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NOWE STRATEGIE OBLICZENIOWE PODCZAS BADAN ILOS(;IOWY?H
ZALEZNOSCI STRUKTURA-AKTYWNOSC/STRUKTURA-WLASCIWOSCI
(QSAR/QSPR) LEKOW

PIOTR KAWCZAK I TOMASZ BACZEK

STRESZCZENIE. Projektowanie lekdw jest procesem napedzanym przetomowymi odkryciami tech-
nologicznymi, co oznacza zastosowanie zaawansowanych metod eksperymentalnych i obliczenio-
wych. Obecnie techniki lub metody projektowania lekow odgrywaja najwazniejsze znaczenie w prze-
widywaniu profilu biologicznego, identyfikacji potencjalnych struktur, generowania struktur wioda-
cych, a ponadto w celu przyspieszenia optymalizacji struktur wiodacych w kierunku znalezienia
odpowiednich kandydatow na leki. Ilo§ciowe zaleznoSci struktura-aktywnos$¢é (QSAR), struktura-
wlasciwosci (QSPR) lub struktura retencja (QSRR) stuzg jako cenne narzedzia do przewidywania
w projektowaniu lekéw. Od dziesigcioleci metody QSAR/QSPR/QSRR maja zastosowanie w ana-
lizie zalezno$ci migdzy wiasciwosciami zwiazkéw chemicznych i ich biologiczng aktywnoscia,
aby uzyska¢ wiarygodny model statystyczny do prognozowania aktywnosci nowo syntezowanych
zwiazkow.

1. WPROWADZENIE

Modelowanie iloSciowych zaleznoSci struktura-aktywnosé/struktura wtasciwosci (QSAR/QSPR)
jest jednym z najwazniejszych narzedzi obliczeniowych chemii medycznej. Klasyczne badania
QSAR obejmuja zagadnienia zwiazane z ligandami i ich miejscami wiazania, stale hamowania,
state szybkosci i inne biologiczne punkty koncowe, a dodatkowo wtasciwosci molekularne w sto-
sunku do innych, takich jak: lipofilowos¢, polaryzowalno$¢, wtasciwosci elektronowe, przestrzen-
ne oraz okreslonych cech strukturalnych. Modelowanie QSAR jest powszechnie obecne w nauce,
przemysle oraz instytucjach na caltym Swiecie. Modele QSAR znajduja szerokie zastosowanie do
oceny potencjalnego wpltywu substancji chemicznych wykazujacych aktywnos¢ biologiczna na
zdrowie cztowieka oraz systemy ekologiczne. Obszar aktywnej ekspansji z zastosowaniem QSAR
lezy w wykorzystaniu modeli predykcyjnych w celach regulacyjnych m.in. przez agencje rzado-
we, w ktorych wciaz rosnaca liczba specjalistycznych narzedzi regulacyjnych i baz danych jest
opracowywana i zatwierdzana [10].
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2. HISTORIA QSAR

Publikacja Hanscha i wsp. [20] stanowi kulminacj¢ 15-letnich zmagan ze zrozumieniem pod-
staw zaleznoSci struktura-aktywnos$¢ (SARs) ro§linnych regulatoréw wzrostu. Wigkszos$¢ czasu
spedzono w dazeniu do znalezienia odpowiedniej zaleznoSci Hammetta stanowiacej obowiazuja-
cq metodologi¢ wyjasniajacy efekt obecnosci podstawnikéw opisujacych reaktywnosé chemiczna.
Opierajac si¢ na badaniach Veldstra 1 wsp. [41] zbadany zostal wptyw lipofilowoSci na dziata-
nie biologiczne, omijajac skomplikowana metodologie 1 zwracajac si¢ w kierunku wspotczynnika
podzialu n-oktanol-woda, jako wskaznika lipofilowosSci [18]. W migdzyczasie Fujita zastosowat
obliczenia kwantowo-chemiczne w celu uwzglednienia zmian aktywnosci w ros§linnych regulato-
rach wzrostu [17]. Na poczatku lat 60-tych Fujita zaczal do§wiadczalnie mierzy¢ wspotczynnik
podziatlu n-oktanol-woda (log P). Hansch i Fujita szybko zorientowali si¢, ze log P byto dodatko-
wa wlasciwoscia, tj. czgSciowy wktad podstawnika na podstawie wartosci log P jednej czasteczki
jest czesto identyczny z wktadem tego podstawnika do wartoSci log P innej czasteczki wprowa-
dzili wigc termin 7 okreslajacy wplyw podstawnika na hydrofobowos¢ [10]. Po stwierdzeniu iz
zaleznoSci pomigdzy log P i sila dziatania biologicznego nie byly bardziej precyzyjne niz pomig-
dzy wspéiczynnikiem Hammetta, o, 1 sita dzialania Hansch i Fujita potaczyli obydwa terminy
w nowym réwnaniu, nastgpnie opublikowano prace [19, 21], ktére demonstrowaty z sukcesem
obliczeniowe podejscie do modelowania iloSciowego wptywu obecnosci podstawnikéw na sitg
dziatania biologicznego. Zaletami tych prac jest fakt iz wptyw podstawnikow byt oparty na mode-
lach réwnowagi, wspéiczynnikach podziatu oraz p K, ktére sa stosunkowo tatwe do zrozumienia,
a dodatkowo wartoSci wptywu podstawnikéw moga by¢ w duzej mierze przemieszczane pomigdzy
poszczegblnymi grupami czasteczek. W powyzszych pracach zwrécono uwage 1 doceniono zasto-
sowanie komputerow do obliczen, natomiast znacznie mniejsza uwage skupiono na réznicujace]
1 umiejetnie objasniajacej roli statystyki. Kiedy podejscie Hanscha do metodologii QSAR zostato
ustalone bardziej zasadnicze kwantowo-mechaniczne obliczenia stawaly si¢ wykonalne umozli-
wiajac zastosowanie alternatywnych sposobéw odkrywania elektronowych i przestrzennych wy-
znacznikéw aktywnosci wsréd podobnych struktur chemicznych [10]. Tradycyjne zastosowanie
QSAR do szeregu zwiazkéw bedacych kongenerami wymaga aby kazda czasteczka w zbiorze po-
siadata mierzalng warto$¢ aktywnosci biologicznej np. ilo§ciowa, niezerowa wartos¢ sity dziatania.
Analiza dyskryminacyjna lub logistyczna metoda regresji moga mie¢ bardziej ogdlne zastosowanie
w modelowaniu binarnym lub zastosowaniu odpowiedzi kategorycznych (aktywny/nieaktywnay,
mutagenny/niemutagenny) [35]. Chemia kwantowa pozostaje poteznym narzedziem do odkrywa-
nia podstawowych wyznacznikéw reaktywnoSci w badaniach z zastosowaniem QSAR, jak réwniez
do obliczen wtasciwosci ab initio (np. moment dipolowy, 1) lub tez wskaZnikéw reaktywnosci ca-
tych czasteczek tj. energia najwyzej lub najnizej zajetego orbitalu molekularnego (Eyomo, FLumo)-
Zastosowanie na wyzszym poziomie teorii ab initio jest zwykle ograniczone do pojedynczych sys-
temow (faza gazowa) i stosunkowo niewielkiej liczby czasteczek. Chemia kwantowa i jej metody
potempiryczne oraz mechanika molekularna maja obecnie zastosowanie w metodach 3D-QSAR tj.
wirtualnych badaniach przesiewowych ligandéw in silico czy profilowaniu w odkrywaniu nowych
substancji leczniczych. Ponadto takie metody moga mie¢ zastosowanie w badaniach wzgledne]
stabilnosci konformeréw, ktére to z kolei moga wptywaé na witasciwosci 3D molekut analizowa-
nych metodami QSAR [10].
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3. DESKRYPTORY

Deskryptory (indeksy) sa stosowane w opisie charakterystyki wtasciwosci mikroskopowych
czasteczek dla celéw zwiazanych z modelowaniem molekularnym. Mozna je zasadniczo podzielié
na nastepujace kategorie:

e konstytucyjne (wzgledne liczby r6znych rodzajéw atomow);

e topologiczne (opisujace wlasciwosci i potaczenia atoméw molekut);

e fizykochemiczne (zwiazane z rozpuszczalnoScia w wodzie lub lipidach np. moment dipo-
lowy, tadunek catkowity itp.);

e strukturalne (opisujacy tréjwymiarowo wielkos¢, ksztalt i wtasciwosci powierzchniowe
czasteczki);

e kwantowo-chemiczne (np. tadunki czastkowe, polaryzowalnos¢, energie orbitali, itd. obli-
czone potempirycznie za pomoca zasad gestosci funkcjonalnej — DFT oraz ab initio z za-
stosowaniem programOw do obliczen z chemii kwantowej).

Wiele deskryptorow czasteczkowych mozna tatwo obliczy¢ przy zastosowaniu odpowiedniego
oprogramowania tj. Dragon (Talete, Mediolan, Wtochy), HyperChem (HyperCube Inc., Gainesvil-
le, FL, Stany Zjednoczone).

Wazna grupa deskryptoréw strukturalnych stanowia deskryptory tréjwymiarowych wiasciwosci
pol nalezace do typu deskryptoréow 3D (opisuja wlasciwosci czasteczek dystrybuowane w trzech
wymiarach). Te parametry sa generowane przez obliczenie energii interakcji atoméw pomiarowych
w punktach siatki otaczajacych czasteczke. Wartosci punktéw siatki wokot czasteczki stanowia de-
skryptory, ktére maja za zadanie uwzglednienie faktu dystrybucji danej wtasciwosci w przestrzeni.
Najpowszechniej stosowanymi deskryptorami pdl czasteczkowych sa obliczone przy zastosowa-
niu metod CoMFA (Comparative Molecular Field Analysis) i CoMSIA (Comparative Molecu-
lar Similarity Indices Analysis). Metody z zastosowaniem deskryptorow 3D wymagaja zgodnego
ustawienia czasteczek w przestrzeni dlatego tez, wlasciwosci konformacyjne (elastycznosé oraz
dystrybucja ksztaltéw 3D) sa zwykle istotne.

Odpowiedni dob6r deskryptoréw ma widoczny wptyw na jakosS¢ predykcyjna modelu, a dodat-
kowo bedzie wplywac na zdolno$¢ modelu do objasniania zaleznoSci pomiedzy czasteczkowymi
lub innymi mikroskopowymi i fizycznymi parametrami. Jezeli efektywne deskryptory zostang zna-
lezione, zwtaszcza jesli rzadki ich podzbiér zostanie prawidtowo zidentyfikowany wéwczas moz-
liwe jest okreslenie za ich pomoca, wpltywu w jaki wtasciwosci mikroskopowe (czastkowe) moga
zostaé zmodyfikowane do poprawy ogdélnych wlasciwosci analizowanych struktur [34].

4. METODY BUDOWY MODELI QSAR

Chemia obliczeniowa przedstawia molekularne struktury, jako modele numeryczne i symuluje
ich zachowanie zgodnie z zasadami klasycznej fizyki przy pomocy réwnan kwantowych. Dostep-
ne oprogramowanie pozwala naukowcom tatwo wygenerowac i przedstawi¢ dane czasteczkowe,
wlaczajac: geometrig, energi¢ oraz powigzane wlasciwosci elektronowe, masowe oraz spektrosko-
powe. Najczeséciej modelem do prezentacji i dalszych obliczefi na zbiorze tych danych jest tabe-
la, w ktorej analizowane zwiazki chemiczne sa opisane za pomoca odpowiednich wierszy i wia-
Sciwosci czasteczkowych (w postaci deskryptorow) poprzez powiazane kolumny. QSAR prébuje
odnaleZ¢ spdjna zalezno$¢ pomigdzy réznicami w wartosciach wtasciwosci czasteczkowych 1 ak-
tywnosci biologicznej serii badanych zwiazkéw tak aby rezultaty mogly postuzy¢ do ocen nowo
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Opracowywanie Prognoza
modelu
Struktury Struktura
Aktywnos¢ Deskryptory Deskryptory
eksperymentalna czasteczkowe czasteczkowe
QSAR/QSPR _ Model
(MLR,PCA,PCR,PLS,ANN,CA) | QSAR/QSPR
Prognozowana
aktywnos¢

RYSUNEK 1. Modelowanie QSAR/QSPR, na podstawie [36]

syntezowanych struktur (rys. 1). QSAR na ogét przyjmuje postaé¢ rownania liniowego postaci:
Aktywno$¢ biologiczna = Stata + (C} X Py) + (Cy X Py) + ...+ (C, X By,),

gdzie parametry od P; do P, sa obliczone dla kazdej czasteczki dla serii badanych zwiazkéw,
a wspoélczynniki od C do C), sa obliczone dopasowujac wariancj¢ parametréw oraz biologicznej
aktywnoSci [33,44].

Techniki statystyczne lub chemometryczne tworza matematyczna podstawg do budowy modelu
QSAR. Najprostsza metoda wydaje si¢ by¢ regresje¢ liniowa sposréd réznych metod statystycznych
majacych zastosowanie dla QSAR. Regresja ta odzwierciedla bezposrednia korelacj¢ zmiennych
niezaleznych (x) ze zmienng zalezna (y). Ten model zaktada przewidywania wartosci y wzglgdem
zmiennych z. Same warto$ci moga naleze¢ do jakoSciowego lub iloSciowego zbioru natomiast
wariantami sa metody SLR, MLR lub analiza krokowa MLR [36].

4.1. Prosta regresja liniowa (Simple Linear Regression — SLLR). Metoda SLR reprezentuje stan-
dardowe obliczenie regresji liniowej w analizach z zastosowaniem modelu QSAR, w postaci row-
nan, ktére obejmuja jeden niezalezny deskryptor x oraz y jako zmienna zalezna. Ta technika obli-
czeniowa jest uznawana za bardzo obiecujaca dla zalezno$ci struktura-aktywnos¢ badajac niektére
z najwazniejszych deskryptoréw wptywajacych na aktywnos$¢ podczas gdy inne typy oddziatywan
moga zosta¢ pominigte [8, 36]. Prosta regresj¢ liniowa mozna opisa¢ za pomoca nastgpujacego
rOwnania:
y=a+ bz,

gdzie y jest zmienng zalezna, x jest zmienna niezalezna, a jest stata natomiast b jest wspétczynni-
kiem regresji.
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Regresja liniowa stanowi estymacj¢ warunkowej warto$ci oczekiwanej, w ktorej zakladanym
modelem zaleznoS$ci pomigdzy zmiennymi jest funkcja liniowa.

4.2. Wielokrotna regresja liniowa (Multiple Linear Regression — MLR). Metoda MLR jest
rozszerzeniem SLR do wigcej niz jednego wymiaru i obliczana jest za jej pomoca standardowa
regresja wielu zmiennych. Identyfikacja wtasciwosci leku jest przeprowadzona na zbiorze wszyst-
kich analizowanych deskryptoréw. Wystapienie korelacji jest zobrazowane wartos$cig wielokrot-
nosci wspétczynnika korelacji (), lub wartoScia ¢ za pomoca metody leave-one-out, natomiast
korelacja jest sprawdzana poprzez warto$ci 72 lub ¢, ktére sg okreSlane mianem wspdlczynnikéw
walidacji krzyzowej [34,36]. Zalezno$¢ ta wyrazona w postaci nastgpujacego rownania:

Yy = bo—i-blxl +b2$2+b31}3+...+bml’m,

gdzie y jest zmienng zalezng (aktywnos$¢), z; sq zmiennymi niezaleznymi (deskryptory), b; okreSla
wspotczynniki regresji. W zapisie macierzowym réwnanie wyglada nastgpujaco:

y = Xb.
Calo$¢ natomiast moze by¢ rozszerzona do regresji wielomianowej postaci:
y=by+ bz + ng% + bgl’? + byxoy + b5l’% + bgarg + ...,

gdzie mozna stosowaé wielomiany dowolnej kolejnosci, a wartosci b sa dopasowanymi wspéiczyn-
nikami uzyskanymi w oparciu o kryterium najmniejszych kwadratow.

4.3. Regresja metoda czastkowa najmniejszych kwadratéow (Partial Least Square — PLS).
Regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow jest rozszerzeniem modelu regresji wie-
lorakiej, bez ograniczen naktadanych przez analizy tj. dyskryminacyjna, korelacja kanoniczna czy
regresja metoda gtéwnych sktadowych. PLS stanowi najprawdopodobniej najmniej restrykcyjna
odmiang sposrdd réznych wielowymiarowych rozszerzeni modelu liniowej regresji wielorakiej,
umozliwiajac jej zastosowanie w analizie eksploracyjnej oraz identyfikacji obserwacji odstajacych
w klasycznej regresji liniowej. Zastosowanie metody PLS daje statystycznie pewne rozwiazanie
nawet wtedy gdy zmienne niezalezne sa silnie ze soba powiazane lub liczba zmiennych nieza-
leznych przekracza liczbg obserwacji. PLS jest iteracyjna metoda regresji, ktéra prezentuje swoje
rozwigzania bazujac na liniowej transformacji z duzej liczby deskryptoréw pierwotnych do ich
niewielkiej liczby w nowych ortogonalnych warunkach, zwanych zmiennymi ukrytymi, stawia-
jac jednoczesnie metode w szeregu podstawowych metod statystycznych szczegdlnie przydatng
w chemometrii [23,36,46].

4.4. Analiza gléwnych skladowych (Principal Component Analysis — PCA). Analiza gtéwnych
sktadowych stanowi jedna ze statystycznych metod analizy czynnikowej. Podstawowa idea analizy
polega na tym, ze zmienne ukryte sa utworzone poprzez liniowe potaczenie zmiennych oryginal-
nych macierzy danych (X) roztozone na dwie ortogonalne matryce zwanymi: tadunkami wyge-
nerowanych czynnikéw sktadowych gtéwnych oraz wynikami. PCA zaklada taki obrét uktadu
wspotrzednych aby maksymalizowaé wariancj¢ najpierw pierwszej wspoétrzednej a nastgpnie dru-
giej wspolrzednej. W ten sposob konstruowana jest nowa przestrzen obserwacji, w ktorej najwigce;j
zmiennoSci wyjasniaja poczatkowe czynniki. Zasadniczym zatozeniem wiec jest fakt iz w PCA
wyniki 1 tadunki wektoréw odpowiadajace najwigkszym wartoSciom wlasnym zawieraja najbar-
dziej uzyteczne informacje zwiazane z analizowanym problemem. Tak wigc za pomoca metody
PCA nowy zestaw ortogonalnie potozonych deskryptorow zostaje utworzony, zwany giéwnymi
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sktadowymi (PCs), opisujac wigkszos$¢ informacji zawartych w zmiennych niezaleznych zgodnie
ze zmniejszajacymi si¢ warto$ciami wariancji. PCA jest czgsto uzywana do zmniejszania rozmia-
ru zbioru danych statystycznych, poprzez odrzucenie ostatnich czynnikéw. PCA moze by¢ oparte
na macierzy korelacji lub kowariancji pochodzacych ze zbioru wyjsciowego. W przypadku za-
stosowania macierzy kowariancji, zmienne w zbiorze wejSciowym o najwigkszej wariancji maja
najwigkszy wplyw na wynik, co moze by¢ wskazane, jeSli zmienne reprezentuja porownywalne
wielkoSci natomiast macierzy korelacji odpowiada wstgpna normalizacja zbioru wejSciowego tak,
aby kazda zmienna miata na wejSciu identyczna wariancjg, co moze by¢ wskazane, jesli wartoSci
zmiennych nie sa poréwnywalne.
Budowa macierzy danych wyjsciowych przyjmuje postac:

X=lzy, 7=12,....mi =12,...,n,

gdzie x;; > 0 — warto$¢ j-tej zmiennej w i-tym obiekcie; po standaryzacji Z = [z;;].
Podstawowe réwnanie metody giéwnych sktadowych mozna zapisaé w postaci uktadu réwnan
liniowych:

7T = AGT,
G=A"Z,

gdzie Z — macierz j, standaryzowanych zmiennych pierwotnych, A — macierz wspétczynnikéw
sktadowych gtéwnych, G — macierz sktadowych gtéwnych.

Podstawa do wyznaczania elementéw macierzy tadunkéw giéwnych sktadowych jest macierz
korelacji R postaci:

R— 1777
n

Kazda z gtéwnych sktadowych G; mozna przedstawié jako liniowa kombinacj¢ pierwotnych

zmiennych Z:

kK m
G, = Z Z a2 7
i=1j=1
gdzie m — liczba zmiennych pierwotnych k — liczba sktadowych gtéwnych, Z; — j-ta zmienna
standaryzowana (pierwotna), G; — [-ta sktadowa gtéwna, a,; — fadunki czynnikowe.
Ostatecznie pierwsza gléwna skladowa (i; jest taka kombinacja zmiennych pierwotnych, dla
ktérej wariancja prébkowa opisana jest wzorem:

m m
Sé, =D ana;Sy,

i=1j=1

gdzie 7 jest najwigksza wsréd wszystkich kombinacji liniowych takich, ze: a’a; = 1. Druga gtéw-
na skladowa mozna przedstawi¢ w spos6b analogiczny. Jest ona kombinacja liniowa zmiennych
pierwotnych maksymalizujaca wariancje¢ przy warunkach: a’a; = 1 oraz a’ay, = 0. Drugi wa-
runek zapewnia ortogonalnos¢ powstatych sktadowych. Konsekwencja tego jest sumowanie si¢
kolejnych wariancji gtéwnych sktadowych do wariancji catkowitej. W praktyce ograniczamy si¢
do kilku pierwszych gtéwnych sktadowych, ktére wyjasniaja z géry ustalong czgS¢ wariancji cal-
kowitej (np.75%).
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Za pomoca tej metody model QSAR nie zostaje wygenerowany ale daje ona §wiadectwo zalez-
nosci pomigdzy przeciwnymi zmiennymi. PCA zmniejsza wymiarowos¢ pelnego zestawu deskryp-
toréw danych do ich rzeczywistej ilosci. Aby wygenerowaé wielowymiarowe réwnania liniowe,
regresja gtdwnych sktadowych (PCR) stosuje wyniki rozktadu analizy metoda PCA jako regresory
(zmienne niezalezne) w modelu QSAR [14,15,23,36,45].

4.5. Analiza skupien (Cluster Analysis — CA). Analiza skupien zwana klasteryzacja lub gru-
powaniem jest metoda klasyfikacji dokonujacej grupowania elementéw na wzglednie jednorodne
klasy. Nastepuje tu podzial zbioru obserwacji na podzbiory (klastry) w taki sposéb aby obiekty
w tym samym klastrze byly wzglednie podobne. Algorytmy analizy klasterowej mozna podzielié
na kilka kategorii.

Metody hierarchiczne, do ktérych zaliczaja si¢ procedury aglomeracyjne oraz procedury deglo-
meracyjne. W metodach hierarchicznych algorytm tworzy dla zbioru obiektéw hierarchig¢ klasy-
fikacji, zaczynajac od takiego podziatu, w ktérym kazdy obiekt stanowi samodzielne skupienie,
a koniczac na podziale, w ktérym wszystkie obiekty naleza do jednego skupienia.

Grupa metod k-Srednich, w ktérej grupowanie polega na wstgpnym podzieleniu populacji na
z gory zatozong liczbe klas, a nastgpnie uzyskany podziat jest poprawiany w ten sposéb, ze niekto-
re elementy sa przenoszone do innych klas, tak, aby uzyska¢ minimalna wariancj¢ wewnatrz uzy-
skanych klas. Metody rozmytej analizy skupien — mogace przydziela¢ element do wigcej niz jedne;j
kategorii, r6znig si¢ pod tym wzgledem od metod klasycznej analizy skupiefi, w ktérych uzyskana
klasyfikacja ma charakter grupowania roztacznego, ktérego wynikiem jest to, ze kazdy element na-
lezy do jednej i tylko jednej klasy. Analiza skupien jest metoda rozpoznawania wzorcéw stosowang
do zbadania zalezno$ci migdzy obserwacjami zwigzanymi z wieloma innymi wlasciwo$ciami oraz
podziatem zestawu analizowanych na kategorie z podobnymi elementami. Umozliwia ona takze
okreslenie ktora z podgrup charakteryzuje si¢ podobnymi wiasciwo$ciami fizycznymi [2, 16, 36].

4.6. Sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks — ANNs). Sieci neuronowe powsta-
ty w wyniku badan prowadzonych w dziedzinie sztucznej inteligencji; szczegdlne znaczenie miaty
tutaj te prace, ktére dotyczyty budowy modeli podstawowych struktur wystgpujacych w mézgu.
Prace te miaty na celu nasladowanie zwtaszcza tych cech charakterystycznych dla biologicznych
systemOow nerwowych, ktére moga by¢ szczegdlnie uzyteczne technicznie. Sztuczne sieci neurono-
we stanowia uzyteczne narzgdzia badan QSAR/QSPR, a szczegdlnie w przypadku, gdy trudno jest
okresli¢ doktadny model matematyczny opisujacy dang zalezno$¢ struktura-wtasciwosci. Wigk-
szo$¢ prac stosuje sieci neuronowe oparte na algorytmie uczacym propagacji wstecznej, ktéra po-
siada pewne wady, takie jak minimum lokalne, wolna konwergencja, czasochtonnos¢, nieliniowa
optymalizacja iteracyjna oraz trudno$ci w optymalnej konfiguracja sieci [43].

Na podstawie obserwacji mechanizméw zachodzacych w naturalnej sieci neuronéw, opracowa-
no matematyczne koncepcje sztucznych sieci neuronowych. Podobnie jak w naturalnych sieciach,
sktadaja si¢ one z elementarnych komérek — neuronéw. Zdajac sobie sprawe z braku mozliwo-
Sci doktadnego odwzorowania naturalnych uktadéw i ich budowy, naukowcy opracowali model
sztucznego neuronu. Dzialanie pojedynczego neuronu mozna opisa¢ nastgpujacym wzorem:

N
y=f (Z %‘%’) -
=0
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Funkcja aktywacji moze mie€ r6zne postaci, kazda z nich aby mogta petni€ t¢ role musi by¢ cia-
gla i fatwo rézniczkowalna, wyjatkiem jest perceptron w przypadku ktérego funkcja aktywacji nie
jest poddana tym ograniczeniom. W praktyce stosuje si¢ najczesciej nastgpujace funkcje: liniowa,
logistyczna, tangens hiperboliczny, sinus oraz signum [40].

Metoda sztucznych sieci neuronowych opiera si¢ na zasadzie dzialania komoérek neuronéw
obecnych w moézgach zwierzat. Sztuczne sieci neuronowe sa rownoleglym systemem obliczenio-
wym, sktadajacym si¢ z grup Scisle potaczonych elementéw przetwarzania zwanych neuronami,
ktére sa usytuowane w szeregu warstw. Warstwa wejSciowa jako pierwsza i kazdy z jej neuronéw
otrzymuje dane od uzytkownika, ktére odpowiadaja jednej ze zmiennych niezaleznych wykorzy-
stywane jako wejscia dla QSAR. Za warstwa wejSciowa, jest wiele warstw neuronéw, stanowia-
cych warstwy ukryte. Ostatnia warstwa jest okre§lana jako warstwa wyjSciowa, a jej neurony ob-
stuguja wyjscia z sieci. Kazda warstwa moze dokona¢ obliczen niezaleznych i moze przekazaé
wyniki innej warstwie. Wynik funkcji przenoszenia jest przekazywane neuronom w warstwie wyj-
Sciowej, jest to punkt, w ktérym wyniki sg interpretowane i ostatecznie prezentowane [7,23, 36].

4.7. Przyblizona funkcja genetyczna (Genetic Function Approximation — GFA). Algorytm
przyblizonej funkcji genetycznej (GFA) stanowi technike generowania statystycznych modeli da-
nych z zastosowaniem procesu ewolucji, tym samym GFA oferuje nowe podejscie do problemu
konstruowania modeli QSAR i QSPR. Algorytmy genetyczne wywodza si¢ z analogii do roli jaka
odgrywa DNA, gdzie indywidua reprezentowane sg za pomoca jednowymiarowego ciagu bitow.
Funkcja dopasowania stuzy do oceny jakosci jednostek, w ten sposéb, ze najistotniejsze z nich,
charakteryzowac si¢ beda najlepszym wynikiem dopasowania. Algorytmy genetyczne sa szcze-
gblnie przydatne w rozwigzywaniu probleméw o duzej liczbie wymiaréw, stanowiac skuteczne
narzedzie analizy. Zastepujac analize regresji algorytmem GFA umozliwiamy budowe modeli
konkurencyjnych wzgledem standardowych technik oraz udostgpniamy dodatkowe, nie dostar-
czone informacje. GFA pozwala budowa¢ modele przy uzyciu nie tylko wielomianéw liniowych
i nieliniowych ale rowniez wielomianéw wyzszego rze¢du, funkcji sklejanych oraz funkcji Gaus-
siana. Metoda ta stuzy jako alternatywa dla standardowej regresji przy wyznaczaniu réwnania
QSAR [37,38]. Genetyczna metoda czastkowa najmniejszych kwadratéw (G/PLS lub GA-PLS)
jest waznym narzgdziem, ktére ewoluowato, taczac najlepsze cechy metod GFA i PLS. Metoda ta
jest popularna 1 szeroko wykorzystywane przez naukowcow [9,11-13,32,36,42].

4.8. Algorytm k-najblizszych sasiadow (k-Nearest Neighbors — k-NN). Algorytm k-najbliz-
szych sasiadéw jest jednym z algorytméw regresji nieparametrycznej stosowanych w statystyce
do prognozowania warto$ci zmiennej losowej, majacy tym samym zastosowanie w klasyfikacji.
Podejscia z zastosowaniem algorytmu £-NN sg wykonywane poprzez odlegtosci pomigdzy obiek-
tem, ktdry jest nieznany, a wszystkimi obiektami w zestawie treningowym. Na podstawie obliczen
odleglosSci zostaja wybrane obiekty zestawu treningowego najbardziej zblizone do obiektu niezna-
nego. Ostatecznie, optymalna warto$¢ k jest selekcjonowana za pomoca optymalizacji na podsta-
wie kategoryzacji zestawu testowego. Algorytm k-NN jest przydatny w przypadku ztozonej lub
nietypowej zaleznoSci pomigdzy zmiennymi objasnianymi i objasniajacymi, tak wigc skompliko-
wanymi przy modelowaniu z zastosowaniem klasycznych metod [1,36].
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RYSUNEK 2. Metodologia i cele QSRR, na podstawie [29]

5. ILOSCIOWE ZALEZNOSCI STRUKTURA-RETENCJA (QSRR)

IloSciowe zaleznoSci struktura-retencja chromatograficzna QSRR zaleza od retencji chromato-
graficzng analitu z uwzglednieniem struktury chemicznej i wlasciwosci fizykochemicznych fazy
stacjonarnej 1 ruchomej w chromatografii cieczowej [25-27,29].

QSRR stanowi statystycznie wyznaczong zalezno$S¢ pomiedzy parametrami chromatograficz-
nymi i wartoSciami (deskryptorami) charakteryzujacymi strukture badanych analitéw. QSRR jest
stosowane przy opisie mechanizmu czasteczkowego odpowiedzialnego za rozdzielanie w uktadach
chromatograficznych; jednoczesnie ocenia kompleksowe fizykochemiczne wiasciwosSci analitow
oraz chromatograficzne fazy stacjonarnej w przewidywaniu retencji chromatograficznej nowych
struktur (rys. 2).

W celu przeprowadzenia analizy QSRR sa zbierane dwa zestawy danych: odpowiedni zestaw
parametrOw opisujacych retencje serii analitdw oraz zestaw parametréw strukturalnych rozdzielo-
nych analitow (deskryptorow).

W przypadku danych retencyjnych najczesciej stosowanym parametrem jest logarytm ze wspot-
czynnika retencji (log k). Alternatywnie, log k, mozna ekstrapolowa¢ do czystej wody (log k,,)
jako hipotetycznej fazy ruchomej, celem wyraZzniejszego rozréznienia pomigdzy wilasciwosciami
analitow hydrofobowych. Rzadziej stosowany jest bezposSrednio czas retencji (). Deskryptory
odzwierciedlajace fizyczne i chemiczne wlasciwosci analitéw mozna uzyska¢ doSwiadczalnie lub
za pomocg metod obliczeniowych.

Najprostszym podejsSciem jest regresja retencji QSRR (R;) wzgledem obliczonej warto$ci wsp6t-
czynnika podziatu n-oktanol/woda (clog P) [3,5,24,30]. Réwnanie przybiera wéwczas nastgpu-
jaca postac:

R; = ki + koclog P,
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gdzie k; 1 ko sa wspélczynnikami réwnania regresji.

W nastgpnym modelu QSRR retencja zalezy od okreslonych deskryptoréw otrzymanych przy
pomocy modelowania molekularnego. Uzyskane réwnanie umozliwia réznicowanie faz stacjonar-
nych w chromatografii cieczowej pod wzgledem chemicznych wtasciwosci nosnika oraz ligandéw.
Réwnanie pozwala opisaé mechanizm interakcji analitu ze ztozem badanej kolumny.

Na podstawie prac [4,6] wykazano, iz stosowanie ponizszych deskryptoréw zapewnia uzyska-
nie wiarygodnych wynikéw: p — catkowity moment dipolowy, opisujacy oddzialywania dipol-
dipol pomigdzy analitem i indukowana chromatograficzng faza ruchoma oraz faza stacjonarna;
Pmin — Najwigkszy ujemny tadunek nadmiarowy w czasteczce, okresla lokalng polarnos¢ analitu
i zdolno$¢ do uczestniczenia w polarnych interakcjach; Awas — okresla powierzchnig¢ dostgpna
w kontakcie z rozpuszczalnikiem charakteryzujac site oddziatywan dyspersyjnych (typu Londona)
analitu z czastkami fazy chromatograficznej. Dla takiego modelu rownanie przyjmuje nastgpujaca
postac [31]:

log kw = kll + k';,uz + képmin + kﬁ;AWAS7

gdzie ki, ki, k%, k) sa wspétczynnikami regresji.

Kolejny model QSRR bazuje na liniowych zaleznosciach energii swobodnej (LFER) pojecie to
rozszerzono ze sfery wtasciwosSci atomowych do sfery interakcji migdzyczasteczkowych i okreslo-
no mianem liniowych zaleznosci energii solwatacji (LSER), stanowiac termodynamiczny rodzaj
zaleznosci, ktora taczy ze sobg fizyczne i chemiczne modele proceséw z pojgciami z termodyna-
miki [25]. Odpowiednie zalozenia pozwalaja na pominigcie Scistych praw termodynamiki, zakta-
dajac ze istniej zalezno$¢ pomigdzy modelami proceséw chemicznych i zasadami termodynamiki
z pominigciem derywacji matematycznych zaleznosci [31]. Ten model QSRR zaktada wigc istnie-
nie liniowej zaleznos$ci pomigdzy standardowymi parametrami retencji i zmiang energii swobodne;j
zwiazanej z rozdzieleniem w procesie chromatograficznym [28]. Zgodnie z tym modelem kolumna
chromatograficzna moze by¢ postrzegana jako przetwornik energii swobodnej, ktéry przeksztatca
réznice potencjaléw chemicznych, wynikajacych z budowy analitow w iloSciowe réznice we wia-
Sciwosciach retencyjnych [25]. Podejscie to zostalo wprowadzone i rozwinigte przez Abraham
1 wsp. [39], natomiast ogélne rownanie LSER przybiera postac:

logk::logk:O—I—TRg+v%+swf+a2a§+b£ﬁf,

gdzie R, oznacza nadmiar refrakcji molowej analitu, V. jest objetoScia czasteczkowa algorytmu
McGowana, 4 jest deskryptorem biopolarno$ci/polaryzowalnosci, 3 ol jest miarg przekazywa-
nia protonu analitowi, 3_ 32 — analogiczna miara odbierania protonu, log kg jest wartoScia stala,
natomiast r, v, s 1 b sa wspélczynnikami regresji stanowiacych zestaw uzupetniajacych wiasciwosci
uktadu chromatograficznego sktadajacego si¢ z chromatograficznej fazy stacjonarnej i ruchome;.

Obecnie QSRR znajduje szerokie zastosowanie do poréwnywania kolumn chromatograficznych
(faz stacjonarnych) [22].

6. WNIOSKI

Zastosowanie metod prognozowania in silico cieszy si¢ wzrastajaca popularnoscia w ostatnich
latach. Przewiduje sig, ze bgdzie to przedmiot ciaglego rozwoju w przysztosci nie tylko w projek-
towaniu lekéw, ale réwniez w obszarze toksykologii prognostycznej. QSAR jest obecna na etapie
odkrywania lekéw, umozliwiajac zaprojektowanie bezpiecznego i potencjalnie silnego kandydata
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na potencjalny lek. Podczas poszczegdlnych faz odkrywania lekow farmakodynamiczny i farmako-
kinetyczny profil czasteczek jest mozliwy do uzyskania, stosujac r6zne modele QSAR. Na oceny
in silico sktadaja si¢ przewidywania réznych wtasciwosci (fizykochemiczne, ADMETox) i aktyw-
nosci, aby pomoéc w optymalizacji i priorytetyzacji kandydatéw na leki. Liczne dostgpne narzedzia
in silico w tym modele QSAR/QSPR, drzewa decyzyjne i dokowanie molekularne sa proponowane
do osiagnigcia wytyczonych celéw, natomiast interpretacja deskryptoréw uzyskanych przy pomo-
cy metod QSAR pomaga naukowcom projektowac coraz ciekawsze struktury.

LITERATURA

[1] S. Ajmani, K. Jadhav, S.A. Kulkarni, Three-dimensional QSAR using the k-nearest neighbor method and its
interpretation, J. Chem. Inf. Model. 46: 24-31, 2006.

[2] M.S. Aldenderfer, R.K. Blashfield, A review of clustering methods, w: M.S. Aldenderfer, R.K. Blashfield (ed.)
Cluster analysis, SAGE Publications Ltd., London, 33-61, 1984.

[3] M.A. Al-Haj, R. Kaliszan, B. Buszewski, Quantitative Structure-Retention Relationships with Model Analytes
as a Means of an Objective Evaluation of Chromatographic Columns, J. Chromatogr. Sci. 39: 29-38, 2001.

[4] T. Baczek, Computer-assisted optimization of liquid chromatography separations of drugs and related substan-
ces, Curr. Pharm. Anal. 4: 151-161, 2008.

[5] T. Baczek, R. Kaliszan, Combination of linear solvent strength model and quantitative structure-retention rela-
tionships as a comprehensive procedure of approximate prediction of retention in gradient liquid chromatogra-
phy, J. Chromatogr. A 962: 41-55, 2002.

[6] T. Baczek, R. Kaliszan, K. Novotna, P. Jandera, Comparative characteristics of HPLC columns based on qu-
antitative structure-retention relationships (QSRR) and hydrophobic-subtraction model, J. Chromatogr. A 1075:
109-115, 2005.

[7] LI. Baskin, V.A. Palyulin, N.S. Zefirov, Neural networks in building QSAR models, Methods Mol. Biol. 458:
137-158, 2008.

[8] R.A. Berk, Simple linear regression. Regression analysis: a constructive critique, SAGE Publications Ltd., Lon-
don, 21-38, 2003.

[9] B. Breu, K. Silber, H. Gohlke, Consensus adaptation of fields for molecular comparison (AFMoC) models incor-
porate ligand and receptor conformational variability into tailor-made scoring functions, J. Chem. Inf. Model.
47: 2383-2400, 2007.

[10] A. Cherkasov, E.N. Muratov, D. Fourches, A. Varnek, I.I. Baskin, M. Cronin, J. Dearden, P. Gramatica, Y.C.
Martin, R. Todeschini, V. Consonni, V.E. Kuz’min, R. Cramer, R. Benigni, C. Yang, J. Rathman, L. Terfloth,
J. Gasteiger, A. Richard, A. Tropsha, OSAR Modeling: Where Have You Been? Where Are You Going To?,
J. Med. Chem. 57: 4977-5010, 2014.

[11] P.A. Datar, S.A. Khedkar, A.K. Malde, E.C. Coutinho, Comparative residue interaction analysis (CoRIA): a 3D-
OSAR approach to explore the binding contributions of active site residues with ligands, J. Comput. Aided Mol.
Des. 20: 343-360, 2006.

[12] D.K. Dhaked, J. Verma, A. Saran, E.C. Coutinho, Exploring the binding of HIV-1 integrase inhibitors by compa-
rative residue interaction analysis (CoRIA), J. Mol. Model. 15: 233-245, 2009.

[13] W.J. Dunn, D. Rogers, Genetic partial least squares in QSAR, w: J. Devillers (ed.) Genetic algorithms in mole-
cular modeling, Academic Press, London, 109-130, 1996.

[14] G.H. Dunteman, Basic concepts of principal components analysis, w: G.H. Dunteman (ed.) Principal compo-
nents analysis, SAGE Publications Ltd., London, 15-22, 1989.

[15] G.H. Dunteman, Uses of principal components in regression analysis, w: G.H. Dunteman (ed.) Principal com-
ponents analysis, SAGE Publications Ltd., London, 65-74, 1989.

[16] B.S. Everitt, S. Landau, M. Leese, D. Stahl. Cluster analysis, Wiley series in probability and statistics, 5th Ed,
John Wiley & Sons., Chichester, UK, 2011.

[17] T. Fujita, S. Imai, K. Koshimizu, T. Mitsui, I. Kato, Plant Growth Activities of 5- and 8-Halogeno-dihydro- and
-Tetrahydro-1-naphthoic Acids, Nature 184: 1415-1416, 1959.



12 P. KAWCZAK I T. BACZEK

[18] C. Hansch, Quantitative Approach to Biochemical Structure ?Activity Relationships, Acc. Chem. Res. 2: 232—
239, 1969.

[19] C. Hansch, T. Fujita, p — 0 — 7 Analysis. A Method for the Correlation of Biological Activity and Chemical
Structure, J. Am. Chem. Soc. 86: 1616-1626, 1964.

[20] C. Hansch, P. Maloney, T. Fujita, R. Muir, Correlation of Biological Activity of Phenoxyacetic Acids with Ham-
mett Substituent Constants and Partition Coefficients, Nature 194: 178—180, 1962.

[21] C. Hansch, R. Muir, T. Fujita, P. Maloney, F. Geiger, M. Streich, The Correlation of Biological Activity of Plant
Growth Regulators and Chloromycetin Derivatives with Hammett Constants and Partition Coefficients, J. Am.
Chem. Soc. 85: 2817-2824, 1963.

[22] K. Héberger, Quantitative structure-(chromatographic) retention relationships, J. Chromatogr. A 1158: 273-305,
2007.

[23] Internetowy Podrgcznik Statystyki: http://www.statsoft.pl/textbook/stathome.html [dostgp
online: 07.07.2015].

[24] J. Jiskra, H.A. Claessens, C.A. Cramers, R. Kaliszan, Quantitative structure-retention relationships in compa-
rative studies of behavior of stationary phases under high-performance liquid chromatography and capillary
electrochromatography conditions, J. Chromatogr. A 977: 193-206, 2002.

[25] R. Kaliszan, Quantitive Structure-Chromatographic Retention Relationships, John Wiley & Sons, New York,
1987.

[26] R. Kaliszan, Quantitative structure-retention relationships, Anal. Chem. 64: 619-631, 1992.

[27] R. Kaliszan, Structure and Retention in Chromatography: A Chemometric Approach, Harwood Academic Publi-
shers, Amsterdam, 1997.

[28] R. Kaliszan, Chromatography and capillary electrophoresis in modelling the basic processes of drug action,
Trends Anal. Chem. 18: 400410, 1999.

[29] R. Kaliszan, QSRR: Quantitative Structure-(Chromatographic) Retention Relationships, Chem. Rev. 107: 3212—
3246. 2007.

[30] R. Kaliszan, T. Baczek, A. Bucinski, B. Buszewski, M. Sztupecka, Prediction of gradient retention from the
linear solvent strength (LSS) model, quantitative structure-retention relationships (QSRR), and artificial neural
networks (ANN), J. Sep. Sci. 26: 271-282, 2003.

[31] R.Kaliszan, M.A. van Straten, M. Markuszewski, C.A. Cramers, H.A. Claessens, Molecular mechanism of reten-
tion in reversed-phase high-performance liquid chromatography and classification of modern stationary phases
by using quantitative structure-retention relationships, J. Chromatogr. A 855: 455-486, 1999.

[32] S.A. Khedkar, A.K. Malde, E.C. Coutinho, Design of inhibitors of the MurF enzyme of Streptococcus pneumo-
niae using docking, 3DQOSAR, and de novo design, J. Chem. Inf. Model. 47: 1839-1846, 2007.

[33] H. Kubinyi, Quantitative structure-activity relationships. IV. Non-linear dependence of biological activity on
hydrophobic character: a new model, Arzneimittelforschung 26: 1991-1997, 1976.

[34] T.Le, V.C. Epa, FR. Burden, D.A. Winkler, Quantitative Structure-Property Relationship Modeling of Materials
Properties, Chem. Rev. 112: 2889-2919, 2012.

[35] Y.C. Martin, J.B. Holland, C.H. Jarboe, N. Plotnikoff, Discriminant Analysis of the Relation between Physical
Properties and the Inhibition of Monoamine Oxidase by Aminotetralins and Aminoindans, J. Med. Chem. 17:
409-413, 1974.

[36] H.M. Patel, M.N. Noolvi, P. Sharma, V. Jaiswal, S. Bansal, S. Lohan, S.S. Kumar, V. Abbot, S. Dhiman, V. Bhar-
dwaj, Quantitative structure-activity relationship (QSAR) studies as strategic approach in drug Discovery, Med.
Chem. Res. 23: 4991-5007, 2014.

[37] D. Rogers, A.J. Hopfinger, Application of genetic function approximation to quantitative structure-activity rela-
tionships and quantitative structure-property relationships, J. Chem. Inf. Comput. Sci. 34: 854-866, 1994.

[38] D. Rogers, Genetic Function Approximation: Evolutionary Construction of Novel, Interpretable, Nonlinear Mo-
dels of Experimental Data, Rational Drug Design, The IMA Volumes in Mathematics and its Applications, 108:
163-189, 1999.

[39] P.C. Sadek, P.W. Carr, R.M. Doherty, M.J. Kamlet, R.W. Taft, M.H. Abraham, Study of retention processes in
reversed-phase high-performance liquid chromatography by the use of the solvatochromic comparison method,
Anal. Chem. 57: 2971-2978, 1985.



NOWE STRATEGIE OBLICZENIOWE 13

[40] Sztuczne sieci neuronowe i algorytmy genetyczne: http://4programmers.net/Z_pogranicza
/Sztuczne_sieci_neuronowe_1i_algorytmy_genetyczne [dostgp online: 07.07.2015].

[41] H. Veldstra, The Relation of Chemical Structure to Bio-Logical Activity in Growth Substances, Annu. Rev. Plant
Physiol. 4: 151-198, 1953.

[42] J. Verma, V.M. Khedkar, A.S. Prabhu, S.A. Khedkar, A.K. Malde, E.C. Coutinho, A comprehensive analysis of
the thermodynamic events involved in ligand-receptor binding using CoRIA and its variants, J .Comput. Aided
Mol. Des. 22: 91-104, 2008.

[43] B. Walczak, D.L. Massart, Local modeling with radial basis function networks, Chemom. Intell. Lab. Syst. 50:
179-198, 2000.

[44] C.S. Walpole, R. Wrigglesworth, S. Bevan, E.A. Campbell, A. Dray, L.F. James, K.J. Masdin, M.N. Perkins,
J. Winter, Analogues of capsaicin with agonist activity as novel analgesic agents; structure-activity studies 3.
The hydrophobic side-chain *C-region’, J. Med. Chem. 36: 2381-2389, 1993.

[45] S. Wold, K Esbensen, P. Geladi, Principal component analysis, Chemometr. Intell. Lab. Syst. 2: 37-52, 1987.

[46] S. Wold, E. Johansson, M. Cocchi, PLS: partial least squares projections to latent structures, w: H. Kubinyi
(ed.) 3D QSAR in drug design: theory, methods and applications, ESCOM Science Publishers, Leiden, 523-550,
1993.

PIOTR KAWCZAK

KATEDRA 1 ZAKEAD CHEMII FARMACEUTYCZNEJ, WYDZIAL FARMACEUTYCZNY Z ODDZIALEM MEDYCYNY
LABORATORYJNEJ, GDANSKI UNIWERSYTET MEDYCZNY, AL. GEN. J. HALLERA 107, 80-416 GDANSK

Adres e-mail: p99pRgumed.edu.pl

ToMASZ BACZEK

KATEDRA 1 ZAKLAD CHEMII FARMACEUTYCZNEJ, WYDZIAE FARMACEUTYCZNY Z ODDZIALEM MEDYCYNY
LABORATORYINEJ, GDANSKI UNIWERSYTET MEDYCZNY, AL. GEN. J. HALLERA 107, 80-416 GDANSK

Adres e-mail: tbaczek@gumed.edu.pl



