sposdb
przedstawienia ztozonych zbioréw molekularnych oraz relacje, w jakie zwigzki takie wchodza.
Ciekawa metodg ilustracji wszystkich zwigzkdéw organicznych oraz ich reakcji jest sie¢ nazwana
universe world of organic chemistry. Sie¢ taka tworza czasteczki i reakcje, jakie zachodza
pomi¢dzy nimi. Badania struktury chemii organicznej, w szczegdlno$ci prowadzone za pomoca
tej sieci, zmierzaja do identyfikacji Czasteczek organicznych, ktore ciesza si¢ najwickszym
zainteresowaniem, bedac najbardziej przydatnymi surowcami lub produktami syntez. Wiedze
te mozna wykorzysta¢ do projektowania nowych syntez i otrzymywania nowych zwigzkoéw

chemicznych®’.

Na rysunku 12. zilustrowano topologi¢ chemii organicznej reprezentowanej przez takg siec,
reprezentowang reaktywnos$cig zwigzkow chemicznych. W jej centrum, rdzeniu wystgpuja
najpopularniejsze czasteczki, na peryferiach za$ znajduja si¢ zwiazki stanowigce wcigz
wyzwanie dla syntezy. Sa to czasteczki, ktore moga by¢ syntetyzowane, wychodzac
z powierzchni rdzenia. Natomiast na wyspach lokuja si¢ i1zolowane zbiory czasteczek
o wyspecjalizowane] (egzotycznej) budowie. Sa one zlozonymi produktami lub
indywidualnymi klonami produktow naturalnych lub innymi substancjami, na przyktad

izotopami®’.

36



Rdzen 4%

Peryferia 78%

Wyspy 18%

Rysunek 12. Gléwne elementy topologii sieci®".

Na rysunku 13. zilustrowano czgsteczki organiczne potaczone siecig reakcji oraz jej
wzrost na przestrzeni lat. Analizujgc ten rysunek, mozna doj$¢ do wniosku, ze od 1835 do 1845
roku sie¢ zwigkszyta swoje rozmiary 10000 razy. Wynika to z rosngcej liczby nowych syntez

chemicznych.

Rysunek 13. Wzrost liczby zwigzkéw organicznych polgczonych siecig reakcji®.

Na rysunku 14. zilustrowano inng przyktadowsa sie¢ reakcji zwigzkéw chemicznych,
gdzie zwigzkom chemicznym przypisano litery od A do D, a reakcjom chemicznym liczby od
(1) do (4). Lacznos¢ kazdej substancji chemicznej jest opisana przez liczbe wejsciowych Kin®
i wyjsciowych kout® strzatek, ktore sa potaczone reakcjami chemicznymi. Substancje chemiczne
przedstawione sg jako niebieskie okragle wezly, a reakcje chemiczne - jako czarne kwadraty.
Plan ten przedstawia wszystkie niezbedne szlaki i zwigzki syntetyczne, w ktorych kazda reakcja

moze mieé wiele reagentow lub produktow®’°8,
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Rysunek 14. Sieci reakcji zwigzkéw chemicznych®’.
5.1. Znaczenie ekonomii w syntezie organicznej

Analiza architektury sieci chemii organicznej prowadzi do poszukiwania aktywnych
zwiazkow 1 optymalizacji struktury wiodacej w kontekscie projektowania lekéw, wykorzystujac
jako przyktad algorytm réwnoleglej optymalizacji szlakéw syntetycznych (ang. parallel
optimization of synthetic pathways) stworzony przez grupe prof. Kyle J.M Bishopa z Columbia
University. Algorytm ten szybko przetwarza syntetyczny plan syntezy z uwzglednieniem
minimalnego kosztu wytwarzania. Jego dziatanie sktada si¢ z dwoch etapow. W pierwszym
etapie algorytm ten analizuje wszystkie reakcje prowadzone do otrzymania produktu. Drugim
etapem jest obliczenie minimalnego kosztu, przy czym jego obliczenie zalezy od minimalnych
kosztéw wyszukanych substratow, ktore mogg by¢ zakupione lub syntetyzowane®’. Omawiany
syntetyczny plan zostat wykorzystany przez firm¢ ProChima sprzedajaca substancje, ktore

zostaly uzyte do planowania syntezy, co przedstawia rysunek 15.
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Rysunek 15. Rozne plany syntezy dihydrochinazoliny z uwzglednieniem kosztow®.

gdzie:

a) dwa rozne optymalne plany syntezy dihydrochinazoliny;

b) liczba reakcji i substratow uzyta w planie optymalizacji syntezy z uwzglednieniem kosztu
reakcji;

c) koszty: reakcji, substancji i pracy przy tworzeniu planu optymalizacji syntezy

z uwzglednieniem kosztu reakcji®®.

Na rysunku 15. przedstawiono plany syntezy dihydrochinazoliny z uwzglednieniem
kosztow. Rysunek 15a ilustruje dwa optymalne sposoby syntezy dihydrochinazoliny (pochodnej
naturalnego produktu), gdzie zmiana paramentow kosztow prowadzi do réznych optymalnych
syntez otrzymania tego samego produktu. Koszt pierwszej proponowanej syntezy wynosi

c’xn=10, natomiast koszt drugiej proponowanej syntezy z réznych substratow wynosi c%xn=0.1.
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Rysunek 15b przedstawia liczbe syntez oraz liczbg substratow uzytych w planie syntezy
w stosunku do rosnacego kosztu reakcji c%n. Z interpretacji wykresu wynika, ze dla 51 réznych
substancji optymalne syntezy zmniejszaja sie wraz z rosnagcym kosztem reakcji ¢%wn. Rysunek
15c¢ ilustruje koszty: reakcji, substancji i pracy w stosunku do kosztu reakcji c%xn. Z opisu
wykresu wynika, ze wraz ze zmniejszajacym si¢ kosztem syntezy uzyte substancje sg tansze,
natomiast drogi syntetyczne staja si¢ drozsze lub dtuzsze®. Innym opisanym w literaturze
algorytmem z wykorzystaniem sieci chemicznej jest algorytm identyfikacji ewentualnych
Sciezek reakcji jednogarnkowych (ang. one-pot reactions), ktory na podstawie znanej informacji
nt. substancji syntetycznych szacuje, czy przewidywane §ciezki syntezy powinny rzeczywiscie

sprawdzi¢ sie w rzeczywistym eksperymencie, dajac odpowiednio wysokie wydajnosci®.

5.2. Masy czgsteczkowe MW a inne deskryptory molekularne

Warto podkresli¢, ze informacja o masach czasteczek (MW) jest prostym parametrem
opisujgcym jej ewolucje, poniewaz masa jest najprostszym z mozliwych deskryptorow
molekularnych, ktory mozna tatwo obliczy¢. Informacja o niej jest takze tatwo dost¢pna

w bazach danych.

Na rysunku 16. przedstawiono rozktady czgstotliwosci wystgpowania mas czasteczkowych
w bazie Beilstein. Baza danych Beilstein (BD), ktora jest najwigkszym repozytorium reakcji
organicznych zawierata (do kwietnia 2004 r.) liste¢ 9550398 substancji chemicznych i 9293250
reakcji, w ktorych te substancje biorg udzial. Analiza rozktadu mas czasteczkowych prowadzi
do Kilku interesujacych wnioskow, m. in. do wniosku, ze pomimo znacznego postepu
w metodologii syntez maksima MW substratu i produktu wynosza odpowiednio MWgup= 150
Da, MWpros= 250 Da. Co ciekawe, ksztatty obu rozkladow krzywych i ich maksima nie

zmieniaja si¢ w czasie, lecz tylko przesuwaja sie odpowiednio ku gorze®’.
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Rysunek 16. Rozktad czestotliwosci mas dla bazy Beilstein, ktore byly wykorzystywane jako
(a) substraty (b) produkty w reakcjach zgloszonych miedzy 1850 a 2004 r.>" .,

Na rysunku 17. zilustrowano histogram rozktadu mas czgsteczkowych dla bazy Beilstein.
Zilustrowany rozktad mas M (m, t=2004) o wysokiej czgstotliwosci miesci si¢ w przedziale od
ok. 250 do 300 Da. Przedstawione na wykresie powigkszenie pokazuje widmo Fouriera obszaru
dominujacego. Ostre maksimum wystgpuje w zakresie ok. 2, natomiast reszta lokalnych
maksimow skupiona jest w przedziale 14-15 wskazujac, ze 48% czasteczek odpowiada masom

z powszechnie wystepujacych blokow budulcowych (ang. building blocks), z ktorych ztozone
sa czasteczki®,
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Rysunek 17. Czestotliwos¢ rozktadu mas czgsteczkowych w bazie Beistein®'.
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5.3. Ekonomia atomowa

Ekonomia atomowa stanowi stosunkowo nowe pojecie zwigzane z planowaniem syntez
chemicznych. Pozwala zrozumie¢, ze wydajno$¢ reakcji chemicznej nie jest jedynym
parametrem decydujacym o efektywnos$ci syntezy. Istotnymi parametrami jest stosunek
atomow, ktoére wchodza w sktad interesujacego nas produktu, oraz produktéw (odpadéw), ktore
s balastem®. W klasycznym znaczeniu ekonomia atomowa ma wiec znaczenie czysto
chemiczne. W rozszerzonym znaczeniu moze jednak takze uwzglednia¢ czynnik ekonomiczny.
Stworzenie programu komputerowego umozliwiajacego planowanie $ciezek syntez
chemicznych byto do niedawna jednym z najwigkszych wyzwan wspoétczesnej chemii
organicznej/obliczeniowej. Pomimo przeprowadzenia wielu badan i wielu prob, nie
odnotowano w literaturze przedmiotu informacji o zaprojektowaniu kompletnych sciezek przez
komputer, ktore nastepnie mogloby zosta¢ powtorzone w laboratoriach. Istniejace programy
komputerowe posiadaty ograniczong wiedze¢ o przemianach chemicznych oraz odzwierciedlaly
brak strategii okreslajacej, w jaki sposob nalezy dokonaé¢ polgczenia poszczegolnych krokow,
aby stworzy¢ ekonomicznie optymalng $ciezke syntezy®®. Badania nad sieciami
chemicznymi®’®%8 doprowadzily do odkrycia nowych modutéw retrosyntetycznych de novo
w ramach oprogramowania Chematica, ktére wykorzystuje algorytmy i1 zbiorczg wewnetrzng
bazg¢ danych. Baza ta zawiera informacje z zakresu nauk chemicznych, zgromadzone w ciagu
250 lat ich istnienia. Oprogramowanie to taczy teori¢ sieci, nowoczesne obliczenia duzej mocy,
sztuczng inteligencje oraz specjalistyczng wiedzg chemiczng. Pozwala projektowac syntetyczne
sciezki prowadzace do wczesniej zsyntetyzowanych lub nowych celéw syntezy oraz taczyc

dhugie $ciezki syntezy w krotsze i bardziej ekonomiczne®

. Rozw¢j oprogramowania
prowadzony byt przez Bartosza A. Grzybowskiego i zostat opublikowany w sierpniu 2012 roku.

W 2017 r. oprogramowanie i baza danych zostaty licencjonowane firmie Merck®,

Pierwszym etapem w reprezentacji zwigzkéw chemicznych in silico bylo zastosowanie
odpowiedniego formatu danych, ktory bylby zrozumiatly dla komputera 1 definiowatby
czasteczki oraz reakcje chemiczne. Drugim etapem byta odpowiednia reprezentacja reakcji

organicznej. W Chematica molekute mozna okreslic na kilka sposobow, w tym przez
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przeszukanie wedtug numeru rejestru Beilsteina, numeru rejestru CAS, nazwy chemicznej,
struktury SMILES/SMART lub poprzez narysowanie samego diagramu molekularnego.
Chematica przeprowadza optymalizacje reakcji wedtug kosztow, wykorzystujac funkcje RSF
(ang. Reaction Scoring), ktora oblicza dla kazdego wezta koszt reakcji oraz trudno$¢ wykonania
(analizujac koszt substratow, trudne etapy reakcji, duza liczbe zabezpieczen). Rozmiary weztow
mozna skalowa¢ masg czasteczkowa, wystepowanie produktu i wystgpowanie reagentow.
Program obstuguje réwniez modelowanie 3D poszczegdlnych czasteczek, a takze etykietowanie

grup funkcjonalnych®,

Podstawa kazdej z 50 000 regut, ktorym postuguje si¢ program Chemiatica jest drzewo
decyzyjne. Reguty te, wykorzystujace retrosynteze, sa zasadami opisujacymi roézne typy reakcji.

Reguty w obrebie drzewa okre$laja zakres dopuszczalnych podstawnikow lub typow reake;ji®.

Na rysunku 18. przedstawiono przyktadowe drzewo decyzyjne dla jednej z 50 tysiecy
reakcji zaprojektowanych przez Chematika dla podwdjnej stereordznicujgcej kondensacii

estréw z aldehydami.
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Rysunek 18. Przyktadowe drzewo decyzyjne dla podwdjnej stereordznicujgcej - kondensacji

estrow z aldehydami®,

gdzie:
A) Reguly w drzewie decyzyjnym dla kazdej rozpatrywanej reakcji/substancji w kazdym
kroku uwzgledniaja:
e zakres dopuszczalnych oraz mozliwych atoméw lub podstawnikéw,
o cfekty elektronowe i sterczyne czasteczki,
e informacje na temat grup zabezpieczajacych,

¢ informacje na temat warunkow reakcji,
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e informacj¢ na temat selektywnos$ci substancji, czyli zdolno$ci reagowania w okreslonych
warunkach z okres$long grupg zwiazkéw,

e przyktady podobnych reakcji opisanych w literaturze.

B) Reguly reakcji, z ktorych budowane sg Sciezki syntetyczne wykorzystujg inteligentne
algorytmy do wyszukiwania najbardziej wydajnych sekwencji reakcji. Zaimplementowane
funkcje scoringowe oceniajg zestawy substratow i sekwencje reakcji, ktore zostaty uzyte
do osiaggniecia okre§lonego etapu.

C) Algorytm konstruuje i analizuje tysigce sieci, a nast¢pnie wyodrgbnia z reprezentacji sieci

tylko mozliwe trasy syntezy®®.

Podpunkt A. Reguly, ktore sg pokazane w podpunkcie A sg wykorzystywane
do badania liczby mozliwych syntez. Przedstawiony obraz dotyczy wczesnego etapu
planowania syntezy. Drzewo decyzyjne rozpoczyna si¢ od stanu reakcji miedzyczasteczkowe;.
Aby zapewni¢ selektywnos$¢ enolanu, rozwazne sg odpowiednie warunki dla reakcji dla
podstawnikow w pozycjach #8, #1, #3. Aby zapewni¢ selektywnos¢ aldehydu, rozwazane sg
warunki dla podstawnikow #12, #2, #1, #14. Warunki dla podstawnikoéw w pozycjach #15, #16

sg wspoOlne dla obu substratow, CO zapewnia pozadang diastereoselektywnosé.

Podpunkt B. Reguly, ktore sa opisane w podpunkcie B s3g wykorzystywane
do konstrukcji i analizy sieci. Wybierane sg tylko bardziej prawdopodobne $ciezki syntetyczne
oraz dostepne handlowo (czerwone wezty) lub znane substancje (zielone wezty). Reguty reakcji
sa jedynie podstawowymi operacjami, z ktérych majg zasta¢ zbudowane kompletne $ciezki
syntetyczne. Poniewaz liczba wyboru w kazdym kroku retrosyntezy wynosi ~100,
do przeszukania tak duzej przestrzeni potencjalnych syntez niezbedne sg algorytmy inteligentne,

ktore przeszukujg ekonomicznie najwydajniejsze sekwencje krokow.

Podpunkt C. Reguly, ktore sg pokazane w podpunkcie C sg wykorzystywane
do znalezienia najbardziej wydajnych ekonomicznie syntez. Nastepnie program wyodrebnia je

Z wewnetrznej syntetycznej reprezentacji sieci i wy$wietla rzeczywiste $ciezki syntezy®,
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Algorytmy i metody opisane powyzej wykorzystano do zaprojektowania syntez o$miu celi
zroznicowanych strukturalnie. Syntezy te zostalty zaprojektowane po raz pierwszy przy uzyciu
oprogramowania Chematica, bez nadzoru chemika, gdzie gtownym celem byto zaprojektowanie
sciezek najbardziej optacalnych pod wzgledem kosztow. Nastepnie wszystkie syntezy zostaty
wykonane w laboratorium i zakonczyly si¢ sukcesem. Dla kazdego celu wybrano $ciezke

syntezy oceniang najwyzej przez system informatyczny.

v' Pierwsze sze$¢ celi zostalo dostarczonych przez firme MilliporeSigma-MS (dawniej
SigmaAldrich). Wszystkie byty biologicznie czynnymi zwigzkami o wysokiej wartosci
handlowej (>100 $/mg), dla ktorych poprzednie liczne proby planowania syntez przez
MilliporeSigam -MS nie powiodly sie.

v' Si6dmym byt lek halucynogenny dronedaron firmy Sanofi-Aventis. Wybdr ten zostat
dokonany przez zespot Grzybowskiego, poniewaz Synteza tego leku jest chroniona przez
liczne patenty.

v" Osmym byt naturalny produkt engelheptanoxid C, ktéry zostat niedawno wyizolowany, ale
nie zostal jeszcze zsyntetyzowany. Wybodr ten zostal dokonany przez zespdt Mrksicha

w celu zaprojektowania syntezy dla produktu naturalnego.

Na rysunku 19. zilustrowano kompletng S$ciezke syntezy zaplanowang przez
oprogramowanie Chematica dla Inhibitora BRD 7/9. Synteza ta zostata nastgpnie wykonana

w laboratorium przez zespot chemikoéw firmy MilliporeSigam-MS.
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Rysunek 19. Sciezka syntezy inhibitora BRD 7/9 zaprojektowana przez oprogramowanie

Chematica®.

gdzie w podpunkcie A kolory weztow oznaczaja kolejno:

v’ czerwone wezly - komercyjne zwigzki chemiczne ceny podano w [$/g];

v’ zielone wezly — znane substancje (cyfra oznacza popularno$¢ substancji w syntezie);
v fioletowe wezty — nieznane substancje;
v

z6tte wezty - produkt syntezy.

Inhibitor BRD 7/9 jest to niedawno odkryty silny, selektywny inhibitor biatek
zawierajacych bromodomeng¢ BRD7 i BRD9 zaangazowanych w rozwdj nowotworow®e,
W literaturze proba syntezy tego inhibitora opisana jest jako 8-etapowa Sciezka 0 niskiej
wydajnosci. Ponadto synteza ta wymaga zastosowania chromatografii kolumnowej typu (FCC)
az w 7 etapach. Oprogramowanie Chematica pozwolito na zaprojektowanie krotszej drogi

rozpoczynajacej si¢ od trojsktadnikowej reakcji aza-Henry'ego. Synteza taka umozliwita

poprawe wydajnosci oraz skrocenie drogi syntezy®.
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6. Strategie wplywajace na decyzje w odkrywaniu nowych
lekow

Gléwnym celem dziatania firm farmaceutycznych jest odkrywanie i wprowadzanie
na rynek nowych lekow, ktore okaza si¢ skuteczne i bezpieczne, a tym samym beda wplywaé
pozytywnie na jakoéé¢ zycia ludzi. Z danych zatwierdzonych przez Agencje Zywnosci i Lekoéw
FDA wynika, ze liczba powstatych nowych lekow jest stata od 10 1at®, dlatego firmy
farmaceutyczne inwestujg w narzedzia poprawiajace efektywnos¢ procesu projektowania i/lub
poszukiwania nowych lekow. Na rysunku 20. przestawiono przeglad procesu wykrywania
i rozwoju leku. Proces ten sktada si¢ z kilku krokow, ktore sg punktami decyzyjnymi lub
dziataniami | ktore mozna powtorzy¢; ponadto kazda faza procesu moze sktada¢ sie z kilku

réwnoleglych i/lub kolejnych podprocesow.
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Rysunek 20. Proces poszukiwania nowych (research) lekow (kolor fioletowy) oraz ich

zaawansowanego testowania (development) (kolor rézowy)®.

Na rysunku 21. zilustrowano trzy gtowne wskazniki efektywnosci prowadzace
do sukcesu i rentownosci, takie jak: szybko$¢, jakos$¢ i koszty czynigce badania i rozw6j nowych
lekow bardziej wydajnymi. Z analizy rysunku 21. mozna wywnioskowac, ze nizsze koszty
zwigzane z rozwojem nowego leku moga doprowadzi¢ do obnizenia jakosci nowych lekow

i rentownosci ekonomicznej.
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Rysunek 21. Wskazniki efektywnosci prowadzqce do sukcesu i rentownosci oraz wplywajgce na

rozwdj nowych lekéw to: szybkosé, jakosé i koszt®.

Do dominujacych strategii/optymalizacji wptywajacych na podjecie wlasciwych decyzji

w zakresie badan nad nowymi lekami naleza m.in:

Wybor celu chemicznego (biatka docelowego) farmakologicznego — jest to kluczowy krok
w procesie podejmowania decyzji stuzacych odkrywaniu lekow®®.

Proba osiagnigcia akceptowalnego profilu proceséw farmakokinetycznych (ADME)
poprzez optymalizacje witasciwosci fizycznych 1 chemicznych, ktére moga obniza¢ lub
zwicksza¢ site dziatania dziennej dawki leku, poniewaz wykazano, ze wysokie dawki
lekéw sa bardziej toksyczne od niskich dawek leku™.

Zwickszenie stgzenia leku w (biodostepnosci) poprzez optymalizacje profilu
farmakokinetycznym zwigzku'*.

Optymalizacja kinetyki interakcji lek-cel chemicznego farmakologicznego (tzn. czasu
przebywania leku w miejscu docelowym) poprzez odpowiednia farmakokinetyka oraz
zaleznosci farmakodynamiczne (PK/PD) opisujace zalezno$¢ stezenia leku w ptynach
ustrojowych’273,

Optymalizacja czasu przebywania leku w miejscu docelowym, a nie jego maksymalizacja,

poniewaz w wielu przypadkach skuteczne leki posiadaja kinetyke nierdownowagowa,
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majaca profil termodynamiczny bardziej determinowany czynnikiem entalpi (wkladem

entalpi i entropii do wiazanie)’.

Historyczne strategie oparte na farmakologii in vivo skupiaty si¢ na konkretnych celach
molekularnych wybranych w zwiagzku z leczeniem okreslonych choréb. Strategie te jednak na
przestrzeni lat nie zwiekszyly tempa badan nad lekami™’®. W zwiagzku z tym przemyst
farmaceutyczny poszukiwat nowych technologii majacych na celu zwigkszenie efektywnosci
procesu wykrywania lekow. Jedna z takich technologii wykorzystuje prowadzenie wysoko
wydajnych badan przesiewowych HTS (ang. high-throughput screening) polegajacych na
testowaniu duzej liczby zwigzkow w zakresie biochemicznym w testach opartych na
komorkach. Kluczowym wyznacznikiem wptywajacym na podjecie decyzji o wyborze serii
wiodacej poddawanej testom w trakcie badan przesiewowych, byta biodost¢pnos¢ i toksycznos¢

syntetyzowanych zwiazkéw chemicznych’7’.

Ponadto, opublikowane w literaturze wyniki badan nad lekami prowadzonych przez
firmy farmaceutyczne nie pozostawiaja watpliwosci, ze zwigkszenie liczby mierzonych
wilasciwosci fizycznych badanych/syntetyzowanych zwigzkow jest kluczowym problemem
w procesie poszukiwania nowych lekow’®98 W literaturze przedmiotu dominuje poglad,
ze wilasciwosci fizykochemiczne, takie jak: lipofilowo$¢ - wyrazana ilosciowo jako
wspotczynnik podziatu w skali logarytmicznej (logP) i masa czasteczkowa (MW), maja
szczegolne znaczenie dla aktywnosci zwigzkow i parametrow ADMET (takich jak: wchtanianie,
dystrybucja, metabolizm, wydalanie i toksycznosci)’"8L. Z przeprowadzonych badan nad lekami
wynika, ze zwiazki, ktore przeszty do badan farmakokinetycznych firm farmaceutycznych,
takich jak: GlaxoSmithKline®? i Abbott®® miaty odpowiednio $rednie wartosci cLogP

wynoszace 4.3 1 3.9 a warto$ci masy czasteczkowej roéwne 480 1 434 Da.

Na rysunku 20. przedstawiono wyniki badan zwigzkoéw chemicznych bedacych w fazie
rozwoju i patentami, a lekami odkrytymi w latach 90. W przeprowadzonych badaniach
poréwnano wartosci wiasciwosci fizykochemicznych, takie jak: cLogP, MW dla lekow z lat 90°
z wartosciami cLogP, MW zwigzkow bedacych w fazie rozwoju oraz aktualnymi patentami dla

czterech  migdzynarodowych  firm  farmaceutycznych  takich  jak:  AstraZeneca,
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GlaxoSmithKline, Merck, Pfizer. Z analizy rysunku 22. wynika, ze mediana patentowanego

zwigzku posiada warto$¢ cLogP =4.1 a MW= 450 Da, podczas gdy wartos¢ mediany lekow

doustnych odkrytych po 1990 roku, posiada odpowiednio wartos¢ cLogP 3.1 oraz MW=432
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Rysunek 22. Porownanie wartosci wlasciwosci fizykochemicznych takich jak clogP oraz MW

dla lekow z lat 90 z zwigzkami bedgcymi w fazie rozwoju i aktualnymi patentami’®.

gdzie:

e clLogP oraz MW oznaczono kwadratem i oznakowano kolorem wedtug zrodtia;

e n = liczba zwigzkow lub liczba patentdw, otrzymanym odpowiednio z baz patentowych:

Prous Science Integrity obejmujaca lata 2001-2007, oraz GVK Bio obejmujacg lata 2003—

200778,
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7. Wydajnos¢ ligandu LE jako miara stosowana

w projektowaniu lekow

W literaturze szeroko opisana jest miara wydajnosci ligandu LE (ang. Ligand Efficiency)
wykorzystywana w procesie projektowania lekow®*. Miara LE zostata wprowadzona w celu
normalizacji powinowactwa zwiazkéw w odniesieniu do wielkosci czasteczek®. Wydajnoéé
ligandu (LE) jest definiowana jako stosunek energii swobodnej Gibbsa do liczby atoméow

ciezkich HAC (ang. Heavy Atom Counts)®. Zaleznos¢ te przedstawia ponizsze rownanie:
LE=([-2.303RT]/HAC)*logKd (1.9)

gdzie:

HAC - liczba atomow cigzkich,

R - stata gazowa,

T - temperatura w stopniach Kelvina,

Kd - stata rownowagi.

Ponadto w standardowych warunkach w roztworze wodnym w T= 300K, pH=7, stezeniu
1 M, wartos¢ [-2,303RT] mozna przeliczy¢ do wartosci -1,37 kcal/mol. W przyblizeniu

réwnanie definicyjne spotyka sie¢ w literaturze niemal wylacznie w postaci uproszczonej®*:
LE =1,4* pICso / HAC (2.0)

gdzie:
pICsg - aktywnos$¢ biologiczna,

HAC - liczba atomow cigzkich.

W ostatnim czasie zaproponowano wiele pokrewnych miar efektywnosci, ktore obejmuja
badanie wptywu takich wilasciwosci fizykochemicznych jak lipofilowo$¢ czy masa

czasteczkowa®86:87,
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Mediana LE

Przeglad literatury dostarcza nast¢pujacych informacji:

e Srednia lipofilno$¢ lekéw wprowadzanych na rynek mierzona wspotczynnikiem

podziatu (logP) lub wspoétczynnikiem dystrybucji (logD) zmienita si¢ nieznacznie

w ciggu ostatnich kilku lat. Oznacza to, ze lipofilowos¢ jest podstawowa

wiasciwoscia wptywajaca na postep programow odkrywania lekéw i mozliwosci

rozwoju zidentyfikowanych kandydatéw na leki.

e Mediana i/lub $rednia masa czasteczkowa zatwierdzonych lekéw wzrosta o okoto

50 Da (15 %) w ciagu ostatnich 3 dekad, podczas gdy mediana i/lub $rednia masa

czasteczkowa zsyntetyzowanych zwigzkéw eksperymentalnych wzrosta o ponad

100 Da (30%)88,89,9091,92_

Na rysunku 23. zilustrowano zalezno$¢ wydajnosci ligandow od wiasciwosci

fizykochemicznych dla 480 par testow docelowych obejmujacych 329 roznych celow

reprezentujacych 201 041 czasteczek otrzymanych z bazy danych GVK BIO%, Klasy docelowe

to m.in.: GPCR - receptor sprze¢zony z biatkiem C, kinazy, proteazy, NHR - jadrowe receptory

hormonalne.
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Rysunek 23. Zaleznosci wydajnosci ligandéw od wlasciwosci  fizykochemicznych®?.

LLE ~lipofilowa wydajnos¢ liganda.
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gdzie:

a) LE vs. HAC

[LE = (1.37 / HAC). pIC50 (or pKi)]

b) LLE vs. cLogP [LLE= pIC50 (or pKi) — cLogP (or LogD)]

Z analizy obu rysunkow wynika, ze:

e Mediana wydajnosci ligandu dla 480 par testow docelowych obejmuje szeroki zakres:

LE~

0,2-0,6, natomiast dla LLE ~ -3-9 , gdzie wartosci mediany wynoszg -

odpowiednio - dla: LE = 0,32, LLE = 2,83, HAC = 29,75, cLogP = 3,89%.

e Med

iana LE maleje wraz ze wzrostem liczby atomow cigzkich. Czynnik przyczyniajacy

si¢ do spadku LE moze by¢ uwarunkowany wptywem entropii konformacyjnej na

wigzanie si¢ wigkszych ligandow, z czego mozna wnioskowac, ze duze czasteczki sg

bard

ziej ograniczone konformacyjnie (rysunek 23a)°>%,

e Mediana LLE maleje ze wzrostem liofilowos$ci (cLogP). Czynnikiem przyczyniajacym

si¢ do obserwowanej zalezno$ci moze by¢ wptyw entalpii i entropii na wigzania ligandu,

ktore maja tendencje do zmniejszania si¢ wraz ze wzrostem liofilowosci (rysunek

23b)

52,95

Zastosowanie miar wydajnosci ligandow w optymalizacji lekow prowadzi do nastepujgcych

whnioskow:

LE i LLE jest waznym czynnikiem w analizie i ocenie wiasciwosci zwigzkow
bedacych kandydatami na leki.

Kontrolowanie liofilowosci jest podstawa udanej optymalizacji.

Zwigkszenie powinowactwa wigzania wymaga dodania polarnych grup
funkcyjnych do czasteczki, czego wynikiem bedzie najprawdopodobniej powstanie
nowych polarnych oddzialywan ligand-receptor (na przyklad wigzan
wodorowych), ktére zmienig powinowactwa do struktury i w konsekwencji

zapewnia nowe mozliwosci optymalizacji®>®.
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BADANIA WLASNE

W literaturze opisano niewiele modeli odwzorowujacych struktur¢ chemiczng w zbiory
danych ekonomicznych: prawo Erooma i wiek leku, ktore oméwiono w rozdziale 3.3. czgsci
literaturowej. W przypadku analiz struktura — efekty ekonomiczne problemem jest zaréwno
dobor odpowiednich deskryptorow molekularnych, jak i konstruowanie modelu zaleznosci.
Przeprowadzona przeze mnie analiza ekonomicznych wilasciwosci zwigzkéw chemicznych,
tzn. zalezno$¢ ceny rynkowej od wybranych deskryptoréw molekularnych, jest pierwszg tego
typu analiza publikowana w literaturze®"%. Katalog blokéw budulcowych firmy Abamachem
specjalizujgcej si¢ w dziedzinie syntetycznej chemii organicznej zawiera wykaz ponad 2.2

miliona zwigzkéw chemicznych dostepnych na rynku?.

1. Dobor wlasciwosci i deskryptorow dla zaleznosci

struktura-ekonomia

Efekty ekonomiczne

Dostepnos$¢ “wtasciwosci ekonomicznych™ opisujgcych zbiory lekow jest niewielka.
Uniwersalnym miernikiem efektoéw ekonomicznych jest cena, ale nawet informacja o cenach

lekow jest trudno dostepna.
Deskryptory strukturalne

Prostym miernikiem zmiennosci strukturalnej stosowanym w analizach wielkich danych

jest MW, HAC.

Wydaje sig, ze dostepnos¢ syntetyczna danego zwigzku réwniez powinna determinowac
jego ceng rynkowa. Deskryptory syntetycznej dostgpnosci zostaly ostatnio zaproponowane

przez Gasteigera.

55



1.1. Deskryptory dostepnosci syntetycznej

Syntetyczna dostepnos¢ SASL1 (ang. Synthetic Accessibility Score) jest deskryptorem,
ktorego celem jest okreslenie trudnosci syntezy zwigzkow organicznych w skali od 1 do 10,
gdzie 1 oznacza zwigzki tatwe do zsyntetyzowania, natomiast 10 - zwigzki trudne do
zsyntetyzowania. Metoda ta szybko ocenia syntetyczng dostepnos¢ struktur w oparciu o kilka
istotnych kryteriow, takich jak: ztozonos$¢ struktury molekularnej i uktadow pierscieniowych
oraz liczby stereo centrow. Badanie syntetycznej dost¢pnosci zwigzku stuzy uzyskaniu
informacji, na ile tatwo mozna zsyntetyzowac czgsteczke na podstawie analizy struktury
molekularnej, a nastepnie otrzymany wynik poréwnuje z reakcjami organicznymi

rejestrowanymi w bazach danych®.

Na rysunku 24. wedtug Gasteigera® przedstawiono poréwnanie wyniku oszacowania
syntetycznej dostepnosci SAS1 przez komputer ze srednim wynikiem oszacowania syntetycznej
dostepnosci przez pigciu Chemikdéw reprezentujacych trzy rozne firmy farmaceutyczne dla 100
struktur wybranych z Journal of Medicinal Chemistry. Ocena wystawiana przez chemikow
dotyczyta stopnia trudnosci zsyntetyzowania 100 struktur w skali od 1 do10 (gdzie:1- prosta
synteza zwigzku, 10 — trudna synteza zwiazku). Z analizy rysunku 24. wynika, ze na skutek
oszacowania syntetycznej dostepnosci przez komputer otrzymuje si¢ poréwnywalne wyniki, jak
ma to miejsce w przypadku oszacowania trudnosci syntetyzowania 100 analizowanych struktur
przez chemikow. Potwierdza to wiarygodno$¢ metody oceny syntetycznej dostgpnosci struktur
opracowanej przez zespot prof. Gasteigera. Jej obliczenie in silico zajmuje 25 sekund. Wyjatek
stanowig tylko dwie struktury (a) i (b), w ktorych obliczone przez komputer SAS1 r6znig si¢
od oceny SASI wystawionej przez chemikéw. Roznice te wedlug Gasteigera
najprawdopodobniej wynikaja z wysokiej ztozonosci struktury molekularnej oraz liczby
i ustawienia stereo centrow. Potwierdzeniem powyzszych konkluzji sa wysokie i porownywalne

wartosci wspotczynnikow korelacii (tabela 1 i 2) mieszczace si¢ w zakresie od 0.73 do 0.891%,
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Syntetyczna dosepnosé zwigzkdw SAS1

Rysunek 24. Porownanie wyniku oszacowania syntetycznej dostgpnosci SAS1 przez komputer

Srednia ocena syntetycznej —
dostepnosci

——

Zestaw danych 100 struktur chemicznych

przez 5 chemikow

wystawiona

dostepnoéci przez komputer

. Obliczony wynik syntetycznej

ze Srednim wynikiem oszacowania syntetycznej dostgpnosci przez pieciu chemikow dla 100 struktur

pobranych z Journal of Medicinal Chemistry, wedtug*®.

W tabeli 1. przedstawiono wspotczynniki korelacji pomigdzy oceng SAS1 wystawiong przez pigciu
chemikow, a wynikiem SAS1 obliczonym przez komputer. Relacje obserwowane na rysunku 25.

przedstawiajg najwyzsze wartosci obliczonych wspétczynnikéw korelacji wedtug!®.

Tabela 1. Wspdtczynniki korelacji pomiedzy oceng SAS1 wystawiong przez pieciu chemikow,

a wynikiem SAS1 obliczonym przez komputer wedlug®.

Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1 Srednia
Chemik 1 Chemik 2 Chemik 3 Chemik 4 Chemik 5
Obliczony 0.810 0.791 0.860 0.840 0.789 0.893
wynik SAS 1
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Wynik sredniego SAS1 przez 5 Chemikéw
Wynik sredniego SAS1 przez Chemika 3

2 3 45 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Przewidywana syntetyczna dostepnosc
r=0.860

Przewidywana syntetyczna dostepnosc
r=0.893

Rysunek 25. Prognozowanie SAS1 wedfug'®.

gdzie:

(a) sredniego oszacowania SAS1 przez chemikow, a wynikiem SAS1 obliczonym przez

komputer,

(b) éredniego oszacowania SAS1 przez trzeciego chemika, a wynikiem SAS1 obliczonym przez

komputer®,

W tabeli 2. przedstawiono wspotczynniki korelacji pomiedzy ocena SAS1 szacowang przez pigciu

roznych chemikéw dla zestawu danych 100 zwigzkow wedhug!®.

Tabela 2. Wspdlczynniki korelacji pomiedzy deskryptorami

szacowanymi przez pieciu réznych chemikéw wedtug®.

SAS1 oraz wartosciami

Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1 Ocena SAS1
Chemik 1 Chemik 2 Chemik 3 Chemik 4 Chemik 5

Ocena SAS1 - 0.75 0.77 0.84 0.74
Chemik 1

Ocena SAS1 - 0.78 0.73 0.74
Chemik 2

Ocena SAS1 - 0.82 0.75
Chemik 3

Ocena SAS1 - 0.81
Chemik 4

Ocena SAS1 -
Chemik 5
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1.2. Wskaznik zlozonosci czasteczek organicznych

Wskaznik zlozonoS$ci czgsteczek organicznych zostal opracowany przez Li i Eastgate.
Wskaznik ten taczy ze sobg wewnetrzng ztozono$¢ molekularng oparta na analizie struktury
molekularnej oraz zewnetrzng ztozonos$¢ syntetyczng oparta na technologii reakcji. Wskaznik
ztozonosci czasteczek organicznych pozwala na poroéwnanie czasteczek, analiz¢ trendow oraz
umozliwia ocen¢ 1 porownanie nowych syntetycznych zwigzkow ze znanymi zwigzkami,

na podstawie zlozonosci struktury czasteczki, ktora zmienia si¢ w czasie®Z.

Na rysunku 26a przedstawiono ranking oceny ztozono$¢ struktury molekularnej dla 40
czasteczek. Ocene ztozonosci struktury molekularnej w skali od 1 do 40 (gdzie: 1- ztozona
czasteczka, 40— prosta czasteczka) dla 40 czasteczka wykonato osiemnastu chemikow
zajmujacych si¢ synteza. Przy zastosowaniu takiego probabilistycznego podej$cia ocena
rankingu oparta jest na wiedzy i do$wiadczeniu chemikéw bioracych udziat w badaniu.
Natomiast na rysunku 26b przedstawiono analiz¢ poziomu zlozono$ci syntezy i struktury

molekularnej strychniny w wybranych latach. Rysunek 26. wedtug® 1%,
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Rysunek 26. Ztozonos¢ czgsteczek organicznych®.
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Z analizy rysunku 26b wynika, ze poziom zlozono$ci struktury molekularnej dla strychniny
jest zmienna w czasie. Obserwujemy postep w syntezie i technologii prowadzenia reakcji oraz
metod syntezy organicznej. Strychnina jest klasycznym przyktadem wptywu zmiany ztozonosci
struktury molekularnej w czasie. Pierwotnie zostata wyizolowana w 1818 roku i dopiero po 130

latach dzigki ulepszeniu technologii reakcji syntez zostata zsyntetyzowana przez:

e Woodwardsa w 1954 roku - w 30 krokach
e Overmana w 1994 roku - w 25 krokach
e MacMillana w 2011 roku - w 13 krokach

e Vanderwala w 2011 roku - w 10 krokach®19%,

Doskonalenie procesu syntez przeprowadzanych przez chemikéw stanowi wazny krok
w ocenie zlozono$ci czgsteczek organicznych, poniewaz umozliwia chemikom S$ledzenie

ztozono$ci struktury molekularnej w czasie.

Podsumowujac, deskryptory SAS1 wydaja si¢ by¢ tatwo dostgpng metoda szacowania
chemicznej kompleksowosci struktur, dajac wiarygodny obraz dostepnosci odpowiednich
substancji. Poniewaz intuicyjnie wydaje si¢, ze im mniej dostepna substancja, tym wyzsza
powinna by¢ cena deskryptory SAS wykorzystywatam jako potencjalne korelaty cen biblioteki
Abamachem.

2. Problemy modelowania - odwzorowanie efektow
ekonomicznych w zbior deskryptorow molekularnych -
statystyka molekularna

Przeprowadzone przeze mnie badania stanowig przyktad analizy danych typu big data.
Catos$¢ opisanych dotad zwiazkow chemicznych stanowi zbior zawierajacy okoto 150 min
zwiazkow, tak wigc analizowana grupa to okoto 2% ogolnej liczby zwigzkow. Analizy big data
roéznig sie¢ od typowych modeli QSAR, gdzie z reguty poddaje si¢ analizie kilkadziesiat
zwigzkéw lub analiz typy skriningu wirtualnego gdzie przeglada si¢ (przesiewa) znacznie
wigksze zbiory danych. W ostatnim przypadku z reguty nie buduje si¢ modeli iloéciowych, lecz

obserwuje potencjalnie interesujace struktury danych!®?. Zaproponowalismy, aby dla
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odroznienia takie modele okre$la¢ mianem statystyk molekularnych®’. Statystyki molekularne
polegaja na masowe] analizie przestrzeni chemiczne]j poprzez probkowanie zwigzkéw
chemicznych. Stanowig one rodzaj analizy typu struktura - aktywno$¢ SAR (ang. Structure-
Activity Relationship), z tg jednak roznica, ze zamiast pojedynczych zwigzkéw badana jest
szersza klasa potaczen. Klasy takie s3 mniej sprecyzowane, niz ma to miejsce w klasycznych
analizach QSAR. Moga by¢ t0 na przyktad typy zwiazkow zarejestrowanych przez FDA (ang.
Food and Drug Administration)®”. Z drugiej strony analiza duzej populacji molekularnej daje
nadziej¢ na identyfikacje domen przestrzeni chemicznej typowych dla okreslonych klas

zwigzkéw lub godnych uwagi ze wzgledu na obiecujace zastosowania, np. w farmacji.

Ponadto w przypadku wielkich danych trudno jest oczekiwaé precyzyjnych zaleznosci
ilosciowych, typowych dla modeli QSAR. Analiza duzej populacji zwigzkéw rozni sie
od klasycznego podejscia QSAR, w ktorej poddaje si¢ badaniu kilkadziesigt zwigzkow o znanej
aktywnosci biologicznej. W analizach typu big data poddaje si¢ analizie miliony zwigzkow,
ktére sa reprezentowane/zastgpowane przez S$rednie maksymalne 1 minimalne wartos$ci
opisujace serie zwigzkoéw lub klas zwigzkow. W zwigzku z tym potrzebne sg dalsze badania,
aby wykorzystaé statystyki molekularne w modelowaniu QSAR’. Jedna z metod modelowania

danych, ktorg zaproponowatam w mojej pracy, jest binowanie danych.
3. Binowania danych

Binowanie danych to operacja, ktéra umozliwia zastgpienie zbioru warto$ci poprzez
wyznaczenie jego mediany lub $redniej oraz wizualizacje obliczonych wartosci, na przyktad
W postaci histogramu. Binowanie danych to takze sposob, w ktorym pierwotne wartosci danych
zastgpowane sg przez ich $rednie liczone w matych przedzialach. Metoda ta daje mozliwo$¢
znacznego uproszczenia struktury danych oraz obserwacji ukrytych trendow dla wielkich

danych®’.

W literaturze zajmujacej si¢ problematykg projektowania molekularnego zwracajg uwage
prace Petera W. Kenny’ego oraz Carlosa A. Montanariego poswigcone metodzie binowania

danych chemicznych. Obaj uczeni opisujg ja jako metode statystyczng, ktora przyczynia si¢ do
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wzrostu korelacji miedzy danymi/zmiennymil®, W szczegolnosci Kenny oraz Montanari

twierdza, ze binowanie danych jest operacjg ryzykowna (rysunek 27.).

Na rysunku 27. zilustrowano schemat binowania danych dla trzech zestawow danych

o roznych rozmiarach [N=110, 1100, 11000], polegajacy na przeksztalceniu danych

wejsciowych na dane binowane. Rysunek ten dostarcza informacji, w jaki sposob binowanie

danych wptywa na korelacj¢ poprzez obliczenie wspotczynnika korelacji Persona dla badanych

103

zestawow danych przed i po binowaniu wedlug Kennego.
Gdzie:

v

Trzy zestawy danych nalezy traktowac jako losowe probki o réznych rozmiarach N-liczna
danych: N=110, 1100, 11000, ktore zostaly wygenerowane z tej samej populacji danych.
Punktem wyjscia dla kazdego zestawu danych jest czerwona linia prosta [Y = A+BX]
zapewniajaca wizualne odniesienie.

Punkty danych dla wartosci catkowitych X w linii prostej [ Y=A+BX] zostaly
réwnomiernie roztozone (dla bin= 0.5).

Podstawowe zestawy danych w ustalonych przedziatach (rysunek 27a, 27b, 27¢)
przetransformowano na reprezentatywne zestawy danych dla danego przedziatu - $rednia
warto$¢ (Y) dla kazdego X (rysunek 27a’, 27b’, 27¢’).

Dla kazdego zestawu danych obliczono przed i po binowaniu danych r- wspoétczynnik

korelacji Pearsona z 95% przedzialem ufnoscil®,

Z analiza rysunku 27. wynika, ze:

v

Korelacje dla zestawow danych wejsciowych (rysunek 27a, 27b i 27¢) nie rdznig si¢
znaczgco bez wzgledu na rozmiar danych, natomiast korelacje dla zestawow danych
po binowaniu (rysunek 27a’, 27b’ i 27¢’) rosng wraz z rozmiarem danych.

Binowanie danych przyczynia si¢ do zwigkszenia korelacji migdzy danymi/zmiennymi
wraz z rozmiarem danych a wzrost korelacji jest zazwyczaj wynikiem usrednienia
zestawow danych w odpowiednie zakresy.

Binowanie danych dobrze sprawdza si¢ dla duzych zbiorow danych utatwiajac

przedstawienie w sposob graficzny analize wielkich danych?®,
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Zestaw danych wejsciowych Zestaw danych po hinowaniu
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50 20
40 .
307 %51
20 : . .
>
- Obliczenie sredniej wartosci (Y) =
> 10 dla kazdego X E
07 &
a0 | —
'
201 -
301"
T L T T T T v T T T T T v T
0 5 10 0 5 0
X X
Podstawowy zestaw danych 27b (N=1100) Przeksztalcony zestaw danych 27b" (N=11)
r=0.304 (95% CI:0.250 | 0.357) r=0.9340 (95% CI:0.759 | 0.983)
= 20
. 15-
Z 4p+
- Obliczenie sredniej wartosci (Y) -E 10
dla kazdego X E
)
i .
- o-
T ——r———7—— T
10 0 5 10
X
Podstawowy zestaw danych 27c (N=11000) Przeksztatcony zestaw danych 27¢’ (N=11)
r=0.3007 (95% C1:0.290 | 0.324) r=0.996 (95% CI:0.986 | 0.999)

Rysunek 27. Schemat binowania danych dla trzech zestawow danych o roznych rozmiarach
[N=110, 1100, 11000] wedfug®®.
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Binowanie zwigkszajac korelacje, tworzy ryzyko obserwowania korelacji losowych.

Z punktu widzenia wielkich danych umozliwia jednak obserwacj¢ wystepujacych zaleznosci

mi¢dzy zmiennymi. W niniejszej pracy binowanie stosowano jako podstawowg metode

modelowania statystyk molekularnych.

Na rysunku 28. przedstawiono w sposob graficzny przykltadowe binownia danych

zastosowane w moich badaniach. Rysunek ten ilustruje zalezno$¢ ceny od masy czasteczkowe;j

w dwoch ustalonych przedziatach masowych [pierwszy przedzial masowy: 199,5-200,4] oraz

[drugi przedzial masowy 220,5-201,4]. Warto$ci danych zostaly rownomiernie roztozone dla

bin = 1 (liczby catkowite).

Gdzie:

Rysunek 1 prezentuje dane wejsciowe, przedstawiajagce zalezno$¢ ceny od MW - masy

czasteczkowej zwigzku chemicznego.

Rysunek 2 przedstawia grupowanie si¢ danych wejsciowych, tzn. zwigzkow chemicznych
z uwzglednieniem ich mas czasteczkowych. W tym przypadku w pierwszym przedziale
masowym: 199,5-200,4 (kolor niebieski) oraz drugim przedziale masowym: 220,5-201,4

(kolor pomaranczowy).

Rysunek 3 prezentuje sposob zaokraglenia mas czasteczkowych zwigzkéw chemicznych
w dwoch ustalonych przedziatach. Zastosowano binowanie dla bin = liczby calkowite.

W tym przypadku dla bin = 200 kolor (niebieski) oraz bin = 201 (kolor pomaranczowy).

Rysunek 4 przedstawia wyznaczanie $rednich warto$ci/lub mediany kotka - pelne

w zaokraglonych przedziatach mas zwigzkow.

Rysunek 5 zawiera dane wyjsciowe przedstawiajg srednig/lub mediang warto$¢ z danych

przedziatow.
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4. Charakterystyka danych Abamachem

Abamachem jest firmg badawcza zajmujaca si¢ badaniami w dziedzinie syntetycznej chemii
organicznej. Firma zostata zatozona w 2008 roku przez zesp6t chemikoéw organikow. Siedziba
i laboratoria Abamachem znajduja si¢ w Kijowie. Firma ta oferuj¢ katalog blokow budulcowych
zawierajacy ponad 2 miliony zwigzkoéw chemicznych. Wszystkie probki sg doktadnie testowane
za pomoca spektroskopii LC / MS i NMR i musza uzyska¢ 95 % czystosci. Do jednoznacznej
identyfikacji zwiazkow firma wykorzystuje FT-IR i analiz¢ elementarng. Na Zyczenie klienta
dla kazdego zamdéwionego zwigzku chemicznego mogg zosta¢ udostepnione wszystkie dane
analityczne®. W katalogu Abamachem podaje si¢ cene kazdego oferowanego zwigzku. Formaty

danych oraz problemy ich konwersji omoéwitam w czgsci eksperymentalne;.

5. Statystyka danych Abamachem: zaleznosci struktura-

ekonomia dla wielkiej biblioteki zwiazkéw chemicznych

Na rysunku 29. przedstawiono analize statystyczng mas czasteczkowych MW
1 binowanych mas czasteczkowych MW bin dla komercyjnej biblioteki firmy Abamachem
zawierajacej ok. 2.2 miliona zwigzkéw chemicznych. Z interpretacji wykresu 29a
przedstawiajacego czestosci wystepowania odpowiednich izobindw MW wynika, Zze masy
czasteczkowe zwigzkoOw w badanej bibliotece danych mieszczg si¢ w przedziale od 218 do 739
Da. Maksimum wystgpuje dla MW ok. 250 Da. Co ciekawe, porownujac analiz¢ MW dla
katalogu firmy Abamachem (rysunek 29a) z analiza MW dla bazy Beilstein (rysunek 16.),
obserwuje si¢ wyrazne podobienstwo rozkltadu mas MW zwigzkéw chemicznych dla
analizowanych zbioréw. W bazie Beilstein najwiecej zwigzkéw posiada masy czasteczkowe
mieszace si¢ w przedziale od ok. 250 do 300 Da, natomiast w katalogu Abamachem
w przedziale od 238 do 268 Da. Na rysunku 29b przedstawiono zalezno$¢ miedzy $rednig liczba
atomoOw a binowang masg czgsteczkowg MW z uwzglednieniem liczby atomow wodoru i wegla,
a takze wszystkich atoméw i heteroatomow dostepnych w badanym katalogu chemicznym.
Z rysunku 29b wynika, ze $rednia catkowita liczba atoméw dobrze koreluje z $rednig liczba

atomoéw wodoru, co na wykresie ilustruje podobny ksztatt obu krzywych. Poréwnujac rysunek
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29a z rysunkiem 29b mozna zaobserwowac¢ wyrazne podobienstwo dla zbiorow, ktdre mieszcza
si¢ w podobnym przedziale mas. W przedziale od 200 do 400 MW mozna zaobserwowac
cigglos¢ wskazanej wyzej zaleznosci. Po przekroczeniu wartosci 400 Da zaleznos¢ ta nabiera
wyraznie charakteru chaotycznego. Efekt ten wynika najprawdopodobniej ze statystycznie
matej reprezentatywnos$ci probkowanej przestrzeni w tym zakresie MW (mata liczba zwigzkow

0 pojedynczych wartosciach MW).
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Rysunek 29. Rozklad mas () Srednia liczba atoméw vs. binowana MW dla danych Abamachem

(b).

W celu lepszego zrozumienia problemoéw przetwarzania wielkich danych typu Abamachem
w tabeli 3. przedstawiono liczby wybranych zwigzkéw chemicznych posiadajacych okreslone
izobiny MW zilustrowane na histogramie (Rysunek 29a) oraz wybrane ich struktury posiadajace
wiasnie takie masy czgsteczkowe. Z analizy tabeli 3. wynika, ze w badanym katalogu najwigcej

zwigzkéw chemicznych posiada MW= 250 Da: liczba zwigzkow: 56936, natomiast najmniej
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zwigzkow chemicznych posiada MW=

326 Da:

liczba zwigzkow: 8219. Ponadto

zaprezentowane tu wybrane struktury z katalogu r6znig si¢ masg, liczba oraz rozmieszczeniem

przestrzennym heteroatoméw tworzacych dang strukture chemiczng.

Tabela 3. Populacja zwigzkéw chemicznych o okreslonych MW oraz wybrane struktury

chemiczne z katalogu Abamachem posiadajgce wlasnie takie MW.

Masa czgsteczkowa 238 250 268 282 312 326
[g/mol] [g/mol] | [g/mol] | [g/mol] | [g/mol] | [g/mol] | [g/mol]
Liczba zwiazkow 32639 | 56936 | 38818 | 15468 | 11453 8219

chemicznych

Wybrane zwigzki chemiczne 0 MW= 238,42 g/mol

NH CHj

CH, N H,C
H,C N
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Wybrane zwigzki chemiczne 0 MW= 250,39 g/mol
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Wybrane zwigzki chemiczne 0 MW= 282,32 g/mol
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Wybrane zwigzki chemiczne 0 MW= 312,16g/mol
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Wybrane zwigzki chemiczne 0 MW= 326,62 g/mol
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W tabeli 4. zamieszczono macierz korelacji dla ceny molowej i wagowej oraz wybranych
deskryptorow molekularnych dla danych bazy Abamachem. Obliczone wspdtczynniki korelacji
s miarg oszacowania zdolnoSci prognozowania uzyskanego modelu. Pamigta¢é musimy,
ze wartosci te odnoszg si¢ do wielkich danych. Tutaj korelacja oznacza istnienie pewnej relacji
W znacznie wigkszym stopniu, niz w przypadku danych klasycznych. Jezeli jego wartos$¢
zawarta jest w przedziale 0.5-1.0, swiadczy to o znacznej zdolnosci prognozowania
(przewidywalnosci) modelu. Korelacje pomiedzy danymi ekonomicznymi a réznymi
deskryptorami molekularnymi sg stosunkowo niskie. Mozna wyr6zni¢ tylko jedna wysoka

warto$¢ wspotczynnika korelacji obliczonego dla ceny MBM i masy R= 0.474 (tabela 4.).

Tabela 4. Macierz korelacji pomiedzy wybranymi deskryptorami molekularnymi a ceng

Wagowg- WBM i molowg- MBM dla danych Abamachem.

P1

P2

MW

AC

SAS1

P1

0.857

-0.033

0.171

-0.105

0.177

0.216

0.341
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-0.108
P2 0.857 1 0.474 0.045 0.005 0.096 0.239
-0.033 -0.213 -0.034 -0.302 -0.187
MW 0.474 1 -0.116
-0.213 -0.102
AC 0.171 0.045 1 0.598 0.983 0.380
-0.105 -0.108 -0.034 -0.446
C 0.598 1 0.542 0.081
-0.302 -0.093
H 0.177 0.005 0.983 0.542 1 0.378
-0.187 -0.102 -0.446 -0.098
N 0.216 0.096 1 0.031
-0.116
SAS1 0.341 0.239 0.380 0.081 0.378 0.031 1

gdzie:

P1 - cena wagowa WBM [$/q];
P2 - cena molowa MBM [$/mol];

MW- masa czasteczkowa;
AC - liczba atomow;
C - liczba atoméw C;
H - liczba atomow H;

N - liczba atomow N;

SAS1- dostepnos¢ syntetyczna.

Deskryptory molekularne, takie jak: masa czasteczkowa oraz liczby atomow wegla,

wodoru i azotu obliczono na podstawie struktury czasteczki przy uzyciu programu MATLAB,

natomiast syntetyczng dostepnos$¢ zwigzkoéw (ang. synthetic accessibility score) obliczono za

pomocg programu SYLVIA-XT 1.4 (Molecular Networks, Erlangen, Germany).

Waznym elementem bez ktorego nie bylyby mozliwe obliczenie stanowito przetworzenie bazy

(katalogu) Abamachem do postaci rozpoznawanej przez stosowane przeze mnie programy.

To bardzo istotny element obliczen typu big data. Liczba danych decyduje, ze nie da si¢

przeprowadzi¢ tego elementu recznie. Wszystkie poprawki nalezy przeprowadzi¢ poprzez

odpowiednie procedury softwarowe. Stosuje si¢ tu wiele procedur, np. ,data cleansing”.

W gruncie rzeczy procedury te sa operacjami technicznymi i nie beda tutaj przeze mnie
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omawiane dalej. Stanowity one jednak istotny element warunkujacy mozliwos$ci przetwarzania

danych molekularnych o wymiarowosci rzedu 10°.

6. Badanie zaleznoSci miedzy wybranymi deskryptorami

molekularnymi a ceng

6.1. Wplyw masy czasteczkowej na cene czgsteczki

Na rysunku 30. zilustrowano statystyke molekularng zaleznosci ceny wagowej [$/g] oraz
ceny molowej [$/mol] w stosunku od masy czasteczkowej w badanym katalogu Abamachem.
Relacje przedstawione na rysunku 30. okreslaja zachowanie si¢ pelnej biblioteki zwigzkdéw
chemicznych, w ktorych zamiast pojedynczego modelu mozna zidentyfikowaé seri¢ linii.
Cena wagowa [$/g] tworzy seri¢ poziomych linii w ramach kazdej indywidualnej ceny,
CO sugeruje, ze cena wagowa, ktora jest wlasciwoscig ekonomiczng w okreslonych seriach
zwigzkow nie zalezy od masy czasteczkowej (rysunek 30a), podczas gdy cena molowa [$/mol]

tworzy seri¢ modeli liniowych, co moze wskazywac, ze cena molowa zalezy liniowo od MW
(rysunek 30b)%.

a)

1200 e - ‘ : : b g x10°

1000

8001

600

Cena [$/g]

400 [ ey

Cena molowa [$/mol]

200

800

Rysunek 30. Analiza wiasciwosci ekonomicznych - cen wzgledem MW dla 2.2 min zwigzkow

chemicznych: (a) cena wagowa [$/g] vs. MW (b) cena molowa [$/mol] vs. MW.
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Na rysunkach 31a, zilustrowano statystyke molekularng binowanych mas czasteczkowych,
z ktorej wynika, ze w ekonomii $rednia cena zwigzku znormalizowana W postaci miary [$/g]
jest w duzym stopniu niezmienna w szerokim zakresie MW. Swiadczy to o tym, ze cena
w mierze WBM-$/g jest srednio stata dla statej masy i formalnie taki typ relacji ceny i MW
oznacza brak zaleznosci ceny od MW. Wyjatek stanowig niskie zakresy MW, ktore wykazuja
wyrazny trend spadkowy. Natomiast na rysunku 31b przedstawiono analiz¢ $redniej ceny
molowej [$/mol] w stosunku do binowanej MW, z ktorej wynika, ze w badanym katalogu wraz
ze wzrostem MW od ok. 220 Da do 600 Da érednia cena molowa ro$nie w przedziale od 1*10°
do ok. 3.5%10° $/mol. Ponadto z analizy rysunku 31b wynika, ze $rednia cena zwigzku
normalizowanego w postaci miary molowej jest w przyblizeniu liniowa funkcja MW. Oznacza
to, ze cena zalezy liniowo od molarnosci substancji oraz ze $rednio im wigksza jest waga
sprzedawanej substancji, tym wigksza jest cena. W ramach zblizonych produktow, ktore
moglibyS§my w chemii okresli¢ jako kongeneryczne wydaje si¢ to dobrze oddawaé zasady
ekonomii®”.  Zalezno$¢ liniowa ceny molowej vs. MW mozna takze wytlumaczyé
Ww nastgpujacy sposob. Wraz ze wzrostem MW rosnie ilo$¢ materii (substancji), ktorg musimy
kupi¢, aby otrzyma¢ 1 mol substancji. Na przyktad, kupujac 1 mol benzenu
kupujemy(otrzymujemy) 78 g, podczas gdy, kupujac 1mol annulenu trzy razy tyle - 3*78 g
(rysunek 40). Wspolczynnik korelacji dla $redniej ceny molowej a binowang masg wynosi
Rbin=0.93. Wysoka wartos¢ korelacji wskazuje, ze na rynku czasteczek placi si¢ za ilos¢ materii.
Liniowa zalezno$¢ ceny [$/mol] oznacza takze, ze cena w skali wagowej (WBM) nie zalezy od
MW. Ciekawym efektem jest wystgpowanie niewielkich maksimow s$rednich cen WBM

(Rysunek 31a).
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Rysunek 31. Analiza Sredniej ceny (a) WBM [$/2] (b) MBM [$/mol] w stosunku do wartosci
binowanych mas czgsteczkowych MW dla Abamachem.

6.2. Wplyw liczby atomow na cene czasteczki

Wzory czasteczkowe przedstawiane sg przy pomocy struktur atomowych (wegiel
1 heteroatomy). Mozna przypuszczac, ze prosty wzor czasteczkowy i liczba atomow ma wptyw
na ceng¢ czasteczki juz poprzez sam fakt, ze to wtasnie taka strukture klient oglada w katalogu.
Z ekonomicznego punktu widzenia bardziej atrakcyjne wydaja si¢ czasteczki o wyzszej liczbie
atomoéw. Rzeczywiscie taki efekt uwidacznia si¢ na rysunku 32., ktory przedstawia analizg
$rednich cen z uwzglednieniem miar WBM- $/g i MBM- $/mol w stosunku do catkowitej liczby
atomoéw dla badanej biblioteki zwigzkow Abamachem. Z rysunku 32a wynika, ze wraz ze
wzrostem liczby atomow w przedziale od ok. 30 do 60 cena czgsteczki wzrasta od ok. 500 do
550 $/g. Powyzej 60 atomow obserwuje si¢ duzg réznice migdzy danymi i nie mozna
w jednoznaczny sposob okresli¢ trendow cen. Rysunek 32b prezentujacy rozktad sredniej ceny
molowej MBM w stosunku do catkowitej liczby atomow wskazuje najwigcej czasteczek posiada
liczbe atomow mieszczacy si¢ w przedziale od ok. 30 do 60 atoméw. W tym przedziale
zalezno$¢ $redniej ceny od liczby atomoéw AC ma charakter ciggly dla MBM, jest to wrecz
warto$¢ zblizona do statej, tj. ok. 1.5*10° $/mol. Powyzej 60 atomdéw obserwuje sie wzrost

$rednich cen molowych w zakresie od ok. 1.7%10° do 2.7*10° $/mol.
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Rysunek 32. Statystyczny rozktad srednich cen zwigzkow (a) WBM i (b) MBM w stosunku do

catkowitej liczby atomow.

6.3. Wplyw skladu pierwiastkowego na cene¢ czgsteczki

Na rysunku 33. przedstawiono wptyw sktadu chemicznego, ilo$ci atomow wegla i wodoru
oraz heteroatomow na cen¢ substancji normalizowanej] WBM- $/g i MBM- $/mol dla danych
z katalogu Abamachem. Interpretujac rysunki 33a i 33c opisujace statystyczny rozktad
heteroatomow wchodzacych w sktad zwigzkéw mozna dojs¢ do wniosku, ze podziat heteroatomow
dokonuje si¢ na dwa rodzaje. Pierwszy z nich zawiera takie heteroatomy, jak: azot, tlen, siarka czy
fluor, ktorych cechg szczegolng jest to, ze ich obecno$¢ prowadzi do wzrostu ceny czasteczki. Poza
tym sg one nieco drozsze od takich heteroatomow, jak: chlor, jod czy brom. Powyzszy podziat
mozna wytlumaczy¢, na dwa sposoby. Po pierwsze, w trakcie syntezy takie atomy jak siarka czy
tlen sg najczesciej ,,wbudowane w syntetyzowane struktury” zwigzkow, za$ chlor, jod czy brom
sa zwykle wykorzystywane jako reaktywne grupy funkcyjne. Mimo Ze ich obecnos¢ jest absolutnie
wymagana, to ostatecznie zostajg one czgsto usuniete podczas reakcji chemicznej. Innymi stowy
ekonomia atomowa sprzyja temu pierwszemu rodzajowi atomow, podczas gdy ten drugi stanowi
balast syntezy, obnizajac jej ekonomie atomowg. Na rysunkach 33b i 33d przedstawiono

statystyczny rozktad ilosci atomow wegla 1 wodoru w badanej bibliotece zwigzkow.
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Z analizy rysunku 33b i 33d wynika, ze wraz ze wzrostem liczby atomow wegla w czasteczce cena

zwigzku wyrazona WBM maleje, a MBM rosnie.
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Rysunek 33. Porownywanie srednich cen WBM i MBM zwigzkow z uwzglednieniem

statystycznego rozktadu atomu wegla, wodoru i heteroatomow w badanym katalogu

Abamachem.

/.Regula azotowa

Reguta azotowa w spektroskopii mas dla jonow nieparzystoelektronowych powstajacych
glownie w El mowi, ze parzysta liczba atomow azotu odpowiada parzystej masie czgsteczkowej,
natomiast nieparzysta liczba atomow azotu odpowiada nieparzystej masie czasteczkowe;.
Natomiast ta sama reguta dla jonéw parzysto-elektronowych powstajacych gtownie w ESI, APCI
i MALDI decyduje o tym, ze parzysta liczba atomow azotu odpowiada nieparzystej masie

czasteczkowej, a nieparzysta liczba atomow azotu odpowiada parzystej masie czgsteczkowe;.
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Jony nieparzystoelektronowe to M™, a jony parzystoelektronowe to M+H*, M-H*, M+Na*, M+CI

itp.104,

Z molekularnego punktu widzenia reguta azotowa porzadkuje MW czasteczek zawierajacych
atomy azotu. Na rysunku 34. przedstawiono ceny WBM i MBM odpowiednio dla czgsteczek
z parzysta 1 nieparzysta liczba atomow azotu. Na rysunkach 34a i 34c mozna zaobserwowaé
interesujacy efekt odpowiadajacy regule azotowej. Parzyste i nieparzyste czasteczki przedstawiane
sg przez oddzielne krzywe cenowe. Ponadto srednio drozsze sg zawsze te czgsteczki, w ktorych
jest mniej atomow azotu (rysunek 34Db). Taki spadek liczby atomdéw azotu obserwuje si¢
w przedziale masy od ok. 220 do 400 Da. Powyzej 400 Da zalezno$¢ nabiera charakteru bardziej
chaotycznego. Nie jest jasne, czy obserwowana ,reguta azotowa” jest wyrazem jakiej$

prawidtowosci elementarnej lub chemicznej, czy tez, co wydaje si¢ bardziej prawdopodobne,

+  parzysta liczba atoméw N

determinowana jest splagtaniem zmiennych zaleznych i niezaleznych.
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a b - 5
L 10
800 235 g 4r
- 2 . &
o E 3t " =
& 600 £ ) g 3
© ' T A Q
N 25| k>
cC W m© e | .
8 400 BT 1 AR E 2 S
o PR L @ PR
= L © Foa 5 w RES:
D 20017 = ‘ o1 F.%
) ] o 15 . © 7
b wem | @ = 7 MBM
0 @ " 80
200 400 600 800 200 400 500_1 800 5200 400 600 800
MW bin [g mol™"] MW bin [g mol] MW bin [g mol "]

Rysunek 34. Cena jako funkcja liczby atomu azotu (a) WBM vs. MW bin (b) Srednia liczba
atomow azotu vs. MW bin (¢) MBM vs. MW bin.

Jednym z wyjasnien obserwowanej reguty azotowej moze by¢ fakt, ze koordynacja atomow
wegla 1 azotu w czasteczkach chemicznych jest r6zna. Jesli czasteczka zawiera atomy azotu,

to zmniejsza si¢ catkowita liczba atomow wegla i ro$nie ci¢zar czasteczkowy zwigzku (C=12
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N=14). Fakt ten decyduje o tym, ze analogiczne zwiazki z azotem przesuwaja si¢ ku wyzszym

wartosciom MW, co przedstawia rysunek 35. poréwnujacy analogi weglowe z analogami
azotowymi.

Liczba atomow AC 11 10
(ang. atom count)

Masa czasteczkowa ~ MW

45,08 g/mol
(ang. molecular weight) 4440 glmol ;
/\/ i /\/ W
H,C HsC
: , 14
Liczba atomow AC 13
(ang. atom count)
Masa czasteczkowa MW 58,12 g/mol 59,11 g/mol

(ang. molcular weight)

Rysunek 35. Zaleznos¢ miedzy MW a AC dla grafow zwigzkow C—N.
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8. Wplyw dostepnosci syntetycznej na cene biblioteki

Abamachem

Badania i rozwoj rynku farmaceutycznego wymagaja szybkiej syntezy potencjalnie
nowych lekow (drug candidates). Systemy projektowania mogg tatwo tworzy¢ wirtualne
biblioteki struktur de novo, jednakze to chemicy musza nast¢pnie te struktury syntetyzowac,
co nie zawsze jest zadaniem flatwym. Dlatego narzedzia obliczeniowe/komputerowe
wspomagajace projektowanie syntez s3 wykorzystywane przez chemikow, poniewaz
przyczyniaja si¢ do skrocenia czasu wstepnego etapu projektowania nowych zwigzkow oraz
do obnizenia jego kosztow. Narzedzia obliczeniowe/komputerowe Wspomagajace
projektowanie syntez to na przyktad deskryptory dostepnosci syntetycznej SAS zwigzku lub

wskazniki ztozonosci czasteczek organicznych®.

W przeprowadzonych badaniach przeanalizowano wpltyw syntetycznej dostepnosci na ceng
czasteczki dla biblioteki Abamachem. Na rysunku 36. przedstawiono wplyw syntetycznej
dostepnosci na cen¢ czasteczki dla zwigzkéw organicznych katalogu Abamachem.
Z interpretacji rysunku 36a prezentujacego zalezno$¢ S$redniej syntetycznej dostepnosci
w stosunku do binowanej masy czgsteczkowej wynika, ze wraz ze wzrostem MW w przedziale
ok. 200 Da do 400 Da deskryptory SAS1 mieszcza si¢ w zakresie od 3.5 do 4.5. Srednio
syntetyczna dostgpnos¢ zwiazkéw biblioteki Abamachem przyjmuje spodziewang $rednia
warto$¢, lokujac si¢ w poblizu sredniej miedzy 1-10, ktora wynosi 5. Powyzej 400 Da zalezno$¢
nabiera charakteru chaotycznego, ze wzgledu na malg reprezentatywno$¢ zwigzkéw w tym
zakresie masowym. Powyzej 400 Da wynik binowania SAS1 jest chaotyczny. Oznacza to, ze
wykres binowanych wartosci nie ma charakteru cigglego. Na rysunku 31b przedstawiono
zalezno$¢ sredniej ceny $/g w stosunku do binowanej syntetycznej dostepnosci SAS1 bin.
Z analizy rysunku 36b wynika, ze dla badanej populacji zwigzkow $rednia cena $/g ro$nie wraz
ze wzrostem SASL. Ponadto obliczony wspotczynnik korelacji miedzy $rednig ceng $/g
a binowang syntetyczng dostepnosciag SAS1 bin wynosi Rpin=0.925. Wysoka korelacja swiadczy
0 tym, ze chemia odgrywa wazng rol¢ w ustalaniu ceny. Wraz ze wzrostem ceny ros$nie SASI.

Nie ma natomiast wyrazniej korelacji miedzy SAS1 a MW (obserwujemy niewielki spadek
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SAS1 ze wzrostem MW).Oznacza, to ze $srednio w kazdej grupie zwigzkéw mozna spotkac

takie, ktorych synteza jest trudna oraz takich, ktora syntez jest tatwiejsza (rysunek 36a).

6 800
270. -
) 2105 |3 ? D600 e
5 &, v
— : ) rd
2 ngse g 400 &
4 'Y ', _-..-':","::'..-..- o
%) Eﬁ&"&"‘%&? 19 e
=33 - T 200
0
200 400 600 800 . 5 10
MW bin [g mol'] SAS1 bin

Rysunek 36. Analiza obliczonego deskryptora (a) dostgpnosci syntetycznej SAS1 vs. MW bin (b)
sredniej ceny $/g vs. SAS1 bin.

9. Ewaluacja statystyczna uzyskanych modeli struktura-
cena

Modelowanie statystyk molekularnych metoda biniowania wymaga statystycznej walidacji.
W badaniach zastosowano metod¢ randomizacji zmiennej zaleznej y. Metody weryfikacji
statystycznej modeli wielkich danych stanowia na przyktad metody y- randomizacji (ang. y-
Randomizatiom) lub walidacji krzyzowej (ang. Cross-validation). W przeprowadzonych
badaniach zastosowano metode y- randomizacji. Metody y- randomizacji i walidacji krzyzowe;j
stosowane sa na przyklad do sprawdzenia poprawnosci i1 wiarygodnosci modeli
QSPR/QSAR!%, Natomiast do modelowania QSPR/QSAR wykorzystuje si¢ czesciej metody
regresji liniowej i wielokrotnej regresji liniowej (MLR ang. multilinear regression) czy metode
PLS (ang. partial least square)!®®. Nastepnie przeprowadza si¢ walidacje wewnetrzna

i zewnetrzng W celu dokonania oceny stabilno$ci modelu i zdolnosci jego prognozowania.
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9.1. Metoda Y-randomizacji

Metoda y-randomizacji polega na badaniu korelacji migdzy zmienng zalezng (Y)
a zmienng predykcyjng (X), ktora jest deskryptorem obliczanym na podstawie struktury
molekularnej. Walidacje statystyczng modelu nalezy rozpoczaé od przygotowania zbioru
danych. Kolejnym etapem jest podzial zbioru danych na zestaw treningowy uzywany
do budowania modelu rzeczywistego i zbioru, dla ktorego wartosci sa prognozowane. Podziat
na zbiory danych zalezy od wielkosci catego zbioru oraz celu badania. Y- randomizacja moze
sktada¢ sie z kilku etapow, dla ktorych pierwotna macierz deskryptoréw X jest stala, a tylko
wektor Y jest losowy. Powstaje pytanie, w jaki sposob nalezy analizowaé wyniki randomizacji?
Odroznienie modelu rzeczywistego od modeli losowych mozna oceni¢ na podstawie
odpowiedniego poziomu ufno$ci dla rozktadu normalnego. Innym podejsciem do tej kwestii jest
obliczenie wspotczynnika korelacji Persona r migdzy rzeczywistym wektorem y a losowym
wektorem y. Analizuje si¢ zatem dwa zbiory korelacji r - Q%yrang dla modeli losowych i r - R?yrang
dla modeli rzeczywistych!®. Ich zroznicowanie pozwala na odrdznienie efektow losowych

od rzeczywistych korelacji.

Qyrana = @ + bor 1)
Rjzzrand = ag + bgr (2.2)

Model rzeczywisty charakteryzuje si¢ tym, ze jest wolny od Korelacji przypadkowej
wowczas, gdy punkty przecigcia majg wartosci ag < 0,05 i ar < 0,3, a korelacja migdzy

rzeczywistymi i losowymi wektorami y jest rowna zero (r =0).

Zestaw przyktadowych analiz wykorzystujacych metode y-randomizacj¢ opisano w zataczniku 1.
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Rysunek 37. Schemat y- randomizacji dla zestawu danych OSAR sktadajgcych sie z wartosci
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pICso dla 59 zwigzkow wedtug™'. Widac, ze odroznienie efektow losowych od rzeczywistych

korelacji jest trudne, co swiadczy, ze w duzym stopniu obserwowane relacje majq charakter

losowy.

gdzie:
a) poréwnanie wartosci pICso zestawu treningowego i predykcyjnego;

b) Y- randomizacja, gdzie czarny kwadrat przedstawia model rzeczywisty, a biate kwadraty —
model losowy (kodowany).

Na rysunku 38. przedstawiono walidacj¢ statystyk molekularnych y- randomizacji dla
zestawu danych katalogu Abamachem.

W przeprowadzonych badaniach w celu weryfikacji wiarygodnosci statystycznej
wykonano randomizacj¢ wartosci oraz cen $/g i $/mol w stosunku do MW bin. Przeprowadzona
randomizacja polegata na tym, ze dla 10 000 tys. losowych czasteczek (ze zbioru Abamachem)
przypisane zostaly randomizowane (losowe) wartosci z zakresu 0-1 (rysunek 38a) lub
randomizowane (losowo przypisane) ceny $/g i $/mol (rysunek 38b,c). Przeprowadzona analiza
wykazuje, ze w przypadkach randomizacji wartosci cen $/g i $/mol w obszarze, gdzie populacja
czasteczek jest duza [220-400 g/mol] uzyskuje si¢ model, w ktorych $rednio ceny $/g i $/mol

nie zalezg od MW. Tam, gdzie reprezentatywno$¢ statystyczna jest mniejsza, model ma
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charakter chaotyczny MW=>400 g/mol. Poréwnujac rozktad rzeczywistych $rednich cen $/g
i $/mol (rysunek 3d,e), z modelami randomizowanymi (rysunek 38b,c) obserwuje si¢, ze modele

rzeczywistych cen odbiegaja od modeli randomizowanych.
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Rysunek 38. Analiza statystyczna dla katalogu Abamachem — (a) randomizacja wartosci vs. MW
bin (b) randomizacja cen $/g vs. MW bin (c) randomizacja cen $/mol vs. MW bin (d) srednia
cena $/g vs. MW bin (e) srednia cena $/mol vs. MW bin.

10. Interpretacja uzyskanych wynikow

Jednym z pytan, ktore mozemy zada¢ w aspekcie molekularnych czynnikoéw ekonomii
atomowej jest pytanie, czy ptacimy za liczbg czasteczek, czy ilo§¢ materii. Pojecie zwiazku
chemicznego nie jest precyzyjnie definiowane przez IUPAC2. W chemii klasycznej chemicy

poprzez zwigzek chemiczny intuicyjnie najczesciej rozumiejg czasteczke (molekule) sktadajg
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si¢ z co najmniej dwoch réznych atomoéw oraz odpowiadajaca jej substancje lub (odmiang
chemiczng), ztozong z kilku tych samych czasteczek (molekut), ktore sg w ten czy w inny
sposob mierzalne. Formalnie jednak zwigzkiem chemicznym okresli¢ mozna zaroéwno
pojedyncza czasteczke, jak i substancje, ktéra jest zbiorem takich czasteczek ,,in vitro™!,
Waznym aspektem w analizowaniu problemu zwigzku chemicznego jest jego opis dokonany

przez mierzalne wtasciwosci (substancja) lub obliczeniowe deskryptory (czasteczka).
10.1. MW deskryptor molekularny czy wlasciwos¢

Czasteczka jest powtarzalnym elementem badan chemicznych. Jej struktura i transformacje
sa obiektem zainteresowania chemikoéw. Zwigzki chemiczne reprezentowane sa W przestrzeni
chemicznej, w tym takze w postaci in silico, przez dwa typy parametrow. Pierwsze z nich
to deskryptory molekularne, drugie zas to wiasciwosci. Deskryptory molekularne odnoszg si¢
do czasteczki 1 sa obliczane w operacjach wirtualnych, natomiast wlasciwosci odnoszg si¢
gldwnie do substancji i mozna je jedynie mierzy¢ eksperymentalnie (Rysunek 39.). Czesto
odrdznienie deskryptoréw i wlasciwosci nie jest proste. Niektore parametry, jak na przyktad
masa czasteczkowa MW, moga by¢ zarowno deskryptorem, jak i1 wiasciwoscig. Masa
czasteczkowa MW moze by¢ wlasciwoscia, jesli jest mierzona dla jednej czasteczki,
na przyktad w spektrometrii mas MS. Natomiast MW moze by¢ deskryptorem w wyniku
zsumowania udziatu mas poszczegdlnych atomow w taczng MW dla pojedynczej czasteczki.
Cigzarem 1 mola substancji jest jego MW [g/mol], podczas gdy masa pojedynczej czasteczki -
MW [Da]. Korelacja miedzy tymi dwiema zmiennymi wynosi 100% wowczas, gdy
odwzorowujemy zbior substancji w zbior czasteczek i odwrotnie. Formalnie transformacja ta
wymaga liczby Avogadro (Na), MW [Da] * Na = MW [g / mol]®. W chemii czesto zapomina

si¢ o tej roznicy miedzy miarg Daltona versus g/mol.
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Zwiazki chemiczne
reprezentowane w przestrzeni
chemicznej w tym takze in silico

Wiasciwosci
odnosza si¢ gldwnie do substancji i mozna
je jedynie mierzy¢ eksperymentalnie.

Deskryptory molekularne
odnosza sie do czasteczki i s3
obliczane w operacjach wirtualnych.

TAURYNA

TAURYNA

Jedna czgsteczka Cala populacja substancji
MW [Da] MW [g/mol]

Rysunek 39. Deskryptor molekularny czqsteczki a wiasciwosé substancji.

10.2. Masa czasteczkowa jako miara zlozonosci czasteczki

Obiektem zainteresowania chemikéw sg wiasciwosci czasteczki chemicznej oraz jej
przemiany. Czesto przyjmuje si¢, ze Wraz ze wzrostem czasteczki rosnie jej ztozono$¢. W takim
ujeciu masa czasteczkowa MW moze byC¢ postrzegana jako najprostsza, Szeroka miara

ztozonosci czasteczkowe;j'%,

Na rynku zwigzkéw chemicznych stosuje si¢ wagowa miarg ilo$ci zwigzku WBM- $/g.
Taka miara jest typowa dla rynku, na ktorym wigkszos¢ towarow wycenia si¢ w $/kg. Inng miarg
jest molowa miara ceny - MBM- np. $/mol; miary molowe powszechnie stosowane sg w chemii.
Na rysunku 40. zilustrowano poréwnanie miary wagowej WBM i molowej MBM na
przyktadzie czasteczki benzenu i anulenu, ktora jest doktadnie trzykrotno$cig masy benzenu.

WBM normuje substancj¢ przez statg mas¢, MBM natomiast — przez stalg liczbe czgsteczek.
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MBM

$/mol

WBM

Rysunek 40. Porownanie miar (a) molowych MBM (b) wagowych WBM mas

gdzie :

e MBM- reprezentuje t¢ samg liczba czasteczek,

e WBM - reprezentuje liczbe czasteczek odwrotnie proporcjonalnych do MW.

11. Efekty hiperboliczne

Ciekawym efektem obserwowanym w zaleznosci ceny WBM jest nieliniowos$¢ obserwowana
dla niskich wartosci MW. Efekt ten jest bardzo trudny do zrozumienia i wyjasnienia. Warto
jednak zauwazy¢, ze podobne trudnos$ci interpretacyjne wystepujg dla przebiegu wydajnosci

ligandu od HAC lub MW (rysunek 41.)
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Rysunek 41. Zaleznosé¢ LE vs. HAC and BEI vs. MW dla szeregu ligandéw®*. Rysunek (b) dane

przeliczone na BEIl wg.84, wedtug publikacji wlasnej*®.
Warto takze zwréci¢ uwage na analogie migdzy definicja ceny WBM a LE (BEI):

LE = (1.37*pI Cso)/HAC
BEI= plCso/MW

Cena WBM $/g = (cena dla mola substancji)/MW

LE definiowane jest jako stosunek wigzania ligandu do liczby atoméw cigzkich:

gdzie:

(2.3)

P - to wlasciwo$¢ wigzagca (dowolna whasciwos¢ mierzona w celu zdefiniowania interakcji

pomiedzy ligandem a receptorem),

HAC- to liczba atomoéw ciezkich lub HC (liczba atomow wodoru), AC (catkowita liczba

atomow) itp.
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Natomiast BEI definiowane jest jako stosunek wiasciwosci wigzacej (ang. binding
property) lub wlasciwoSci wigzacej znormalizowanej molowo (ang. molar- normalized
property) do masy czasteczkowej zwigzku:

BEI = — BEI = —mol (2.4)
MW MW

gdzie:

P — to wlasciwos¢ wigzaca (dowolna wiasciwo$¢ mierzona w celu zdefiniowania interakcji
pomigdzy ligandem a receptorem),

Pmol- odnosi si¢ do wilasciwosci znormalizowanej molowo, np. powinowactwa wigzania
molowego.

MW- masa czasteczkowa w Daltonach [Da].

Mozna poszerzy¢ definicje LE obejmujaca dowolng wiasciwos¢ znormalizowang
molowo Pmoi lub deskryptor molekularny (MD). W ten sposéb definiujemy parametr
efektywnosci PE (ang. efficiency parametr), dla ktorego dowolna wlasciwos¢ lub deskryptor

molekularny jest znormalizowany wzgledem: HAC, HC, AC:

Pmol
PEHC = _H

- (2.5)

gdzie:

Pmol- odnosi si¢ do wilasciwosci znormalizowanej molowo, np. powinowactwa wigzania
molowego.

Obserwowane zaleznosci LE od HAC zawsze wykazuja trend krzywoliniowy zblizony do
hiperboli np. (rysunek 42a)? oraz (rysunek 42b)'°. Trend taki przez wiele lat byt zagadkowy.
Dopiero ostatnio zespot Polanskiego zaproponowal wyjasnienie tego efektu efektem
przypadkowej zmiany skali molowej do skali wagowej, jaka obserwuje si¢ w przypadku
oblicznia LE®. Efekty takie, okreslili oni jako hiperboliczne. Mozna je powszechnie

obserwowac w lieraturze na przyktad modele pokazane na rysunku 42.
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Rysunek 42. Efekt hiperboliczny miary LE, gdzie: LE=IC50/HAC vs. HAC®2,11°,

Warto zauwazy¢, ze efekt nieliniowosci obserwowany dla niskich wartosci MW cena $/g
vs. MW (rysunek 43.) przypomina wtasnie trend LE (BEI). Efekt ten mozna zinterpretowac
jako trend hiperboliczny, ktory moze by¢ obserwowany tylko w zakresie najnizszych MW.
Rodzi si¢ pytanie, z czego wynika taki ksztatt zaleznosci cena vs. MW?
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Rysunek 43. Zaleznos¢ srednich cen [8/g] vs. MW bin dla zwigzkow chemicznych Abamachem.
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Zaleznosci przedstawione na rysunku 44. przedstawiaja efekty hiperboliczne dla sredniego
znormalizowanego procentowego udzial atomow wegla (rysunek 44a) i azotu (rysunek 44b)
w zwigzku chemicznym w stosunku do warto$ci binowanej masy czasteczkowej w badanym
katalogu Abamachem. Interesujace, ze takze w tym przypadku obserwujemy nieliniowe
zaleznos$ci. Tak wiec efekty podobne do trendu LE obserwowaé mozna dla podstawowych

uktadow wiasciwosci/deskryptorow czasteczek i substancji takich jak sktad procentowy.
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Rysunek 44. Sredni znormalizowany procentowy udzial (a) atomu wegla (b) atomu azotu w

zwiqgzku chemicznym w stosunku do wartosci zbinowanej masy czgsteczkowej.

Na rysunkach 45a i 45b zaprezentowano zalezno$¢ sktadu czasteczkowego wzgledem HAC,
AC. Natomiast analiza rysunku 45c pozwala stwierdzi¢, ze efekt hiperboliczny znika wowczas,

gdy sktad podaje si¢ jako wartosci molowe.
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Rysunek 45. Zaleznosci wybranych deskryptorow molekularnych (@) MW/HAC vs. HAC
(b) Br/AC vs. AC (¢) Liczba atomow bromu (molowo) vs. MW.

Porownujac strukture zaleznosci LE, cena, procent masowy:

LE = (1.37*pICs0)/HAC
Cena w $/g = (cena mola substancji)/MW
Atomowy sktad procentowy= udzial molowy /MW

mozna zauwazy¢ istotng analogig, ktora sprowadza si¢ do tego, ze w/w funkcje zawsze
przeksztalcajg relacje zaleznosci molowych do zaleznosci w skali wagowej. Wartosci ICsg
podaje si¢ w wartosciach stezenia molowego. Wprawdzie formalnie rownanie definiujace LE
posiada w mianowniku warto$¢ HAC, a nie MW, jednak HAC jest blisko skorelowane z MW®,
Przeksztatcenie skali molowej do wagowej wiaze si¢ z wystgpowaniem znieksztalcenia trendu
(por. np. krzywe dla Rysunek 45b) Br/AC vs. AC c) Molar BrC vs. MW).Taka deformacja
trendu dtugo nie byta wytlumaczalna. Wyjasnienie tego zjawiska dla LE opisano w publikacji

Polanski et al.,®. Ponizej krétko oméwiono molekularne uwarunkowania tego efektu.

Aktywnosc¢ biologiczna ICso (podana jako stezenie molowe) jest zawsze okreslana w skali
molowej, a wiec dla statej liczby czasteczek. Zmiana skali na wagowa powoduje, ze w jednostce
masy miesci si¢ roézna liczba czasteczek, ktora koreluje z MW, a $cislej - z 1/MW. Im mniejsze
MW, tym wigksza liczba czasteczek. Tak wiec liczba ligandow, ktore moga oddziatywaé
z receptorem ros$nie dla matych MW (HAC) w stosunku 1/MW lub 1/HAC. Tak wiec 1/MW

92



lub 1/HAC sa zrédtem hiperbolicznego odksztalcenia trendu. Innymi stowy statystyka dla skali

wagowej nie spelnia wymogow statystyki Avogadry. Schematycznie przedstawiono to na

rysunku 46.

a b c

@ | O =

o || @5
>

MWig o || MW,g . 19 19

Na czgsteczek Na*1/ MW, Na *1/MW>
czgsteczek  czgsteczek

Rysunek 46. Schemat statystyki Avogadry dla skali molowej (b) oraz wagowej (c) dla dwaoch

réznych czgsteczek (a) wedtug® 1!,

gdzie: dwie czgsteczki MWy [Da] | MWz [Daj (a) mozna skalowaé za pomocg miar molowych do
aglomerujgcych czgsteczek Nasubstancji. Cigzar substancji wyniesie odpowiednio MW1 [g / mol]
i MW, [g / mol] (b) Alternatywnie, odwzorowanie skali wagowej (C) zachowuje stalg mase, np.
1g, wtedy liczba czgsteczek bedzie za kazdym razem rozna, przyjmujgc wartos¢ odpowiednio

proporcjonalne do /MW i 1/MW- . Wirtualny fragment 1 [Da] oznaczono kolorem niebieskim.
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Tabela 5. Znaczenie chemiczne i matematyczne LE wedfug®

Lp. | Znaczenie chemiczne Znaczenie matematyczne Opis
1. Wiasciwos¢ molowa i
MW [g/mol] 14 Wiadciwosé
| | | 1 8 molowa vs. masa
I I I 10} :...‘ ’ czgsteczki
| | | 2 10 ".‘:.' .
| | |
|
| | | B .
| |
| I | 6
| | |
P
(1mole | | 0 200 400 600 800 1000 1200
MW
Liczba Na czasteczek
2. Populacja czasteczek
Deskryptor
molekularny -
(ol oNoNg] .
wirtualny fragment
[sNoNeNg
0000 1 [Da]
0000 . Wiasciwosé-
0000 001 19 substancji
1g 0008
'
_%_ 0.006 '
Wirtualny fragment 1 [Da] | ©
0.004 Y
~
0.002 \\"'"---.. Deskryptor
" molekularny
0 : : : : i ‘ Da -1
0 200 400 600 800 1000 1200
MW [g/mol] Wiasciwosé
% 1/MW [mol/g]
19

1 g substancji (1/MW*Na)
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3. | Skalowanie przez MW lub

HAC
O G
MW HAC
(HC or AC)

80

60

20

0 200 400 600 800
MW

1000 1200

Zalezno$¢ linowa

Wprawdzie hiperboliczny trend zaleznosci cena vs. MW nie moze zosta¢ tak tawo

wyjasniony jak przebieg LE vs. MW lub HAC, lecz wystepujace w tym przypadku analogie

wydaja si¢ takze sugerowac podobne wyjasnienie.

Tak wiec zrodtem efektu hiperbolicznego jest matematyczna zalezno$¢ /MW vs. MW (row. 2.6),

ktorej obrazem jest hiperbola (rysunek 47).

gdzie:

ZH — zalezno$¢ hiperboliczna,

X - dowolna wlasciwos$¢ lub deskryptor (stezenie, aktywnos¢, cena itp.),

ZH=X*% vs.Y

Y — taka sama wiasciwos¢ lub deskryptor (MW, HAC, AC itp.).

0.0127
0.01}
ooosl =
\
Z 0006/ .
0.004 | Voo
~ -
0.002 Se—— .
0
0 200 400 600 800 1000
MW [g/mol]

Rysunek 47. Zaleznosé¢ hiperboliczna 1/MW vs. MW®,

1200

(2.6)
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Generalnie efekty hiperboliczne wynikaja z dualnosci reprezentacji czasteczek. Poniewaz
w chemii stosujemy dwa typy modeli, pierwszy model dla czgsteczek (single molecule), a drugi
model dla molowych reprezentacji czgsteczek (gdzie mol jest substancjg, zbiorem czgsteczek).
Efekty hiperboliczne wynikaja wtasnie z koincydencyjnej korelacji tych dwoch modeli.
W przypadku aktywnosci biologicznej (ICso, LE) stosunkowo tatwo wyjasni¢ molekularne
uwarunkowania takiej nieliniowosci. W przypadku relacji ekonomicznych wyjasnienie jest
trudniejsze. Jednak analiza zalezno$ci struktura cena (SP: structure - price) na zasadzie analogia
matematyczna migdzy LE a ceng WBM sugeruje w tym wypadku podobng etiologi¢ takiego
efektu. To ona najprawdopodobniej decyduje o podobnym trendzie nieliniowym.
Matematycznie w przypadku ceny idealna hiperbola powstaje w przypadku, kiedy cena
molowa jest funkcjg statg MW MBM [$/g] = a (a=stata). W analizowanym przypadku danych
Abmachem MBM w duzym obszarze jest jednak funkcjg liniowag MW: MBM [$/mol] =a *MW.
Kiedy MBM [$/mol] = a *MW, to WBM [$/g] jest funkcjg stata WBM [$/g] =a. Relacje takie
obserwowa¢ mozna na Rysunku 30.

Obserwowane zaleznosci dobrze ilustruja fakt dominowania efektow ekonomicznym na
rynku zwigzkoéw chemicznych, gdzie $rednia cena jest funkcjg ilosci oferowanej masy. Efekt
chemiczny powodujacy wystepowanie trendu nieliniowego zwigzany jest najprawdopodobniej
ze skalg wagowsg. Efekty tego typu obserwuje si¢ zawsze, w przypadku stosowania skali
wagowej. Jego molekularnym uwarunkowaniem jest czynnik zwigzany z odejSciem od
statystyki Avogadry. Poniewaz statystyka liczny czasteczek w jednostce masy koreluje

z 1/MW efekt taki czgsto przybiera¢ moze forme hiperboli.
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Podsumowanie i wnioski

Projektowanie in silico to projektowanie przy uzyciu systemOw obliczeniowych
w wirtualnej przestrzeni komputera. Prace obliczeniowe oraz projektowanie in silico sg znacznie
tansze w porownaniu od eksperymentéw przeprowadzanych w laboratoriach in vitro lub in vivo.
Ze wzgledu na koszt poszukiwania nowych farmaceutykéw, metody informatyczne in silico sg
zatem wspolczesnie powszechnie wykorzystywane przez przemyst farmaceutyczny i chemiczny.
Ze wzgledu na rozmiar przetwarzanych danych w projektowaniu lekoéw, zastosowanie metod
in silico staje si¢ wrecz niezbgdne. Narzedzia chemoinformatyczne stuza jako narze¢dzia
do identyfikacji r6znic miedzy farmaceutykami a biologicznie aktywnymi czasteczkami bedacymi
potencjalnymi kandydatami na leki. Jednak aby w peini zrozumie¢ mechanizm wprowadzania leku
na rynek, niezbedne jest zrozumienie ekonomicznych uwarunkowan projektowania molekularnego

z uwagi na fakt, ze w wigkszosci przypadkow to wtasnie rynek decyduje ostatecznie o losach leku.

Niniejsza praca opisuje modelowanie zalezno$ci migdzy struktura a ceng duzej biblioteki
zwigzkéw chemicznych Abamachem. Planujgc takie badania, stawialiSmy sobie pytanie, czy
mozliwe jest w ogodle uzaleznienie ceny od deskryptoréw molekularnych opisujacych cechy
strukturalne czasteczki chemicznej. Jak ustala si¢ ceny dla tak duzej biblioteki zwiazkow
chemicznych. Nie da si¢ tego zrobi¢ w sposob przesadnie racjonalny. Pomimo prob nie udato nam
si¢ znalez¢é odpowiedzi na takie pytania od firmy Abamachem. Nasze modele sg pierwszymi
modelami typu struktura-ekonomia opisanymi w literaturze. Pokazuja takze problemy analizy
wielkich danych w tym zakresie oraz wskazujg jakie metody moga by¢ uzyte w celu modelowania
statystyk molekularnych opisujacych efekty ekonomiczne. W przygotowanej rozprawie
doktorskiej przeprowadzono eksploracje relacji miedzy strukturg a wiasciwosciami QSPR
(ang. quantitative structure-property relationship) dla duzej biblioteki danych komercyjnych
(ang. building bloks) firmy Abamachem, zawierajacej wykaz ponad 2.2 miliona zwiazkow
chemicznych wraz z ich cenami. Cena jest podstawowym miernikiem efektow ekonomicznych.
Wszystkie towary, ktore dostarcza si¢ na rynek sg wyceniane. Tak wiec zwigzki chemiczne sg
réwniez towarem. Ich ceny podawane sg w przeliczeniu na jednostke masy. W badaniach poddano

analizie statystyki molekularne wielkiej liczby danych przestrzeni chemicznej poprzez
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probkowanie duzej populacji zwigzkéw chemicznych. Zwiazki chemiczne reprezentowane

sg przez dwa typy parametréw reprezentujacych deskryptory molekularne lub wiasciwosci.

Binowanie okazuje si¢ efektywng metoda modelowania statystyk molekularnych w bibliotekach

wielkich danych, pozwalajac na detekcj¢ subtelnych efektoéw molekularnych jak na przyktad reguta

azotowa lub nieliniowos$¢ typowa dla skali wagowej. Wyniki statystyki molekularnej prowadza

ponadto do nastepujacych wnioskow:

>

Biblioteka blokow budulcowych (Abamachem) oparty jest na $rednio stalej cenie za
gram substancji, ktora nie zalezy od MW.

Cena molowa zwigzkow (Abamachem) o wyzszej liczbie atomdw i masie czasteczkowej
jest Srednio wyzsza.

Analiza wielkich danych pozwala na detekcje subtelnych efektow molekularnych typu
reguly azotowe;.

Dla badanej populacji zwigzkow $rednia cena $/g (Abamachem) rosnie wraz ze
wzrostem kompleksowosci czasteczek opisywanych syntetyczng dostgpnoscia
zwigzkow SAS1L .

Sktad chemiczny wptywa na cen¢ - wraz ze wzrostem liczby atomow wegla
W czasteczce cena $/g zwigzku maleje. W przypadku heteroatomow takich jak: tlen,
siarka czy fluor ich obecno$¢ przyczynia si¢ do wzrostu ceny zwigzku i sg one $rednio
drozsze od heteroatomoéw takich jak: chlor, brom, jod czy selen.

Zaleznos$¢ ceny w skali wagowej $/g od MW w zakresie niskich wartosci MW wykazuja
efekt nielintowosci. Efekt ten przypomina trend wydajnosci liganda LE od HAC,

ktérego zrodlem jest zmiana skali molowej na wagowa.

W wyniku przeprowadzonej analizy stwierdzono korelacje miedzy:

v' Srednia ceng molowa a binowana masa, otrzymujac wynik Rpin=0.93. Wysoka wartos¢

wspotczynnika korelacji mozna wytlumaczy¢ faktem, ze w przy wzroscie masy wzrasta

ilo§¢ substancji (materii), ktorg si¢ kupuje, tak wiec powyzsza korelacja oznacza, ze

srednio na rynku czgsteczek ptaci si¢ za ilos¢ materii.
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v Srednia ceng wagowa a binowana syntetyczng dostepnoscia otrzymujac wynik Rpin=0.925.
Wysoka korelacja swiadczy, ze chemia odgrywa istotng role w ksztattowaniu si¢ ceny na

rynku zwigzkow chemicznych.
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CZESC EKSPERYMENTALNA

1. Charakterystyka oprogramowania

1.1 Program MATLAB

W literaturze poswigconej chemii organicznej opisano wiele nowych czynnosci
chemoinformatycznych dziatajacych w $rodowisku MATLAB. Jest to srodowisko
programowania, ktore rozwija si¢ juz od ponad 25 lat. Program ten jest interaktywnym
srodowiskiem programistycznym umozliwiajagcym zardwno przeprowadzenie obliczen,
jak i wizualizacje 1 analizg¢ danych. Wysokiego poziomu jezyk programowania
zaimplementowany w srodowisku MATLABA przeznaczony jest do tworzenia efektywnych
algorytméw obliczeniowych!!2, Jezyk ten umozliwia takze prace na macierzach, wektorach
I strukturach. Warta podkreslenia jest roznorodno$¢ zastosowan umozliwiajaca wykorzystanie
dostepnych w programie funkcji i narzedzi''®. Na rysunku 48. zilustrowano schemat dzialania
programu MATLAB.

k| f ) r 5
Dostep Analiza i Wizualizacja Udostepnianie
Pliki . Raporty i
N Modelowanie i dokumentacja
" ;{} analiza danych ) ) )
| o=
I SR
R Projoktowanie ':‘:2}2::‘:3;7

E 5 - | =k

-
] X, [,
Projektowanie e —
Sprzqt Aplikacji Aplikacje
i (¥ MATLAB gl
VAV AL oxe C/C4+
; O Java Jdil
v
« w S

Automatyzacja

Rysunek 48. Schemat pracy w programie MATLAB4,
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Praca w $rodowisku programistycznym MATALB rozpoczyna si¢ od importu danych
z plikéw, baz danych lub sprzetow pomiarowych, takich jak na przyktad karta pomiarowa czy
oscylokop. Po zaimplementowaniu danych do srodowiska programistycznego kolejnym etapem
jest analiza 1 wizualizacja danych. Do tworzenia algorytmow i ich wizualizacji w MATLABIE
wykorzystuje sie specjalistyczne funkcje i narzedzia, czyli tzw. ,, Toolboxy” bedace modutami
rozszerzajacymi funkcjonalno$¢ srodowiska w obrebie danej dziedziny nauki. Trzecim etapem
pracy jest udostgpnienie wynikow poprzez generacj¢ raportu w formacie: HTML, Word,
LaTEX, PDF, kodu C czy tez gotowej aplikacji okienkowej. Omoéwione wyzej cechy decyduja
0 tym, ze srodowisko MATLAB jest szczegdlnie przydatne w procesie przetwarzania danych

molekularnych.

1.2. Program Instant JChem

Instant JChem to program pozwalajacy tworzy¢, analizowaé i zarzadza¢ strukturami
chemicznymi i biologicznymi. Srodowisko programistyczne posiada narzedzia do zarzadzania
bazami danych, ktore zawierajg informacj¢ na temat milionow struktur, zapewniajgc wygodne
I proste analizy danych chemicznych. Instant JChem dysponuje szeroka funkcjonalnoscia,

w tym umiejetnoscia konfigurowania baz danych oraz wizualizacji i analizy danych.

Podstawowag czynnoscig dokonywana w Instant JChem jest tworzenie bazy
z zaimportowanych danych. Instant JChem moze obstugiwaé¢ standardowe formaty plikow
chemicznych (sdf, rdf, nazwa IUPAC, smiles, mrv) podczas importu i eksportu. Zaimportowane
struktury chemiczne zostaja doprowadzone do postaci standardowej. Oprogramowanie to
mozna wykorzysta¢ dodatkowo do obliczenia roznych deskryptorow, takich jak np. logP czy
pKalls,

1.3. Program SYLVIA

Program SYLVIA (ang. Synthetic Accessibility Score) stuzy do obliczania oceny
syntetycznej dostepnosci zwigzkoéw organicznych. Zostal opracowany przez zespot
prof. Johana Gasterigera z Friedrich-Alexander-University of Erlangen-Niirnberg. Program

oblicza syntetyczny wynik dostepnosci zwiazkow organicznych w skali od 1 do 10, gdzie 1- s
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to zwiazki tatwe do zsyntetyzowania, a 10- trudne do zsyntetyzowania. Program obstuguje
standardowe formaty plikow chemicznych, takie jak SD, RDfile i SMILES, a takze posiada
opcje filtrowania i sortowania zwigzkoOw oraz graficzny interfejs dla uzytkownika. Metoda
obliczania dostgpnosci syntetycznej uwzglednia wiele kryteriow, takich jak ztozono$¢ struktury
molekularnej, ztozono$¢ ukladu pierScieniowego, licze centréw Stereoorganicznych, oraz

podobienstwo do zwigzkéw dostepnych w handlu®1%®,

2. Formaty analizowanych danych

W celu wezytania danych znajdujacych si¢ w katalogu Abamachem dostgpnych w formacie
sdf na potrzeby analizy niezb¢dne byto przekonwertowanie formatu pliku (*.sdf) na format
pliku (*.x1sx) , ktore wykonano w programie Matlab, a nastepnie zapisanie danych w formacie
(*.mat).

Tabela 6. Podzial i format przetwarzanych plikow w zaleznosci od uzytych programow dla

katalogu Abamachem

Nazwa pliku i format Program
Abamachem_BuildingBlocks 150.sdf Instant JChem
economic_data.xlIsx MS Excel, MATLAB
liczna_atomowl.csv - imput CompoundParser.exe

liczba atomow1 wynik.csv - output

economic_data.mat MATLAB
sylvia_result.mat SYLVIA, MATLAB

Przetwarzanie pojedynczych plikow sdf — ... nie stanowi istotnego problemu. Problemem jest

natomiast automatyczna konwersja danej populacji danych tego typu.
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3. Etapy analizy i przetwarzania danych Abamachem

3.1. Pobranie danych Abamachem

Badania rozpoczeto od pobrania ze strony internetowej http://www.abamachem.net

katalogu blokéw budulcowych firmy Abamachem zawierajacej zwiazki chemiczne dostgpne na

rynku wraz z cenami (nazwa katalogu- Abamachem_BuildingBlocks_1503.sdf.)

3.2. Importowanie danych w programie Instant JChem

Kolejnym etapem byto przetwarzanie surowych danych wejSciowych poprzez import
katalogu - Abamachem_BuildingBlocks 1503.sdf do programu Instant JChem 15.11.9.0
(Wybierajac menu File —Import file— Next—Finish).

3.3. Generowanie deskryptorow w programie Instant JChem

Po zaimportowaniu katalogu w programie Instant JChem obliczono na podstawie struktury

zwigzku wybrane deskryptory molekularne, takie jak:

v" Smiles v" Ring Count,

v Atom Count, v" Rotable bons,

v" Bond Count, v' Asymetric atoms,
v" LogP, v' Strondest acid,

v' LogD, v’ Strongest basic,
v" Chiral Atoms, v TPSA,

v H bond acteptors, v’ Bioavailability,
v" H bond donors, v" Lead lankness.

(Wybierajac menu Data— New Chemical Terms Field —Expression: Smiles —OK).
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Rysunek 49. Widok okna programu Instant JChem po zaimportowaniu katalogu Abamachem

i obliczeniu wybranych deskryptorow molekularnych.

3.4. Eksportowanie danych w programie Instant JChem

Wygenerowane dane przetworzono w pliku Excela. Eksport wykonano wybierajac menu

File —Export to file...—economic_data.xIsx— Next—Finish.

Komentarz: po eksporcie plik economic_data.xlsx sktada si¢ z trzech arkuszy. Podzial na trzy
arkusze byt niezbedny, poniewaz MS Excel w jednym arkuszu moze pomiesci¢ tylko 1048576
pozyciji.

e Arkusz 1 zawiera dane od 1-1000000;

e Arkusz 2 zawiera dane od 1000001-2000000;

e Arkusz 3 zawiera dane od 2000001-2248243.

3.5. Obliczanie poszczegélnych atomow za pomocg aplikacji

CompoundParser.exe
Innym problemem byta konwersja danych Abamachem z reprezentacji typu wzor
czasteczkowy do danych. W tym celu zaprogramowano 1 napisano aplikacje

CompoundPrser.exe. Aplikacja ta oblicza na podstawie ,,Formuty C13HI5SN303” wszystkie

dostgpne atomy, z ktérych sktadata si¢ dana czasteczka.
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Procedura obliczenia poszczeg6lnych atomow przy pomocy aplikacji CompoundParser.exe:
a) Wstepna obrobka danych

Z pliku economic_data.xIsx skopiowano kolumn¢ o nazwie Formuta do nowego pustego
pliku MS Excel, ktory nastepnie zapisano w formacie (*.csv) rozdzielanym przecinkami (nazwa

pliku — liczba_atomow1.csv).

Imput Output

liczba_atomowl.csv liczba_atomowl_wynik.csv
(dla zwiazkow od 1 -1000000)

liczba_atomow2.csv liczba_atomow?2_wynik.csv
(dla zwigzkow od 1000001-2000000)

liczba_atomow3.csv liczba_atomow3_wynik.csv
(dla zwiazkow od 2000001-2248243)

Komentarz: wazne jest, aby stworzony plik liczba_atomowl.csv posiadal t¢ sama Sciezke

dostepu, co aplikacja CompounParser.exe (czyli znajdowal si¢ w tym samym katalogu).

b) Uruchomienie aplikacji CompoundParser.exe

Na komputerze nalezy jednocze$nie nacisnac: 7 rw pojawiajacym si¢ okienku nalezy

wpisa¢ Otworz— cmd— OK.

ld

Uruchamianie

Wpisz nazwe programu, folderu, dokumentu lub
zasobu internetowego, a zostanie on otwarty przez
system Windows.

Otwaorz: EEEI ~

0

e

W pojawiajacym si¢ oknie dialogowym nalezy wpisa¢ nastgpujace polecenia:

C:\User\Urszula>cd C:\Users\Urszula\Desktop\CompundParser_bin
Enter

C:\Users\Urszula\Desktop\CompundParser_bin >CompoundParser.exe
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Enter
C:\Users\Urszula\Desktop\CompundParser_bin
>CompoundParser.exe liczba_atomowl.csv liczba_atomowl wynik.csv

Enter

INDOWS\system32\emd.exe - CompoundParser.exe liczba_atomow1.csv liczba_atomow1_wynik.csv =) < |

Rysunek 50. Wyglgd okna dialogowego po uruchomieniu aplikacji CompoundParser.exe

Komentarz: Obliczenia te zostaly wykonane dla wszystkich zwigzkow w badanym katalogu
Abamachem. Ponadto obliczone liczby atomdéw zostaty nastgpnie otwarte w MS Excel i

przekopiowane jako kolejne kolumny do pliku economic_data.xlsx

3.6. Wczytanie danych do programu MATLAB R2015a

Wczytanie danych econommic_data.xlsx do programu MatlabaR2015a wykonano

wpisujac nastepujace polecenia do okna dialogowego Command Window:

>>economic_data_1=xlsread('C:\Users\Urszula\Desktop\abamachem\economic_data.xlIsx',1);
>>economic_data_2=xlIsread('C:\Users\Urszula\Desktop\abamachem\economic_data.xlsx',2);
>>economic_data_3=xlsread('C:\Users\Urszula\Desktop\abamachem\economic_data.xIsx',3);

>> economic_data=[economic_data_1,economic_data_2, economic_data_3];
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gdzie:

e economic_data_1- nazwa pliku
e xlsread- komenda umozliwiajaca wezytanie pliku MS Excela do programu Matlab
e 'C:\Users\Urszula\Desktop\abamachem economic_data.xIsx’ - $ciezka dostepu dla

wczytywanych danych

e 1-pierwszy arkusz w pliku economic_data.xIsx

Komentarz: ze wzglgdu na duzy rozmiar analizowanych danych niezb¢dne byto wprowadzenie

kazdego arkusza Excela z osobna, a nastgpnie ztaczenie trzech arkuszy w jeden plik o nazwie

economic_data.

Rysunek 51. Widok okna programu MATLAB po wczytaniu danych economic_data.xlIsx
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Tabela 7. Nazwy kolumn wczytanych danych economic_data.xlsx do programu Matlab

Kolomna 1 Kolomna 2 Kolomna 3 Kolomna 4 Kolomna 5 Kolomna 6 Kolomna 7 Kolomna 8 Kolomna 9 Kolomna 10
LP MW Cenadlal | Cenadla Cenadla5 | Cenadla LogP AC BC Chiralne

g 109 g 25¢ atomow
Kolomna 11 Kolomna 12 | Kolomna 13 Kolomna 14 | Kolomna 15 | Kolomna 16 Kolomna 17 | Kolomna 18 Kolomna 19 | Kolomna 20
H bond H bond Liczba Rotable Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba
acteptors donors pier§cieni bonds atoméw C | atoméw H | atoméw N | atoméw O | atoméw S | atoméw Br
Kolomna 21 Kolomna 22 | Kolomna 23 Kolomna 24 | Kolomna 25 | Kolomna 26 Kolomna 27 | Kolomna 28 Kolomna 29 | Kolomna 30
Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba Liczba
atomow atomow atomow Se | atomow atomow atomow atomow atomow atomoéw atomow
F | Na Sn P Si B K Cl

Ostatnim krokiem jest zapisanie wczytanych danych poprzez naci$niecie menu Save

Workplace pliku o0 nazwie economic_data.mat

3.7. Obliczenie syntetycznej dostepnoSci przy uzyciu programu

SYLVIA

Syntetyczne wyniki dostgpnosci (ang. synthetic accessibility score) obliczono przy uzyciu
programu SYLVIA wersji 1.4 (Molecular Networks GmbH). Wszystkie z nich, oprocz 180

rekordow, zostaly pomyslnie przetworzone w programie SYLVA.

Obliczenia syntetycznej dostgpnosci przeprowadzono dla katalogu
Abamachem_BuildingBlocks 1503.sdf dla wszystkich zwigzkoéw chemicznych. Nastepnie
przetworzono plik do formatu (*.mat) i nazwano go sylvia result.mat, ktory wykorzystano do

dalszych analiz.

3.8. Obliczenie wspoélczynnikow korelacji

Wspotczynniki korelacji obliczono pomiedzy wybranymi deskryptorami, a ceng (Tabela
4.) Obliczenia wykonano w programie MATLAB wpisujac nastepujace polecenia do okna
dialogowego Command Window:
>>wsp_korelacji=[economic_data, sylvia];

>>correcoef (wsp_korelacji (:,2), (wsp_korelacji (:,3).*wsp_korelacji(:,2)), ‘rows’, ‘pairwise’);

Komentarz: Na potrzeby obliczenia wspotczynnikéw korelacji  potaczono dwa pliki

economic_data.mat i sylvia.mat w jeden plik.
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METODY

Katalog firmy Abamachem z duzg biblioteke danych 2,248,243 chemicznych oferowanych
na rynku zostaly pobrane ze strony internetowej (http://www.abamachem.net/~~HEAD=pobj).
Dane zostaty pobrane w formacie SDF. Nastepnie zapisane dane zostaly przygotowane do dalszego
przetwarzania (powielone indeksy zostaly usuniete). Uzyto wersji programu JChem 14.7.28
wydanej w 2014 do otwierania pliku w formacie sdf. Obliczenia przeprowadzono przy uzyciu
programu MATLAB wersji R2015b. W programie MATLAB réwniez napisano dodatkowe wtasne
skrypty, ktére zostaly wykorzystane do analizowania badanych struktur. Uzyto komputera
z systemem operacyjnym Windows 64- bitowym z procesorem Intel Core i5-4210U 1.7 GHz
1 pamigcig 8.0 GB. Syntetyczne wyniki dostgpnosci Tabela 1 SAS 1 obliczono przy uzyciu
programu SYLVIA wersji 1.4 (Molecular Networks GmbH). Wszystkie oprocz 180 rekordow

zostato pomyslnie przetworzonych w programie SYLVIA.
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ZALACZNIKI

Zalacznik 1 Metody y-randomizacji i walidacji krzyzowej (przyklady

literaturowe)
Metoda y-randomizacji

Na rysunku 52. przedstawiono y-randomizacj¢ dla zestawu danych QSPR sktadajgcego si¢
z wartosci przesuni¢¢ chemicznych karbonyl - tlen [&/ppm] dla 50 probek (zwigzkow
benzaldehydéw) opisanych przez osiem deskryptoréw molekularnych'’. Dla kazdego zestawu
danych dokonano 10 i 25 randomizacji losowych aby pokaza¢ wptyw liczby przebiegéw na
statystyke korelacji. Modele PLS (treningowy i predykcyjny) zostalty zbudowany przy uzyciu

danych wczesniej zrandomizowanych.
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Rysunek 52. Schemat prognozowania modelu PLS metodg y-randomizacji®.

gdzie:
e czarny kwadrat — model rzeczywisty,
e niebieskie kwadraty — 10 modeli losowych,
e czerwone kwadraty — 25 modeli losowych

Tabela 8. Statystyka korelacji dla y — randomizacji modeli PLS%,

Patamert 10 iteracji 25 iteracji
Maximum Q?yrand 0,020 0,218
Maximum R2yrand 0,616 0,592
Odchylenie standardowe (Q?yrand) 0,418 0,467
Odchylenie standardowe (R?yrand) 0,162 0,133
y- randomizacja (ryrand V. Q%yrand) -0,900 -0,958
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| y —randomzacja (ryrand VS. R%yrand) | 0,191 [ 0,148

Metoda walidacji krzyzowej

Inna czgsto stosowang metoda statystyczng jest walidacja krzyzowa. Procedura walidacji
krzyzowej jest wykorzystywana do oceny zdolnosci predykcyjnej modeli. Walidacje statystyczna
modelu nalezy rozpocza¢ od przygotowania zbioru danych. Kolejnym etapem walidacji krzyzowe;j
jest podziat danych na dwie grupy (zbiér modelowy i zbidr testowy), w ktorych wartosci
zmiennych zaleznych Y i niezaleznych X sg znane. W zbiorze modelowym optymalizacji podlega
model PLS, ktory w zbiorze testowym wykorzystywany zostaje do przewidywania wartosci §.
Poniewaz w zbiorze danych wartosci y sg znane mozliwe jest obliczanie warto$ci miedzy y- ¥
1 obliczenie bledu. Kolejny przebieg procedury polega na redukcji ze zbioru danych ilosci probek
(jednej probki LOO ang. leave one out lub kilku probek LSO ang. leave several out). Natomiast
dla pozostatych probek buduje si¢ model o r6znej liczbie czynnikdéw na podstawie ktorego wylicza
si¢ warto$¢ zmiennej zaleznej y wykluczonego rzedu. Tak wigc usnigte probki to zbidr testowy
a pozostate probki to zbiér modelowy. Nastepnie po eliminacji ze zbioru danych X, Y okreslonych
rzgdéw tworzone zostaja modele regresyjne, ktore s3a nastgpnie wykorzystywane do
prognozowania wartosci zmiennej zaleznej y wykluczonej probki®. Moc predykcyjng modeli
posiadajaca rézna liczbe czynnikéw wyznacza si¢ w odniesieniu do liczby usunietych probek.
Otrzymane $rednie wartosci wynikow dla modeli o r6znej liczbie czynnikdw wykorzystywane sa
do wyboru modelu o optymalnej kompleksowos¢ (ztozonosci obliczeniowej). W zaleznosci od
jego rodzaju dla modeli kalibracyjnych zwykle jest to $redni blad dopasowania modelul®®,
Natomiast podwdjna walidacja krzyzowa pozwala oceni¢ moc predykcyjng zmiennych. Procedura
podwadjnej walidacji krzyzowej, polega na iteracyjnym redukcji liczby probek ze zbioru danych
1 przeprowadzeniu walidacji krzyzowej dla pozostalych probek oraz oszacowaniu konkretnych
parametréw modelu. Do wyznaczenia optymalne kompleksowosci nie sg rozwazane usunigte

probki co umozliwia na obiektywng walidacje konstruowanego modelu®t®,

Na rysunku 53. przedstawiono schemat prognozowania modelu regresyjnego metoda
walidacji krzyzowej. W tym przypadku ze zbioru danych wyjsciowych kazdorazowo eliminowano

jedng probke (zbior testowy) a z pozostalych probek budowano model (zbior modelowy).
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Po wykluczeniu ze zbioru danych X,Y konkretnych rzedéw zbudowano modele regresyjne 1-8

czarne kotka. Rysunek 53. przedstawia tylko dwa wykresy dla modeli regresyjnych 1 oraz 8.

Wt oE e vy [‘F] Estymovvana vwerug modelu weart s v (‘Fj estymovvana wweoug modelu
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Rysunek 53. Schemat prognozowania modelu regresyjnego metodq walidacji krzyzowej®.

Na rysunku 54. przestawiono w schemat procedury walidacji krzyzowej: wewngtrzne;j

1 zewnetrznej z uwzglednieniem obliczanych parametrow.

gdzie:

e model QSAR: R?- wspotczynnik determinacji modelu (miara oceny jakosci

dopasowania modelu), RMSE.- $redni btagd kwadratowy zbioru modelowego

e Walidacja wewnetrzna: Q%cv- wspotczynnik kroswalidacji (miara oceny stabilnosci

modelu), RMSEcv $redni btad kwadratowy kroswalidacji.

e Walidacja zewnetrzna: Q%x- wspdlczynnik walidacji (miara oceny zdolnosci

prognostycznych modelu), RMSEEgx: $redni btad kwadratowy przewidywania'®.
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Rysunek 54. Schemat prognozowania modelu regresyjnego metodg walidacji krzyzowej®.

gdzie:

yi°® —wartoé¢ eksperymentalna dla i- tej czasteczki,
yiP®- warto$¢ prognozowana dla i- tej czasteczki,
§°8 — $rednia warto$¢ eksperymentalna dla czasteczek zbioru modelowego,

n- liczna czasteczek zbioru modelowego,

k —liczba czasteczek zbioru testowego,

yP®ey- warto$é przewidywana dla i-tej wykluczonej czasteczki ze zbioru modelowego w walidacji
wewnetrzne;j,

yi°%- warto$é prognozawna dla j-tej czasteczki

$°05 — $rednia warto$é eksperymentalna dla czgsteczek zbioru testowego'®®.
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