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1. STRESZCZENIE PRACY

Celem pracy byla proba wykorzystania deskryptorow molekularnych oraz wlasciwos$ci
farmakologicznych i ekonomicznych wybranych szeregdw lekéw oraz materiatow, w tym
listy bestsellerow farmakologicznych (TOP100 lata 2000 do 2019) oraz listy FDA approvals
(lata 1985 do 2019) do analizy efektywnos$ci projektowania molekularnego. Formalnie
podstawowa metoda analizy byta fragmentacja analizowanych zwigzkoéw. Jedna z metod
analizy fragmentéw w projektowaniu lekow jest metoda efektywnos$ci liganda ,,Ligand
Efficiency” LE. Przeanalizowano zmiany LE dla szeregu lekow zarejestrowanych przez FDA

1 zaproponowano alternatywne narzedzie, Product Ligand Efficiency, PLE.

Ekonomia ma decydujace znaczenie w projektowaniu lekéw i materialow. Niestety dane
ekonomiczne sg trudno dostepne. Lista bestsellerow lekow jest tutaj wyjatkiem. Poréwnano
najczesciej wystepujace fragmenty TOP100 kontra wszystkie leki zatwierdzone przez FDA
od roku 1985. Czy podobnie jak w przypadku tzw. fragmentéw uprzywilejowanych

farmakologicznie mozna wyodrebni¢ podobne struktury istotne dla ekonomii?

Jest pewnym paradoksem, ze w projektowaniu materialéw istotnym mankamentem jest brak
baz danych zawierajacych wlasciwosci syntezowanych uktadow molekularnych.
Przygotowano zestawienie danych dostgpnych literaturowo dla wybranych szeregéw
fotoreagentdw. Zintegrowane zostang one z baza Catalytic Material Database, zawierajaca

dane o heterogenicznych katalizatorach metanowania (http://cmd.us.edu.pl/catalog/).

The aim of the work was an attempt to utilize molecular descriptors, pharmacological
properties, and economic data of selected series of drugs and materials, including the list of
pharmacological bestsellers (TOP100 of the 2010 to 2019) and FDA approvals (from 1985
to 2019), for the analysis of the efficiency of molecular design. The primary method of
analysis was the fragmentation of the analyzed compounds. An example of fragmental
analysis in drug design is the ligand efficiency (LE) method. We analyzed the changes in LE
for a series of drugs registered by the FDA and proposed an alternative tool, Product Ligand

Efficiency, PLE.



Economics plays a crucial role in the design of drugs and materials. Unfortunately, economic
data is difficult to access. The list of bestselling drugs is an exception here. The most
frequently occurring fragments in the TOP100 were compared to all FDA-approved drugs.
Similar to the case of pharmacologically privileged fragments, can we identify similar

structures that are significant for economics?

It is paradoxical that in materials design, a significant drawback is the lack of databases of
the properties of synthesized molecular systems. We prepared a compilation of literature data
for selected series of photoreagents, which will be integrated with a database currently
encompassing heterogeneous methanation catalysts, Catalytic Material Database available

at http://cmd.us.edu.pl/catalog/.




2. WSTEP

Optymalizacja jest uniwersalnym narzedziem umozliwiajacym osiagnigcie wyznaczonego
celu przy jednoczesnym ograniczaniu towarzyszacych efektéw niepozadanych.
Matematycznie optymalizacj¢ wyznacza si¢ jako ekstremum funkcji pod katem wybranego

kryterium jakosci.

Metody optymalizacyjne stosuje si¢ w niemal kazdym sektorze, w przedsigbiorstwie
produkcyjnym dazac do zwigkszenia zyskow, w programowaniu, aby uzyska¢ poprawe
wydajnosci kodu czy w centrum logistycznym, planujac trasy dostaw. Szczeg6lnym
przyktadem wykorzystania optymalizacji jest modelowanie ryzyka jako strategia walki z
pandemia, powstata w czasie szczytowych zarazeh COVID-19. Szereg rozwigzan
technologicznych juz obecnych w telefonach komoérkowych czy komputerach umozliwia
$ledzenie kontaktow oraz schematoéw zachowan danej jednostki. Na podstawie informacji
gromadzonych przez dedykowane aplikacje zdrowotne bedzie mozliwe wyznaczenie
kierunkdéw rozprzestrzeniania si¢ pandemii, a co za tym idzie, umozliwienie podjecia
skoncentrowanych dziatan majacych na celu zapobieganie powstawaniu nowych ognisk

choroby.

Pomimo wysokiego priorytetu optymalizacji, pozostaja obszary, w ktorych trudnos¢
sformalizowania metod ich implementacji stanowi powazng przeszkod¢ [1]. Przyktadem
moze by¢ problem doboru architektury sieci neuronowych, w przypadku ktoérego nie ma
jasnych przestanek sugerujacych rekomendowang metode rozwigzania tego zagadnienia.
Jedna z préb zaadresowania problemu jest twierdzenie Kotmogorowa. Zgodnie z nim, aby
przeprowadzi¢ skuteczng aproksymacje N-wymiarowego zbioru wejsciowego x w M-
wymiarowy zbior wyjSciowy y wystarczy jedna warstwa ukryta, z 2N+1 neuronami [2,3].

Obserwacja Kotmogorowa nie stanowi jednak metody optymalizacyjnej, poniewaz istnieja

zbiory, dla ktérych wystarczajaca jest znacznie nizsza liczba neuronow, VvNM lub mniej [4].

Innym przyktadem wyzwania zwigzanego z optymalizacja sa algorytmy zachtanne. W

kazdym kroku podejmowana jest decyzja lokalnie najlepsza (optymalna), bez oceny dalszych



krokéw [5]. Podjete w ten sposob decyzje maja powazny wplyw na koncowy rezultat

optymalizacji i moga prowadzi¢ do btgdnego wyznaczenia optimum.

Rys. la — b Grafy przedstawiajace problem podejmowania przez algorytm zachlanny decyzji na podstawie
lokalnego optimum. Zalozeniem eksperymentu jest wyznaczenie $ciezki od gory grafu do dotu, tak by
osiagna¢ maksymalng sum¢. Sposob rozwigzania problemu z wykorzystaniem algorytmu zachlannego, suma

wynosi 25 (a) Optymalne rozwigzanie, suma wynosi 55 (b), inspirowane [5].
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Istnieja jednak problemy obliczeniowe takie jak poszukiwanie najkrotszych $ciezek
(algorytm Dijkstry) czy poszukiwanie minimalnego drzewa rozpinajacego (algorytm
Kruskala), dla ktorych algorytmy zachtanne daja gwarancj¢ rozwigzania optymalnego [6-8].

Ponadto niewatpliwa zaletg jest ich szybkos¢ oraz niski stopien skomplikowania.

Pojecie optymalizacji w dziedzinie chemii obejmuje wiele zréznicowanych problemdéw na
przyktad intuicyjne modelowanie warunkow reakcji w celu uzyskania mozliwie najwyzszej
wydajnosci, czystosci produktu czy nadmiaru enancjomerycznego. W tym wypadku $ciezke
optymalizacyjng wyznacza si¢ na podstawie obserwacji i doswiadczenia wspomaganego
wiedzg teoretyczng z zakresu analizowanych procesow. Zwykle potrzeba wielu lat pracy w
laboratorium w celu wypracowania tzw. intuicji chemicznej, tak by modc sprawnie

optymalizowac¢ reakcje.



Wielokierunkowa alternatywa klasycznej optymalizacji w chemii jest wprowadzenie technik
opartych na algorytmach. Szerokie zastosowanie znajduja one obecnie w procesie
projektowania lekow, prowadzac do znacznego zwigkszenia efektywnosci pod katem czasu
1 materiatdéw. W rezultacie, uzyskuje si¢ redukcje kosztow oraz zmniejszenie negatywnego

wplywu procesu na srodowisko.

Chemoinformatyka skupia si¢ na projektowaniu lekow. Po raz pierwszy termin pojawia si¢
w artykule Franka K. Browna jako narzedzie do “przeksztalcenia danych w informacje, a
informacji w wiedz¢ celem szybszego podejmowania lepszych decyzji na polu identyfikacji
i optymalizacji lekow” [9, 10]. Cwier¢ wieku po pierwszym zdefiniowaniu, zastosowanie
chemoinformatyki znacznie wykracza poza obszar projektowania lekow. Ponadto, obecnie
najciekawsze wyniki uzyskuje si¢ zestawiajac dane chemiczne (m.in struktur¢ chemiczna,
aktywno$¢ czy parametry farmakokinetyczne) z danymi pochodzacymi z pozornie

nieskorelowanych z chemig obszarow, w tym ekonomii.



3. CEL BADAN

Gléwnym celem badan bylo wykorzystanie metod fragmentacyjnych jako narzedzia
optymalizujacego leki oraz materiaty. Obecnie ich optymalizacj¢ prowadzi si¢ gltéwnie z
wykorzystaniem deskryptorow molekularnych oraz wlasciwosci chemicznych i1

farmakologicznych (leki) lub funkcjonalnych (materiaty) [9-11].

Przeanalizowano zmiany efektywnos$ci liganda (ang. ligand efficiency, LE) dla szeregu
lekow oraz ich fragmentow, zarejestrowanych przez FDA. Dokonano analizy znaczenia LE,
na podstawie ktorego podjeto probe skonstruowania alternatywnego narzedzia do ewaluacji

kandydatow na lek (ang. drug candidates), Product Ligand Efficiency (PLE).

Pomimo tego, ze projektowanie w zakresie lekow 1 materialdéw (optymalizacja) powinno
uwzglednia¢ jako podstawowy parametr aspekt ekonomiczny, bardzo rzadko wykorzystuje
sie tego typu dane [12]. Do niewielu wyjatkdw nalezg prace opisujace dobor katalizatorow
w oparciu o ich rynkowe ceny czy ekonomiczne analizy zaleznos$ci struktura — aktywnos¢

(ang. QSAR, Quantitative Structure—Activity Relationship) [13-15].

Rys. 2a — b Przyktad wykorzystania danych ekonomicznych do wyznaczenia optymalnej $ciezki
projektowania katalizator6w metanizacji. Poréwnanie stosunku ceny do wydajnosci katalitycznej jedno- i
wielosktadnikowej uktadu Fe|Ni (a) do wykresu aktywno$ci czystych katalizatorow (b) umozliwia
wytypowanie optymalnego katalizatora pod wzgledem ekonomicznym i wydajno$ciowym [14, 15].
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Przyczyne stanowi duza trudno$¢ modelowania zalezno$ci ekonomicznych. Wyjasniliémy to
piramidg kompleksowos$ci nauk (rysunek ponizej). Ponadto, poprawne manipulowanie i
analizowanie danych ekonomicznych wymagaja umiejetnosci nierozwijanych w toku
studiow na kierunkach S$cistych i technicznych, a wspolpraca pomigdzy zespotami

ekonomistow i chemikow nalezy do rzadkosci.

Rys. 3 Piramida ztozonosci i precyzji nauk. Im nizszy poziom zlozonosci danej dziedziny, tym wyzsza
precyzja jej opisu. Ekonomia zajmuje najwyzsze miejsce diagramu. Jest najbardziej ztozona i najtrudniejsza

do modelowania oraz predykcji [9].
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Problem ten zaadresowano wyznaczajac drugi cel badan, jakim byta préba wykorzystania
deskryptorow molekularnych oraz wtasciwosci farmakologicznych w potaczeniu z danymi
ekonomicznymi najlepiej sprzedajacych si¢ lekow, tzw. bestselleroéw (TOP100, TOP), w
latach 2010 - 2019. TOP100 to w najprostszym ujeciu model idealnego leku. Analiza tej
korelacji umozliwita wiec ocen¢ innowacyjnosci leku, parametru, ktéry moze zostaé
wykorzystany do oceny szansy awansu nowych FDA approvals na list¢ najlepiej

sprzedajacych si¢ lekow w nadchodzacych latach.

Utworzone biblioteki TOP oraz FDA approvals poddano fragmentacji oraz wytypowano na
ich podstawie struktury uprzywilejowane. Nastgpnie przeprowadzono analize¢ zbieznosci
strukturalnej zbiorow droga wizualizacji przestrzeni chemicznej wraz z redukcjg jej wymiaru

(t-SNE, SOM), co stanowi trzeci cel badan niniejszej rozprawy doktorskie;j.

W ostatnim etapie podjeto proby przeniesienia metod fragmentacyjnych stosowanych z
powodzeniem w projektowaniu lekow do optymalizacji materiatlow. Do analizy wybrano
szereg fotokwasow (ang. photoacids, PAHs) oraz generatorow fotokwasoéw (ang. photoacid
generators, PAGs). Podstaw¢ kazdej analizy fragonomicznej stanowi odpowiednio
przygotowana baza danych, zawierajaca struktury wybranej grupy zwiazkéw w postaci
czytelnej dla komputera, np. w notacji SMILES [9]. Gromadzenie danych dotyczacych
fotoreagentow doprowadzitlo do zaobserwowania braku ogoélnodostgpnych baz danych
dedykowanych materiatom, zawierajacych wtasciwo$ci syntezowanych uktadow
molekularnych. Popularne bazy chemiczne takie jak PubChem, ChEMBL czy Reaxys,
dostarczajace setek zrdéznicowanych danych o czasteczkach (zarowno eksperymentalnych
jak 1 dostarczonych metodami obliczeniowymi, in silico) od mas molowych, przez struktury
przestrzenne, widma spektroskopowe po aktywno$¢, nie sa przystosowane do

przechowywania danych dotyczacych materiatow, jakimi sg fotokwasy i ich generatory.

Wobec powyzszego, ostatni cel badawczy polegal na przygotowaniu bazy danych
dedykowanej wybranej grupie fotoreagentow, ktéra nastepnie zostanie umieszczona w

ogolnodostepnej bazie Catalytic Material Database (http://cmd.us.edu.pl/catalog/), w sekcji

poswigconej fotokwasom i generatorom fotokwasow.
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4. CZESC LITERATUROWA ORAZ PODSTAWY TEORETYCZNE

4.1 Optymalizacja

Ogodlnie optymalizacj¢ okresla sie jako “znalezienie najlepszego rozwigzania sposrod wielu
mozliwych” [16]. Jej doktadna definicja zalezy od obszaru zastosowania oraz parametru
bedacego celem. Potwierdzeniem czgsto$ci wykorzystania i uniwersalno$ci optymalizacji
moze by¢ ,.Encyklopedia Optymalizacji” wydawnictwa Springer [17], stworzona we

wspoOtpracy z ponad 400 specjalistami z kazdego sektora gospodarki.

Optymalizacja jest obecna w niemal kazdym aspekcie ludzkiego zycia. Stanowi podstawe
dla dziedzin nauk takich jak inzynieria procesdw, robotyka, informatyka, matematyka
stosowana, medycyna czy ekonomia. Wkracza rowniez w zycie prywatne stanowiac kurs dla
zakupow spozywczych, projektowania ubran czy wyznaczania tras. W tym aspekcie
optymalizacja nazywa si¢ metody pozwalajace okresli¢ kierunek udoskonalenia procesu lub

produktu, w celu uzyskania najlepszego wyniku, pod katem wybranego parametru.

Wielu naukowcow stawia hipoteze, iz optymalizacja jest naturalng potrzeba ludzkosci.
Obserwacja dotychczasowych rozwigzan i1 poszukiwanie ulepszen doprowadzily do
przetomowych odkry¢ takich jak wynalezienie kota, silnika parowego czy druku. Jako proces
towarzyszyta nam od zawsze, a ujgcie w matematyczne prawa umozliwilo sprawne

przetozenie jej na obszary dotychczas nieobjgte optymalizacja [16].

Whbrew powszechnemu przekonaniu, gldwnym motorem napedowym optymalizacji nie jest
jedynie aspekt finansowy, ale $wiadomo$¢ niedoskonato$ci znanego 1 dotychczas
stosowanego rozwigzania. To ona kieruje technologi¢ ku minimalizacji urzadzen przy
jednoczesnym podnoszeniu ich wydajno$ci czy inspiruje przemyst farmaceutyczny do

ciggtego udoskonalania dostgpnych terapii.
Inng kategorig aspektu optymalizacji, niezwigzanego z ekonomia, moze by¢ kryzysowa

sytuacja zagrazajaca zyciu lub prowadzaca do nieodwracalnych zmian w $rodowisku

naturalnym. Przykladem moga by¢ pandemia COVID-19 lub akcja zwigzana z wyciekiem
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ropy naftowej w Zatoce Meksykanskiej. Dzigki optymalizacji podejmowanych dzialan w
czasie ekspansji koronawirusa, mozliwe byto okreslenie kierunkéw rozwoju zachorowan i
podejmowanie w wyznaczonych strefach wzmozonych akcji zapobiegawczych. Podczas
neutralizacji ropy z wycieku z platformy Deepwater Horizon, gtownym celem byto ocalenie

przebywajacych na niej pracownikow, przy rdwnoczesnej minimalizacji obszaru skazenia.

Czy dazenie do ideatu moze mie¢ negatywny skutek na proces? Optymalizacja z definicji
posiada wylacznie pozytywne nastepstwa, lecz przeprowadzona zbyt wezesnie prowadzi do

btednego wyznaczenia celu. Zjawisko przedwczesnej optymalizacji jest czgsto zauwazalne

w obszarze IT, jak chociazby podczas premiery rzadowej strony www.healthcare.gov w

Stanach Zjednoczonych [18, 19].

Portal powstal w celu umozliwienia i1 ulatwienia wyszukiwania korzystnej oferty
ubezpieczenia i1 zarzadzania swoja polisg obywatelom USA, nieobjetych ubezpieczeniem
zdrowotnym z ramienia swojego pracodawcy. Strona internetowa na ktorg przeznaczono z
budzetu panstwa niecate 94 miliony dolaréw, ulegta awarii juz po dwoch godzinach od jej

opublikowania, umozliwiajac pomys$lng rejestracj¢ zaledwie szesSciu obywatelom.

Rys. 4 Grafika ukazujgca awari¢ rzadowego portalu HealthCare, tuz po opublikowaniu [18].
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Natychmiast wdrozono rozwigzanie majace umozliwi¢ ponowne dzialanie strony, dodajac
do jej obstugi kilka dodatkowych serwerdw, bez rzetelnego wyznaczenia przyczyny awarii.
Proba optymalizacji nie powiodta sie, poniewaz problem w funkcjonowaniu portalu nie lezat
w przepustowos$ci obstugujacych go serwerdéw, lecz byt spowodowany btgdami w kodzie 1

brakiem przeprowadzenia szczegolowych testow e2e.

Dopiero dwa miesigce p6zniej udalo si¢ ponownie opublikowac¢ strone i umozliwi¢ pomy$lng
rejestracje u 80% z odwiedzajacych. Przygotowano rdwniez szczegdtowy raport na
podstawie wywiadow z 86 pracownikami zaangazowanymi w prac¢ nad

www.healthcare.gov, kilku tysigcy maili, notatek, prezentacji oraz dokumentacji powstatej

podczas realizacji projektu. Sprawozdanie ukazuje zrodta niepowodzenia premiery portalu
oraz stanowi przestroge dla srodowiska IT przed powtérzeniem wskazanych btedow podczas

wdrazania projektow.

4.2 Optymalizacja w chemii

Optymalizacj¢ w chemii mozna podzieli¢ analogicznie jak projektowanie lekow, na
przeprowadzong w oparciu o metody in vivo oraz in silico. Pierwsze z nich stanowig rezultat
obserwacji na przyklad przebiegu reakcji oraz jej produktow, wsparte wiedza teoretyczng i
doswiadczeniem zdobytym podczas pracy w laboratorium. Drugie sa odpowiedzig na wcigz
rosngcy udzial metod komputerowych oraz obliczeniowych w symulacjach procesow
chemicznych. Obie metody czerpig inspiracj¢ z innych obszarow nauki i przemystu, takich

jak statystyka, ekonomia czy inzynieria procesow.

W laboratorium badawczym optymalizacj¢ wspomaga doswiadczenie oraz intuicja wsparta
samodzielnie rozszerzong wiedza teoretyczng z obszaru optymalizacji. W wiekszosci
ramowych programéw studidow na kierunku chemii, brakuje przedmiotu skupiajacego si¢ na
metodach optymalizacji w chemii doswiadczalnej [20]. W laboratoriach akademickich celem
optymalizacji najcze$ciej jest otrzymanie nowej pochodnej, pozadanego podziatu

mieszaniny enancjomerow lub produktu o wysokiej czystosci.
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Laboratoria przemyslowe stanowia jeden z elementéw przedsigbiorstwa i sg pod statym
nadzorem dzialu finanséw oraz R&D (ang. Research and Discovery). Stad tez w ich
przypadku optymalizacja glownie skupia si¢ na redukcji kosztéw, podazaniu za
wymaganiami klientow oraz ograniczaniu szkodliwych odpadow tak by produkt przynosit
mozliwie najwigkszy dochod, byt konkurencyjny na rynku, a takze mial pozytywny wplyw

na wizerunek firmy [20].

4.2.1 Optymalizacja w chemii - metody in vivo

Optymalizacja in vivo opiera si¢ przede wszystkim na intuicji i do§wiadczeniu chemicznym.
Studia uniwersyteckie, praca w laboratorium oraz ciaglte rozszerzanie wiedzy sa niezbgdne
do ich zdobycia i wykorzystania w celu poprawy metryk. Podloze stanowi zrozumienie

proceséw zachodzacych podczas reakcji 1 umiej¢tne manipulowanie jej warunkami.

W metodzie OFAT (ang. One Factor At a Time) reakcje przeprowadza si¢ iteracyjnie,
ustalajagc najlepsza warto$§¢ dla jednego z czynnikow np. temperatury utrzymujac stala
warto$§¢ pozostatych [21]. W momencie osiggnigcia optimum, reakcje powtarza si¢
analogicznie do wyznaczenia optimum uwzglgdniajagc tym razem kolejny parametr. W
wyniku badan otrzymuje wielowymiarowa przestrzen, ograniczong minimum i maksimum

kazdego z analizowanych czynnikdw.

Rys.5 Przyktadowy schemat przestrzeni wynikow dla parametréw reakcji (%, y, z).
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Wyniki uzyskane metoda OFAT obarczone s3 wysokim btedem, poniewaz nie
uwzgledniajg interakcji pomiedzy parametrami. Opieraja si¢ na intuicji 1 wymagaja
wielokrotnego powtarzania tej samej reakcji, dlatego gtownie stosuje si¢ je w laboratoriach

akademickich.

Jednym z najwigkszych wyzwan optymalizacyjnych in vivo jest skalowanie reakcji. Problem
ten szczeg6lnie dotyka laboratoria przemystowe, gdzie stawia si¢ wymog dostarczania
handlowych ilo$ci produktu przy stalym dazeniu do ograniczania kosztow zwigzanych z
produkcja w tym kosztoéw operacyjnych jak réwniez $rodkéw przeznaczanych na
niwelowanie szkodliwych produktow ubocznych reakcji. Jednocze$nie produkt musi
spetnia¢  wszystkie wymagania jakoSciowe, szczegOlnie istotne w  przemysle

farmaceutycznym oraz spozywczym.

W wigkszosci przypadkow podczas skalowania nie jest mozliwe odtworzenie
zoptymalizowanych warunkéw reakcji, wyznaczonych w mikroskali. Jest to spowodowane
wystepowaniem w reaktorach wielkoskalowych szerokiego gradientu temperatury, st¢zenia
reagentéw oraz cisnienia. Po przeniesieniu reakcji na duzg skalg, konieczna jest jej ponowna
optymalizacja, co wigze si¢ z poniesieniem dodatkowych kosztow, czgsto wykraczajacych

poza mozliwosci finansowe przedsiebiorstwa lub instytutu badawczego.

Najwicksze trudno$ci przy skalowaniu reakcji wystepuja w przypadku reakcji szybkich.
Wolniejsze o kilka rzgdow wielko$ci procesy mieszania czy wymiany ciepla, o zmiennych
warto$ciach w zaleznosci od punktu reaktora, prowadza m.in do ograniczenia dostgpnosci

reagenta czy nieosiggni¢cia wymaganej temperatury w odpowiednim czasie.
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Rys.6 Porownanie czasu mieszania i ogrzewania w skali laboratoryjnej oraz przemystowej [22, 23].
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Optymalizacja reakcji w makroskali nie jest mozliwa do osiggnigcia wylacznie poprzez
liniowe zwigkszenie parametréw reakcji wyznaczonych w mikroskali. Najefektywniejszym
rozwigzaniem problemu jest doswiadczalne wyznaczenie modelu kinetycznego,
okreslajacego wplyw parametrow reakcji takich jak stezenie substratow, temperatury,

ci$nienia, rodzaju i stezenia rozpuszczalnika oraz katalizatora na szybkos$¢ reakcji.

Dla utatwienia procesu wyznaczania modeli kinetycznych wykorzystuje si¢ uproszczone
réwnania analizy wielowymiarowej, umozliwiajace pomini¢cie parametrow niekrytycznych
w pierwszej iteracji. Wsparcie stanowig rowniez literaturowe opracowania rownan dla
danego typu reaktora i ich eksperymentalne przyktady jak np. prace Seana Morana i Klausa-
Dieter Henkela [22, 23]. Przedstawiono w nich przyklady przemystowego zastosowania
reaktorow wraz z ich parametryzacja, w zalezno$ci od typu przeprowadzanej reakcji oraz
stanu skupienia reagentow. W praktyce laboratoryjnej, wspomniane opracowania
wykorzystuje si¢ jako punkt wyjsciowy optymalizacji, dostosowujac je do reakcji, ktéra ma

zosta¢ przeskalowana.
Alternatywa dla zwigkszania objgtosci reaktorow jest zastosowanie ich zwielokrotnienia. W

instalacji umieszcza si¢ setki lub tysigce analogicznych mikroreaktoréw i parametryzuje

reakcje zgodnie z pierwotng optymalizacja. Rozwigzanie znacznie skraca czas potrzebny na
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skalowanie, jednak wigze si¢ z wysokim kosztem inwestycyjnym, wynikajacym z
konieczno$ci zakupu dodatkowych reaktorow, mieszadet czy ukladéw sterowania. Ze
wzgledu na aspekt finansowy, rozwigzanie stosuje si¢ gléwnie w produkcji lekéw, dzieki

mozliwos$ci uzyskania tag metoda produktu o wymaganej, wysokiej jakosci.

4.2.2 Optymalizacja w chemii - metody in silico

Wraz ze wzrostem dostepnosci komputerow i oprogramowania chemicznego, gwattownie
wzrost udzial metod in silico w strategiach badawczych, rowniez w obszarze
chemii. Znajduja one zastosowanie takze w optymalizacji, od etapu projektowania reakcji

przez odpowiednie projektowanie eksperymentu (DoE, ang. Design of Experiment) [21].

W kontek$cie cze$ci materialowej mojej pracy (Badania Wlasne, Rozdziat 5.4) istotnym
problemem optymalizacji in silico sa metody efektywne w domenie wielkich danych (ang.

Big Data), ktérych pierwszy etap stanowi przygotowanie bazy danych.

Drugi etap polega na wykorzystaniu zebranych danych do wyznaczenia potencjalnego
optimum reakcji, w tym jej produktéw oraz warunkéw. W tym celu stosuje si¢ metody
uczenia maszynowego (ang. Machine Learning, ML). Cho¢ uczenie maszynowe z
powodzeniem stosowane jest w wielu obszarach, w tym w ruchu samochodowym do
rozpoznawania znakow 1 opracowywania autonomicznych pojazdow, w obszarze public
relations 1 marketingu do $ledzenia i reagowania na zachowanie publiczno$ci oraz klientow
czy w przetwarzaniu mowy 1 translacjach w czasie rzeczywistym, jego zastosowanie w

chemii wcigz spotyka si¢ z krytyka i niezrozumieniem [24].
Zespot Johna A. Keitha przedstawia w swoim opracowaniu wynik ankiety dotyczacej obaw

zwigzanych z zastosowaniem uczenia maszynowego w chemii, przeprowadzonej wsrod

spoteczno$ci naukowej. Wérdd nich znalazly sig takie postulaty jak:
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1. ML jest coraz czgsciej stosowany w postaci “czarnej skrzynki”, przy braku
zrozumienia mechanizmu jego dziatania.

2. ML konstruuje si¢ na niepoprawnie przygotowanych zbiorach testowych i
treningowych, dyktowanych brakiem do$wiadczenia zespotu w tym obszarze.
Ponadto trudnosci zwigzane z dostgpem do danych (np. ptatne bazy) powoduja,
ze jako$¢ danych wejsciowych czesto jest niska.

3. Nie istniejg kryteria jasno wskazujace, w jakim przypadku wykorzystanie ML jest

uzasadnione.

Pomimo zglaszanych zastrzezen, ta sama grupa ankietowanych wskazata, iz ML stanowi
najbardziej ekscytujacy kierunek rozwoju takich obszarow jak kataliza, projektowanie lekow
oraz peptydow, wyznaczanie przebiegu reakcji jak i1 odkrywanie nowych zwigzkow
chemicznych. Przyktadem potwierdzajacym tez¢ ankietowanych jest zastosowanie sztucznej
inteligencji we wspomaganej komputerowo syntezie organicznej (retrosyntezie) oraz
projektowaniu lekéw, stanowigcych przedmiot zainteresowania Centrum Projektowania i

Syntezy Lekow oraz Materiatow Uniwersytetu Slaskiego [25, 26].

Na potwierdzenie wzrostu znaczenia ML, przedstawiony zostat rowniez wykres ilustrujacy
gwaltowny skok zainteresowania ta metoda wyznaczony na podstawie czgstosci
wystepowania terminu uczenia maszynowego w dowolnym kontek$cie, w artykutach

opublikowanych w czasopismie PHYS (Physical Chemistry, ACS Technical Division).
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Rys. 7 Wykres przedstawiajacy liczbe wystapien terminu uczenie maszynowe w artykutach opublikowanych
w czasopismie PHYS (lata 2000 — 2023), inspiracja [24].
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Inne potwierdzenie tezy stanowi analogiczny wykres przedstawiajacy liczbe artykulow
opublikowanych w PubMed w latach 1990 - 2023, w ktorych w tytule, lub abstrakcie
wymienione zostaly stowa kluczowe takie jak “Machine Learning”, ,,Artificial Intelligence”
lub “AI”.

Rys. 8 Czgsto$¢ wystepowania termindéw “Machine Learning”, Artificial Intelligence” lub “AI” w artykutach
zgromadzonych w repozytorium PubChem w latach 1990-2023, inspiracja [24].
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Krytyke zastosowania ML w chemii mozna poréwna¢ do zjawiska technofobii, powstatego
w czasie Rewolucji Przemystowej (XVIII w., Anglia i Szkocja). W obu przypadkach obawy
spowodowane sa przede wszystkim brakiem wiedzy z obszaru podstaw funkcjonowania
technologii. To z kolei prowadzi do blgdnego przekonania o mozliwosci catkowitego
wykluczenia czynnika ludzkiego z przemystu oraz badan, leku przed utratg zatrudnienia oraz

pozycji spoleczne;.

Kluczem do poprawnej implementacji ML jest zrozumienie jego istoty oraz mocnych i
stabych stron. Decyzja o zastosowaniu uczenia maszynowego powinna zosta¢ podjeta na
podstawie poréwnania ograniczen metody wzgledem wyznaczonego celu badawczego.
Jednoczes$nie termin ML w najszerszym znaczeniu obejmuje obecnie rozlegly obszar metod

numerycznych, w tym na przyktad klasteryzacje.

Zgodnie z definicjg Donalda Michie (1991 r.), uczeniem maszynowym nazywa si¢ “system
wykorzystujacy zewnetrzne dane empiryczne w celu tworzenia i aktualizacji podstaw dla
udoskonalonego dzialania na podobnych danych w przysztosci oraz wyrazania tych podstaw
w zrozumiatej 1 symbolicznej postaci.” W bardziej ogdlnym ujeciu, uczenie maszynowe
polega na szacowaniu zalezno$ci pomi¢dzy danymi wej$ciowymi (uczenie nienadzorowane)
lub danymi wejsciowymi kontra dane wyjsciowe o etykietach nadanych przez cztowieka

(uczenie nadzorowane) w celu wyznaczenia modelu matematycznego opisujacego zbior [21].

Wynikiem zastosowania metod z obszaru uczenia nienadzorowanego jest uporzadkowanie
zbioru wejsciowego. Jednym z przeprowadzanych w tym celu proceséw jest analiza PCA
(ang. Principal Component Analysis), prowadzaca do redukcji wymiarowosci danych,
poprzez typowanie i odrzucanie cech o najmniejszej warto$ci informacyjnej przy
jednoczesnym odkrywaniu ewentualnych prawidlowosci miedzy nimi. W rezultacie
otrzymuje si¢ uproszczony, zazwyczaj dwuwymiarowy uklad, ktérego wspotrzedne stanowia
dwie najistotniejsze wariancje. W celu ich wyznaczenia wykorzystuje si¢ z techniki
faktoryzacji macierzy, zwanej rozkladem wedtug wartosci osobliwych (ang. Singular Value
Decomposition, SVD), rozktadajace macierz danych na iloczyn skalarny. W praktyce jednak,

do analizy PCA wykorzystuje si¢ gotowe biblioteki np. w Pythonie czy predefiniowane
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funkcje jak np. w MATLABIE, uzyskujac w rezultacie tatwiejsza do analizy wizualizacje
danych.

Rys. 9a — b Przyktad uproszczenia danych w wyniku analizy PCA, tr6jwymiarowe dane wejsciowe (a) zostaly
uproszczone do dwoch wymiaréw (b), rysunki zostaty odtworzone w Pythonie zgodnie z kodem
udostgpnionym na https://towardsdatascience.com/principal-component-analysis-pca-explained-visually-with-

zero-math-1cbf392b9e7d#0226
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Drugim przyktadem uczenia nienadzorowanego sa mapy samoorganizujace (ang. Self-
Organizing Maps, SOM). Analogicznie do PCA umozliwiaja zmniejszenie wymiarowosci
danych, a to z kolei prowadzi do uproszczenia ich analizy. SOM dziata w dwoch trybach,
treningu (samouczenia) i mapowania zbioru testowego. W pierwszym etapie na podstawie
danych wejsciowych tworzona jest mapa o dwoch wymiarach, sktadajaca si¢ z komponentow
zwanych weztami (neurony). Neurony reprezentujace podobne klasy znajduja si¢ obok
siebie, umozliwiajac obserwacj¢ relacji migdzy nimi. Drugi etap stanowi przepuszczenie
przez SOM pozornie nieuporzagdkowanego zbioru testowego, w rezultacie uzyskujac rozdziat

miedzy klasy.

Innym przyktadem procesu uczenia nienadzorowanego jest klasteryzacja (analiza skupien),
w wyniku ktorej pozornie nieskorelowane ze soba dane taczone sa w grupy o wspolnych
atrybutach, w celu ekstrapolacji wystepujacych w nich zalezno$ci. Umozliwia roéwniez
wytypowanie cechy odrebnej dla danego rekordu tj. niewystepujacej] w zadnym z
utworzonych zbioré6w. Analogicznie jak w przypadku PCA, funkcje do klasteryzacji
dostgpne sa w postaci bibliotek lub predefiniowanych funkcji, wbudowanych w

oprogramowanie analityczne.

Rys. 10a — b Schemat klasteryzacji, dane przed analiza, pozornie brak zdefiniowanych klas (a), dane po

klasteryzacji, wyraznie wyodrebnione trzy klasy (b).
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Uczenie nadzorowane prowadzi do wyznaczenia modelu predykcyjnego na podstawie zbioru
uczacego, ktory sktada si¢ z par danych wejSciowych oraz przypisanych im przez

nadzorujacego (cztowieka) wartosci wyjsciowych.

Jednym z zastosowan uczenia nadzorowanego moze by¢ rozwigzywanie problemu regresji,
czyli konstrukcja modelu przewidujacego wartosci wyjsciowe. Prostym przyktadem jest
model utworzony na podstawie bazy danych zawierajacej wzrost dzieci oraz ich wiek,

zgodnie z ponizszym schematem:

Rys. 11 Przyktad schematu uczenia nadzorowanego do rozwigzywania problemu regresji

Wiek 2 4 5 7 9
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Przyktadami algorytmow regresji sa [13]:

[a—

regresja liniowa

2. regresja wielomianowa
3. drzewo regresyjne
4

siecl neuronowe
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Drugim problemem rozwigzywanym przy uzyciu uczenia nadzorowanego jest klasyfikacja.
Umozliwia przewidywanie przynaleznos$ci do predefiniowanych klas, np. kwalifikowanie e-
maili jako spam. Pierwszy etap stanowi oznaczanie probek etykietami, zgodnie z zatozeniem
klasyfikacyjnym, na tzw. zbiorze uczagcym. Wraz ze wzrostem rozmiaru zbioru uczacego
oraz wysoka precyzja oznaczen, ro$nie moc klasyfikacyjna modelu, tj. poprawne

przypisywanie przez niego etykiet na nicoznakowanym zbiorze (tzw. zbior testowy).

Rys. 12a - b Uproszczony schemat uczenia nadzorowanego do rozwiazywania problemu klasyfikacji, etap

uczenia (a), klasyfikacja (b).
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Przyktadami algorytmow stosowanych do rozwigzywania problemu klasyfikacji sg [27]:

drzewa decyzyjne

metoda k-najblizszych sasiadéw

maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine, SVM)
naiwny klasyfikator Bayesa

las losowy

regresja logistyczna

AU o

siecl neuronowe

Podczas optymalizacji procesow chemicznych, typowymi danymi wej$ciowymi dla ML sa
parametry takie jak czas reakcji, temperatura, ci$nienie. Dane wyjsciowe stanowig cele
optymalizacji, mogg by¢ nimi wydajno$¢, czystos¢ produktu lub nadmiar enancjomeryczny.
Moc predykcyjna modelu jest nastgpnie sprawdzana na podstawie danych spoza zbioru

uczacego.

Obecnie wigkszos¢ zbiorow uczacych jest konstruowana na podstawie wynikow
doswiadczalnych, uzyskanych uprzednio np. metoda HTE (ang. High-Throughput
Experimentation, metoda polegajaca na réwnoleglym przeprowadzaniu wielu,
analogicznych reakcji w mikroskali, manipulujac warunkami reakcji oraz/lub reagentami i
umozliwiajaca relatywnie szybkie budowanie bazy danych). Otrzymane w ten sposob wyniki
tworza wystandaryzowang baz¢ o wysokiej jako$ci, jednak proces jest czasochlonny i
kosztowny. Rownie kosztowne jest wykupienie dostepu do bazy danych skonstruowanej

przez inne laboratorium.

Alternatywe stanowi data mining, czyli eksploracja 1 wykorzystanie publicznie dostepnych
baz danych molekularno-strukturalnych. Jest to jednak proces zmudny i narazony na bledy
w przypadku przeprowadzania go w formie manualnej. Forma zautomatyzowana natomiast
wymaga odpowiedniej konstrukcji i parametryzacji narzedzia, do czego wymagana jest

wiedza i do§wiadczenie z zakresu robotyzacji i automatyzacji procesow.
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4.3 Bazy danych

Wraz ze wzrostem dostepnosci komputeréw oraz rozszerzajacym si¢ dostgpem do Internetu,
gwalttownie wzrasta ilo§¢ danych generowanych przez jego uzytkownikow. Srednio, jeden
mieszkaniec Ziemi produkuje 1.7MB danych na sekundg, a sam Facebook zbiera 4PB danych
kazdego dnia (biliard bajtow, warto$¢ rowna 11,000 filméw w jakosci 4K [28, 29]). Wedhug
IBM zaledwie 15% danych jest oryginalnych, reszte stanowia kopie.

Mozliwosci jakie ptyna z analizy danych sprawiaja, Ze obecnie uwaza si¢ je za najmocniejsza
walute [30]. Sa uniwersalnym i nieskonczonym zasobem, dostarczanym za darmo przez
uzytkownikéw social media, sklepdw internetowych czy platform streamingowych. Celem
hurtowni danych jest ich gromadzenie i1 przeksztalcanie w sposob, umozliwiajacy

przeprowadzanie statystyk w wybranym obszarze.

Szczegolnie pozadane sg bazy danych okreslane mianem big data. WHO definiuje je jako
szybko gromadzone, zlozone i wielowymiarowe zbiory, do przechowywania ktorych,
konieczne s3 dyski o tera, peta, lub zetabajtach pojemnosci [31]. Aby zakwalifikowaé
obszerng baze danych jako big data, przechowywane w niej dane muszg by¢ zréznicowane,

a ich przetwarzanie mozliwie najszybsze (reguta 3V, Volume - Variety — Velocity [32])

4.3.1 Chemiczne i farmaceutyczne bazy danych

W ciagu ostatniej dekady nastapit znaczacy wzrost ilo$ci dostepnych danych molekularno-
strukturalnych, w tym danych dotyczacych aktywnosci zwigzkoéw. Jednym z powodow jest
wprowadzanie nowych technik eksperymentalnych takich jak HTE czy synteza réwnolegla,
umozliwiajacych dostarczanie wigkszej iloSci danych, w krotszym czasie. Za wzrost
odpowiedzialny jest rowniez rozwoj narzedzi stuzacych do eksploracji tekstu (ang. text-
mining). Przyktadem moze by¢ praca Igora V Tetko. et al [33]. Omdwiono w niej problem
dostepnosci danych dotyczacych punktu topnienia, koniecznych do wyznaczenia modelu
predykcyjnego. Dotychczas dostepne bazy zawieraly zaledwie 50 tysigcy rekordéw, podczas
gdy ilo$¢ danych generowanych i opisywanych w patentach byla znaczaco wicksza.

Ostatecznie, po skonstruowaniu i zastosowaniu przez zespot dedykowanego narze¢dzia do
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text-miningu, mozliwe bylo uzyskanie bazy zawierajacej niemal 300,000 rekordéw i

wyznaczenie na jej podstawie modeli o wyzszej doktadnos$ci predykceyjne;.

W obszarze chemii, analizy przeprowadzane z wykorzystaniem big data znalazly
zastosowanie przede wszystkim w projektowaniu lekow. Jest to skomplikowany,
dhugotrwaty i1 kosztowny proces, gdzie wypuszczenie na rynek nowego leku zajmuje okoto
10 lat i pochtania $rednio 2 miliardy dolarow [34]. Wbrew rozwijajacym si¢ technikom
eksperymentalnym i og6lnemu postepowi technologicznemu, wiek leku ciagle wzrasta, a

nowo powstate leki nie sg w stanie w pelni zastapi¢ tych, z wygasajacymi patentami [35].

Zgodnie z definicja F. Browna, zwigkszenie ilo$ci danych skutkuje przyspieszeniem i
wiekszg precyzja projektowania lekow. Stad tez wynika konieczno$¢ stosowania mozliwie
najwigkszych baz danych. Przy$pieszenie procesu w tym aspekcie polega przede wszystkim
na wstgpnym opracowaniu danych biochemicznych, w celu identyfikacji celu i odkrycia
zwigzku wiodacego ograniczajac jednoczesnie ilo§¢ badan wstgpnych przeprowadzanych

eksperymentalnie w laboratorium, w tym syntezy nieudanych zwigzkow.

Glownym powodem szerokiego zastosowania big data w projektowaniu lekéw jest
konieczno$¢ optymalizacji procesu pod katem redukcji kosztow z nim zwigzanych. Z
ekonomicznego i1 biznesowego punktu widzenia, projektowanie lekow jest czgscia dwoch
najbardziej rozwinigtych sektorow, medycyny oraz stuzby zdrowia [34]. Podlegaja one
ciggltej kontroli z wykorzystaniem tzw. Business Intelligence (BI), czyli metod
umozliwiajacych podejmowanie decyzji biznesowych na podstawie analizy wynikow firmy
w celu zapewnienia jej konkurencyjno$ci na rynku. Przyktadem narzedzia umozliwiajacego
analize BI jest rozwigzanie chmurowe iServer projektu OrbusSoftware. Jego gléwnag
funkcjonalnos$cig jest utworzenie portfolio aplikacji i oprogramowania posiadanych przez
przedsigbiorstwo, wraz z danymi dotyczacymi ich wykorzystania, kosztu czy ilo$ci licencji.
Nastepnie zebrane dane wykorzystuje si¢ do przygotowywania raportow, na podstawie
ktorych zarzad oraz menadzerowie podejmuja decyzje o przedhuzeniu, wygaszaniu lub
zakupie licencji. Tym samym, redukuje si¢ koszty zwigzane ze zb¢dnym oprogramowaniem

oraz inwestuje w obszary, w ktorych posiadane zasoby nie jest wystarczajace.
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Big data oprocz szansy optymalizacji proceséw, niesie za sobg rowniez wyzwania zwigzane
z jej gromadzeniem oraz zarzadzaniem. Uporzadkowane, specjalistyczne bazy zawierajace
wyniki uzyskane eksperymentalne najczgséciej zawierajg mala liczbe rekordow i nie sa
dostepne publicznie podczas gdy bazy o wolnym dostgpie zawierajga duza ilos¢ danych o

niskiej jakosci (duplikaty, niepelne dane).

4.3.1.1 PubChem

Baza danych PubChem (https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/) jest jedna z najwigkszych

publicznie dostgpnych chemicznych baz danych, gromadzaca 115 milionéw zwiazkdéw, 304
miliony rekordéw dotyczacych bioaktywnosci pochodzacych z ponad 900 zrdédet (petne
statystyki dostepne: https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/docs/statistics). Jest to baza typu open

cooperative, umozliwiajaca przesylanie danych laboratorium akademickim, agencjom
rzadowym, producentom chemicznym i farmaceutycznym jak réwniez darmowe ich
pobieranie bez koniecznosci zakupu licencji. W szczytowych okresach uzytkowania,

PubChem miesi¢cznie odwiedzato niemal 3 miliony unikatowych uzytkownikow (2018 r.,

[36]).

Baza podzielona jest na 3 podstruktury, baze zawierajaca dane dotyczace substancji
(Substance), dane strukturalne zwigzkoéw (Compounds) oraz aktywno$¢ biologiczng
(BioAssay). Bazy sa ze soba powigzane, dzieki czemu mozliwe jest ptynne nawigowanie
pomiedzy poszczegdlnymi sekcjami. Ponadto, uzytkownik moze skorzysta¢ z
rozbudowanego interfejsu wyszukiwania, ktory obstuguje ztozone zapytania tekstowe oraz

strukturalne.

Baza PubChem jest zarzadzana przez NCBI (National Library of Medicine), ktory dazy do
rozwijania bazy zgodnie z rosngcymi mozliwosciami technologicznymi i wymaganiami
uzytkownikoéw. W ostatniej dekadzie zaobserwowano gwattowny wzrost ilo$ci

opublikowanych rekordéw:

28



Tabela 1 Poréwnanie ilosci dostepnych rekordow podstruktur PubChem w latach 2013 oraz 2023

Rok / llo$¢ rekordow PubChem PubChem PubChem
[M] Substance Compound BioAssay

2013 r. [37] 119 000 000 47 000 000 600 000
2023 r. [PubChem] 306 000 000 114 000 000 1550 000

Oproécz systematycznej aktualizacji i zwigkszania ilosci dostgpnych danych, PubChem dazy
réwniez do uzyskania wigkszego stopienia ich zrdéznicowania i komplementarnosci,
wprowadzajac m.in rozszerzone dane spektralne (13C NMR, 1H NMR, 2D NMR, ATR-IR,
FT-IR, MS, GC-MS, Raman, UV-Vis, IR w fazie gazowej dzigki wspotpracy z SpectraBase,
http://spectrabase.com), rekordy dotyczace nowych grup zwigzkéw takich jak pestycydy

(dzigki  wspoOlpracy m.in z  Biurem  Programéw  Pestycydowych  EPA,
http://www.ipmcenters.org/Ecotox/index.cfm) czy dodatkow do zywnos$ci (wspotpraca z

FDA Center for Food Safety and Applied Nutrition, https://www.fda.gov/Food/, EU Food

Improvement Agents  https://ec.europa.eu/food/safety/food improvement agents/, oraz

WHO Food Additive Evaluations, http://apps.who.int/food-additives-contaminants-jecfa-

database/).

4.3.1.2 ChEMBL

ChEMBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl/) to baza danych typu open, gromadzaca

informacje z zakresu chemii medycznej w catym procesie badan i rozwoju farmaceutycznego
[38]. W swoich zasobach posiada niemal 2.5 miliona zwigzkéw, w tym ponad 14 tysigcy
lekow. ChEMBL wykorzystuje narzedzia do eksploracji tekstu, do wydobywania danych z
publikacji naukowych na temat kandydatow na lek oraz zatwierdzonych lekéw w tym ich
mechanizmy dziatania i wskazania terapeutyczne (m.in z takich czasopism jak Journal of
Medicinal Chemistry, Bioorganic & Medicinal Chemistry Letters czy Journal of Natural
Products).

Dane dotyczace aktywnosci biologicznej s3 wymieniane z innymi bazami danych, takimi jak

PubChem BioAssay i1 BindingDB, dzigki czemu uzytkownicy otrzymuja mozliwie
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najpetniejsze wyniki dla swoich wyszukiwan. ChEMBL ma szeroki zakres praktycznych
zastosowan, w tym identyfikacj¢ narz¢dzi chemicznych dla czasteczki celu, oceng
selektywnosci zwiazku, szkolenie modeli uczenia maszynowego, pomoc w generowaniu
hipotez dotyczacych zmiany przeznaczenia leku, oceng podatnos$ci celu i integracje z innymi

zasobami odkrywania lekéw [38].

4.3.1.3 Reaxys

Baza Reaxys powstala w wyniku polaczenia bazy Beilstein, Gmelin oraz Patent Chemistry
Database (2009 r.). Obecnie jej zarzadca jest Elsevier, a dostep wymaga wykupienia licencji.
Baza w glownej mierze dedykowana jest chemii organicznej, nieorganicznej i
metaloorganicznej w tym dane dotyczace produktéw naturalnych i ich pochodnych. Obecnie
posiada w repozytorium informacje o niemal 180 milionach substancji oraz 57 milionach

reakcji.

Niewatpliwg zaleta bazy Reaxys jest jej najbardziej rozbudowany na rynku, ale nadal
intuicyjny interfejs. Dzigki niemu mozliwe jest przeszukiwanie bazy nie tylko pod katem
interesujacej czasteczki, ale réwniez reakcji lub jej czesci, polaczenie wyszukiwania
tekstowego 1 strukturalnego, czy wartosci wybranej wtasciwos$ci. Ponadto, dane wejsciowe
sa weryfikowane przez specjalistow z obszaru chemii, w celu utrzymania mozliwie

najwyzszej jakos$ci zbioru.

Baza Reaxys umozliwia rowniez planowanie retrosyntezy, budow¢ modelu SAR (ang.
Structure Activity Relationship), skorzystanie z map cieplnych ukazujacych relacje mi¢dzy
substancjami aktywnymi biologicznie i ich celami (ang. fargets), a takze eksport wynikow

wyszukiwan w wybranym formacie.

4.3.1.4 DrugBank

Bio- chemoinformatyczna baza DrugBank (DB, www.drugbank.ca) zawiera kompleksowe

informacje molekularne o lekach (zatwierdzonych przez FDA oraz lekach

eksperymentalnych), ich mechanizmach dziatania, interakcjach oraz celach. W ciagu 10 lat
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od zalozenia, calkowita liczba lekow dostgpnych w bazie wzrosta o prawie 300%, liczba
interakcji lek-lek o niemal 600%, a liczba efektow lekow zwigzanych z SNP wzrosta o ponad
3000% [39]. Oprocz gwattownego wzrostu, baza jest ciagle poddawana ulepszeniom pod
katem zapewnienia wysokiej jakosci przechowywanych danych oraz tatwosci

przeszukiwania repozytorium.

Tabela 2 Zestawienie ilo$ci dostepnych przyktadowych grup danych w kolejnych wersjach bazy DrugBank

[39]
Kategoria DB 1.0 DB 2.0 DB 3.0 DB 4.0 DB 5.0
Tlo$¢ pol danych na karci
05¢ pol danych a Karcle 88 108 148 208 215
charakterystycznej
Toé¢ dostepnych met
08¢ dostepnych metod 8 B 16 18 20
wyszukiwania
Hlodé oiséw inferakei
0S¢ opisow Inferakeyt 0 13242 13 795 14 150 365 984
lek - lek
Hlogé oiséw inferakei
0S¢ opisow Interakcjt 0 714 1039 1180 1195
lek - Zywnos¢
To¢ leké
os¢ lekow z 0 276 890 6667 6700
parametryzacja ADMET
Hlodé lelg :
0s¢ lekow Z oplsem 0 0 1208 1450 1820

patentu/ceny/producenta

DrugBank udostepniajac publicznie zrdéznicowane rodzaje danych, czgsto dostepnych
wylacznie w platnych bazach jak np. przewidywane lub eksperymentalne metabolity lekow
czy ich widma MS i NMR, dazy do ufatwienia badan w zakresie farmakogenomiki,
farmakoproteomiki, farmakokinetyki, farmakotranskryptomiki, farmakometabolomiki,

farmakodynamiki, stanowigc wsparcie procesu projektowania lekow.

4.3.1.5 FDA approvals

Amerykanska Agencja Zywnoéci i Lekow (ang. The Food and Drug Administration, FDA)
jest odpowiedzialna za regulacje ochrony zdrowia publicznego w Stanach Zjednoczonych od

1906 r. W zakres jej obowigzkdéw wchodzi monitorowanie bezpieczenstwa oraz skutecznosci
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lekow, produktéw Dbiologicznych oraz urzadzen medycznych. Oprocz aspektu
farmakologicznego, FDA reguluje réwniez produkcj¢, marketing i dystrybucje wyrobow

tytoniowych, dazac do minimalizacji ich negatywnego wptywu na spoteczenstwo.

Podstawa regulacji FDA jest ustawa o czystej zywnosci 1 lekach podpisana przez Theodore'a
Roosevelta w 1906 r. i stanowigca punkt rozpoczgcia jej dzialalnosci. Do dzisiaj powstato
ponad 200 uzupehiajacych ja ustaw, ktore uchwalane sa zazwyczaj jako odpowiedz na
udowodnienie szkodliwego dzialania np. kosmetykow, palenia papierosOw czy stosowania

w zywnos$ci barwnikow zawierajacych metale cigzkie [40].

Okreslenie FDA approvals dotyczy lekow zatwierdzonych przez FDA, ktorych korzysci dla
pacjenta przewyzszaja znane i potencjalne ryzyko wiazace si¢ z ich zazywaniem. Opinia o
leku jest wystawiana przez CDER (ang. The Center for Drug Evaluation Research),
jednostke FDA dedykowang badaniom nad udzieleniem pozwolenia na wypuszczenie leku
na rynek. Proces zatwierdzania sktada si¢ z wielu etapow, wchodzacych w zakres trzech

glownych obszarow [40]:

1. Analiza stanu docelowego oraz dotychczas dostepnych metod leczenia - choroba,
dla ktorej jest przeznaczony lek, jest analizowana w celu ustalenia ryzyka
zwigzanego z jego zatwierdzeniem. Najszybsza $ciezke otrzymuja leki
dedykowane dotychczas nieobj¢tym farmakologia chorobom zagrazajacym zyciu,

poniewaz ich korzy$¢ znacznie przewyzsza ryzyko wynikajace z ich zastosowania.

2. Ocena korzysci 1 ryzyka na podstawie danych klinicznych - producent leku jest
zobowigzany do dostarczenia wynikéw dwoch, niezaleznych badan klinicznych.

Oproécz rezultatu, ocenie podlega rowniez sposob zaprojektowania badan.

3. Analiza wymagan dotyczacych zarzadzania ryzykiem - kazdy lek obarczony jest
ryzykiem wystgpienia niepozadanych skutkéw ubocznych. Po ich analizie, FDA
przekazuje producentowi wymagania dot. etykiety leku, w tym koniecznos¢

jasnego przekazania ryzyka zwigzanego z jego zazywaniem.
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Sciezka akceptacji FDA moze zostaé skrocona w uzasadnionych przypadkach, m.in dla leku
targetujacego dotychczas nieleczong chorobe czy posiadajacego znacznie wyzsze korzysci

w porownaniu do dotychczas stosowanej farmakologii.

Baza zawierajace wszystkie dotychczasowe FDA approvals jest udostgpniona publicznie, na

rzadowej stronie FDA (https://www.fda.gov/).

4.3.1.6 ZINC

Baza ZINC udostgpnia komercyjnie dostepne zwigzki, z mysla o procesie virtual screeningu.
Najnowsza wersja bazy (ZINC-22) posiada okoto 37 miliardéw czasteczek w 2D oraz 4,5
miliarda czasteczek w 3D. Obszerne repozytorium podzielone zostalo na 4 sekcje w celu
utatwienia przeszukiwania: Substances z rozbudowang wyszukiwarka strukturalng oraz
tekstowa, Catalogs stanowigca zgrupowane zbiory czasteczek, pod katem wybranego
parametru np. zwiazki biogeniczne, Tranches stanowigca mape¢ repozytorium, z ktorej
uzytkownik moze wybiera¢ grupy zwigzkow o preferowanej wartosci MW, HAC i/lub logP
oraz Biological, stanowigca zbidér danych biologicznych, dotyczacych gendéw, ludzkich

metabolitow czy aktywnosci.

Baza ZINC jest nieustannie rozbudowywana, by sprosta¢ wyzwaniom zwigzanym ze stale
rozszerzajaca si¢ przestrzenia chemiczng. Jednym z nich jest opracowywanie nowych
narzedzi do virtual screeningu, ktore beda w stanie przetwarza¢ rosngce wolumeny danych,
z zachowaniem odpowiedniej wydajnosci. Przyktadem takiego narzg¢dzia jest CartBlanche,
interfejs do najnowszej wersji bazy, umozliwiajacy wyszukiwanie czasteczek na podstawie
podobienstwa, liczby atomow cigzkich, lipofilowosci czy tadunku molekularnego, z
wykorzystaniem interfejsu strukturalnego generujacego w czasie rzeczywistym kod SMILES
oraz wyniki w czasie relatywnie krotkim wobec rozmiaru bazy (dla przyktadu, zapytanie o

struktury analogiczne do benzenu dato 3278 wynikéw w 5,5 sekundy).

ZINC jest dostepny bezplatnie pod adresem https://zinc.docking.org natomiast dostep do

CartBlanche - https://cartblanche22.docking.org.
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4.3.1.7 PharmaCompass

PharmaCompass (https://www.pharmacompass.com/) to darmowa platforma internetowa,

udostepniajaca firmom farmaceutycznym dane dotyczace lekow w tym ich cen,
producentéw, dostawcdéw oraz patentoéw. Wspiera zespoty sprzedazowe, umozliwiajac im
rozszerzanie grona potencjalnych klientoéw, $ledzenie trendéw cenowych na rynku (w
szczegdlnosci u producenta konkurencyjnego leku), utatwiajac tym samym podejmowanie
wspoOlpracy, decyzji biznesowych, a takze zwigkszajac widoczno$¢ firm na arenie

mig¢dzynarodowe;.

Dane przechowywane przez PharmaCompass pochodza z integracji z bazami FDA, CEP
(Certyfikaty Zgodnosci Europejskiej Dyrekcji ds. Jakosci Lekow 1 Opieki Zdrowotnej) oraz
DailyMed (baza lekéw Narodowej Biblioteki Medycznej Stanow Zjednoczonych), a takze z
bezposredniej wspdlpracy z firmami farmaceutycznymi. Co roku PharmaCompass
przedstawia zestawienie najlepiej sprzedajacych si¢ lekéw, zard6wno w  wersji
interaktywnego panelu bedacego integralng czescia platformy, jak réwniez w wersji do
pobrania (2022 r. https://www.pharmacompass.com/data-compilation/top-drugs-by-sales-in-

2022-who-sold-the-blockbuster-drugs).

4.3.2 Materialowe bazy danych

Materiatowe bazy danych analogicznie do baz lekow, zawierajg dane eksperymentalne oraz
obliczeniowe w tym wlasciwosci czy sktad chemiczny oraz wielkosci charakterystyczne dla
tej grupy takie jak informacje o lgczeniu materiatlow (np. spawaniu), korozji, krzywe
naprezenia i odksztatcenia czy plastyczno$€. Ilos¢ dostepnych baz materiatéw jest znaczaco
nizsza w poréwnaniu do baz danych dotyczacych lekow, a do wigkszo$ci z nich konieczne

jest wykupienie licencji.

Najbardziej kompleksowa baza materiatow jest Total Materia, zatozona w 1999 r. w

Holandii. (https://www.totalmateria.com/page.aspx?ID=Home&[N=PL). Zawiera dane dla

ponad 450 000 materiatow, w tym metali, polimeréw, ceramiki oraz kompozytow.

Umozliwia analiz¢ pod katem fizykochemicznym, identyfikacje nieznanego materiatu,
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porownywanie wlasciwosci, a takze dostarcza informacje o dostawcach wspomagajac

nawiazywanie relacji biznesowych.

Jedna z najbardziej popularnych i rozbudowanych baz o cz¢sciowo darmowym dostepie jest

UL Prospector (https://www.ulprospector.com/en/eu). Repozytorium podzielone jest na

kategorie odpowiadajace obszarom przemystu w tym migdzy innymi kleje 1 uszczelniacze,
artykuty spozywcze, $rodki czystosci, kosmetyki, plastiki, metale czy farby. Dla kazdego
materialu udostgpniane s3 dane o jego budowie chemicznej, nazwa INCI, krétki opis
dzialania i zastosowania, ale takze histori¢ materiatlu i pelne arkusze specyfikacji. Ponadto,
platforma wspiera dostawcow, umieszczajac na kartach materialéw krotki opis producenta,

mozliwo$¢ zamdwienia probki czy skontaktowania si¢ z dzialem sprzedazy.

Na szczegdlng uwage zastuguje The Materials Project (https://materialsproject.org/),

interaktywna witryna po$wigcona gromadzeniu wlasciwosci dotyczacych materiatow
nieorganicznych. Dane udost¢pniane sg bezptatnie wraz z autorskimi aplikacjami webowymi
takimi jak np. Phase Diagram shuzacy do generowania diagraméw fazowych na podstawie
obliczen DFT, Synthesis Explorer umozliwiajacy wyszukiwanie metod syntezy w literaturze
na podstawie zapytan strukturalnych badz tekstowych czy Battery Explorer, dzigki ktoremu
mozliwe jest przeanalizowanie typowanego materiatu pod katem zastosowania w bateriach,
z predykcja uzyskanego napigcia 1 utlenienia. W celu wygenerowania wynikow
wykorzystywane s3 autorskie modele predykcyjne, wyznaczone na podstawie danych

literaturowych.

W  celu zwigkszenia stopnia wykorzystania narzedzi chemoinformatycznych do
projektowania fotoreagentdw, czemu mig¢dzy innymi poswigcona jest ta rozprawa doktorska,
konieczne jest zwigkszenie dostgpnosci 1 ustrukturyzowania danych literaturowych z obszaru

materialow, co z kolei stanowi jeden z kierunkoéw badan wtasnych tej pracy.
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4.4 Chemoinformatyka jako narze¢dzie optymalizacyjne

Chemoinformatyka taczy chemie, fizyke, biologie, matematyke z statystyka i informatyka
tworzac “nowe rozwigzania dla starych problemow” [41]. Gléwnym pierwotnym
zastosowaniem chemoinformatyki byt proces projektowania lekéw, w celu znaczacej
redukcji kosztow z nim zwigzanych. Z czasem jednak zaczeto podejmowac proby
rozszerzenia go na inne obszary takie jak np. agrochemia czy chemia zywnosci. Posrednio,
chemoinformatyka wptywa roéwniez na takie obszary jak ochrona §rodowiska, spektroskopia,

toksykologia, przepisy dotyczace lekow czy kosmetykow.

U podstaw chemoinformatyki lezg bazy danych. Ich rosngce wolumeny wymagaja ciagtego
opracowywania udoskonalonych metod przechowywania, ekstrakcji oraz przetwarzania tak,
by modelowane zalezno$ci wykazywatly wcigz wysoka precyzje. Procesowanie danych w

chemoinformatyce mozna podzieli¢ na [42]:

1. Pozyskiwanie informacji w drodze generowania i gromadzenia danych
pochodzacych z eksperymentéw in vivo lub z symulacji molekularnych

(eksperymentow in silico).

2. Przechowywanie i zarzadzanie posiadanymi informacjami, w zakres ktorego
wchodzi tworzenie i utrzymywanie baz, w tym w szczegdlnos$ci spetniajacych

regule big data: volume - variety - velocity.

3. Wykorzystanie dostgpnych informacji do analizy, statystyki, badania korelacji,

do rozwigzywania probleméw chemicznych i biochemicznych.
Trzema filarami chemoinformatyki jest projektowanie syntez wspomaganych komputerowo,

chemometria oraz reprezentacja komputerowa struktur chemicznych [42, 9]. Projektowanie

lekow 1 materiatéw to inna wazna rola chemoinformatyki.
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Rys. 13 Trzy filary chemoinformatyki
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Z punktu widzenia tej rozprawy doktorskiej, szczegdlne znaczenie ma ostatni z nich. Bez
mozliwo$ci przedstawienia struktur chemicznych w postaci czytelnej dla komputera,
niemozliwe byloby utworzenie chemicznych baz danych oraz ich skrining, projektowanie
molekularne, obliczenia deskryptorow, a takze wyznaczanie zalezno$ci struktura -

aktywno$¢ (QSAR).

Tabela 3 Przykladowe sposoby reprezentacji komputerowej struktury chemicznej kofeiny

Reprezentacja Nazwa
kofeina nazwa zwyczajowa
teina, guaranina, mateina synonimy
CsHioN4O2 wzOr sumaryczny
1,3,7-Trimethylpurine-2,6-dione nazwa IUPAC
58-08-2 numer identyfikacyjny CAS
CNIC=NC2=CIC(=O)N(C(=O)N2C)C SMILES
1S/C8H10N402/c1-10-4-9-6-
5(10)7(13)12(3)8(14)11(6)2/h4H,1-3H3 InChl
0000100110100111 fingerprint
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Wazrastajaca ilo§¢ oprogramowania chemicznego w potaczeniu z szeroko udostepnionymi i

aktualizowanymi bibliotekami danych chemicznych sprawia, ze prawie kazde laboratorium

przemystowe i wigkszo$¢ laboratorium akademickich sigga po metody chemoinformatyczne

m.in do [21]:
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Prognozowanie biologicznych, fizycznych 1 chemicznych wlasciwosci
Zwigzkow.

Przeszukiwania baz danych pod katem wybranej struktury, podstruktury,
podobienstwa lub wtasciwosci pozadanych.

Opisu 1 wyjasnienia struktury chemicznej, w wyniku analizy danych
spektroskopowych.

Integracji 1 nadzorowania ukladow do HTS, umozliwiajacych szybkie
przesiewanie zwigzkow chemicznych w poszukiwaniu pozadanej wtasciwosci,
np. aktywnosci biologiczne;.

Dokowania molekularnego (projektowania molekularnego), w celu poszukiwania
minimum globalnego pola sitowego wyznaczanego dla kompleksu ligand-

receptor.



4.4.1 Fragonomika

Fragonomika jest jedng z nowszych metod chemoinformatycznego projektowania lekow. W
ogbélnym ujeciu sprowadza si¢ do analizy przydatnosci niewielkich molekut nazywanych
fragmentami. Fragmenty takie stanowi¢ mogg elementy podstruktury wigkszych czasteczek
lekoéw. Stanowi¢ wiec moga punkt wyjscia do generowania in silico nowych, potencjalnie
aktywnych zwigzkéw, zwanych hitami (ang. hits), wykazujacych w badaniach

przesiewowych pozadang aktywno$¢, potwierdzona ponownymi testami [43].

Nastepnie mozna wykorzysta¢ je do skriningu wirtualnych baz danych. W tym celu
wykorzystuje si¢ niewielki fragment czasteczki o znanej i pozadanej aktywnosci do
wyszukiwania w mozliwie najobszerniejszym 1 najbardziej zréznicowanym zbiorze
czasteczek, zawierajacych zadany fragment. Wytypowane czasteczki poddaje si¢ nast¢pnie
analizie w celu potwierdzenia lub zaprzeczenia posiadania przez nie pozadanej aktywnosci

biologicznej, przy wykorzystaniu metod eksperymentalnych.

Metody tworzenia fragmentow mozna podzieli¢ na fragmentacj¢ dekrementacyjng i
inkrementacyjng. Pierwsza z nich polega na zmniejszaniu wybranej czasteczki o jeden atom,
a przy kazdym kroku tworzony jest nowy fragment zawierajacy xn — 1 atomow. Wyjatek
stanowig uktady cykliczne, ktore odtacza si¢ w calo$ci bez rozrywania tworzacych je wigzan
[37]. Fragmentacja inkrementacyjna jest metoda odwrotng, polega na dodawaniu do

fragmentu wyjsciowego wybranego atomu.

Rys. 14 Schemat tworzenia fragmentéw metoda dekrementacyjna i inkrementacyjna

Dekrementacja Dekrementacja o

>

Inkrementacja Inkrementacja

Ciekawe wyniki uzyskane w wyniku zastosowania fragonomiki podczas projektowania
lekow spowodowaty wzrost zainteresowania uzyciem tej metody w celu projektowania

innych grup zwigzkoéw np. katalizatorow, fotoreagentéw czy zwigzkéw OLED [14-15, 44].
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4.4.2 Projektowanie materialow

Od lat liderem i tym samym Zrddlem inspiracji postgpu technologicznego byt przemyst
zbrojeniowy. Obecnie podobna pozycje zajmuje tzw. elektronika konsumencka, ze
szczegdlnym udziatem smartfonow oraz tabletdow. Rosngce wymagania zaréwno
konsumenckie i technologiczne powoduja konieczno$¢ wprowadzenia nowych metod
projektowania materialdw, w tym metod inspirowanych innymi galeziami przemystu,

gléwnie farmaceutycznego.

Pierwszym etapem projektowania nowej generacji materialdw jest wyznaczenie celu
optymalizacji dla dotychczas stosowanych, ktérym moga by¢ ich wlasciwosci fizyko-
chemiczne, metody syntezy czy zjawiska (w tym defekty i uszkodzenia, dyfuzja, zjawiska

skali 1 zjawiska zalezne od wielko$ci, rozwdj mikrostruktury).

Zastosowanie nowego materiatu jest sprawdzane od skali atomowej/nanostrukturalnej, przez
mikrostrukture, az do skali makroskopowej, przy uzyciu technik analitycznych i
modelowania komputerowego. Obie metody wzajemnie ze sobg oddziatluja, prowadzac do

skrocenia czasu i kosztow zwigzanych z projektowaniem materialow [45].
Rys. 15 Schemat $ciezki projektowania materialow
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S. BADANIA WLASNE

5.1 Ligand efficiency jako szczegélny przypadek fragonomiki lekow'

5.1.1 Wstep teoretyczny

Jednym z zadan projektowania lekéw jest opracowywanie wysokowydajnosciowych
narzgdzi do wyodrebniania czasteczek potencjalnych hitow, leadow oraz “kandydatow na
lek” (drug candidates). W tym celu konstruuje si¢ big data zawierajace zroznicowane dane,
w tym deskryptory molekularne oraz wiasciwosci fizykochemiczne, by nastgpnie badad
zalezno$¢ pomigdzy nimi (analiza Quantitative Structure—Activity Relationship, QSAR) [34,
46].

W wyniku analizy QSAR lekéw drobnoczasteczkowych ich podstawowe witasciwosci takie
jak lipofilowos$¢, ksztatt, wlasciwosci wigzan wodorowych i polarno$¢ zostaty skorelowane
- w réznym stopniu - z rozpuszczalno$cig [48], przepuszczalnoscig bton komérkowych [49],
toksycznos$cig in vivo [50, 51], interakcjami z receptorami, stabilno$cig metaboliczng [52,
53] 1 $cieraniem [54, 55] (parametrami okre$lajacymi lekopodobnos$¢). Lipofilowos¢ oraz
liczba donorow wigzan wodorowych zostaty wskazane jako kluczowe, ze wzgledu na ich
stosunkowo statg warto$¢ dla czasteczek lekow [56-59]. Ogolnie, projektowanie lekow
mozna okresli¢ jako optymalizacje sity wigzania czasteczki z receptorem w funkcji jej

struktury chemiczne;.

Jednym ze sposobdw analizy problemu jest eksploracja wptywu MW na moc wigzania [45,
84]. Szanse dopasowania matej, prostej czasteczki do centrum aktywnego s3 znacznie
wiegksze niz szanse dopasowania do niego czasteczki o bardziej skomplikowanej budowie. Z
drugiej strony jednak, moc wigzania rozbudowanej czasteczki jest wicksza, stad tez

podwojne znaczenie MW w analizie potencjalnych lekow (drug candidates) [60].

Koncepcja ligand efficiency (LE) powstala w wyniku obserwacji maksymalnej mocy
wigzania uzyskiwanej przez ligandy (-1.5 kcal/M/atom niewodorowy, z pominigciem

prostych kationdéw i aniondw [61]) potaczonej z badaniami nad mocg wigzan poszczegolnych

!'Wyniki omawiane w zakresie Ligand Efficiency zostaly przygotowane we wspolpracy z dr Roksang Duszkiewicz
podczas prowadzenia wspodlnych prac badawczych, w toku przygotowywania jej rozprawy doktorskie;j.
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grup funkcyjnych. Z czasem definicja zostala uproszczona do badania ,,stosunku energii

wigzania do HAC” [62-64].

LE zostato zaprojektowanie jako metoda pordwnywania czasteczek, a poczatkowy koncept
rozwini¢to o dodatkowe witasciwosci takie jak lipofilowo$¢ [65], masa czasteczkowa [66],
powierzchnia polarna [66], udzial grup funkcyjnych [67] 1 kombinacje wlasciwosci
fizykochemicznych [68, 69]. Parametr LE odnosi si¢ wylacznie do miary sily wigzania

wyznaczanych metoda obliczeniowa.

Roéwnanie LE opisuje rozktad energii swobodnej Gibbsa na wszystkie atomy czasteczki z

pomini¢ciem wodoru zgodnie z ponizszym:

LE = AGYHAC
gdzie:
AG° - energia wolnego wigzania Gibbsa

HAC — ang. Heavy Atom Count, liczba atoméw cigzkich, wszystkie atomy czasteczki z
pominigciem atomoéw wodoru. Nalezy zauwazy¢, ze w LE jest brana pod uwagg tylko ilo$¢
atomow, z pomini¢ciem roéznigcych ich witasciwosci. Parametr nie uwzglgdnia rowniez

mozliwo$ci braku udzialu danego atomu w wigzanie ligand — centrum aktywne.
Energi¢ swobodng Gibbsa okresla rownanie:
AG® = -RT x In(Ka/C% = -2.303RT x log(K4/C°)
gdzie:
R = stata gazowa = 1.987x10" [kcal/K/mol]
T = temperatura w Kelwinach
C? = stezenie w warunkach standardowych

Kq= stala dysocjacji
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Przyjmujac warunki standardowe dla roztworu wodnego w T = 300K, neutralnym pH i przy

zachowaniu stezenia w jednostkach molowych otrzymujemy:
LE = AGYHAC = -(2.303RT/HAC) x log(K4/C? = - (1.37/HAC) x log(Kq) =
1.37/HAC x pKyq

Zwykle pKajest zastepowane przez pAC (logarytm st¢zenia substancji czynnej, wywotujacy
okreslony rezultat, logarytm aktywnosci) najczesciej pICso (logarytm st¢zenia wywotujacego
potowe maksymalnej inhibicji, miara zdolno$ci inhibicyjnej danej substancji), co prowadzi

do rownania:

LE = (1.37/HAC) x pICso
lub:

LE = (1.37 x pICso) /HAC

W kolejnej transformacji uwzglednione zostaty dwa czynniki. Pierwszym z nich jest wymiar
energii wigzania Gibbsa [kcal/mol]. Drugim tozsamo$¢ masy czasteczkowej czasteczki, MW
[Da] (ktora jest jednostka masy w kg) i masy mola substancji [kg/mol], ktére wobec tego
mozna zapisac tg obserwacj¢ jako (MW[Da]/MW/[kg/mol]) = 1.

Po wprowadzeniu do rownania otrzymujemy:
LE = AGYHAC * (MW[Da]/MW[kg/mol]) = (AG*’MW|kg/mol]) * MW[Da]/HAC

Zgodnie z powyzszym rownaniem, ligand efficiency przyjmuje jednostke [kcal/kg] *
MW|[Da]/HAC. Zaskakujaco wskazuje to na fizyczne znaczenie LE wyrazone jako energia
wigzania kilograma (grama) ligandow przeskalowana do HAC przez Da/HAC. Jak
wspomniano wczesniej, LE zostato zaprojektowane jako deskryptor molekularny (obliczony
na podstawie reprezentacji molekularnej), w odniesieniu do jednej czasteczki. Dwoistos$¢
,charakteru” LE wyjasnia wiele paradoksow zwigzanych z zastosowania tego parametru w

projektowaniu lekow, co omoéwiono w kilku ostatnich publikacjach [70-77].

Niepewno$¢ budzi roOwniez matematyczna poprawnos$¢ ligand efficiency. W przypadku
poréwnywania dwoch czasteczek o znacznej roznicy HAC, parametr ten dominuje nad

wyznaczonym LE, zupelie eliminujac z réwnania aktywnos$¢ liganda. Po drugie,
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poréwnujac dwa ligandy o tej samej liczbie HAC, parametr ten mozna poming¢, gdyz nie
uwzgledniajagc réznic pomigdzy analizowanymi atomami ci¢zkimi, HAC nie wnosi do

réwnania warto$ci informacyjnej [78].

Pomimo kontrowersji, LE jest jednym z najczgsciej stosowanych parametrow walidacyjnych
potencjalnych kandydatéw na lek [105 — 108]. Wyjasni¢ to mozna poprzez preferencje LE
wzgledem malych ligandow, ktéra doskonale odzwierciedla koncepcje tzw. slim pharmy,
pozornie potwierdzajac poprawnos¢ ligand efficiency. Druga przyczyna moze by¢
wytyczanie dzigki LE interesujacych §ciezek optymalizacyjnych drug candidates, ktore de
facto analizuja zmiennos$¢ LE jednego liganda, z uwzglednieniem zmian jego HAC [75, 79-

81].

W celu zrozumienia obu, skrajnych opinii o ligand efficiency, konieczna jest szczegdtowa

analiza jej ,,podwojnej natury”.

Parametr LE silnie zalezy od wielkosci czasteczki. Poniewaz zaleznos$¢ ta byta znacznie
wyzsza niz spodziewana, stanowita dtugo zagadke [72, 82], ktora probowano rozwigzaé
modyfikujac LE formg lipofilowa (ang. Lipophilic Ligand Efficiency, LLE) lub poprzez
wprowadzenie do réwnania zmiennej zwigzanej z rozmiarem czasteczki (ang. Size
Independent Ligand Efficiency, SILE). Najbardziej precyzyjnie zaskakujacy trend LE
thumaczy jej interpretacja chemiczna, gdzie LE jest miarg wigzania 1 mola HAC (analog 1
mola g) [72, 83]. Poniewaz 1 mol HAC oraz jego analog (1 mol g) istnieja jedynie wirtualnie,
stad przebieg funkcji LE vs. HAC wzbudzat w literaturze zdziwienie, bowiem przy HAC

dazacego do 1, LE ,,dazy do nieskonczonosci”.

W rzeczywisto$ci znaczenie LE jest bardziej zlozone niz pierwotnie zaktadano. Ligand
efficiency zaprojektowane zostato jako deskryptor molekularny, tzn. parametr odnoszacy si¢
do wirtualnej molekuty, ale jednocze$nie ma takze znaczenie wtasciwosci odnoszacej si¢ do
mola czasteczek. W takim uktadzie iloraz ICso odnoszacego si¢ do mola substancji
reprezentuje zbiodr czasteczek w mierze wagowej. Na rysunku ponizej przedstawione zostato
rzeczywiste fizyczne znaczenie ICso jako deskryptora oraz wiasciwosci. Problem ten

omoOwilismy szczegblowo w publikacji [84] oraz [9].
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Rys. 16a - b Poréwnanie teoretycznego pojecia aktywnosci (a) z rzeczywistym (b) [84].

Teoretyczne znaczenie aktywnosci chemicznej w odniesieniu do 1 HAC badz 1 Da daje
wyniki paradoksalne, poniewaz w rzeczywisto$ci aktywnosc¢ ligand — receptor nie odnosi si¢
do jednej czasteczki w ukladzie izolowanym (1 HAC, 1 Da) (17a, b) lecz jest suma
aktywnosci populacji ligandéw z receptorem. Tym samym, 1g substancji (17c) daje r6zng

liczbe czasteczek (17d, e).

Rys. 17a - d Fizyczne wyjasnienie niescistosci w znaczeniu LE [49].

1g of MW2
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Analiza rzeczywistego znaczenia LE nasuwa na mys$l analogi¢ do fragonomiki. W obu
przypadkach badany jest wplyw czgéci ukladu (fragmentu) na koncowy rezultat
optymalizacji drug candidates (na sit¢ oddziatywania ligand — centrum aktywne). Wobec
nieintuicyjnego trendu LE, podjeto probe wyznaczenia alternatywnego narzedzia, w celu

zdefiniowania interakcji IC50 i HAC.

5.1.2 Metodologia

W celu analizy zmian LE w obszernym zbiorze lekéw, kandydatow, struktur wiodacych i
hitow przeprowadzitam szeroka eksploracj¢ danych takich struktur. W celu utworzenia bazy
danych wykorzystatam dwa katalogi chemiczne: PubChem oraz ChEMBL. Pobratam
2,435,467 rekordow z katalogu PubChem (Sierpien, 2017 r.) oraz 714,791 z katalogu
ChEMBL (wersja 22). W analizie ujetam wszystkie dostepne rodzaje aktywnosci
biologicznych:

a) 1Cso— (ang. inhibitory concentration) — mediana st¢zenia inhibitora hamujacego w
50% funkcje biologiczne i biochemiczne organizméw. Parametr ten stosowany jest

m.in. do opisu ograniczenia wzrostu bakterii i glonow.

b) ECso — (ang. effective concentration) — mediana stezenia skutecznego, stezenie
obliczone statystycznie, wywotujace okreslony efekt u 50 % badanych
organizmoéw, w okreslonych warunkach np. dziatanie hamujace lub stymulujace

procesy fizjologiczne.

c) CCso — (ang. cytotoxic concentration) — mediana stezenia cytotoksycznego,
stezenie obliczone statystycznie, wywolujace efekt cytotoksyczny u 50%

badanych komorek, w okreslonych warunkach.

d) K; — stala réwnowagi dysocjacji ligandu, uzyskana podczas badania procesu

tworzenia wigzania z wykorzystaniem oznaczonego ligandu.

e) Ka — stala réwnowagi dysocjacji ligandu, uzyskana podczas badania procesu

inhibicji.
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Nastepnie, zebrane dane scalitam (z przyjeciem jednego oznaczenia aktywnosci tj. ACso)
tworzac zbior danych 1. Zbior 1 zostat rowniez poddany metodzie ,,binowania danych” (ang.
data binning). Umozliwia ona uporzadkowanie danych poprzez grupowanie ich wedtug
okreslonego kryterium (w przypadku tej pracy doktorskiej jest nim HAC), a nast¢pnie

wszystkie wartosci ACso przynalezace do danego zakresu zostaja zastapione ich mediana.

Ponadto, utworzytam zbiér 2, zawierajacy wybrane dane aktywnos$ci biologicznej lekow
okreslanych mianem fragmentoéw oraz lekéw zaakceptowanych przez FDA, pobranych ze

strony https://www.fda.gov, a brakujace dane zostaty uzupetnione z wykorzystaniem innych

baz wskazanych we wstgpie teoretycznym.

Wykresy przygotowalam przy uzyciu darmowej wersji programu MATLAB, dostgpnej

online na https://www.mathworks.com/products/matlab.html.

5.1.3 Wyniki

W praktyce najatrakcyjniejsze czasteczki pod katem projektowania lekow wykazuja niska
warto$§¢ HAC przy wysokiej aktywnos$ci. Korzystne moze wiec by¢ zdefiniowanie parametru
badajacego bardziej zrownowazone oddziatywanie ACso oraz HAC. Zaproponowatam by w
tym celu wykorzysta¢ iloczyn zmiennych. Takie oddzialywanie zostato odzwierciedlone w

Product Ligand Efficiency (PLE), zgodnie z ponizszym réwnaniem:
PLE = ACsox HAC x 1.37

Oba czynniki dziataja kooperacyjnie tzn. ich spadek powoduje zmniejszenie PLE 1

odwrotnie.

Powszechnie stosowang formg matematyczng ACso jest jego ujemny logarytm, pACso.
Wyzsze wartos$ci pACso wskazuja wyktadniczo wyzsza aktywno$¢ danej substancji. W

odniesieniu do PLE réwniez mozliwe jest zastosowanie skali logarytmiczne;j:
PLE = ACso x HAC x 1.37

pPLE = -log(ACso x HAC x 1.37)
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Logarytm iloczynu jest sumg logarytmow, wobec tego:
pPLE = pACso + pHAC

Poprawno$¢ opracowanego narzedzia pPLE zostala nastgpnie sprawdzona przy uzyciu
autorskich zbiorow danych aktywnos$ci chemiczne;.

W tym celu dla 3,150,258 rekordow w utworzonej bazie danych 1, wyznaczytam pPLE,
pHAC oraz pACS50. Uzyskane wyniki poddatam binowaniu i przedstawitam na ponizszych

wykresach z uwzglednieniem katalogu, z ktérego pochodza:

Rys. 18a - d Wykres zaleznosci pPLE od HAC dla katalogu ChEMBL (a), PubChem (b), subpopulacji
PubChem o pAC > 6 (c). pPLE moze zosta¢ roztozone na pACso oraz pHAC (odpowiednio niebieskie i
zielone punkty). W celu poréwnania wynikow do LE, utworzytam wykres (d) przedstawiajacy zalezno$¢ LE
od HAC z wykorzystaniem tych samych danych jak w przypadku wykresow (a-c) [60].
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Wykres 18a przedstawia zalezno$¢ pomiedzy pPLE, pACso, a HAC dla danych z katalogu
ChEMBL. Dane wskazuja na wzrost wartosci pACso wraz ze wzrostem HAC do HAC

rownego 50.

Wykres 18b i 18c w analogiczny sposob przedstawia rozklad danych dla katalogu PubChem.
Wykres 18b przedstawia zalezno$¢ dla catego zbioru danych. Zgodnie z wykresem, pAC50
jest stalg funkcja dla HAC co wskazuje, iz aktywno$¢ nie jest funkcja wielkosci (HAC)

czasteczek, jesli badana populacja substancji jest wystarczajaco duza.

Wykres 18c obejmuje wybrane czasteczki z katalogu PubChem wykazujace najwyzsza
aktywno$¢ (pACso>6). Warto§¢ pACso spada wraz ze wzrostem HAC co $wiadczy, iz
prawdopodobienstwo odpowiedniego dopasowania ligand - centrum aktywne spada wraz ze

wzrostem wielko$ci czasteczki.

W obu przypadkach, nizsze HAC wskazuje optymalny obszar potencjalnych lekow, co
uwidacznia si¢ takze na wykresach pPLE (czarne punkty).

W celu poréwnania na wykresie 18d zostata przedstawiona zalezno$¢ pomigdzy LE a HAC.

Analogicznie do poprzednich wykresow wskazuje on niskie wartosci HAC jako optymalne
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dla drug candidates. Pierwszym powodem jest wspomniane wcze$niej fizyczne znaczenie
LE, ktére odnosi si¢ nie do jednej czasteczki, lecz do catej populacji czasteczek bioracych
udziat w interakcji ligand — centrum aktywne. Drugi powod ma podloze matematyczne.
Warto$ci HAC najczesciej wahaja si¢ pomiedzy 1 a 200, podczas gdy wartosci pACso
mieszczg si¢ w zakresie 1 do 7. To powoduje dominacje czynnika 1/HAC na wykresie przy

jednoczesnym maskowaniu wplywu pACso, zgodnie z dyskusja z rozdziatu 5.1.2.

Nastepnie, pPLE zostato przetestowane na zbiorze zawierajacym leki i fragmenty lekow.
Wynik zostat pordwnany do obecnie wykorzystywanego LE oraz przedstawiony na

ponizszych wykresach.

Rys. 19a - b Zalezno$¢ pPLE (a) oraz LE (b) od HAC dla lekéw i fragmentdéw [60]
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Wykres 19a przedstawia rozklad danych dla pPLE. Niezaleznie od wartosci HAC, pPLE
przyjmuje wyzsze wartosci dla lekow niz dla ich fragmentow. Dodatkowo, mozna
zaobserwowa¢ wyrazny podziat danych na dwie grupy: leki, fragmenty. W celu poréwnania,
na wykresie 19b przedstawiony zostal rozktad danych dla LE. Dla HAC powyzej 20 LE
réwniez przyjmuje wyzsze wartosci dla lekéw niz dla fragmentdéw, natomiast ponizej 20
fragmenty lekow wykazuja wyzsze LE niz leki co §wiadczy o nieprawidtowym dziataniu LE
dla czasteczek w tym zakresie. Tym samym potwierdza tezg, iz ligand efficiency nie jest
intuicyjnym narzedziem do ewaluacji drug candidates 1 powinien zosta¢ zastapiony
tatwiejszym do interpretacji pPLE, wyznaczonym w wyniku przygotowywania tej rozprawy

doktorskie;j.

Ponadto, analiza z wykorzystaniem pPLE wykazata optymalny przedziat HAC (30-50), dla
ktérego réwnowaga pomi¢dzy dopasowaniem molekularnym a sitg wigzania jest najbardziej

korzystna z punktu widzenia projektowania lekow.
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5.2 Badanie mozliwosci eksploracji wskaznikow innowacyjnosci na
podstawie listy najlepiej sprzedajacych si¢ lekow i FDA approvals

5.2.1 Wstep teoretyczny

Istniejace leki (lub nawet spodziewane ich generyki) nie sa w stanie zaspokoi¢ petnego
spektrum potrzeb medycznych, stad konieczno$¢ innowacji w branzy farmaceutyczne;.
Roéwniez organy regulacyjne motywuja koncerny farmaceutyczne do ciaglych prac nad
opracowywaniem nowych lekéw. Przyktadem moze by¢ wymuszenie przez prawo patentowe

agresywnej aktywnos$ci w badaniach nad nowymi kandydatami na lek [85].

Innowacyjna farmacja jest najbardziej lukratywna galezig odkrywania lekow. Jej celem jest
odkrycie potencjalnych lekow mogacych generowac¢ zyski na poziomie miliardéw dolarow.
Z obietnicg duzych zyskdw nierozerwalnie zwigzane jest ryzyko, a niepewno$¢ powodzenia

projektu oraz wskaznik rezygnacji sa w tym obszarze szczego6lnie wysokie [86].

Innowacje farmaceutyczne sg ztozong kwestia, angazujaca nauki przyrodnicze, spoteczne i
ekonomiczne. Rynek farmaceutyczny jest §cisle regulowany, a wysokie standardy konieczne
do spetnienia przed wypuszczeniem na rynek, prowadza do ciggtego wzrostu wieku lekow

wbrew postepowi technologicznemu [35].

Walka o pozycje lidera na rynku przez lata byla powodem niecheci do ujawniania przez
koncerny farmaceutyczne danych eksperymentalnych, obliczeniowych oraz ekonomicznych.
Sukces pionierskich prob kooperacyjnego projektowania lekow (ang. Collaborative Drug
Discovery, CDD), jak chociazby Wspolna Platforma Badan i Wiedzy nt. Antybiotykdéw
(SPARK) [87] czy Bank Danych Biatek RCSB (https://www.rcsb.org/) uwidocznit korzys¢

wspotpracy 1 zbiorowej przedsigbiorczosci [88]. Zmiany nastawienia koncernow
farmaceutycznych do projektow CDD nastepuja jednak niewystarczajaco szybko, wigkszos¢
danych ekonomicznych wcigz nie jest ujawniania, a firmy konkuruja ze soba dazac do

objecia monopolu na terapie wybranych schorzen, wywotujac sprzeciw spoteczenstwa [89].
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W tym miejscu wartym przytoczenia jest wynik uproszczonego badania stopnia
zaangazowania chemoinformatyki w proces projektowania lekéw zaaprobowanych przez
FDA w roku 2017, przeprowadzonego przez autork¢ tej rozprawy. Do wszystkich
producentéw FDA approvals 2017 skierowano mailowo prosbe o podanie przyblizonego
udziatu badan chemoinformatycznych w proces projektowania zaakceptowanego leku.
Pomimo obietnicy braku ujawnienia zrodta danych oraz braku ujawnienia korelacji udzialu
chemoinformatyki z nazwa leku, jak réwniez podania celu prowadzenia badania, Zaden
koncern nie udzielit odpowiedzi. Czy to samo badanie daloby identyczny wynik w roku

20237 Sadze, ze tak.

5.2.2 Metodologia

W celu utworzenia kompletnej bazy danych bestselleréw lekow (TOP100, TOP), potaczytam
3 repozytoria dostgpne online. TOP100 dla przedzialu lat 2000 - 2013 utworzono na

podstawie danych pochodzacych ze strony https:/www.drugs.com, poprzez scalenie

wszystkich dostepnych raportéw. Do 06/07/2023 r. nie zostat opublikowany zaden raport

zawierajacy dane ekonomiczne dla okresu po 2013 r.

Dane ekonomiczne dla lat 2014 - 2019 zostaty wyodrgbnione z list TOP200, dostgpnych na

stronie https://www.pharmalive.com. Na wniosek autorki tej pracy, otrzymano od

administratorow Pharmalive zarchiwizowane raporty, ktére dodatkowo uzupetniono

danymi pochodzacymi ze strony https://www.pharmacompass.com zapewniajac pelne

pokrycie wyznaczonego przedziahu.

Dane dotyczace FDA approvals pobrano z bazy Compilation of CDER NME and the New

Biologic Approvals dostepnej na stronie https://www.fda.gov. Wykorzystano peten zakres
danych, tj. lata 1985 - 2019.

Wiasciwosci chemiczne (MW, logP) oraz kody SMILES pobralam z bazy DrugBank
(https://go.drugbank.com). Na podstawie SMILES obliczono deskryptor QED (ang.

Quantitative Estimation of Drug-likeness), deskryptor molekularny okreslajacy stopien
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dopasowania czgsteczki do regul warunkujacych powodzenie w charakterze leku t;.
odpowiednia masa czasteczkowa, logP, topologiczna powierzchnia polarna, liczba donoréw
1 akceptorow wigzan wodorowych, liczba pier§cieni aromatycznych i wigzah obrotowych
oraz obecno$¢ niepozadanych funkcji chemicznych [90]. Do wyznaczania QED
wykorzystano  modut  Chem.QED  narzgdzia  chemoinformatycznego  RDKit
(oprogramowanie typu open source, dostgpne online wraz z dokumentacja na stronie

https://www.rdkit.org/docs/index.html).

Wykresy przygotowatam przy uzyciu programu MATLAB.

5.2.3 Wyniki

Zebrane dane uporzadkowatam, a nastgpnie przeanalizowatam tworzac wykresy

20-24.

Rys. 20a - ¢ Histogramy czestotliwos$ci (szare stupki), srednia sprzedaz/lek (ang. Mean Sales, MS: z6lty) oraz
catkowita sprzedaz/grupa lekéw (ang. Total Sales, TS: niebieski) w poréwnaniu do przedziatow MW dla
odpowiednich populacji TOP w latach 2000 - 2009 (a), 2010 - 2019 (b) i 2014 - 2019 (c)

2000-2009: Population, MS, TS vs. MW
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2010-2019: Population, MS, TS vs. MW
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Wykres 20a - ¢ przedstawia rozktad MW w populacji TOP. Zaobserwowano znaczne roznice
w czestosciach MW pomigdzy okresem 2000 - 2009 a 2010 - 2019 (oraz 2014 - 2019). Po
pierwsze, w zakresie MW dyktowanego regulg Lipinskiego (tzw. Reguta Pieciu, preferujaca

czasteczki o MW nieprzekraczajacej 500 Da [91]) najwyzsza czgsto$¢ przesungta si¢ z
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przedziatu 300 - 400 Da (okres 2000 - 2009) w kierunku przedziatu 400 - 500 Da (okres 2010
- 2019). Efekt przesunigcia jest jeszcze bardziej wyrazny, gdy porownamy ze sobg okresy
2000 - 2009 12014 - 2019.

Po drugie, nastapit znaczny wzrost populacji o wysokim MW (przekraczajacym 100 000 Da)
w ramach TOP 2010 - 2019 (2014 - 2019) w poréwnaniu do tego samego regionu (MW >
100 000 Da) w ramach TOP 2000 - 2009. Co cieckawe, dla TOP 2010 - 2019 oraz 2014 -
2019, wysoka populacja MW (powyzej 100 000 Da) byta réwniez najbardziej lukratywnym

obszarem pod wzgledem sprzedazy pojedynczego leku.

Innym zaobserwowanym efektem podczas analizy danych na wykresach 20a - c jest
wzgledny wzrost $redniej sprzedazy (MS) dla grupy o najnizszym MW (ponizej 300) w
latach 2010 - 2019.

Rys. 21a - ¢ Histogramy czgstotliwosci (szare shupki), srednia sprzedaz/lek (ang. Mean Sales, MS: z6lty) oraz
catkowita sprzedaz/grupa lekéw (ang. Total Sales, TS: niebieski) w poréwnaniu do przedziatow logP dla
odpowiednich populacji TOP w latach 2000 - 2009 (a), 2010 - 2019 (b) 1 2014 - 2019 (c). Czgstotliwoscii TS

zostaly znormalizowane, aby §$ledzi¢ zmieniajaca si¢ liczbe lekow w réznych okresach.
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2010-2019: Population, MS, TS vs. logP
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2014-2019: Population, MS, TS vs. logP
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Rozklad czestotliwosci populacji TOP vs. logP przedstawiono na rysunku 21a - c. Srednie
wartosci logP wyniosty 2,41 dla TOP 2000 - 2009 kontra 1,78 dla TOP 2010 - 2019 (1,3 dla
TOP 2014 - 2019). Co ciekawe, w ostatnich latach (TOP 2010 - 2019 i szczeg6lnie w TOP

58



2014 - 2019) najwyzsza czgstotliwos¢ logP ulegta przesunigciu w kierunku nizszego logP, z

wartosci 3-4 (2000 - 2009) do 1-2 (2000 - 2014), Rysunek 21a vs. 21c.

Rys. 22a - b Histogramy czgstotliwosci populacji FDA w poréwnaniu do przedziatow MW (a) i1 logP (b).
Kolory stupkow oznaczaja przedzialy czasowe kolejno zielony 1985 - 2000, zo6ity 2000 - 2009, czerwony
2010 - 2019 oraz niebieski 2014 - 2019.
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Na wykresie 22a - b poréwnano rozktady MW i logP populacji FDA approvals przed rokiem
2000 do lat 2000 - 2009, 2010 - 201912014 - 2019. Cho¢ populacja TOP jest znacznie starsza
niz populacja $wiezo zaakceptowanych FDA z odpowiadajacych przedziatow lat, istnieja
podobne trendy w histogramach czestosci, tj. przesunigcie najwyzszych czestotliwosci do
wyzszych MW, zar6wno w obszarze zgodnym z regula Lipinskiego jak i w obszarze
najwyzszych MW, >100000 Da. Co ciekawe, w przypadku FDA approvals nie odnotowano
efektu przesuniecia w dot czestotliwosci logP analogicznego do zaobserwowanego w

przypadku TOP100 (Rysunek 20 vs. Rysunek 22).

Kolejng réznica pomiedzy bestsellerami a FDA approvals jest wzrost populacji o
najwyzszych MW, wystepujaca dla list TOP z ostatnich lat, w obszarze MW >100,000 Da,
podczas gdy dla FDA jest to MW 400 - 500. Ponadto, wzgledne czestotliwosci MW 400 -
500 vs. 500 - 600 sa rozne dla analizowanych grup, a znaczenie MW 500-600 jest nizsze dla
ostatnich FDA.

Rys. 23a - d Sredni, maksymalny oraz minimalny wiek leku TOP kontra MW i logP

2000-2009: Drug Age vs. MW
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2010-2019: Drug Age vs. MW
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2014-2019: Drug Age vs. logP
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Wykres 23a - d przedstawia $redni, maksymalny oraz minimalny wiek leku dla TOP kontra
ich MW i logP. Na skroconych wersjach wykresu (23c¢ - d) ukazano analogiczny rozktad dla
ostatnich 50 lat. Ogolnie, $redni wiek lekow jest nieco wyzszy w populacjach TOP 2014 -
20191 TOP 2010 - 2019 (ok. 11 lat) w poréwnaniu do populacji TOP 2000 - 2009 (okoto 9
lat). We wszystkich populacjach natomiast, $redni wiek $redni leku nie zalezy wyraznie od
MW lub logP. Zauwazono réwniez wzrost maksymalnego wieku leku dla niskich MW w
okresach 2000 - 2009 i 2010 - 2019 (67 kontra 68 lat). Co ciekawe, efekt ten zniknat w
ostatniej polowie dekady 2014 - 2019.

Ponadto, nastapit wzgledny spadek maksymalnego wieku leku dla regionu MW 100 - 200
Da dla TOP 2014 - 2019 (z okoto 60 lat TOP 2010-2019 do okoto 20 lat) i dla regionu 300 -
400 Da dla tego samego okresu (z okoto 70 lat TOP 2000-2009, dla TOP 2010-2019 wyniost
21). Maksymalny wiek leku dla calej populacji TOP 2014 - 2019 wyni6st 35 lat, kontra okoto
70 lat dla okresu 2000 - 2009 1 2010 - 2019.
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Rys. 24a - b Analiza QED dla TOP oraz FDA approvals
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Analiza deskryptoréw QED dla TOP wykazala stabilno$¢ $redniej wartosci QED dla
wszystkich badanych okresow, wynoszaca kolejno ok. 0,6 dla TOP 2010 - 2019 oraz 0,5 dla
TOP 2000 - 2009. Rezultat jest korzystny w porownaniu do QED wyznaczonego dla FDA
approvals, wynoszacego kolejno 0,45 dla okresu 2000 - 2009, 0,44 dla okresu 2010 - 2019
oraz 2014 - 2019 (dla przedziatu od 1985 do 2000 roku, $rednie QED wyniosto 0,52).
Podsumowujac, na podstawie analizy bestselleréw lekow mozna zaobserwowac¢ dwie gtowne
zalezno$ci. Pierwsza z nich jest zakodowana w populacji TOP analizowanej wzgledem
deskryptorow molekularnych, MW oraz logP. Druga stanowi zwigzek miedzy okre§lonymi
wlasciwosciami lekow, sprzedaza lub wiekiem leku kontra MW lub logP. Podczas gdy
histogramy dystrybucji sa mapami jako$ciowymi, ilustrujagcymi sukces w okreslonych
przedziatach MW lub logP, $rednia sprzedaz i wiek leku wspierajg te statystyki za pomoca
miar ilo$ciowych. Co ciekawe, podczas gdy histogramy czgstotliwosci zalezag od MW 1 logP,

$rednia warto$¢ wieku leku nie zalezy od MW 1 logP (rysunek 23).

Zanotowano rowniez znaczace roznice w profilach §redniej sprzedazy TOP w latach 2000 -
2009 (wykres 20a) w pordwnaniu z latami 2010 - 2019 (wykres 20b) 1 2014 - 2019 (rysunek
20c). TOP o najwyzszych MW (>100,000 Da) miaty réwnoczes$nie najwyzsza $rednig
sprzedaz/lek zaré6wno w ostatniej dekadzie, jak i w jej drugiej potowie. Z kolei TOP o
najnizszych MW (100 - 200 Da) zajely drugie miejsce w obu okresach. W latach 2014 - 2019,
wysokiej $redniej wartosci sprzedazy/lek dla niskich MW (100 - 200 Da) towarzyszyt
wzgledny spadek histogramu dla tego obszaru MW, tj. mniejsza liczba lekdw o najnizszym

MW (100 - 200 Da) miata wyzsza $rednig sprzedaz/lek.

Najwyzsza $rednia sprzedaz na lek umozliwia zidentyfikowanie dwoch obszarow, ktore byty
szeroko badane w ostatnich latach. Najnizsze MW reprezentuja tzw. podejscie slim pharma,
odwrotno$¢ molecular obesity, wedlug ktorego niskie MW s3 najbardziej atrakcyjne dla
projektowania lekow [92]. “Szczupte” czasteczki dziatajg lepiej niz “otyte”, na przyktad pod
wzgledem wskaznika $cierania [93]. W zwigzku z tym uproszczenie struktury moze

odgrywac kluczowg role w optymalizacji leadéw 1 opracowywaniu nowych lekow [12, 94]
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Z kolei najwyzsze MW to leki biologiczne, czgsto wytwarzane przez zywe organizmy,
zawierajace ich fragmenty lub konstrukty biomimetyczne, wytworzone w procesach
biotechnologicznych. Ro$nie $§wiadomo$¢ wysokiego potencjatu innowacyjnego tych
srodkow terapeutycznych. Strategie przezwyci¢zenia barier w przyjmowaniu lekow
biopodobnych i biomimetykéw zostaly niedawno przeanalizowane i poddane przegladowi

[95, 96].

W kontekscie farmakoekonomiki, w populacjach TOP $rednia sprzedaz odpowiadajaca
najgesciej zaludnionym czestotliwosciom MW utrzymywala si¢ na wysokim poziomie. Z
jednej strony oznacza to, ze obszar ten moze by¢ lukratywny dla producentow. Porownajmy
to jednak z podobnymi danymi dotyczacymi rozpoznawania glosu lub systemow
biometrycznego, ktdre s3 powszechnie wymieniane jako jedne z najbardziej innowacyjnych
gatezi IT. Podczas gdy wraz z czasem ich zastosowanie i stopien skomplikowania wzrastaja,
ceny stale spadaja. Ten efekt potwierdza teze¢ o statym spadku cen w branzy IT wraz z
rozpowszechnianiem nowych technologii, ilustrujac wyzszo$¢ innowacyjnosci w aspekcie

IT (prawo Moore'a) przeciwko nizszej innowacyjno$ci farmacji (prawo Eroom’a).

Prawo Moore’a powstalo na podstawie obserwacji wzrostu optymalnej liczby tranzystorow
w mikroprocesorach. Mowi ono o tym, iz w ciggu 2 lat chipy komputerowe zwigkszaja
dwukrotnie swoja ztozonos$¢ przy niemal statym koszcie jednostkowym. Wraz ze wzrostem
ilosci tranzystorow, wrasta moc obliczeniowa oraz gesto$¢ przechowywanych danych. To z
kolei powoduje rozwdj sztucznej inteligencji, nauczania maszynowego, ktorego podstawa

jest przetwarzanie mozliwie najwigkszych zbioréw danych, w najkrétszym czasie.
Ogolnie, prawo Moore’a opisuje rygorystyczne warunki rynku IT, wymuszajacego na

firmach dwukrotne zwiekszanie swoich wynikéw w zaledwie 24 miesigce. W ciggu ostatnich

35 lat, taki efekt udawato si¢ uzyskaé firmom co rok [97].
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Rys. 25a - b Wykres przedstawiajacy $ciezke rozwoju technologicznego, okreslong prawem Moore’a, kazdy
punkt wyznacza granic¢ wydajnosci obliczeniowej w danym roku, osiagnigta przez wskazang firme (a).
Obecnie na szczycie jest chip D1 superkomputera DOJO (Tesla). Oryginalny wykres obrazujacy

przewidywane tempo zmian w technologii procesoréow, autorstwa Gordona Moore’a (b) [97]
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Prawo Moore'a napgdza elektronike, komunikacje i komputery, ktére z kolei wkraczaja w
kazda galaz gospodarki. Wyktadnicze tempo postgpu technologicznego, ktéore mozna
zaobserwowac na rysunku 25a, jest zobrazowaniem ciaggtych zmian na rynku, wywotujacych

kolejne fale mozliwosci dla nowych i istniejacych firm.

Powodem gwattownych zmian w technologii jest koncept taczenia nowych i
dotychczasowych ,,pomystow”, a jego motorem napedowym rozszerzajacy si¢ dostep do
Internetu. W ciggu najblizszych pieciu lat, swoje pomysty beda mogly dzieli¢ w czasie
rzeczywistym mieszkancy krajow rozwijajacych si¢ (m.in. Afryka, Azja) dzigki statemu
obnizeniu cen i zwigkszaniu dostgpnosci smartfonéw. Szacuje sie, iz w tym czasie dostgp do
Internetu uzyska 3 miliardy osob [97], co z kolei spowoduje bezprecedensowy skok ilosci

ludzi zaangazowanych posrednio i bezposrednio w globalny rozwéj gospodarki.

Dysanalogia prawa Moore’a w odniesieniu do rozwoju branzy farmaceutycznej jest prawo
Eroom’a (Moore czytane wspak). Wedlug niego, koszt zwigzany z wypuszczeniem na rynek

nowego leku podwaja si¢ wyktadniczo, wbrew ciaglemu rozwojowi technologicznemu [98].

Spektakularny wynik 1 zderzenie rozwoju technologicznego z rozwojem branzy
farmaceutycznej dostarcza analiza spadku ilo$ci roboczogodzin, zapewniajacych pokrycie
kosztu jednej godziny czytania, ktdra spada z 6 godzin w 1800 r. (§wieca tojowa), przez >15
minut w 1880 r. (§wieca naftowa), >8 sekund w 1950 roku (zaréwka $§wiecowa) az do 1/2
sekundy zarowki CF w 1997 roku [88, 99]. W obszarze lekow wcigz nie osigga si¢ etapu

spadku cen innowacji IT obserwowanych od ponad 200 lat.

"Wiedza jest droga w produkcji, ale czasami moze si¢ zwréci¢. Prawo Amara méwi, ze [my]
mamy tendencje¢ do przeceniania wptywu nowych technologii w krétkim okresie, ale nie
doceniamy go w diuzszej perspektywie". Przykladem moze by¢ genomika w farmacji [99].
Pomimo oczywistosci celu do ktorego powinna dazy¢ branza farmaceutyczna by zroéwnac si¢
z branzg IT, nadal obserwowana jest odwrotna tendencja ekonomiczna, a leki obejmujace

najwyzsze lokaty wsrod bestselleroéw wciaz si¢ starzeja.
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Istniejg cztery powody statego wzrostu kosztu produkcji lekow [100]:

1. ,Lepiej niz Beatlesi” — firmy farmaceutyczne intensywnie eksploatuja
mozliwosci poprawy wynikéw terapii, probujac zastapi¢ dotychczasowo
stosowane leki (konkurencja). Po latach prac nad udoskonaleniem, nie udaje si¢
uzyska¢ satysfakcjonujgcego rozwigzania, a poniesione koszty nie maja zwrotu

w sprzedazy nowego leku.

2. ,,0Ostrozny regulator” — wymagania konieczne do spetnienia przez wprowadzany
na rynek lek wcigz rosng, powodujac konieczno$¢ statego ulepszania i
uszczegdlowiania procesdw badan klinicznych oraz procesow kontroli jakosci
produkcji. To z kolei generuje dodatkowe koszty m.in. zakupu nowych
walidatorow  czystosci, zwigkszania grup badawczych, wprowadzania

dodatkowych badan przesiewowych na partiach wyprodukowanych lekow.

3. ,,Rzucanie pienigdzy” — liderzy rynku farmaceutycznego, uzyskujacy state
dochody ze sprzedazy bestsellerow zajmujacych listy TOP przez wiele lat,
posiadaja $rodki finansowe umozliwiajace im gwattowne badania w rzekomo
lukratywnych dziedzinach. Cho¢ dla danej jednostki tej natury straty finansowe
sa wliczone w ryzyko odkrywania nowych obszaréw, maja znaczacy wplyw na

ogblny wynik ekonomiczny branzy farmaceutyczne;.

4. Metody ,,Brutalnej sity” (brute force) — niedocenianie mozliwosci jakie moga
nie§¢ za soba badania przesiewowe. Brak dazenia do rzetelnego poznania
podstaw chorob z jednoczesnym przeniesieniem zainteresowania na
komercjalizacj¢ wynikow i osiggnigcie potencjalnie najwyzszej stopy zwrotu z

inwestycji.

Koszt produkcji nowego leku dramatycznie wzrdst w ciggu ostatniej dekady i waha si¢
pomie¢dzy 314 milionami a 2,8 miliardami dolaréw [100]. Krytyczng sytuacje uwypuklit
okres pandemii COVID-19, w trakcie ktorego wypuszczono na rynek 53 nowe leki (FDA

approvals 2020) przy naktadach na badania i rozwo6j w branzy farmaceutycznej rzedu 200
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miliardow dolaréw ($redni koszt jednego leku wynidst okoto 3,8 mld dolaréw). Zaden z nich
nie znalazt si¢ na liscie 100 najlepiej sprzedajacych si¢ lekow w dwoch kolejnych latach
(badania wlasne autorki pracy, na podstawie raportu FDA approvals na rok 2020 oraz listy

najlepiej sprzedajacych si¢ lekow udostgpnionej na https://www.pharmacompass.com).

Istnieje kilka pomystow na przetamanie prawa Eroom’a w farmacji. Jednym z nich jest
rozpoczecie aktywnego $ledzenia $ciezek niepowodzen w rozwoju leku lekow, na kazdym
etapie ich projektowania. Dokladnie wytypowane i opisane przyczyny stanowityby
przestroge w kolejnych procesach (ang. red flag), minimalizujac ryzyko porazki nowych
lekow. Aby rozwigzanie dalo rzeczywisty efekt, konieczne byloby udostgpnianie wynikéw z
niepowodzen firm. To z kolei ciggnie za sobg ryzyko powaznego nadszarpnigcia wizerunku
publicznego danego producenta, spadku zaufania spoleczenstwa, a co za tym idzie, obnizenie

jego wynikow finansowych.

Drugim sposobem jest efektywne wprowadzenie metod uczenia maszynowego do
wszystkich etapow projektowania lekéw. Najlepsze wyniki uzyskuje si¢ budujac modele
obliczeniowe na podstawie precyzyjnych danych dostarczonych eksperymentalnie z zywych
tkanek pacjenta. By zmaksymalizowaé szanse przetamania prawa Eroom’a, nalezy
poprawnie zdefiniowa¢ obszary badan klinicznych, ktére z powodzeniem mozna wykonaé
metodami sztucznej inteligencji, a po wprowadzeniu jej w trybie testowym, poréwnywac

uzyskane tg drogg rezultaty wobec istniejacej technologii.

Istnieje kilka firm, ktére z powodzeniem powierzyly zaprojektowanie czasteczek leku

sztucznej inteligencji. Jedng z nich jest Exscientia (https://www.exscientia.ai), firma ktéra

opublikowala pierwsza czasteczke =zaprojektowang przez sztuczng inteligencje dla
immunoonkologii. Obecnie lek jest na etapie badan klinicznych na ludziach. Exscientia do
projektowania lekow wykorzystuje autorski system obliczeniowy CentaurAI®, trenowany na
szczegdtowych danych eksperymentalnych dotyczacych tkanek ludzkich. Ponadto,
Exscientia we wspolpracy z firmg Evotec zbudowala platforme badan Centaur Chemist®,

automatycznie projektujaca i profilujaca czasteczki leku pod katem wymagan w charakterze
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drug candidates [101]. Platforma skupia si¢ na opracowaniu antagonisty receptora A2a dla

dorostych pacjentow z zaawansowanymi guzami litymi.

Druga firma z powodzeniem wykorzystujaca autorskie oprogramowanie do symulacji

chemicznych w farmacji jest Schrodinger (https://www.schrodinger.com). Niedawno

otrzymal zgod¢ FDA na badanie zaprojektowanej komputerowo terapii chtoniakow
nieziarniczych we wczesnej fazie klinicznej. Platforma firmy opiera si¢ na mozliwosciach
uczenia maszynowego. Podczas prac nad terapig chioniakow, posortowata 8,2 miliarda
potencjalnych zwiazkéw w ciaggu zaledwie 10 miesigcy! Zidentyfikowano i zsyntetyzowano
78 potencjalnych kandydatéw. Wyniki przefiltrowano droga eksperymentalng (badania
przedkliniczne) w celu wybrania najbardziej obiecujacego kandydata. Obecnie firma planuje
rozpocza¢ badanie kliniczne fazy 1, rekrutujac pacjentdw z nawrotowym lub opornym na

leczenie chloniakiem nieziarniczym B-komoérkowym.

Ciekawa alternatywa dwoch przytoczonych powyzej firm jest Recursion Pharmaceuticals

(https://www.recursion.com).  Ich  dziatalno§¢ mozna  okresli¢  recyklingiem

farmakologicznym. Wykorzystuja sztuczng inteligencj¢ do wyszukiwania nowych
zastosowan dla lekow nalezacych do innych firm, a na wspotprace zdecydowali si¢ juz
liderzy rynku tacy jak Roche i Genetech. Autorka zauwaza tutaj pewnego rodzaju analogie
do fragonomiki, ktora umozliwia odnajdywanie pozadanych wtasciwos$ci w czasteczkach, w
ktérych pierwotnie nie byly one znane. Ostatnie analizy sg juz bardziej optymistyczne. By¢

moze zblizamy si¢ do przelamania prawa Erooma [102].

Podsumowujac, ranking TOP ilustruje rozw¢j farmaceutykow pod katem trendow
obowigzujacych na rynku farmakoekonomicznym. Efekt przesunigcia w doét najgesciej
spopulowanych logP dla TOP nie jest obserwowany w przypadku FDA approvals. Oznacza
to, ze leki o nizszych logP wygrywaja na rynku, ilustrujac Lipinski’s Rule of Five. W tym
samym czasie wzrost maksymalnej czgstotliwosci MW z 300 - 400 Da do 400-500 Da w
regionie Lipinskiego i rosnace znaczenie lekéw biologicznych w ostatniej dekadzie w
porownaniu z populacja TOP z lat 2000 - 2009 to dwie najwazniejsze obserwacje badan nad

populacjami TOP i FDA approvals. Porownanie trendow TOP 1 FDA ujawnito
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nieoczekiwane te same rezultaty, mimo ze TOP s3 wyraznie starsze niz §wiezo
zaakceptowane FDA. Oba efekty potwierdzaja, ze TOP sa wyznacznikami trendow dla badan

1 rozwoju w branzy farmaceutycznej.

5.3 Fragmentacja TOP100>

5.3.1 Wstep teoretyczny

Tematyka TOP100 jak rdwniez przyczyny i potencjalne kierunki rozwoju metod
chemoinformatycznych w projektowaniu lekéw zostaty oméwione w poprzednim rozdziale.

Wstep teoretyczny do fragonomiki zostal czgsciowo przedstawiony w rozdziale 4.4.1.

Fragonomika po raz pierwszy pojawila si¢ w literaturze, podczas poszukiwan antagonistow
cholecystokininy [37, 103]. Grupa badawcza Evansa odkryla, iz ,,w niektorych przypadkach
architektura zwigzkow oparta na wybranych trzonach molekularnych moze sta¢ si¢ punktem
wyjscia dla skutecznego projektowania molekut o pozadanym profilu aktywnosci
farmakologicznej [37, 103]”. Wytypowany wowczas fragment molekularny 1,4-
benzodiazepin-2-onu wykazal powinowactwo nie tylko wzgledem obranego celu, ale takze
wzgledem kilku innych receptorow. Tym samym stanowi on pierwszy w historii
wyodrgbniony fragment molekularny i fundament popularnej w kontekscie projektowania

lekow fragonomiki.

Analiza fragonometryczna zyskata popularno$§¢ 10 lat po odkryciu niespodziewanej
wlasnosci 1,4-benzodiazepin-2-onu [103]. W ogdlnym pojeciu, obejmuje generowanie
leadow (potencjalnych kandydatow na lek) przy uzyciu matych czasteczek. Nie istnieja
sztywne reguly co do maksymalnej ilosci atoméw w fragmencie, jednak wigkszos¢

praktykow ogranicza je do 18 HAC.

Fragmenty rowniez powinny by¢ stosunkowo proste, tzn. posiada¢ maksymalnie jedno lub

dwa miejsca podstawienia. Ograniczenie to znacznie przyspiesza testowanie hipotez

2 Opracowano we wspOtpracy z Wiadystawem Zhdanem. Pelna wersja w publikacji Pedrys A., Zhdan W., et al.
Fragonomics of TOP drug bestsellers: an innovation benchmarks for drug discovery? (w przygotowaniu)
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dotyczacych zaleznos$ci struktura — aktywno$¢, zmniejszajac ilo§¢ mozliwych kombinacji w
wyniku podstawiania. Drugim powodem jest ograniczenie miejsc interakcji z celem, co z
kolei prowadzi do mniejszego prawdopodobienstwa wystapienia interakcji niepozadanych

[104, 105].

Podstawa badan fragonomicznych jest biblioteka czasteczek. Nie istnieje jasne okreslenie
jak obszerne powinny by¢ biblioteki ani jakie powinny zawiera¢ parametry. Tworzenie baz
reguluja dwie ogolne zasady. Pierwsza z nich jest dopasowanie biblioteki do obszaru badan
1 zapewnienie wysokiej jako$ci danych, nawet za cen¢ ograniczenia jej ilosci (wigkszos$¢ baz
zawiera 2000 fragmentow, cho¢ zdarzaja si¢ zarowno bazy o kilkuset jak i kilkudziesig¢ciu

tysigcach rekordow).

Drugg zasada, regulujaca proces kompletowania fragmentow jest tzw. Reguta Trzech (ang.
The Rule of Three, Ro3) [106]. Jest analogiczna do Reguly Pieciu Lipinskiego (Ro5) i

zgodnie z nia:

1. Masa czasteczkowa fragmentu nie powinna przekracza¢ 300 Da

2. Liczba wigzan donorowych fragmentu powinna by¢ mniejsza badz réwna 3

3. Liczba akceptoréw wigzan wodorowych fragmentu powinna by¢ mniejsza badz
rowna 3

4. Liczba wigzan rotujacych fragmentu powinna by¢ mniejsza badz rowna 3

5. Powierzchnia polarna fragmentu powinna by¢ mniejsza lub réwna 60 A

Tak samo jak w przypadku Ro5, dwie ostatnie reguty sa opcjonalne. Obiekt krytyki stanowi
reguta trzecia, dopuszczajaca niescisto$ci plynace z dowolnej interpretacji tego czym jest
akceptor wigzania wodorowego (dla przyktadu, czy jest nim azot w amidach? [106]).
Wickszos¢ praktykow sklania sie jednak do klasycznej interpretacji, w mys$l ktorej kazdy

atom azotu czy tlenu liczy si¢ jako akceptor wigzania wodorowego.

Po skonstruowaniu bazy danych, nastgpny krok stanowi identyfikacja struktur

uprzywilejowanych tj. wytypowanie najczesciej powtarzajacej si¢ sekwencji fragmentu, na
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podstawie statystyki ligandow, lekéw badz innych grup zwigzkéw. Przeprowadza si¢ ja na
gléwnej bibliotece, wykorzystujac si¢ algorytmy (uczenie maszynowe). W ramach
utatwienia, przyjmuje si¢ formalng koncepcje podziatu czasteczek na state fragmenty, takie
jak mostki (taczniki) i1 uklady pier§cieni wchodzace w sklad pionu molekularnego (ang.
scaffold) oraz tancuchy boczne [37, 107-108]. Innym przykltadem automatyzacji jest
zaimplementowanie regut cigcia wigzan do algorytmu fragmentujacego. Trzecia metoda
stanowi podstawe omawianej wczesniej dzialalno$ci firmy Recursion Pharmaceutical.
Polega ona na tworzeniu fragmentow z zachowaniem narzuconego podobienstwa

topologicznego do znanych lekow [109].

Trzecim etapem analizy fragonomicznej s3 badania przesiewowe czasteczek
zaprojektowanych z wykorzystaniem fragmentu uprzywilejowanego. Tu, podobnie jak w
przypadku tworzenia bibliotek, fragonomika rowniez nie wskazuje jednego, ztotego sposobu
osiggnigcia celu. Cze$¢ decyzji moze zosta¢ wsparta Al, nadal jednak wigkszo$¢ z nich jest
podejmowana w oparciu o doswiadczenie jednostki prowadzacej badania. Intuicja
chemiczna, odpowiednie przygotowanie ,sita” i analiza wynikow umozliwia nast¢pnie
wytypowanie candidates, ich dalsze analizy obliczeniowe lub eksperymentalne. Istnieja

réwniez firmy, ktére zajmuja si¢ wylacznie tworzeniem bibliotek fragmentow 1 ich

ewentualng komercjalizacja np. Enamine (https://enamine.net) czy MedChemExpress

(https://www.medchemexpress.com).

5.3.2 Metodologia®

Do badan fragonomicznych wykorzystatam trzy biblioteki czasteczek. Dwie z nich stanowity
zbiory TOP oraz FDA approvals utworzone w wyniku badan nad wskaznikami
innowacyjnosci. W trzecim zbiorze znalazio si¢ 1615 FDA approvals do roku 2023,

pobranych z bazy ZINC.

Fragmentacj¢ czasteczek przeprowadzilam korzystajac z podstawowej biblioteki narz¢dzia

RDKit (Chem), umozliwiajacej oprocz tworzenia fragmentow rdéwniez manipulacje

3 Opracowano we wspdlpracy z Wladystawem Zhdanem. Pelna wersja w publikacji Pedrys A., Zhdan W., et
al. Fragonomics of TOP drug bestsellers: an innovation benchmarks for drug discovery? (w przygotowaniu)
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strukturami czasteczek droga neutralizacji (dodawanie/odjecie atomu wodoru), generowanie
nowych czasteczek przez addycje predefiniowanego tancucha bocznego, identyfikacje
stereochemii, rysowanie struktur i wiele innych. Przyjeto warunek fragmentacji, regulujacy

dhugos¢ fragmentu od 6 do 7 atomow.

Wizualizacj¢ danych przeprowadzitam korzystajac z biblioteki ChemPlot (Python). Na
podstawie dwoch bibliotek czasteczek utworzytam wykres podobienstwa strukturalnego. W
celu usprawnienia analizy danych zastosowatam redukcj¢ ich wymiarowosci, korzystajac z

rozktadu t-SNE.

Ponadto, przestrzen 7-atomowych fragmentow molekularnych zwizualizowatam za pomoca
mapy samoorganizujacej (SOM). SOM lekow zatwierdzonych przez FDA zostata

wykorzystana jako warstwa wejsciowa dla SOM TOP.

5.3.3 Wyniki

Utworzone fragmenty dla TOP i FDA approvals poddalam analizie powtarzalnosci, w celu

wylonienia struktur uprzywilejowanych. Wyniki zaprezentowatam w ponizszej tabeli:

Tabela 4 Zestawienie najczesciej powtarzajacych si¢ fragmentow dla baz FDA approvals oraz TOP

Fragment FDA FDA TOP TOP TOP
ZINC-2023 1985-2000 2000-2009 2010-2019 2014-2019

[%o] [%o] [%o] [%o] [%o]

@ 41,91 42,02 45,77 46,49 50,00
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eSO 1,71 3,72 1,41 0 0

{

Nastepnie przeprowadzitam redukcje wymiarowos$ci danych, korzystajac z 7-atomowych
fragmentow utworzonych w poprzednim kroku oraz rozkltadu t-SNE. Dostepna przestrzen

chemiczna FDA/TOP zostata podzielona na 10 klasterow zgodnie z rysunkami ponize;.

78



Rys. 26a - k Wynik rozktadu t-SNE dla zbioru FDA approvals (1985-2019) i TOP (a), rozktad danych na

poszczegolne klastery wraz ze wskazaniem przyktadow zwiazkow poszczegolnych klasterow (b — k)
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Nastepnie dla kazdego z klasteréw wybrano losowo 3 zwigzki (z réznych czesci klastra),

ktére wystepuja jednoczesnie w bazie ZINC FDA oraz przynajmniej w jednej z baz TOP.

Wynik przedstawitam w ponizszej tabeli.

Tabela 5 Przyktady zwigzkoéw dla klasterow 1-10

Nazwa / numer identyfikacyjny

Zwiazek PubChem Klaster
N O
(o)
N o Brak danych. 1
0 o_ 0
o)
O O
0 .
0 3-(Am1nomethy1)-6-hydr0xy-5 -
o methylhexanoic acid 1
N PubChem CID: 21888190
0 2-Amino-3-hydroxypropanoic acid 1
O)H/\O PubChem CID: 617
N



Anna Pedrys

Anna Pedrys

Anna Pedrys


Brak danych.

6-[(3-chloro-2-
fluorophenyl)methyl]-1-[(2S)-1-
hydroxy-3-methylbutan-2-yl]-7-
methoxy-4-oxo-1,4-
dihydroquinoline-3-carboxylic acid
(Elvitegravir-d6, Major)
PubChem CID: 23083982

1-Cyclopropyl-6-fluoro-1,4-
dihydro-4-oxo-7-(1-piperazinyl)-3-
quinolinecarboxylic acid
(ciprofloxacin)

PubChem CID: 2764

2'-hydroxy-5'-(1-hydroxy-2-((p-
methoxy-alpha-
methylphenethyl)amino)ethyl)
formanilide (formoterol)
PubChem CID: 3410
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N-(1-Phenethylpiperidin-4-yl)-N-
phenylpropionamide (fentantyl)
PubChem CID: 3345

3-[(1-{[1,1'-biphenyl]-4-yl}-5-
ethoxy-4-methyl-5-oxopentan-2-yl)
carbamoyl] propanoic acid
(sacubitril)

PubChem CID: 54214995

6-bromo-1,3-dimethyl-5H-
pyrrolo[2,3-d]pyrimidine-2,4-dione
PubChem CID: 157349162

Brak danych.



4,4'-((1h-1,2,4-triazol-1-
yl)methylene)dibenzonitrile
(letrozole)

PubChem CID: 3902

Brak danych.

Brak danych.

3-(2-(Dimethylamino)ethyl)-N-

methyl-1H-indole-5-

methanesulfonamide (sumatriptan)

PubChem CID: 5358
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Cl

\

94

8-Chloro-11-piperidin-4-ylidene-
6,11-dihydro-5H-
benzo[5,6]cyclohepta[ 1,2-
b]pyridine (desloratadine)
PubChem CID: 124087

2-Methyl-4-(4-methylpiperazin-1-
yl)-10H-benzo[b]thieno[2,3-
e][1,4]diazepine (olanzapine)
PubChem CID: 135398745

10-Oxo0-10,11-dihydro-5H-
dibenzo[b,f]azepine-5-carboxamide
(oxcarbazepine)

PubChem CID: 34312

Brak danych.



om
o

Brak danych.

Brak danych.

(4-amino-1-hydroxy-1-
phosphonobutyl) phosphonic acid
(alendronic acid)

PubChem CID: 2088

alpha-Ethyl-2-oxo-1-
pyrrolidineacetamide

(etiracetam)
PubChem CID: 59708
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dimethyl but-2-enedioate
PubChem CID: 12215

Brak danych.

4-[2-(Dimethylamino)-1-(2-
hydroxycyclohexyl)ethyl]phenol
PubChem CID: 59520534

4-[2-(tert-Butylamino)-1-
hydroxyethyl]-2-
(hydroxymethyl)phenol
(salbutamol)

PubChem CID: 2083
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Anna Pedrys


2-Amino-2-[4-(4-hydroxy-3,5-

(o] 1
diiodophenoxy)-3,5- 10
N I 0 diiodophenyl]acetic acid

PubChem CID: 23449

FMF 1,1,1,3,3,3-Hexafluoro-2-

F F (fluoromethoxy)propane 10
(sevoflurane)

PubChem CID: 5206

a O cl 6,6'-Methylenebis(2,4,5-
trichlorophenol) (hexachlorophene) 10

O Cl PubChem CID: 3598

Ostatni etap analizy fragmentow FDA 1 TOP stanowitlo przygotowanie map
samoorganizujacych SOM. Kolor czerwony wskazuje na obecnos$¢ wielu grup funkcyjnych,
zielony na obecnos¢ wielu atomow tlenu podczas gdy niebieski oznacza obecno$¢ wigzan

pojedynczych (rysunek 27a - d).

Analiza uzyskanych profili fragmentacyjnych list TOP stanowi¢ bedzie podstawe dalszych
badan. Na obecnym etapie trudno rozpozna¢ mozliwo$¢ wykorzystania takiej metody do

projektowania potencjalnych lekéw typu TOP. Nie ulega jednak watpliwosci, ze profile
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fragmentacyjne TOP oraz innych grup lekéw réznig si¢, podobnie jak w przypadku
fragmentow uprzywilejowanych w farmacji. Nie jest natomiast jasne, co jest przyczyna

wystepujacych réznic.

Rysunek 27a - d Mapy SOM dla zbioru FDA approvals (a) oraz TOP 2000-2009 (b) 2010-2019 (c) i
2014-2019 (d). Kolory koduja obecnos¢ grup funkcyjnych. Kolor czerwony wskazuje na obecno$¢ wielu grup
funkcyjnych, zielony na obecno$¢ wielu atomow tlenu podczas gdy niebieski oznacza obecnos¢ wigzan

pojedynczych.

n=09902=2

27a
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27d

5.4 Fragonomika fotoreagentow

5.4.1 Wstep teoretyczny

Reakcje kwasowo-zasadowe sa podstawg reaktywno$ci chemicznej. Ich ,,motorem
napgdowym” jest kwasowos$¢ lub zasadowo$¢ czasteczek, wyrazona przez ich pKa, czyli

ujemny logarytm o podstawie 10 statej dysocjacji kwasu.

Przeprowadzanie trudnych reakcji, takich jak aktywacja wigzan C-H, C-F lub C-O, wymaga
obecnie stosowania silnych kwasoéw oraz zasad. Te odczynniki sa nieprzyjazne dla
srodowiska, dzialaja selektywnie z ograniczong gama rozpuszczalnikdéw, wymagaja
stechiometrycznego dodawania §rodkow neutralizujacych i tworza masowe ilosci odpadow
trudnych do przechowywania oraz neutralizacji. Alternatyw¢ stanowi zastapienie

klasycznych kwasow i zasad fotoreagentami.
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Pojeciem ,,fotoreagent” (ang. photoreagent, PR) okresla si¢ kazda czasteczke ulegajaca
fotoreakcji, czyli reakcji absorpcji promieniowania elektromagnetycznego w wyniku ktorej,
utworzony zostaje stan wzbudzony (ang. excited state) oraz nastgpuje gwaltowna zmiana pH.

Wsrod fotoreagentdw wyrdznia sig:

a) Fotokwasy (ang. photoacids, PAHs) — ulegaja reakcji fotodysocjacji w sposob
odwracalny (przylaczenie protonu, reasocjacja, nastgpuje w wyniku reakcji
termicznej). Te z nich, ktore sa wystarczajaco silne, aby fotodysocjowaé w
roztworach niewodnych, nazywane sg superfotokwasami. W stanie podstawowym
wykazuja niska badz $rednig kwasowo$¢ natomiast w wyniku naswietlania ich
kwasowo$¢ znacznie wzrasta np. przej$cie ze stanu podstawowego w wzbudzony
7-hydroksy-4-(trifluorometylo)kumaryny powoduje zmiane jej pK.z 7.3 do -8.9
[110, 111].

Fotokwasy maja szerokie zastosowanie w procesach technologicznych, m.in. w
wywolywaniu fotogenerowanej mocy jonowej (gradienty jonow), produkeji
wodoru, czujnikow chemicznych, laserow przenoszacych proton, organicznych
diod elektroluminescencyjnych, membran jonowymiennych pobudzanych
barwnikami, polimeréow przewodzacych. Ponadto, wykorzystuje si¢ je w syntezie
organicznej (otwieranie pierScieni, polimeryzacja, asymetryczne protonowanie)
oraz badaniach przesiewowych (skoki pH, proces faldowanie biatek,

wewnatrzkomoérkowe wykrywanie pH) [112].
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Rys. 28 Zastosowanie fotokwasow [111]
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Superfotokwasy sa szczegoOlnie interesujace, poniewaz oferujag uniwersalng
funkcjonalno$¢ chemiczng. Zwiazki te niosg duzy potencjal rozwoju przemystu,
np. w opracowaniu nowych metod produkcji wodoru w drodze rozszczepiania
wody, fotopolimeryzacji i zwigkszenia wydajnosci procesow katalitycznych. Te z
kolei pomoga zrewolucjonizowa¢ obszar energii odnawialnej, ochrony i

rekultywacji srodowiska [112].

Generatory fotokwasow (ang. photoacid generators, PAGs) — ulegaja fotoreakcji

w sposoOb nieodwracalny, z utworzeniem kwasu [111]. Mozna je podzieli¢ na:

- jonowe PAGs, czyli uklady kationowo — anionowe. Rolg kationu pehnig
najczesciej sole arylodiazoniowe [113], triarylosulfoniowe [114 - 116],
triarylofosfonowe [117 - 119], a przeciwjonu — halogenki metali [120]. Ich
fotodysocjacja zachodzi drogg rodnikowania i zazwyczaj wymaga obecnosci
protonu z otoczenia. Uwolniony zostaje kwas Bronsteda lub Lewisa. Sa
rzadko stosowane ze wzgledu na waski zakres dtugos$ci promieniowania, w
ktérym mozliwe jest ich uzycie (obecnie zastosowanie znajduja gléwnie w

litografii).



- niejonowe PAGs — estry benzylowe, iminoestry, spiropirany i teraryleny. Pod
wplywem $wiatla uwalniaja zwigzki kwasowe, drogg fotolitycznej dysocjacji
wigzan CO, SO i NO, z jednoczesnym utworzeniem strukturalnie
stabilizowanych rodnikdw. Zazwyczaj w procesie niezbedna jest mozliwosé
ekstrakcji wodoru z rozpuszczalnika protonowego [120]. W poréwnaniu do
generatorOw jonowych, wykazuja nizsza stabilno$¢ temperaturowa i moga
by¢ stosowane w szerszym zakresie rozpuszczalnikdbw oraz matryc
polimerowych. Przez ostatnie 3 dekady, niejonowe PAG byly najbardziej
rozwijang gateziag fotoreagentow, stad tez sa najczeSciej stosowanymi
fotoreagentami w przemysle, w tym do inicjacji polimeryzacji oraz proceséw

utwardzania powierzchni.

Generatory fotokwasow ulegaja reakcjom wzbudzenia w sposob nieodwracalny.
Zgodnie z ideg wprowadzania ,,recyklingu chemicznego” w mozliwie najwigksza
ilo§¢ syntez, nalezy zastgpi¢ je odwracalnymi fotokwasami, tak by aktywnie

redukowac ilo§¢ odpadoéw poreakcyjnych.

c) Fotozasady i generatory fotozasad (ang. Photobases, PBs, Photobase Generators,
PBGs) — wykorzystuja energi¢ fotondw, aby po fotowzbudzeniu gwattownie
zmieni¢ swoja zasadowos¢ (pKa* >> pKa). Stanowig najstabiej opisang grupe
fotoreagentow w literaturze, o najmniejszym zastosowaniu w przemysle (dla
przyktadu, istnieje tylko 1 superfotozasada, FRO-SB [112, 121]). Ich potencjalne
zastosowanie w poréwnaniu do PAG i PAH jest znikome [122], nie stanowig zatem

przedmiotu badan tej rozprawy doktorskie;.

Wtasciwosci uktadéw chemicznych - w tym fotoreagentdw - mozna dostosowac i znacznie
poprawi¢ pod katem wydajnosci, opracowujac inzynieri¢ ich struktur molekularnych.
Przestrzen chemiczna jest jednak zbyt duza, a ponadto w przypadku fotoreagentow zbyt
skapo opisana w literaturze (liczbe opisanych w literaturze PAHs i PAGs mozna oszacowac

na 102 — 103, dane wedlug bazy Web of Science oraz PubChem), by mozna byto jg skutecznie
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eksplorowa¢ wylacznie za pomoca metod eksperymentalnych. Alternatywe stanowi
wykorzystanie nowoczesnej nauki o danych jako obiecujacej $ciezki prowadzacej ku
ztozonym wyzwaniom zwigzanym z projektowaniem zakresie chemii i materialdw nowe;j
generacji. Pomimo atrakcyjnosci tej potencjalnej $ciezki rozwoju, analiza big data nie

stanowi jeszcze powszechnej praktyki w laboratoriach chemicznych i materialowych.

Problem ten jest przedmiotem ostatniego, czwartego celu badawczego mojej rozprawy
doktorskiej. Podjetam probe stworzenia dla fotoreagentéw eksperymentu fragonomicznego,
inspirowanego projektem przeprowadzonym z sukcesem dla materialdow OLED, przez zesp6t
badawczy dr Rafaela Gomez-Bombarelli’ego [44, 123], majacy na celu wyznaczenie nowych
$ciezek syntezy TADF metodami chemoinformatycznymi (ang. Thermally Assisted Delayed

Fluorescence materials). Czteroetapowy proces sktadat si¢ z:
a) Utworzenia bibliotek czasteczek oraz bazy fragmentow charakterystycznych dla TADF
b) Obliczen chemii kwantowe;j
c) Supervised Machine learning

d) Poréwnania wynikdw uzyskanych metoda in silico z wynikami uzyskanymi

eksperymentalnie w celu utworzenia i kalibracji chemoinformatycznego narz¢dzia.

Rezultatem projektu byto wylonienie sposrod 2 milionow zwiazkow (z uzyciem skriningu
wirtualnego) 450 tysigcy potencjalnych kandydatow TADF, na podstawie bazy fragmentow
charakterystycznych dla danej grupy. Nastepnie dla wylonionych czasteczek wykonano
obliczenia kwantowe (TD-DFT), z wykorzystaniem sieci neuronowej. Uzyskane wyniki
zostaly zebrane 1 opublikowane przy uzyciu strony internetowe;j. Zespot liczacy od 2 do 10
chemikoéw specjalizujacych si¢ w syntezie organicznej oraz inzynieréw materialowych
dokonywat ewaluacji opublikowanych czasteczek online przez okres jednego miesigca
(projekt typu CDD). Nastepnie czasteczki, ktore uzyskaty najwyzsze wyniki zostaly zebrane
i przedstawione zespotowi w celu ponownej oceny. Przeprowadzono gtosowanie i wytoniono
cztery potencjalne cele syntezy (candidates), ktdre nastgpnie zsyntetyzowano. Uzyskane
zwigzki poddano badaniom, ktore potwierdzily wczesniejsze wyniki obliczen. Wszystkie

utworzone tg drogag czasteczki spelnity wymogi przynaleznosci do TADF.
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5.4.2 Metodologia

Przy rozpoczgciu gromadzenia danych dla PAHs i PAGs zauwazylam, iz ilo$¢ dostepnych
baz materialdw jest znacznie nizsza w poréwnaniu do baz danych dotyczacych lekéw. Nie
istnieje réwniez zadna baza danych, dedykowana tej grupie zwigzkéw. Popularne i
ogblnodostepne bazy takie jak PubChem, ChEMBL czy Reaxys nie posiadaja kart substancji
przystosowanych do przechowywania wilasciwosci charakterystycznych fotoreagentéw
takich jak pKa stanu wzbudzonego czy ESPT (ang. Excited State Proton Transfer, transfer
protonu w stanie wzbudzonym). Mozna je odszuka¢ np. poprzez manualne przeszukiwanie
tekstu z wykorzystaniem slowa kluczowego np. photoacid, pKa, ESPT na podstawie
publikacji dotyczacych fotoreagentow, zawartych w katalogu Reaxys. Cho¢ liczba artykutéw
o danej tematyce nie jest wysoka (w Reaxys: 2,181 artykutéw dotyczacych PAH i PAG, na
dzien 01.02.2019 r.) proces przeszukiwania jest czasochtonny i wymaga utworzenia przez

uzytkownika wtasnej bazy danych np. w arkuszu Excel.

Tak wiec celem moich badan opisanych o w obecnej pracy byta kwerenda literatury w celu
identyfikacji 1 archiwizacji danych PAHs i PAGs. W celu utworzenia bazy fotoreagentow,
zawierajacej struktury chemiczne w postaci kodéw SMILES oraz wlasciwosci
charakterystycznych, wykorzystatam katalog Reaxys (dostgpny online na stronie

https://www.reaxys.com/#/search/quick). Filtrowanie przeprowadzitam w poszukiwaniu

obiektéw posiadajacych zadany parametr tj. zawierajacych w tytule, abstrakcie lub stowach
kluczowych hasto ,,photoacid” (tym samym uzyskane wyniki dotycza zarowno PAH jak

PAG, rys. 27).

W zalaczniku 3 przedstawitam baze danych zwigzkéw PAHs i PAGs oraz kodujacych ich
SMILESow.
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Rys. 29 Zrzut ekranu przedstawiajacy katalog Reaxys wraz z wyszukiwarka 1 wpisanym parametrem

Import &
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Uzyskatam 2,181 rekordow (Rys. 28, 29), ktére nastepnie poddatam manualnemu
skriningowi, Rys. 30) w celu uzyskania informacji dotyczacych struktury oraz wtasciwosci
fizykochemicznych fotoreagentow. Niestety, pomimo iz Reaxys posiada funkcj¢ ekstrakcji
z tekstu danych dotyczacych wspomnianych w nim substancji i umieszczania ich w zaktadce
artykutu pt. ,,substances” w wigkszo$ci przypadkéw metoda okazata si¢ nieskuteczna dla
fotoreagentow. Stad wynikata konieczno$¢ manualnego przeszukiwania artykutu, typowania

informacji istotnych, a nastgpnie wyszukiwanie brakujacych danych (np. w katalogu

filtrujacym
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PubChem) i gromadzenie cato$ci materialu w odrebnej bazie danych (Rys. 30).
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Rys. 30 Zrzut ekranu przedstawiajacy liczbe uzyskanych rekordow
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5.4.3 Wyniki

Z literatury udostgpnionej w bazie Reaxys wyekstrahowatam 166 unikatowych
fotoreagentow (w tym 140 fotokwasow i 43 generatoréw fotokwaséw). Korzystajac z
chemicznych repozytorium online, uzupetilam brakujace dane w tym kody SMILES,
nazwe, strukture liniowa, mas¢ czasteczkowa, identyfikatory InChl i PubChem CID. W
utworzonej bazie znalazly si¢ takze wlasciwos$ci charakterystyczne takie jak pKa i pKa* (pKa
stanu wzbudzonego). Ponadto, uwzglgdnitam w niej odnos$niki do literatury Zrédtowej. Tak
przygotowane repozytorium zostaly przekazane do umieszczenia w ogolnodostgpnej bazie
Catalytic Material Database, w celu jej rozbudowy i zaadresowania problemu braku

dostepnosci repozytorium dedykowanego fotoreagentom.
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6. CZESC EKSPERYMENTALNA

W cze$ci eksperymentalnej zawarto informacje dotyczace oprogramowania wykorzystanego

do generowania, przetwarzania, gromadzenia, analizy i wizualizacji danych

6.1 Charakterystyka oprogramowania

Podczas przygotowania rozprawy doktorskiej korzystatam z komputera osobistego o
parametrach Intel Core 15-2410M (2 x 2.3 GHz), 8 GB DDR3 RAM, SSD 250 GB, system
operacyjny Microsoft Windows 10 - 64 bit. W analizie danych wykorzystywatam programy
takie jak MATLAB R2017a, Microsoft Office, natomiast kod zrédtowy tworzytam w Visual
Studio Code, w jezyku programowania Python z wykorzystaniem pomocniczych pakietow i
bibliotek chemoinformatycznych takich jak RDKit, w szczeg6lnosci modut Chem.QED czy
ChemPlot.

6.1.1 Oprogramowanie MATLAB

Podczas opracowywania wynikow korzystatam z oprogramowania MATLAB R2017a,
interaktywnego $rodowiska do obliczen numerycznych, analizy danych w tym ich
wizualizacji, opracowywania algorytmow 1 tworzenia modeli. MATLAB posiada
rozbudowany, intuicyjny interfejs oraz rozbudowana dokumentacje dostepna online

(https://www.mathworks.com/help/matlab/).
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Rys. 34 Interfejs programu MATLAB
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Opracowatam skrypty stuzace do wizualizacji danych w MATLAB, aby zautomatyzowac
aktualizacj¢ wynikow wywotang zmianami w analizowanych zbiorach danych.

Rys. 35 Przykladowy skrypt utworzony w MATLAB, stuzacy do automatyzacji tworzenia wykresow,
omawianych w rozdziale 5.2.2

%determining the variables
x=[MW_SALES.MW] ;
y=[MW_SALES.DIG3];
z=[MW_SALES.SALESBYGROUP3] ;
w=[MW_SALES.SALESBYDRUG3] ;

%bar projection
b=bar(x,y,0.8);
b.FaceColor [0.6,0.6,0.6];
b.EdgeColor [0.6,0.6,0.6];

hold on

%plot by group projection
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pl=plot(x,z);

pl.LineWidth =2;

pl.Color=[0.0,0.3,0.6];

5z=30;

sl=scatter(x,z,sz,'filled', 'HandleVisibility', 'off');
sl.MarkerFaceColor = [0.0,0.3,0.6];

yyaxis right;

ylim([0 6])

set(gca, 'ycolor', 'black")

ylabel('\bf RBD [$B]');

hold on

%plot by drug projection

p2=plot(x,w);

p2.LineWidth =2;

p2.Color=[1.0,0.7,0.0];

5z=30;
s2=scatter(x,w,sz, 'filled', 'HandleVisibility', 'off');
s2.MarkerFaceColor = [1.0,0.7,0.0];

yyaxis left;

ylabel('\bf Population, RBG [Normalized]');

%determining the grid&axis rulers
ax=gca;

ax.GridLineStyle ;

ax.XGrid = 'off';
ax.YGrid = 'off';
ax.FontSmoothing

1
o
=}

xticklabels({'100-200"', '200-300"', '300-400"', '400-500"', '500-600"', '600-700"','700-
800', '800-900', '900-1000"', '1000-5000"', '5000-10000"', '10000-50000"', '50000-
100000', '>100000'})

xtickangle(45)

%determining the titles & labels
title('2014-2019: Population, RBG, RBD vs. MW');
xlabel('\bf MW [Dal")
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6.1.2 Jezyk programowania Python

Do programowania skryptéw realizujagcych opisywane w pracy obliczenia wykorzystalam
jezyk programowania Python. Wybierajac ten jezyk, kierowalam si¢ przede wszystkim jego
uniwersalnym przeznaczeniem, dostepnoscia bibliotek chemoinformatycznych oraz
dokumentacji. Ponadto na decyzj¢ miato wptyw do$wiadczenie zdobyte przeze mnie w tym

obszarze podczas przygotowywania pracy magisterskie;j.

6.1.3 Oprogramowanie RDKit (biblioteki podstawowe oraz modul RDKit.
Chem.QED)

Do wygenerowania fragmentdw oraz wyznaczenia deskryptoréw molekularnych QED dla
zbiorow TOP oraz FDA approvals korzystatam z pakietu narzedzi RDKit, dedykowanego
obliczeniom chemoinformatycznym oraz zagadnieniom z obszaru uczenia maszynowego,

opartego o otwarte oprogramowanie.

Waznym aspektem, dla ktorego wybratam RDKit jest fakt posiadania przez niego wrappera
do Pythona 3.x, co umozliwito bezproblemowa integracj¢ z wykorzystywanym wczesniej
oprogramowaniem. RDKit zainstalowalam uzywajac menadzera pakietow oprogramowania
Conda, zawartego w dedykowanej celom naukowym dystrybucji Pythona o nazwie

Anaconda.

Wybor RDKit byt réwniez motywowany tatwos$ciag wdrozenia tego rozwigzania (instalacja
RDKit, uwzgledniajac odpowiednio przygotowane wczesniej S$rodowisko Python
ograniczala si¢ do pojedynczej komendy: conda create -c conda-forge -n my-rdkit-env rdkit)

oraz rozbudowang dokumentacja dostgpna na stronie https://www.rdkit.org.

6.1.4 ChemPlot

ChemPlot analogicznie do RDKit jest tatwym w instalacji (rowniez wymaga wywolania
zaledwie jednej komendy przy uzyciu menadzera oprogramowania Conda),
ogbélnodostepnym  pakietem narzedzi, umozliwiajacym wizualizacj¢ 1 redukcje

wymiarowosci przestrzeni chemicznej posiadanych zbioréw danych (PCA, t-SNE i UMAP).
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Ponadto jest to narzedzie tatwe w obstudze nawet dla os6b o malym doswiadczeniu,
udostepniajace dwie metody wyznaczania podobienstwa migdzy czasteczkami (ang.

structural or tailored similarity) [124].

Proces analizy danych z uzyciem ChemPlot mozna podzieli¢ na dwa etapy. Pierwszym z nich
jest konwersja czasteczek (notacja SMILES lub InChl) do binarnych macierzy o
rzeczywistych warto$ciach. Kazdy z elementow macierzy odpowiada wymiarowi w

przestrzeni chemiczne;.

W drugim etapie wielowymiarowa przestrzen chemiczna zostaje zredukowana do przestrzeni
dwu lub trojwymiarowej, ktdra nastepnie jest przeksztalcana w reprezentacje wizualng i

wys$wietlana dla uzytkownika do dalszej analizy rowniez w formie interaktywne;.

Pakiet =~ ChemPlot wraz z  dokumentacja  jest dostgpny na  stronie

https://chemplot.readthedocs.io/en/latest/index.html.
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7. WNIOSKI

Gléwnym problemem jaki zostal zaadresowany w niniejszej rozprawie doktorskiej byto
opracowanie sposobu optymalizacji projektowania w zakresie chemii i materiatéw, jako
efekt przeniesienia na te obszary metod z sukcesem wykorzystywanych w innych, pozornie

nieskorelowanych dziedzinach m.in. ekonomii czy projektowaniu lekow.

W pracy zidentyfikowano trzy gtowne wyzwania zwigzanie z projektowaniem nowych
zwigzkow chemicznych. Pierwszym z nich jest stopien skomplikowania zaleznosci struktura
- wlasciwos¢ i struktura - aktywno$¢, ktore rzadza zachowaniem molekularnym. Préby opisu

tych zalezno$ci niekiedy utrudniajg proces, jak zostalo wykazane podczas analizy ligand

efficiency.

Drugim jest nieskonczonos$¢ przestrzeni chemicznej, w wigkszosci nadal niezbadanej oraz
brak udostgpniania wynikow jej eksploracji. Dobrym przyktadem jest ograniczona
dostgpno$¢  baz  materiatbw,  znacznie  utrudniajagca  wprowadzanie = metod
chemoinformatycznych w tej dziedzinie. Tradycyjny proces odkrywania przestrzeni
chemicznej metoda prob i1 bledow jest czaso-, praco- i zasobochtonny, co ogranicza liczbe i
réznorodno$¢ candidates, ktore moga zostaé poddane badaniom in vivo. Postep w tym
wypadku jest zazwyczaj powolny i stopniowy, szczegdlnie w przypadku zaawansowanych

uktadow.

Trzecie wyzwanie stanowi wprowadzenie kooperacyjnego podejscia do badan z
uwzglednieniem zaangazowania grup badawczych, w tym specjalistow spoza dziedziny
chemii. Po dziesiecioleciach cigglego rozwoju metod, algorytméw i sprzetu komputerowego
oraz sprawnego implementowania go w pozostatych obszarach przemystu, naszedt czas na
zaangazowanie ich w procesy projektowania nowych zwiazkdéw chemicznych. Modelowanie
1 symulacja osiagnely punkt krytyczny i znajdujg si¢ na etapie, w ktérym sa w stanie
dokonywa¢ doktadnych, realistycznych 1 istotnych prognoz dla uktadow molekularnych.
Ukierunkowane predykcje beda prowadzily do zwickszenia efektywnosci projektow
badawczych 1 umozliwiag wytypowanie kandydatow w sposob szybszy i bardziej korzystny

pod katem ekonomicznym. Ponadto moga one zapewni¢ unikalny wglad wykraczajacy poza
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zakres obserwacji empirycznych, a tym samym stanowi¢ solidng podstawe dla nowych
odkry¢. Zmiana w kierunku paradygmatu odkrywania i racjonalnego projektowania opartego
na danych obiecuje zlagodzi¢ wiele nieefektywnosci i niedociagnieé, ktore weigz stanowia

istotne wyzwanie.

Zakres pracy rozszerzat si¢ w konsekwencji badan nad pierwotnie podjetymi zagadnieniami.
Tak oto analiza nieintuicyjnego i trudnego do interpretacji zachowania ligand efficiency
doprowadzita nie tylko do opracowania alternatywnego narzedzia Product Ligand Efficiency,
znacznie ulatwiajgcego analize diagramoéw zalezno$ci aktywnosci od liczby atomow
cigzkich, ale takze zainspirowata autork¢ pracy do rozszerzenia badan pod katem

fragmentacji.

Kolejne badania zostaly ukierunkowane doswiadczeniem zawodowym autorki (praca w
charakterze analityka biznesowego w branzy FinTech). Podj¢to przytaczane kilkakrotnie w
tej rozprawie, przysztoSciowe podejscie, taczace doswiadczenie plynace z pozornie
nieskorelowanych ze soba dziedzin takich jak chemia, ekonomia i analiza big data.
Umiejetno$ci zwigzane z procesowaniem danych w tym ich wyszukiwanie, ocena i
porzadkowanie umozliwity utworzenie zbioréw TOP. Te z kolei stanowily podstawe analizy
zalezno$ci wyniku finansowego leku wzgledem jego MW czy logP. Zestawienie wynikow
dla TOP z lista FDA approvals z lat 1985 — 2019 umozliwito obserwacje zbieznych efektow
wzgledem MW, logP i QED.

Podsumowujac, w ramach pracy:

1. Zaproponowatam nowy analogiczny do LE parametr PLE i wykorzystatam go do
analizy przebiegu pPLE od HAC oraz rozbicia pPLE (pACso i pHAC) od HAC dla
autorskiej bazy danych, utworzonej w wyniku potaczenia rekordéw pobranych z
katalogu PubChem i ChEMBL oraz katalogoéw lekow 1 ich fragmentow. Dla
poréwnania, przygotowalam réwniez wizualizacj¢ przebieg LE, przygotowang na

podstawie tych samych zbioréw danych.
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2. Stworzytam bazy danych TOP zawierajace list¢ 100 najlepiej sprzedajacych si¢
lekow w latach 2000 — 2019. Nastepnie przeprowadzitam analizy statystyczno-
ekonomiczne utworzonych zbioréw, w tym analiz¢ zaleznosci sprzedazy lekéw od
ich wlasciwosci chemicznych tj. MW oraz logP, bedacych jednocze$nie waznymi
parametrami  w projektowaniu lekow. Kolejnym etapem bylo pordwnanie
histograméw czestosci MW i logP z wynikami dla FDA approvals z 1at 1985 —2019.
Wyniki uzupetliono ponadto o analiz¢ wieku lekdw wzgledem MW oraz logP dla
listy TOP oraz wyznaczenie i porownanie deskryptora molekularnego QED dla obu

zbioréow (FDA approvals, TOP).

3. Dokonatam analizy fragmentarycznej najlepiej sprzedajacych si¢ lekow, typujac
struktury uprzywilejowane. Wynik analizy poréwnalam do dwodch zbiorow danych
FDA approvals typujac struktury uprzywilejowane. W kolejnym kroku
wygenerowatam mapy SOM, umozliwiajace poroéwnanie rozktadu 7-atomowych

fragmentow dla zbioru FDA i TOP.

4. Przeanalizowalam dostgpno$¢ danych literaturowych oraz ogoélnodostepnych baz
danych dla fotoreagentdéw. Na podstawie wyniku badania, odkrytam potrzebg
utworzenia bazy danych dedykowanej tej grupie zwigzkéw. W tym celu dokonatam
manualnego skriningu literatury dostgpnej w katalogu Reaxys, wyodrebniajac z niej
struktury chemiczne fotoreagentéw i zapisujac je w postaci SMILES. Stworzona baza
danych zawiera rowniez ich wtasciwosci fizykochemiczne. Nast¢pnie zebrane dane
zostang zintegrowane z ogolnodostepng baza Catalytic Material Database, tworzac

sekcje dedykowang fotoreagentom.
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9. SPIS ILUSTRACJI I TABEL

Rys. 1a — b Grafy przedstawiajace problem podejmowania przez algorytm zachtanny decyzji
na podstawie lokalnego optimum. Zalozeniem eksperymentu jest wyznaczenie $ciezki od
gory grafu do dotu, tak by osiggna¢ maksymalng sume. Sposob rozwigzania problemu z
wykorzystaniem algorytmu zachtannego, suma wynosi 25 (a) Optymalne rozwigzanie, suma

Wynosi 55 (b), INSPITOWANE [S5] terrurenerinrinreierinieieeeatsniossssnsssssssssssssssssonsssssansonss 6

Rys. 2a — b Przyktad wykorzystania danych ekonomicznych do wyznaczenia optymalne;j
sciezki projektowania katalizatoré6w metanizacji. Porownanie stosunku ceny do wydajnos$ci
katalitycznej jedno- 1 wielosktadnikowej uktadu Fe|Ni (a) do wykresu aktywnos$ci czystych
katalizatorow (b) umozliwia wytypowanie optymalnego katalizatora pod wzgledem

ekonomicznym i wydajno$ciowym [14, 15]c.ceeeiieiiniiiiiiiiiiniiiiiiniiiineiinionecensenmens 8-9
Rys. 3 Piramida ztozonosci i1 precyzji nauk. Im nizszy poziom ztozono$ci danej dziedziny,
tym wyzsza precyzja jej opisu. Ekonomia zajmuje najwyzsze miejsce diagramu. Jest

najbardziej ztoZona i najtrudniejsza do modelowania oraz predykcji [9]e.eeeeeeeneeneieinecnnnns 9

Rys. 4 Grafika ukazujaca awari¢ rzadowego portalu HealthCare, tuz po opublikowaniu

Rys. 5 Przyktadowy schemat przestrzeni wynikow dla parametrow reakcji (X, ¥, Z)eeeveeeene. 14

Rys. 6 Poréwnanie czasu mieszania i ogrzewania w skali laboratoryjnej oraz przemystowej

Rys. 7 Wykres przedstawiajacy liczbg¢ wystapien terminu uczenie maszynowe w artykutach
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In drug design, we are optimizing the binding
ability of ligands as a function of their chemical
structure. A variety of methods has appeared that
focus on this problem. In the simplest approach, the
chemical structure can be represented by molecular
size. The importance of molecular size in drug
development has received much attention (1, 2).
Generally, an increase in the molecular size also
increases the molecular complexity. It is interesting
to analyze how this increase affects the probability
of identifying new drugs. In particular, the chances
of finding smaller and less complex ligands is high-
er than it is for larger ones. In turn, an increase in
molecular complexity can also increase the potency
of ligand-target binding. Eventually, the binding can
drop below a measurable level for molecules or
fragments that are too small (3, 4). In other words,
ligand size plays a dichotomic role in matching and
binding a target. Rating these effects is an important
tool in the search for a more efficient way to design
better drugs. The heavy atom count (HAC) is a sim-
ple descriptor measuring molecular size that is relat-
ed to ligand efficiency (LE), which is commonly
used to evaluate the binding ability of ligands. LE is
defined as the ratio of binding energy to the HAC (1,
5-8). A variety of LE-based analyses have been pro-
posed (1) despite the fact that the observed trend of
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LE seemed to be paradoxical and therefore could not
be fully understood. (9-15). Not only has the mathe-
matical validity of LE with its high preference for
small ligands been questioned but a number of
authors have indicated that this descriptor could
have a quite low degree of usefulness (9, 10, 13-15).
e.g., being “uninformative when the changes do not
significantly alter the size of the compounds™ (16).
In contrast, generally, LE has gained an enthusiastic
reception (1). One of the precautions sounds how-
ever that LE is size-dependent and therefore we
should not compare the compounds of extremely
different sizes, which sounds accurately opposite to
the warning (16). Accordingly, this is the reason for
the uncertainties connected with LE.

Essentially, LE was designed to evaluate the
average contribution of one non-hydrogen atom
(HAC) to the binding free energy. We can easily
understand the importance of the direct relation of
LE to binding energy, if we recognize that LE is com-
monly calculated as a function of the inhibitory con-
centration pICs,, namely, LE = pICy, * (1.37/HAC)
(1). Accordingly, the closely related ligand efficien-
cy index (LEI), which is defined directly by the
pIC5/HAC (1), seems to be a simple replacement
for LE; however, LEI is rarely discussed in the lite-
rature.
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To explain the paradoxical LE behavior, we should
realize the dichotomic nature of the molecular vs.
molar representations of chemical compounds (13,
14). Molecular descriptors (MD) and properties (P)
are the best illustration here. While molecular
descriptors are usually calculated from the represen-
tation of a single molecule, the properties are usual-
ly measured in experiments for substances, i.e. for
ensembles of molecules. Sometimes, these represen-
tations are barely distinguishable (17). In this con-
text, on the one hand, LE has been designed to be a
molecular descriptor that is connected with a single
molecule or, more precisely, with a single HAC that
is a part of a single molecule. On the other hand, the
binding energy is a property that is related to the lig-
and-receptor interaction that engages a population
(ensemble) of molecules. It is worth mentioning
here that recent advances in technology have made
the so-called single-molecule biology system more
and more popular (18, 19), which extends this prob-
lem to also include the property (single molecule vs.
molar) representations. Accordingly, the uncertainty
of LE comes from the ill-defined chemistry and not
mathematics, because fragments (1 HAC or 1
Dalton) do not have a real molar representation.
Interestingly, however, a mole of Daltons virtually
represents 1 g (13, 14).

A high LE preference for small ligands (13, 14)
fits into the recent trends in pharma that favor small
molecular ligands (the so-called slim pharma con-
cept) (20), which have advantageous drug-likeness
profiles (21). Therefore, LE performs unexpectedly
well if used as guideline filters during the hit and
lead optimization (22-25) despite the uncertainty in
its physical meaning (13, 14). This uncertainty caus-
es effects that have been interpreted as being unex-
pected and paradoxical. Basically, the LE trend
could not be understood. To illustrate the problems,
the development of the empirical formula of the so-
called size-independent LE (SILE) can be cited here
(26). The analogy of LE to car fuel efficiency can
even better illustrate a confusion (12).

In this publication, we show that a more com-
plete understanding of the LE enables rational pre-
dictors for molecular design to be defined. In prac-
tice, a low HAC and high potency indicate attractive
drug candidates. This suggests an interaction
between the HAC and potency which in the most
general meaning will be represented here by pACs.
Statistically, LE probes the reciprocal interaction
between pAC;, (negative logarithm of the active
concentration) and 1/HAC. In turn, we confronted
this with a direct multiplicative HAC and potency
association. In particular, we analyzed the physical

meaning of such a product ligand efficiency (PLE)
and tested the behavior of the PLE on data from the
PubChem and ChEMBL potency databases as well
as on the selected series of drug and drug candidates
(1, 25). Finally, the most important function of LE is
its use as a guideline during the hit and lead opti-
mization (22-25). In such functionality, the associa-
tion of AC,, and HAC is just a scoring function
enabling decision making in the drug pipeline.
Accordingly, we defined a novel flexible predictor
SCORE that is capable of adaptably scoring the
development potential of drug candidates that is
related to potency and the HAC.

EXPERIMENTAL

Ligand binding: a potency vs. single biology, ligand
efficiency (LE) and binding efficiency index (BEI)

Measuring the binding effects of ligands is a
complex problem. Accordingly, a ligand molecule
interacts with a receptor to produce a signal.
Actually, recent technological development has pro-
vided us with the possibility to directly measure
these systems using the so-called single biology
approaches (18, 19). However, historically, this rep-
resentation has not been available for direct obser-
vations. Therefore, the so-called potency is com-
monly used to describe ligand-receptor systems. A
collection of molecules interacts with a collection of
receptors. In this model, a signal is produced by the
competitive mechanism of ligand and receptor
involvement thereby producing a well-known sig-
moid-like potency signal, which is usually denoted
by the so-called inhibitory concentration IC,,
Ligand efficiency, LE, is another metric that has
recently been proposed as an intensive representa-
tion of ligand binding, which originated in an effort
to identify the maximal ligand affinities (5).

LE or BEI are calculated by a simple calcula-
tion of the proportion of binding properties to the
molecular size that is denoted by the non-hydrogen
atoms (the so-called heavy atom counts: HAC) or
molecular weight (MW). In practice, LE has been of
special interest in drug design. The astonishing suc-
cesses of LE (1, 12) were confronted with a series of
skeptical analyses that argue that the mathematics of
LE is incorrect (9-11). The behavior of LE function
has been widely investigated. For example, the
nature of binding sites and the target class is likely
to have an impact on ligand efficiency (for instance,
inhibitors of protein—protein interactions versus
enzyme inhibitors). Similarly, different mechanisms
of activity should be treated separately for ligand
efficiency purposes, because covalent inhibitors can
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have very high ligand efficiency values. In addition,
larger, more optimized molecules may have smaller
ligand efficiencies, which is due in part to the fact
that such compounds have been optimized for prop-
erties other than binding to the target (for instance,
pharmacokinetics, solubility, selectivity or cell per-
meability). It is vital to remember that ligand effi-
ciency has limited value in late-stage lead optimiza-
tion and that it should primarily be used in hit iden-
tification and hit-to-lead settings. Another factor
that may have an important role could be assay lim-
itations: many assays have a detection limit of ECs,
of ~1 nm due to signal-to-noise issues. Good ligand
efficiency for large molecules would require sub-
nanomolar potencies, which may not be recorded (or
recorded correctly) because of assay limitations.

Data

We used the largest available potency data in
the form of ACj,as is defined by the PubChem clas-
sification. Accordingly, we called all of the data that
was used the active concentration, ACs,. For Pub-
Chem, ACj5,stands for the inhibitory concentration,
ICy,, the effective concentration, ECy, the cytotoxic
concentration, CCs,, the equilibrium dissociation
constant, K;, for the ligand that is determined direct-
ly in a binding assay using a labeled ligand or disso-
ciation constant, K,, for the ligand determined in
inhibition studies. For ChEMBL the ACj, values are
either the IC;,, K; or K, values. Binding energy and
potency are related as described in (1).

In the context of the used data, we should
remember that originally LE has been defined as the
contribution of a non-hydrogen atom to the binding
free energy. Thermodynamically, K; and K, values
are therefore adequate measures for calculating LE.
IC5, and more importantly ECs, values are deter-
mined in functional measurements and in many
cases, they do not change proportionally with the
binding affinity. However, in practice usually ICs,,
EC,, and K; data are used as interchangeable values.
Such a practice is especially necessary if we would
like to probe the big data type statistics.

Physical meaning of reciprocal (LE) and multi-
plicative ligand efficiency (PLE)

Formally, LE probes reciprocal interaction of
PAC,, and HAC. Physical meaning of LE was
described in (13, 14). We are exploring here a direct
multiplicative interaction of ACs, and PLE as the
product ACs, - HAC. Below we clear a meaning of
PLE for molar ligand representation.

Accordingly:

PLE = AC,, - HAC (1

As MW (kg/mole)/MW (Da) = 1, PLE can be
defined by:
PLE = AC,, - HAC - (MW (kg/mole)/
MW (Da)) (la)
Because ACj, is a concentration-based metric
that has the dimension of (mol/L), from eq. la, we
obtain the PLE dimension (unit), which is (kg/L) -
HAC/MW(Da). This means that the physical mean-
ing of the PLE is the minimum inhibitory concen-
tration (MIC) scaled to the HAC. Since the ACs,
usually relates to the 50% inhibitory concentration
multiplicative LE also relates to MICs, which is
given in kg/L.

Size independent LE (SILE)
SILE was calculated from equation:
SILE = AC,/HAC™ (1b)

The SCORE estimator
SCORE is defined as:
SCORE =a - pACs, + b - pHAC 2)
ifaand b = 1, then SCORE = pPLE.

Data acquisition and calculations

All of the records along with their numerical
values used in the analyses were downloaded from
the ChEMBL and PubChem databases. Records
repeating individual compounds were treated as
independent entries. From PubChem, 2,435,467
records (download: August 2017, pubchem.ncbi.
nlm.nih.gov) and from ChEMBL, 779,714 records
(ChEMBL version 24, www.ebi.ac.uk) were down-
loaded from their Internet sites, respectively. The
PAC;, data for drugs or drug fragments were taken
from the literature as the pICs, values (1, 25). The
mean values for the drugs are the HAC 31; pIC;,
8.12 and for the fragments, the HAC 15; pICs, 4.41.
A series of fragment to lead drug development proj-
ects reported in J. Med. Chem. were analyzed after
the data presented in the references (27-29).
Additionally, the data for the selected series of drugs
collected in the Binding Database were analyzed.
This includes: BindingBD, 570,927 records,
PTaylaorLab, 180 records, USPatent, 210,254
records, SHT, 830 records, or AChE, 726 records
(download: December 2018, www.bindingdb.org)
and Psychoactive Drug Screening Program PDSP
database 22,273 records (download: December
2018, pdsp.unc.edu/databases).

Binning

To plot the pPLE and pAC;, vs. the HAC for
ChEMBL and PubChem data, we used a binning
method. In binning, data that fall into a given inter-
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val, a bin, are replaced by a value that is representa-
tive of that interval. Individual single HAC numbers
define the size of the intervals, while the ACy, val-
ues are represented by their median value. For a
HAC > 60, where not enough data were available,
the HAC was binned for each 15 HACs.

RESULTS AND DISCUSSION

The physical meaning of LE determines its
preference for small ligands. The question is
whether we can design a predictor that would bal-
ance more evenly the interaction between potency
and the HAC. In practice, a low HAC and low ACy,
(high potency) values indicate attractive drug candi-
dates. Therefore, multiplicative interaction of poten-
cy and the HAC (Product LE: PLE) should be an
informative estimator of the quality of drug candi-
dates. A simultaneous decrease in the HAC and
AC;, will decrease the PLE, and vice versa, their
increase will increase the PLE. Accordingly, both
terms in the PLE act cooperatively. Interestingly,
besides their relation to a single molecule, ligand
efficiency estimators are evidently associated with
substances and their properties (Compare Materials
and Methods). Firstly, this proves the design con-
cept for the PLE, which was shown to be related to
the minimum inhibitory concentration (MIC)
because the MIC is an obvious property measure
that is related to the activity of a compound.
Secondly, this drew our attention to the fact that in
designing a metric that can be used to evaluate drug
candidates, we should observe both its role as a syn-
thetic descriptor that optimizes the balance between
its activity and the HAC and its potential physical
meaning, which originates from the descriptor-prop-
erty interplay.

JAROSEAW POLANSKI et al.

An interesting problem will be to analyze LE
changes in the drug development pipeline. Johnson
et al., observed that for the data published in J. Med.
Chem. that “LE decreased during optimization for
only a minority of examples.” He indicated howev-
er, that “this finding should be treated with caution
because the data analyzed here are biased toward
publishable F2L campaigns.” (27). To conclude LE
in the F2L can both increase or decrease. However,
can we indicate the key factors limiting this effect?
A question is if we should expect any regularity for
a relatively small population of ligands described in
the reference (27). The similarity paradox claims
that even the smallest structural change can result in
the substantial activity changes; therefore; the regu-
larity will rather be surprising. In Figure 1 we rean-
alyzed the F2L data (27-29) plotting the change of
AC;,related values of ApACs, ALE or ApPLE in the
course of F2L conversion as a function of HAC of
the original fragments. As expected there is no cor-
relation between the ApAC;, and ApPLE and HAC
for fragments. In turn, ALE obviously indicate an
increasing trend vs. HAC for fragments. The lower
the HAC of the fragment is the lower also is the gain
in LE for the resulted lead. For a low HAC fragment
any AC,, gain by the lead cannot balance the HAC
contributing into the LE value of the fragment by
means of the hyperbolic 1/HAC term. This clearly
illustrates the dominating influence of HAC into LE,
which can be explained by non-Avogadro LE statis-
tics (13, 14). A small population of the F2L could
not necessarily be generally representative; there-
fore; we focus below on the large potency databases
to explore scoring potential of efficiency functions.
A common mathematical representation for ACs, is
its negative log scale, pACy,, in which higher values
of pAC,, indicate an exponentially greater potency.
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Figure 1. The dependence of the difference between the lead and fragment potency measured as ApACs, () ApPLE (b) or ALE (c) as a
function of HAC during F2L development reported in Journal of Medicinal Chemistry 2015-2017, indicated both for fragments and leads.
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Figure 2. The dependence of the median pPLE on HAC for data from ChEMBL (a), PubChem (b), and a PubChem subpopulation with
PACs; > 6 (¢). pPLE can be defragmented to median pACs, (black dots) and pHAC (-logHAC, white dots) which is additionally illustrat-
ed in (a-c). For comparison we show pSILE (size-independent LE) in (a-c), the median LE for all data of ChEMBL, PubChem or a
PubChem subpopulation of pACs,> 6 (d) and ACs, vs. HAC for a series of patented drug candidates (e) or psychoactive PDSP drugs (f)

Accordingly, we used the analogous pPLE scale (a
higher pPLE indicates better quality) to analyze the
PLE trends. Because the logarithm of a product is
the sum of the logarithms, pPLE can be defragment-
ed to its logHAC (pHAC) and pACs, components as
is shown in Figures 2a-c. In Figure 2a, the ChEMBL
data show an increase in pAC;, until a value of
approximately 50 for the HAC. At the same time,
the interaction between pACs, and pHAC is clearly

revealed in the pPLE which optimum is shifted
slightly towards the lower HAC values in compari-
son to the maximum of pAC;, plot. In particular, for
the pPLE plot the maximum at ca. 30-50 HAC is
broader while the depression for high HAC (160) is
higher. In Figures 2b and 2c, we illustrate the
PubChem data, which shows that pACs, is a con-
stant function of the HAC (Fig. 2b), thus indicating
that potency is not generally a function of the molec-
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ular size, if the probed population of the active com-
pounds is large enough. If so, lower HAC, less com-
plex ligands are better drug candidates, then pPLE
properly indicates the lower HAC as statistically
better. In turn, for the most active PubChem data
(ligands of pACs, > 6), pACs, decreased with the
HAC (Fig. 2c), thus indicating that the probability of
the proper ligand-target fit decreases with an
increasing molecular size for this high activity lig-
ands. In both cases (Figs. 2b-c), the lowest HAC
indicated the optimum candidates, which was cor-
rectly predicted by the pPLE. Accordingly, all pos-
sible interaction scenarios of pACs, vs. HAC (Figs.
2a-c) were correctly predicted by the pPLE function.
In turn, the LE vs. the HAC relationship for all of the
data plotted together was very similar, always indi-
cating the lowest HAC as optimal (Fig. 2d). In other
words, as a predictor LE emphasizes a low HAC
more than a high degree of potency. A series of
pACs, vs. HAC relationships were explored and
plotted in Figures 2e-f. Accordingly, we show a
series of US patented drug candidates (Fig. 2e). A
typical increase trend of AC, and pPLE vs. HAC
can be observed for HAC below 50. In turn for psy-
choactive PDSP drugs the increase of pACs, vs.
HAC was not enough strong to result in the increas-
ing trend of pPLE (Fig. 2f). For a comparison in
Figures 2 a-c we illustrated a plot of SILE which is
somewhere between pPLE and pHAC.

In Figure 3a, we show the application of the
pPLE to evaluate a series of drugs (1) and fragment-
like drug candidates (25). Regardless of the HAC
range, the pPLE value was always higher for the
drugs than for the fragments. There was a clear sep-
aration of the cluster of drugs from the cluster of
fragments. Furthermore, all of the drugs had a high-
er PLE value than the fragments. Accordingly, the
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pPLE could be a well-balanced predictor that can
clearly indicate the development from fragments to
drugs. In turn, Figure 4b illustrates the LE statistics
for the same data. An analysis of the plot of LE vs.
HAC shows that for a given HAC above 20, the
drugs had a slightly higher value of LE than the
fragments. However, for HAC values below 20, LE
for the fragments is higher than any drug can
achieve.

The most important function of LE is its use as
a guideline during the hit and lead optimization (22-
25) where it forces slim pharma at the same time
preventing molecular obesity. The mechanism for
that was shown in Figure 1. In such a functionality
the association of ACy, and HAC is just a scoring
function enabling decision making in the drug
pipeline. Below we designed a versatile function can
be formed in which the effect of the pHAC and
pAC;, components can be tuned by additional a and
b parameters:

SCORE = a - pAC,, + b - pHAC

if a and b = 1, then SCORE = pPLE.

Mathematically, the numerical values of HAC
are usually between 1 and 200, while ACj,, usually
is in the range of 1 to 7; thus, 1/HAC clearly domi-
nates in LE. In other words, LE as a predictor
emphasizes low HAC more than high potency. In
turn, ACs, (the range of 10' to 107) dominates in
pPLE. SCORE was designed as a predictor for the
more balanced scoring of the interaction between
AC,, and the HAC. This function can be adjusted
flexibly to change the relative SCORE rank of the
fragments and drugs themselves as well as frag-
ments and drug clusters. In particular, changing the
a and b parameters can model different fragments to
drug development strategies. Accordingly, depend-
ing on the preferences we can fine tune the SCORE

(3)
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Figure 3. The dependence of pPLE (a), LE (b) on HAC for drug fragments and drugs
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function in order to adopt the strategy that is
required by a specific drug development project.

CONCLUSION

We explained here the molecular reason for
why LE prefers a low HAC to a level that practical-
ly masks the influence of AC;,. As drug design is a
complex problem and drug-likeness prefers small
molecules similar to LE, therefore, LE performs
unexpectedly well in drug development. An impor-
tant advantage of LE is that if used as a molecular
filter for decision making it prefers small molecules
and currently small molecules are among the most
promising targets of slim pharma due to the advan-
tageous drug-like profiles. It is however, not only
the above mentioned feature of LE that contributed
to the efficiency of LE. We have a number of meth-
ods for the estimation (prediction) of drug-likeness,
e.g., ADMET or Lipinski’s rule of five. Although
usually these methods are described as drug-like
property filters expected to provide a higher success
ratio at the advanced development stages based on
the values of the molecular feature that are typical

and drugs for the different @ and b values: a=1,b = 1000 (a);a=1,b

for drugs, precisely speaking, these filters cannot
usually be based on the properties that are measured
because molecules that are being designed at this
stage of projects are not available for experimental
measurements. Accordingly, they are molecular
descriptors that are calculated for the molecular rep-
resentations in order to predict the desired properties
of the respective substances. The most obvious
example is logP, in which based on ca. 30000 logP
measurements, a regression model is built to provide
predictions for any real or virtual molecule. In com-
parison, LE is a property related function, because
we should know a real biological activity to calcu-
late LE. Accordingly, we are not assuming or pre-
dicting positive activity, but we do know this fact.
This is what makes LE the most reliable marker of
drug-likeness.

We showed here that the product ligand effi-
ciency (PLE), which is the product of the pAC;, val-
ues with the HAC could be an informative drug can-
didate estimator in which pACjy, and the HAC were
balanced more evenly. At the same time, the physi-
cal meaning of the PLE and other efficiency estima-
tors drew our attention to the relation between vari-
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ous chemical representation of chemical com-
pounds, i.e., molar properties, vs. descriptors vs. sin-
gle molecule properties. On the other hand, finding
ligands in drug design can be illustrated by playing
between their matching vs. binding ability. In this
context, the multiplicative PLE statistics indicate
that playing between matching and binding is espe-
cially promising at around 30-50 HAC, where PLE
takes the maximum value. Moreover, the SCORE
predictor was designed for the flexible fine tuning of
the ligand HAC vs. the ICy, interaction as may be
required by a specific drug development project.
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1. INTRODUCTION

Ligand potency is an example of an innovative, seren-
dipitous and intuition-based idea that has formed our under-
standing of biological activity of ligands. Both intuition and
serendipity are of significant value in the advancement of
science. Breakthrough innovations and theories often not
only need outstanding efforts and years of research, but they
also often require a change in the dominating beliefs and
common sense in science. Routine is a conservative element
that controls human activity. This prevents innovation, which
in turn, is necessary for developing new ideas and creativity.
In turn, new ideas often are imprecise. At the beginning, we
usually have only a partial understanding of the processes,
mechanisms and models. This forms the perfect environment
for serendipitous discoveries. In particular, drug develop-
ment has been founded on serendipitous discoveries. Basi-
cally, what we currently understand by molecular design is
the search for molecules that have the potential to interact
with biological macromolecular receptors. These interactions
should produce signals that are capable of changing the signal-
ing pattern that is destroyed by illness and therefore cure a
patient. Organisms are, however, complex systems and we can
easily understand that at the time when pioneering drug devel-
opers were targeting potential bioactive molecules or drugs, a
quantitative description of the drug-receptor interactions was
far from trivial, because our understanding and knowledge of
the protein receptor structure and functions was quite low.

In reality, the original idea of potency was based on intui-
tion. We will show that although our awareness of the proc-
esses that determine the biological activity of ligands has

*Address correspondence to this author at the Institute of Chemistry, Uni-
versity of Silesia, Szkolna 9, 40-006 Katowice, Poland; Tel: +48 669 446
570; E-mail: jaroslaw.polanski@us.edu.pl

1389-2037/19 $58.00+.00

significantly increased, having a handle on a mathematical and
physical formalism of potency is still a challenge to our every-
day common sense. One can doubt that this could still be true
when we have described many single mechanisms that deter-
mine the functions and interactions of proteins. Let us, how-
ever, illustrate the limitations of our brains via the example of
the so-called Zeno’s paradox. Accordingly, in this example,
Zeno is following a turtle. We know from everyday experi-
ence that a human quickly catches up to this slow animal.
However, let us change our view slightly using model in
which Zeno closes in on the turtle only half of the distance at
each time interval, thus never catching up to the animal. Al-
though the second model evidently violates common sense,
without a mathematical background, it is not easy to properly
understand the problem and answer the question as to why this
ancient paradox cannot properly describe the Zeno-turtle sys-
tem even today.

In this short review, we analyze the development and
meaning of potency and its transform ligand efficiency (LE)
and show how efficient this kind of representation of bio-
logical activity appears to be but also how challenging this
has become for a complete and proper understanding and
quantitative description of the effects that are related to
ligand-receptor interactions. Although we are more and more
aware that kinetic data may provide an important improve-
ment in the description of ligand-receptor systems, a simple
analysis of the availability of the potency vs. kinetic types of
data evidently prove that potency is still the essential estima-
tor that is used by drug designers.

2. POTENCY - THE QUANTITATIVE REPRESEN-
TATION OF THE MATHEMATIC AND PHYSICS OF
BIOLOGICAL ACTIVITY.

The idea of potency was pioneered by Hill, who used it
to describe the binding of oxygen by hemoglobin [1]. The

© 2019 Bentham Science Publishers
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most concise account of this was that Hill had developed a
Langmuir-like model to describe the signaling that is acti-
vated by the ligand-receptor system. The only problem of
this account is that the original Hill model was developed
about ten years before the Langmuir equation was devel-
oped. We can now ask the question of why we refer to the
Hill model as a Langmuir-type model and not vice versa as
the Langmuir model as a Hill-like representation. The an-
swer is simple. Langmuir described gas adsorption as a phe-
nomenon that was much closer to the perception of the
chemists of that time. This could be represented by a real-life
model, and consequently, was understood more easily than
the action of a drug. In the early 20th century descriptions of
proteins, receptor macromolecules were completely beyond
the realm of our observation and comprehension. Interest-
ingly, Hill concluded wrongly, on the basis of temperature
dependence, that the time course is limited by receptor inter-
action rather than diffusion. This misinterpretation continued
for decades clearly indicating the serendipitous origin. How-
ever, its intuitive basis and even this early misinterpretation
did not prevent its usefulness and further function in chemis-
try and biology [2].

Polanski et al.

In Fig. (1), we briefly compare the physics and mathe-
matics of the Hill and Langmuir effects. The sigmoid-like
inhibitory concentration (ICsp) curve that reports a biological
effect is a representation that is commonly known in con-
temporary chemistry and biology. This representation is,
however, much more complex that we usually recognize. To
explain this, let us compare the potency-type representation
of a biological response to the so-called single-molecule
model [3, 4] (Fig. 2), in which by the latter, we understand
the description of the ligand-receptor system as the micro-
scopic data that is available using the current sophisticated
biophysical methods. Both put the formation of a signaling
ligand at the center of the model. However, the single-
molecule model cannot provide a proper understanding of
the Hill representation, which transforms the activity into a
concentration scale [mol/L].

Unexpectedly, the difference between the single-
molecule vs. potency model resembles a dichotomy between
the molecular descriptors that refer to the molecules (usually,
but not always, being calculated) and the properties that are
usually measured for the molecular assemblies arranging
molar representations (moles). The transformation of mole-

Ligand-Receptor System

L L
--
R R R R

. - R - Receptor

response

W -L- Ligand

mM (log scale)

b

Fig. (1). A physical representation of binding/adsorption with occupied (green) and unoccupied (white) receptor sites (a) and a sigmoid con-
centration-response curve modeled by the Hill (red) and Langmuir equations (b). Models (b) modified after [2]. (The color version of the

figure is available in the electronic copy of the article).
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cules to moles, which is defined by the Avogadro statistics,
is a foundation of chemistry which broad historical back-
ground can be found in the reference [5]. In turn, the prop-
erty-descriptor dichotomy was discussed in the references [6-
10].

a b
Fig. (2). Single molecule biology (a) vs. potency (b) models of

biological activity. (The color version of the figure is available in
the electronic copy of the article).

3. BIOACTIVITY AS A BIG DATA PROBLEM

Currently, people are fascinated by the possibility of
managing and processing large data sets and the possibility
that is offered by computers in this field. In fact, there are
good examples of the efficiency of processing large amounts
of data in science and everyday life, which can be compared
using the prognostic capability of the Google flew simulation
[11]. In contemporary chemistry, there is a flood of data that
is difficult to process and explain. In reality, however, mole-
cules are not at the top of information complexity.

In Fig. (3), we analyze the complexity of the sciences ac-
cording to the way in which we explain a certain field of
research by reducing its complexity. Therefore, physics of-
fers a less complex representation of chemical objects. Simi-
larly, chemistry reduces the complexity of biology [6, 7, 8,
12]. We can see that chemistry and biology are not at the top
of this pyramid. By the way, chemists have only synthesized
not more than 200 million chemical molecules, while seven
billion human phenotypes populate the world.

In this context, let us consider the biological activity data.
Identifying selective ligands and measuring their potency is a
complex problem. For a recent review in this field, readers
should especially see the reference [13]. The biological ac-
tivity of chemical compounds, when described on a concen-
tration scale, can be quantified by either their efficacy
(maximum effect) or potency, i.e., the amount of the drug
that is required to produce a given effect. The most common
potency format is the drug dosage or concentration that
causes 50% of the maximum effect, which is indicated by an
index of 50. However, the chemical compounds can cause
different effects. Accordingly, an inhibitory concentration,
pICso, an effective concentration, pECs, a cytotoxic concen-
tration, pCCso, and so forth are various variants of this data
format. In turn, the relationship between the binding con-
stants of the ligands and potency is the next interesting prob-
lem that illustrates the collision of theory and practice [2,
14].
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Fig. (3). Complexity vs. precision in sciences. Modified from [7].
(The color version of the figure is available in the electronic copy
of the article).

Practically, potency is the only available representation
of the properties of the ligand-receptor systems which could
be related to big numbers. Potency data are available in sev-
eral databases. In this context, major chemistry databases
have recently been critically reviewed and compared by
Southan [15], who indicated that PubChem, UniChem and
ChemSpider are the main trio of the “largest public data
sources for bioactive chemistry and drug discovery”. These
databases have reported significant growth in recent years.
For example, PubChem has registered 97 million distinct
chemical structures. Practically, the databases include what
Southan refers to as identical content, e.g., from the 1.7 mil-
lion ChEMBL compound records, 0.35 million records were
imported from PubChem. This means some of the data are
recorded twice.

The ChEMBL and Binding databases are important activ-
ity data providers; for example, Binding has registered
69,000 records including 11,000 curated patent entries by
Southan [15]. One should compare this with the number of
approved drugs, a popular subset in PubChem, which is
1,180 individuals.

The next problem is the specific representation of the
type of biological activity in the databases. In the databases,
some potency records are represented by descriptions that
are difficult to process in large data-type analyses. In Table
1, we compare the databases that provide the large number
potency records after [15]. We also presented here an analy-
sis of the downloads of the PubChem and ChEMBL records,
which were annotated by numerical potency values.

The larger the amount of data is the less precise and
unique is the data format. This relationship can be easily
understood, because in order to retain a unique format and
precision, we should eliminate some measurements. Accord-
ingly, precision decreases with an increase in data complex-
ity (Fig. 2). The same refers to the potency data. The com-
mon label active concentration, ACsg, is sometimes used to
unify all of the potency data types. CREMBL, PubChem and
ZINC are large databases that register the data on drugs and
drug candidates. The ChEMBL data are manually curated
and are the most reliable biological activity data for a popu-
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Table 1.  Potency data vs. big molecular data®.

Source Count/Unique" Potency data available!
PubChem 97.1/35.8 2,435,467
ChEMBL 2.0/0.06 779,714

Mcule 32.9/23.8

Molport 22.4/0.14

SureCHEMBL 18.6/2.2
ZINC 16.9/1/1
IBM 7.9/0.31
Emolecules 5.2/0.07
tpharma 3.8/0.1
nikkaji 3.2/0.3

[a] As millions of compounds; data modified from [15]; count: the latest available number, Unique [15] (PubChem, ChEMBL).

[b] Available for downloads as numerical values;
https://pubct ncbi.nlm.nih.gov/, downloaded August 2017 [32];
https://www.ebi.ac.uk/chembl/, ChEMBL, version 24, May 2018.

lation in the order of 10°. About half of these data are given
as the standardized values of inhibitory concentration, I1Csg
(approximately 400,000 records). In turn, PubChem registers
a much broader population of chemical compounds in the
order of 10°, and therefore, the data is in different formats.
Biological activity data are primarily collected in PubChem
under their common active concentration label, ACs, often
without identifying which concentration (inhibitory, effec-
tive, cytotoxic, etc.) this relates to. Thus, a broad spectrum of
the biological behavior of chemical compounds is involved
at the cost of a lower specificity of the effects that are de-
scribed. The large numbers of molecular data do not mean
the availability of a similar number of BIO records. ZINC is
the largest register of commercially available compounds for
virtual screening. The population size is of the order of 107,
but the compounds are not annotated by activity data.

Several statistical analyses of the PubChem and
ChEMBL data are presented in Fig. (4). Interestingly, if we
compare the distribution of the pACs, values with the prob-
ability of detecting, measuring and ligand-receptor matching
[16, 17], we can see an interesting correlation between the
individual plots of the distribution of the probability and
potency values of the pACs, values.

4. BIOLOGICAL ACTIVITY VS. DRUG-LIKENESS,
SLIM PHARMA AND LIGAND EFFICIENCY

How high should the potency for an efficient drug be?
After analyzing the properties of the data for the bioactive
compounds that have been reported in chemical publications,
Walters indicated “an acceleration in the upward trends of
several properties, noticeably molecular weight (MW) and
log P” [18]. By the way, in Fig. (4¢), one can compare this
trend to the probability of measuring, matching and detecting
the binding affinity vs. the molecular complexity [16, 17]. If
we ask why medicinal chemistry targeted this area, we can
easily realize that determining the highest potency was the

intuitive goal that was sought after. Using common sense,
this can be achieved by increasing the complexity of drug
candidates. Therefore, the published drug projects involved
higher and higher MW and log P. Paradoxically, these values
are “moving away from the ranges that are typically found in
successful drugs” [18].

An interesting practical question is how high should the
optimal drug potency be? The median pXCs, values of his-
torical oral drugs indicate that a value of ~7.7 (~50 nM) of in
vitro potency is ozptimal. In turn, a therapeutic dosage corre-
lates with MW (r* = 0.10) only sli%htly. Similarly, the corre-
lation between pXCsy and MW (r” = 0.16) is unexpectedly
low [19]. What can the highest binding affinity be was the
next interesting problem that was addressed by Kuntz et al.
[20]. This problem was analyzed in a series of further publi-
cations by several groups, for review compare references
[21, 22], who designed a way to measure the ligand binding
performance, the so-called ligand efficiency (LE). Fig. (5)
briefly illustrates this concept. Unexpectedly, LE appeared to
highly prefer a low molecular weight or the low so-called
heavy atom count (HAC) ligands. For a long time, this effect
was a puzzle and could not be explained. The mathematical
formula for LE has been questioned in an effort to find the
reason for this puzzle [23-25].

For example, an empirical formula of the so-called size-
independent ligand efficiency (SILE) was proposed to cor-
rect the LE vs. HAC relationship for a model [26]. In fact,
the LE puzzle appeared so astonishing that the fuel effi-
ciency of a car was used to explain the drug LE trend [22]. It
is only recently that the that LE trend could be fully under-
stood and explained based on its physical representation [9,
10].

Fig. (6) explains the actual meaning of the properties of
LE and the Binding Efficiency Index (BEI), which is a
measure that is related to LE. Potency is a thermodynami-
cally based measure that obeys the Avogadro statistics,
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ligand/receptor interactions vs. the increasing ligand complexity (¢). NOR histogram — number of records; probability of: matching any way
(green), measuring binding affinity (blue), detecting a useful event (red). Probability plot (¢) modified from [18]. (The color version of the

figure is available in the electronic copy of the article).

which preserves the number of molecules as an invariant for
molecules of different sizes. Let us focus here on the BEI
measure, which is slightly easier for the direct interpretation
than LE itself. Unexpectedly, unlike potency, BEI is a meas-
ure that is based on the weight invariant of 1 (k)g in which
we should observe that the number of interacting molecules
depends on the molecular size, e.g. it should decrease for
higher MW (HAC) molecules [9, 10].

Unexpectedly, unlike potency, BEI is a measure that is
based on the weight invariant of 1 (k)g in which we should
observe that the number of interacting molecules depends on
the molecular size, e.g. it should decrease for higher MW
(HAC) molecules [9, 10]. Accordingly, a comparison of the
molecules of different sizes is skewed by the 1/MW statis-

tics, which define the different numbers of ligands that are
interacting with a receptor. We showed that because LE is
closely related to BEI, it behaves similarly to LE [9, 10].
Then, the LE vs. HAC (BEI vs. MW) should be illustrated
by a hyperbolic-like plot, which, in fact, is what we are ob-
serving. Within the context of maximizing LE, a hyperbolic
relationship firmly prefers low MW (HAC) ligands. How-
ever, this effect is not due the maximization of potency itself,
but rather is due to a dramatically changing number of
ligands for the small and high MW ligands. The other aspect
of this problem could be summed up after Scot and Waring:
“We have generally not been examining changes that signifi-
cantly altered the size of the compounds and hence LE has
been uninformative” [27].
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Fig. (5). The dependence of LE vs. HAC and BEI vs. MW for a series of ligands. A plot of free energy of binding per atom in (a) modified

after [20] plot in (b) after MW data recovery from [20].

Slim pharma has recently been declared to be the pre-
ferred drug-design trend [28]. In this context, we can con-
clude that LE forms a serendipitous base for the preference
of medicinal chemistry that is based on small MW or HAC
ligands, thereby following the slim pharma concept. Small
ligands usually have better pharmacological, ADMET and
lipophilic profiles and therefore form better drug-like candi-
dates. For the recent updates in this topic compare recent
review [29]. Small is beautiful [30], which is a synonym for
slim pharma. In view of this, LE is a potency transform that
optimizes the potency only slightly but is a serendipitous
estimator that can be used to cut off high-molecular ligands.
For an informative perspective review on the influence of
drug-likeness, readers should see the latest reference [29].

As LE appeared useful for drug development, a variety of
rules that controls LE have been described. This includes the
impact of binding site nature and the target class, e.g., inhibi-
tors of protein—protein interactions versus enzyme inhibitors
[21]. In turn, a large survey of the influence of the receptor
size on LE a reader can find in the reference [31]. As a
mechanism of ligand-receptor interactions influences the
potency values, this also influences the LE values, for exam-
ple, covalent inhibitors can have very high ligand efficiency
values. In addition, larger, more optimized molecules may
have smaller ligand efficiencies, which is due in part to the
fact that such compounds have been optimized for properties
other than binding to the target (for instance, pharmacokinet-
ics, solubility, selectivity or cell permeability) and in part to
the large HAC values. It is also vital to remember that ligand
efficiency has limited value in late-stage lead optimization
and that it could primarily be used in hit identification and
hit-to-lead conversion. Alternative interpretation of LE size
dependency is that that advantageous ligand efficiency range
for large molecules would require subnanomolar potency
values, which may not be recorded (or recorded correctly)
because of assay limitations which is not better than ~1 nm
due to signal-to-noise issues [21, 31]. An interesting insight
into LE trends for big potency data and various compound
series can be found in reference [32]. For novel concepts in

scoring LE see reference [33]. From the theoretical point of
view, it is interesting to compare the LE statistics with those
that are used in economics in which the weight metric $/g
and not $/mole is a commonly used measure. However, be-
cause large amounts of economic data are rarely available in
drug design, as they are among the most secret numbers, in
Fig. (7) we re-plotted several analyses for the catalogue of
big economy related molecular data [34].

1g of MW1

1g of MW2

d

Fig. (6). Physical meaning of BEI (LE). An invariant is a mole of
molecules in the potency model (a) according to the standard
Avogadro statistics (b) while in the BEI transform a 1D fragment a
,virtual” mole of 1 Dalton fragments form an invariant measure of
1g (c), which recovers a different number of ligands for the com-
plete molecules of MW1 and MW?2 (d,e) respectively. LE as a sim-
ple BEI like representation follows the BEI statistics with a ,,vir-
tual” mole of 1 HACs. (The color version of the figure is available
in the electronic copy of the article).
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CONCLUSION

Although we often recognize drug design as being a
process whose goal is to maximize the potency value, it is
not always a recipe for a successful drug. In practice, a num-
ber of the so-called drug-like properties determine the poten-
tial of drug candidates, e.g., ADMET and lipophilic behav-
ior. Interestingly, however, although we always measure
potency when designing drugs, the ADMET and drug-like
parameters are usually predicted in silico, and they are very
rarely measured. Of course, drug designers will argue that
these parameters are measured for the important drug devel-
opment projects. We agree with this but if one takes an aver-
age publication whose aim is to find new bioactive mole-
cules, often potency is then the only property that is meas-
ured. Moreover, our experience indicates that the potency
level also determines the interest of the audience and thus the
potential for the results to be published. Therefore, while we
absolutely cannot perform any drug design without measur-
ing the biological activity, the ADMET and drug-like pa-
rameters are also very important; however we can do without
their measured values. The reason the measurements plat-
form is limited to a single property is clear: measurements
are expensive. This effect was described as being a property-
deficit environment [6, 12]. It is not only chemistry or drug
design but economics that finally determines the current
shape of pharmacology [35].

LE is a parameter that is designed to answer the question
of what the highest possible value of ligand potency is. If we
would like to understand the chemical paradox of LE we
should observe that the BEI or LE are based on the 1g or 1
HAC measure, i.e., they are formed by a mole of Daltons or
a mole of HACs. As mole of Daltons (HACs) are virtual
measures we are observing a paradoxical behavior of these
predictors. However, a careful analysis of the physical mean-
ing of the LE parameter has proven that its efficiency in drug
design is related to the optimization of the advantageous
drug-like profiles that are preferred by the so-called slim

pharma concept. Serendipitously, LE appeared to suit the
needs of the single-parameter-based estimator for the optimi-
zation of early drug design perfectly.
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Abstract: Background: Potency is the broadest available biological activity data type. In turn, ligand efficiency (LE) is a
molecular descriptor that probes the ratio of potency vs heavy atom count (HAC), which emphasizes low HAC more than
potency and thus has drawbacks as an estimator of drug candidates.

Objective: The objective was to design a novel transform to probe potency and HAC interaction in which potency and HAC
would be balanced more evenly.

Results: A novel descriptor, a product of the pACso value with HAC, multiplicative or product ligand efficiency (PLE) was
designed and tested using the ChEMBL, PubChem, FDA approvals and drug (fragments) data. In particular PLE was
compared with pACso and LE vs the HAC statistics for different series of ligands. This indicated that PLE is an informative
estimator that can be used to recognize the potential of drugs.

Conclusion: Drug design is a complex problem. Similarly, to drug-likeness, LE prefers small molecules. This makes LE a
tool serendipitously improving drug likeness. In this context, LE performs unexpectedly well even despite the uncertainty
of its physical meaning. PLE is a more evenly balanced estimator whose physical meaning is the minimum inhibitory

concentration (MIC). PLE has a maximum value in the range around 30-50 HAC.

Keywords: ligand efficiency, product ligand efficiency, heavy atom count, activity, drug design, PubChem, ChEMBL

1. INTRODUCTION

Optimizing the binding ability of ligands is the main
purpose of drug design. Although a number of molecular
descriptors can be involved in this process, the simplest
molecular representation in drug design is just molecular size
[1,2]. In this context, the effect of molecular size on the
probability of identifying new ligands can be described by the
dichotomy between the ability of a ligand to fit the receptor
and its potential to bind this receptor [3, 4]. While it is more
probable for a smaller molecule to fit the receptor, binding
potential can increase with its molecular size. Accordingly,
although it is more probable to identify small ligands, the
affinity of ligands towards receptors can drop below a
measurable level for molecules (fragments) that are too small
[3,4].

*Address correspondence to this author at the University of Silesia, Institute
of Chemistry, Szkolna 9, 40-006 Katowice, Poland Tel: +48 669 446 570; E-
mails: jaroslaw.polanski@us.edu.pl
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‘Which descriptors can be used to control molecular size of the
ligand populations that are broader and broader in
contemporary drug design? Heavy atom count (HAC) or
molecular weight (MW) are simple molecular representations
that are often used in such a function, while the so-called
ligand efficiency (LE) is a single number descriptor that
explores the interaction between the binding potential of the
ligand and HAC or, more precisely, 1/HAC, since LE is
defined as the ratio of binding energy to HAC [1, 5-8]. A
variety of LE-based projects have appeared to be surprisingly
successful [1] despite the fact that the observed trend of LE
seemed to be paradoxical and therefore could not be fully
understood [9-15].

In LE calculations we use binding energy, which is a property
of the molecular ensemble that is usually represented by
ligand potency measured in the form of the ICso (molar
concentration) values. In turn, HAC relates to a single
molecule and molar representations [16] of 1 HAC is
molecular fragment that does not have molar representation.

© 2014 Bentham Science Publishers
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By the way, the analogous molar representation of 1 Da can
be interpreted virtually as 1 gram. This brings an unwanted
uncertainty into the meaning of LE [13,14]. Therefore, a well-
defined and correctly performing predictor that is capable of
optimising the ligand binding affinity and monitoring both the
binding energy or potency and molecular size would
significantly contribute to current drug technology.

In this publication we use the largest available databases
of biological activity measurements catalogued by ChEMBL
and PubChem to model possible landscapes of potency vs
HAC. We show that possible scenarios in the HAC domain, if
represented by the LE vs HAC relationship, plot very
similarly. As an estimator of drug candidates or fragments LE
first of all prefers small HACs [13, 14]. In turn, probing the
interaction of potency and HAC using the product ligand
efficiency (PLE) appeared to be more balanced when scoring
the ligand binding potency vs molecular size with a single
number predictor. Because low HAC (low values) and high
potency (low values) indicate attractive drug candidates, then,
the both quantities (HAC and ICsp) are synchronized in PLE.
We determined the physical meaning of PLE as the minimum
inhibitory concentration (MIC) and also tested its behaviour
using the largest amount of molecular potency data available
in the PubChem and ChEMBL databases as well as in FDA
approvals and a selected series of drugs or drug candidates
[1,17].

2. MATERIALS AND METHODS
2.1 Data

We used potency data in a form of ACs as defined in the
PubChem classification. Accordingly, we called all data that
were used an active concentration, ACso. For PubChem, ACso

stands for inhibitory concentration, ICso, effective
concentration, ECsy, cytotoxic concentration, CCso,
equilibrium dissociation constant, K;, for the ligand

determined directly in a binding assay using a labelled ligand
or dissociation constant, K, for the ligand, determined in
inhibition studies. For ChEMBL the ACso values are either
1Cso, K or K4 values.

2.2 Binding energy, potency and ligand efficiency

Binding energy and potency can be related to each other
by a simple equation, as shown in Egs. 1, 2, and 3 as well
as[1]:s

AG°=-2.303*RT logKy4 (Eq. 1)
or

AG°= 1.37 *pICso (Eq. 2)
or more general

AG°=1.37 *pACso (Eq. 3)

where AG® is the Gibbs free energy of binding, R is the ideal

gas constant, T - temperature in Kelvin, Kq — dissociation

constant, pICso — inhibitory concentration in the negative log

scale [1]. Accordingly, potency directly explores the binding

energy potential.

LE is commonly calculated from equation [1]:
LE = (1.37*pACs0)/HA (Eq.4)

A meaning of LE as a descriptor is a share of binding energy
per HAC; however; since HAC does not have any physical

Principal Author Last Name et al.

meaning and binding energy or ICs is a statistical property
measured for the molar representation and not for a single
molecule representation it has been shown that physical
meaning of LE is binding energy for the ensemble of ligands
of the weight of 1 gram [13, 14].

2.3 Physical meaning of product ligand efficiency, PLE,
and product ligand efficiency index, PLEI

We define product ligand efficiency index, PLEI:
PLEI = ACs)*MW (Eq. 5)

which have the unit of [(mole/l)*(kg/mole)]=[kg/l]. This
means that PLEI takes the dimension of minimum inhibitory
concentration (MIC).

We define PLE as the product ACso*HAC. As a molecular
descriptor this probes the interaction of ACso and HAC.
Accordingly:

PLE = ACsp*HAC (Eq.5a)
As MW[kg/mole]/MW[Da]=1, PLE can be defined by:
PLE = PLEI*(HAC/MW) (Eq. 5b)

ACs is a concentration-based property having the dimension
of [mol/1]. This means that the physical meaning of PLE is the
minimum inhibitory concentration (MIC) scaled to HAC.

2.4 Data acquisition and calculations

The FDA approval data (34,415 entries) were collected
from the Binding database. All records with numerical values
downloaded from the ChEMBL and PubChem databases were
used in the analyses. Records repeating individual compounds
were treated as independent entries for all data analysed.
PubChem, 2,435,467 records (download: August 2017,
pubchem.ncbi.nlm.nih.gov) and ChEMBL 714,791 records
(ChEMBL version 22, www.ebi.ac.uk) were downloaded
from the Internet sites, respectively. pACso data for drugs or
drug fragments were taken from the literature as pICso values
[1, 17]. The mean values for drugs are HAC 31; pICso 8.12
and for fragments HAC 15; pICso 4.41.

2.5 Binning

For plotting pPLE and pACso vs. HAC we used a binning
method, in particular high-resolution binning [19]. In binning,
data which fall into a given interval, a bin, are replaced by a
value representative of that interval. Individual single HAC
numbers define here the size of intervals, while ACso values
are represented by their mean value. For HAC >60, where not
enough data were available, HAC was binned for each 15
HAC.

3. RESULTS AND DISCUSSION

In Fig. (1)., the PubChem ACso data were plotted against
HAC. In general, for a random population one should expect
the binding energy (or in turn also potency) not to be a
function of molecular size because the ligand-target fit is a
complex entropy-enthalpy interplay [18]. Actually, this
appeared to be not far from truth for the large PubChem
potency population which, on average, did not depend on
HAC when enough records (number of records, NOR) were
available. However, when only a small number of NORs was
available, e.g., for HAC>100 (Fig. 1.) the relationship
between ACso and HAC was somehow irregular. For a large
range of lower values of HAC the relationship of ACso with
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HAC was nearly constant with the mean potency pACsg
having a value of approximately five. More precisely, the
mean potency slightly decreased from 5.3 to 4.9 when HAC
increases from 2 to 50. Usually, in big data statistics, the
correlations that are observed are more noteworthy for the
small number statistics. Therefore, we may interpret this small
decrease as being meaningful and explain this by the fact that
the arrangement of the ligand and the target should become
more difficult and less probable with an increase in the
complexity of the ligand-target interactions that are caused by
increasing molecular size. Although for smaller ligands a
perfect fit can even happen accidentally, this is more and more
unlikely when ligands are larger. This effect is rather minor
and the average pACso only drops ca. 0.4 pACso units in the
range of up to 50 HAC (Fig. 1.a).
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Fig. (1). Mean potency pACso values binned against HAC for
a population of more than 2.3 million potencies recorded in
PubChem (a) or for the PubChem subpopulations with pACso
values above (b) and below 6 (c). Histograms below present
the number of records (NOR) included.

The effect of increasing complexity on the ligand-target
interaction can even be better illustrated if we plot the potency
vs HAC separately for the certain potency ranges, e.g., pACso
above 6 (Fig. 1.b) and below 6 (Fig. 1.c). For the highest
potency population above 6, we can observe a clear decrease
in the average potency up to an HAC of 21 where the mean
PACso amounted to 6.69. The reason for the decreasing trend
of ACso within this high ACso subpopulation could be
explained similar to the effect that was observed for the
statistics that is illustrated in Fig. 1.a. In turn, the statistics for
the lower potency ligands (Fig. 1.c) did not record such an
effect. As a high ACso value is a rare elite quality, a perfect
ligand-target fit is especially important for the ligands in this
group. In other words, the less active ligands simply did not
skew the statistics.

In PubChem, the data sources are highly diversified and
therefore, the systematics of the measurements and data
notation cannot be precise enough. In contrast, the most
reliable numerical potency data for drug candidates are
recorded in the ChEMBL database, which contains ca.
700 000 processable numerical records if we accept that the
ACso format is analogous to PubChem. In Fig. (2)., we
compare the PubChem data with the ChEMBL population.
The ChEMBL data indicates an increase in the mean potency
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with an increasing HAC up to a value of 47 for HAC
(pACso=7.14). This is in contrast to the constant or decreasing
trend of the PubChem population. We can conclude that one
of the basic drug design intentions, which is the maximization
of potency by increasing the molecular size of drug
candidates, is evidently reflected by the ChEMBL potency
data. This ChEMBL trend can also be explained. Intentional
design, which is supported by intentional and specific data
selection of compounds to the ChEMBL database, has
provided ligands that fit their targets better than the PubChem
average. The number of interacting centres between a ligand
and a target can increase with increasing HAC. A precise
fitting of these centres can result in an increase in pACs,
which could be higher and higher the larger the molecular size
is. After reaching a maximum at a value of 47 for HAC (with
a value 7.14) the average ChEMBL potency decreased until a
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Fig. (2). Mean potency pACso binned against HAC recorded in
PubChem, ChEMBL or ChEMBL subpopulation (with the
highest 10% ACso values). A distribution of PubChem or
ChEMBL as given by the number of records (NOR) is shown
below the plots.

This probably illustrates the fact that design becomes more
and more difficult to achieve with an increasing molecular
size. The statistics of the top 10% of ChEMBL resembles this
trend. However, now the plot is flatter with a less sharp
maximum. An interesting effect can be observed in the range
below a value of 10 for HAC. Here the average potency level
was higher for the less reliable but larger PubChem population
than for the more reliable but smaller ChEMBL population.

In Fig. (3). we illustrate the PubChem ChEMBL and pACso vs
HAC as a landscape for the analysis of various ligand series.
The PubChem average (black dots in Fig. 3.) provides a
discriminator for two essential classes in the regions below
and above this line. In turn, a fraction of the top 10% of
ChEMBL potencies delimits the most potent candidates.
Accordingly, we used these statistics as the landscape to plot
the potency of FDA approvals between 1939 — 2014 (FDA), a
series of drugs [1] or drug fragments [17] (Fig. 3.).

The potencies of the drugs are well above the ChHEMBL
average, and fragments can be found within almost all of the
regions, namely 74% of the potency values are below the
PubChem average, 13% are between the PubChem and
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ChEMBL average, 13% are above the ChEMBL average and
none are above the ChEMBL top 10%.
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Fig. (3). The potencies of the FDA approvals (black crosses: minimal
values, black squares: maximum values, black diamonds: mean
values), the series of fragments that were used for hit selection and
optimization [17] (green dots) and a series of selected drug potencies
[1] (violet dots) (b) shown within the landscape of ChEMBL and
PubChem data.

Interestingly, the minimal FDA potencies are surprisingly
close to those of the PubChem averages. In particular, FDA
approvals with an HAC of less than 45 were below the
PubChem average, while those with a value above 45 for HAC
(potency=5.29) were above the PubChem average.
Consequently, FDA and PubChem statistics intersect with
each other. Similar to the ChEMBL average which indicates
a maximum potency value at 47 for HAC, the mean FDA
potency achieved a maximum potency at 45 for HAC. The
average potency of the FDA approvals was close to ChEMBL
average and well below the top 10% ChEMBL. Interestingly,
the maximum average ACso for ChEMBL and FDA was
observed in the relatively low populated HAC area, which
suggests that these compounds originated from intentional
design rather than from a random search in a huge number of
structures.

In Fig. (4). we illustrate the plots of LE vs HAC for all the
data of the PubChem, ChEMBL, FDA, drugs and fragments
that were investigated. A hyperbolic decrease of LE with
HAC was observed for all the data that was analysed.
Accordingly, LE is not an informative measure for evaluating
binding, rather it shows a high preference for a low HAC.

In practice, low HAC and low ACs (high potency) values
indicate attractive drug candidates. Therefore, the product of
potency and HAC (Product LE: PLE) should be an estimator
that is more balanced against both parameters. A simultaneous
decrease of HAC and ACso will decrease PLE, and vice versa
their increase will increase PLE. Accordingly, both terms act
cooperatively in PLE. A common mathematical
representation for ACs is its negative log scale, pACso, in
which higher values of pACsy indicate an exponentially
greater potency. Accordingly, we used the analogous pPLE
scale (the higher pPLE indicates better quality) to analyse the
PLE trends. In Fig. (5)., we plotted the dependence of the
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pPLE for the PubChem and ChEMBL data. The pPLE nicely
diagnoses that when pACso does not increase with an increase
of HAC (PubChem compare Fig. 2.), then, the lower HAC,
less complex ligands should be selected as being optimal.
Moreover, when pACs increases with HAC (ChEMBL), then
pPLE also follows the same trend, thus clearly indicating the
interaction of pACso and HAC.
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Fig. (4). Mean LE values binned against HAC for all the populations
investigated (a). The drugs and fragments plot were shown in higher
resolution in (b).

In Fig. (6). we used the big data pPLE landscape that was
plotted in Fig. (5). to evaluate the FDA approvals, series of
drugs [1] and fragment-like drug candidates [17]. Generally,
the pPLE for FDA approvals follow the trend of the ChEMBL
landscape, increasing with HAC up to ca. 50 HAC. Regardless
of the HAC range, the pPLE value was always higher for the
drugs than for fragments. There was a clear separation of the
cluster of drugs from the cluster of fragments. In turn, an
analysis of the plot of LE vs HAC (Fig. 4b.) showed that for
a given HAC above 20, the drugs had a slightly higher value
of LE than the fragments. However, for HAC values below
20, LE for the fragments always has higher values than any
drug can achieve, which opposes the relation between ACso
values in these groups (Fig. 3.).
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Fig. (5). ChEMBL and PubChem data in the form of the pPLE vs
HAC relationship.
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Fig. (6). The dependence of pPLE on HAC for drugs [1], FDA
approvals, and selected fragments [17] presented within the
ChEMBL and PubChem landscape.

CONCLUSION

In conclusion, we analysed the largest amount of potency pACso
data in the PubChem and ChEMBL databases using a high-
resolution binning. In particular, we show how the correlation of
the pACso values vs HAC can be used to landscape drug, drug
candidates, or fragments. by evaluating their potential for drug
design. At the same time, the landscaped compounds are mapped
here only as an example. The large PubChem and ChEMBL data
reservoirs illustrate different approaches to data collection. While
the first focuses on the widest possible data coverage, the second
is focused more on data precision, including manual data
curation. An analysis of the mean ACsy values indicated that the
ChEMBL mean ACs values depend on molecular size (HAC).
On the other hand, for the PubChem data the mean ACso values
did not depend on HAC for a large HAC range. However, for
some populations the relationship between the pACso and
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molecular size was observed. In particular, the trend of the
relationship depends, first of all, on the rules for the data
collection for the individual populations. When pACs increases
with increasing HAC, this is because with increasing ligand size,
the ligand-target interaction area increases if the two moieties fit
precisely enough. We observed this trend for ChEMBL data or
for FDA approvals, i.e., when the data related to the ligands for
which the potency was intentionally maximized. Accordingly,
for the carefully designed ligands a value of approximately 47 for
HAC indicates a place where the average potency reaches a
maximum, which should attract more attention in drug
development, especially since, on average this value is slightly
higher than the Lipinski MW limit.

While using LE for probing the interaction of LE and HAC
we are highlighting low HAC ligands to a level that practically
masks the effect of ACso. Because small ligands usually have
better drug-like properties, this approach appeared to be
surprisingly good. If we would like to evaluate the pACso and
HAC more evenly, then, we could score ligand performance
using the multiplicative function of pACsy and HAC.
Accordingly, we defined the product ligand efficiency (PLE)
here. We tested this using various ligand series for which we
compared individual ligands to the landscape of the large
amount of potency data of the PubChem and ChEMBL
databases. The PLE statistics indicate that the interaction of
pACso and HAC is optimal at around 30-50 HAC, where the
PLE has the maximum value. Finally, the current analysis
illustrates the potential of molecular big data statistics [19] in
drug design.
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3916147
1524778
1908461
7130651
7130724
7134966

0C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(C4=C3C2=C1C=C4)S(=0)(=0)OC(C(F)(F)F)C(F)(F)F)S(=0)(=0)OC(C(F)(F)F)C(F)(F)F 26550903

OC1=C(Br)C=C2C(OC3=C(C=C(Br)C(O)=C3Br)C220C(=0)C3=C2C=CC=C3)=C1Br

63410

CASID InChl Key

32743-85-4  HGWQOFDAUWCQDA-UHFFFAOYSA-M

42436-22-6  QKPPVFIRYLIMQM-UHFFFAOYSA-N
5395-56-2  RKDUCZODDNZLPO-UXBLZVDNSA-N
71814-95-4  UINMFGCGGLMZIF-CCEZHUSRSA-N
ALWHVFHYVBLNJL-UXBLZVDNSA-N
58200-88-7  ULKSSXOMKDEKPC-UHFFFAOYSA-N
58200-88-7  ULKSSXOMKDEKPC-UHFFFAOYSA-N
38968-79-5  KCHGTHQNYKKRPQ-UHFFFAOYSA-N
JCRKSTFTQQLWFT-UHFFFAOYSA-N
ODPHIVGKYBKWNW-UHFFFAOYSA-N
876-83-5 VBTBCNRVYWGDPP-UHFFFAOYSA-N
876-83-5 VBTBCNRVYWGDPP-UHFFFAOYSA-N
19294-95-2  JCRKSTFTQQLWFT-ZRZAMGCNSA-N
1359850-26-2 ZIAOOPQYXAQCBO-UHFFFAOYSA-N
27928-00-3  OBJOZRVSMLPASY-UHFFFAOYSA-N
27928-00-4  OBJOZRVSMLPASY-UHFFFAOYSA-N

108-95-2 ISWSIDIOOBJBQZ-UHFFFAOYSA-N
106-44-5 IWDCLRJOBJJRNH-UHFFFAOYSA-N
106-41-2 GZFGOTFRPZRKDS-UHFFFAOYSA-N
150-19-6 ASHGTJPOSUFTGB-UHFFFAOYSA-N

767-00-0 CCVNOWLNNPYYEOH-UHFFFAOYSA-N
873-62-1 SGHBRHKBCLLVCI-UHFFFAOYSA-N
1122-85-6  CWHFDTWZHFRTAB-UHFFFAOYSA-N
135-19-3 JWAZRIHNYRIHIV-UHFFFAOYSA-N
1472666-94-6 QZECXJUWPSBBBI-UHFFFAOYSA-N
127044-59-1  IMRMTOQIIAICNM-UHFFFAOYSA-N

90-15-3 KICVRFUGPWSIIH-UHFFFAOYSA-N
38183-12-9  ZFKJVJIDPQDDFY-UHFFFAOYSA-N
509-34-2 DZNJMLVCIZGWSC-UHFFFAOYSA-N
1498-88-0  PSXPTGAEJZYNFI-UHFFFAOYSA-N

1485-92-3 CZTCZDFGLUDUQP-UHFFFAOYSA-N
JCRKSTFTQQLWFT-UHFFFAOYSA-N
ODPHIVGKYBKWNW-UHFFFAOYSA-N
POMBIHTVGPLABX-UHFFFAOYSA-N
20051-55-2  AFDISGSZQRWQPW-UHFFFAOYSA-N
847799-77-3  BELLHPGJHAFAPA-UHFFFAOYSA-N
BMFBVYKBEWYBDI-UHFFFAOYSA-M
TWPCXZKELKOJGZ-UHFFFAOYSA-M
OUCYJMTZKORZIR-UHFFFAOYSA-M
847799-80-8 XDCJUHOANVPTCE-UHFFFAOYSA-M
847799-76-2  FKWVVFXWXSKPGB-UHFFFAOYSA-M
TXHLIPZXYRWOMY-UHFFFAOYSA-M
130200-58-7 NFBPHZSDBOVNAL-UHFFFAOYSA-N

54-12-6 QIVBCDIJIAJPQS-UHFFFAOYSA-N
939-19-5 MJKVTPMWOKAVMS-UHFFFAOYSA-N
2445-82-1 VIIJFZIKFXOGG-UHFFFAOYSA-N

19088-73-4  1JQYTHQDUDCJEQ-UHFFFAOYSA-N

51867-62-0  HCIQQGFQZYVOLX-UHFFFAOYSA-N
YLKCHWCYYNKADS-UHFFFAOYSA-M

117-59-9 YLKCHWCYYNKADS-UHFFFAOYSA-N

86-97-5 FSBRKZMSECKELY-UHFFFAOYSA-N
118-46-7

567-18-0 PWJNDVAKQLOWRZ-UHFFFAOYSA-N
148-75-4 USWINTIHFQKITR-UHFFFAOYSA-N
132-57-0 HUYJTIXLNBOVFO-UHFFFAOYSA-N
68383-99-3; 72 VWPHSMHEYVOVLH-UHFFFAOYSA-M

2301-80-6 YOBTXORLVXZWSR-UHFFFAOYSA-M
66497-42-5  RDQQJPSVWVFAJK-UHFFFAOYSA-N
612-27-1
159683-65-5 GLVBAPHVHWRRBT-UHFFFAOYSA-N
159683-66-6  TXUQLACBTDMYGE-UHFFFAOYSA-N
FXUJUTIXQUTISL-UHFFFAOYSA-N
1472666-93-5 KXSVOUMQXHOPHV-UHFFFAOYSA-N
15086-949  DBZJJPROPLPMSN-UHFFFAOYSA-N

Chemical \ Linear Stru Molecular Molecular Type of Substai pKa

1-hydroxy- C10H704S C10H704S 223,23 isocy«

3-(3,4-dim¢ C17H16N2 C17H16N2 296,33
(E)-2-(2-(4-r C18H15NC C18H15NC 261,32
(E)-2-(2-hyc C22H16N2 C22H16N2 340,38
(E)-2-(2-(4-( C20H18Br C20H18Br! 368,27
6-Amidino- C11H10N2 C11H10N2 186,21
6-Amidino- C11H10N2 C11H10N2 186,21
2'-<1.5-Dip C26H2003 C26H2003 380,44
2,6-diphen C26H2003 C26H2003 380,44
2-(4-cyanoj C27H19NC C27H19NC 405,45
2-methyl-ir CIOH802 C10H803 160,17
2-methyl-ir CLOH802 C10H803 160,17
(2R,65)-2,6 C26H2003 C26H2004 380,44
C27H2004 C27H2004 408,45
8-hydroxyg C16H1001 C16H1001 458,45
8-hydroxyg C16H1001 C16H1001 459,45
phenol  (C6HS)OH C6H6O 94,11
p-cresol; 4- H3CC6HAQ C7THBO 108,14
4-bromo-p| C6H4(OH)B CEHSBrO 173,01
O-methylre C6H4OCH3 C7TH802 124,14
4-cyanophcCNC6H50 C7HSNO 119,12
m-cyanoph NCC6H4OF C7HSNO 119,12
phenyl cyai CHSOCN C7HSNO 119,12
beta-napht HOC10H7 C10H8O 144,17
8-hydroxy- C22H25N3 C22H25N3 587,65
8-hydroxyp C22H25N3 C22H25N3 539,65
alpha-naph HOC10H7 C10H8O 144,17
fluorescam C17H1004 C17H1004 278,26
rhodamine C28H30N2 C28H30N2 442,56
1,33 trim C6HAC(CH: C19H18N2 322,36
1',3'3"trin C6HAC(CH: C19H19NC 277,37
2,6-diphen C26H2003 C26H2003 380,44
2-{4-cyanoj C27H19NC C27H19NC 405,45
2,2,8,8-teti C12H2402 C12H2402 228,41
1,4-dioxasf C8H14025 C8H14025 174,26
3,3-dimeth C11H2002 C11H2002 216,35
[4-(1,4-dio) CF3035(1-) CF3035*C2 616,70
[4-(3,3-dim CF3035(1-) CF3035*C2658,78
[4-(1,4-dio CAF903S(1 C4F9035*( 734,73
[4-(3,3-dim C4F9035(1 C4F9035*C 776,81
[4-(1,4-dio CAF903S(1 C4FI035*C 766,72
[4-(3,3-dim C4F9035(1 C4F9035*( 808,80
7-hydroxyr CLIH7NO C11H7NO 169,18
Trp; TRYPTC C8HSNHCH C11H12N2 204,23
TsABDI
3-Hydroxy- C9H50(0)C C9H603 162,15
3-methylcc CI0H802 C10H802 160,17
3-cyano-7- CLOHSNO3 C10HSNO3 187,16
7-methoxy C11H7CIOZ C11H7CIOZ 238,63
1-naphthol C10H704S C10H704S 223,23
1-hydroxyr CLOH6(OH] C10H804S 224,24
5-amino-2- CLOHONO C10HINO 159,19
8-amino-2- CLOHINO C10HINO 159,19
1-naphthol C1OH804S C10H804S 224,24
2-naphthol C10H5(OH) C10H807S 304,30
7-hydroxy- CLOH804S C10H804S 224,24
2-naphthol C10H704S C10H704S 223,23
N-methyl-4 CH3NCSH4 C7HION*I 235,07
3-hydroxy- C7H7NO2 C7H7NO2 137,14
2-nitroso-b C7HSNO3 C7HSNO4 151,12
5,8-Dicyan C12H6N20 C12H6N2C 194,19
5,8-dicyanc C12H6N20 C12H6N2C 194,19
5,8-dicyan C14H8N20 C14H8N2C 236,23
tris(1,1,1,3 C25H10F1¢ C25H10F1¢ 908,52
eosin y; Eos C20H805B C20H8Br4( 647,90

ic

heterocyclic
heterocyclic

heterocyclic
heterocyclic

heterocyclic

8,2

4,19
6,15

7.4
73
9,99

pKa* Forst pKa* using absorption excitation emi
0,14

03
0,7

05
1,4

2,7
12
1

45

on ESPT[s~1]
3.2 370

315

400

405 10000000000

100000000

-1 429 481
03 422 473

365
365
440 312

158



0C1=CC(=0)0C2=CC=CC=C12
0C1=CC=C2C=CC(=0)0C2=C1

F.FISb](F)(F)F)F

05(=0)(=0)C(F)(F)F
[Na+).0C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(C4=C3C2=C1C=C4)5([0-])(=0)=0)5([0-))(=0)=0)5([0-])(=0)=0
C1=CC={N+]2C=C3C=CC(=CC3=CC2=C1)0
CC1(C)C2=C(C=CC=C2)N(CCCS([0-])(=0)=0)C110C2=CC=CC=C2C=C1
0C1=CC=CC2=C1C=CC=C20

NC1=C2C=CC=C(0)C2=CC=C1
CC1(C)C2=CC=CC=C2[N+(CCCS([0-])(=0)=0)=C1C=CC1=CC=CC=C10
CC1={N+](CCCS([0-))(=0)=0)C2=CC=CC=C2C1(C)C
0C1=CC2=C(C=CC=C2C=C1)5((0-])(=0)=0
C1=CC(=CC2=C(C=C(C=C21)5(=0)(=0)[0-])5(=0)(=0)[0-))0
CC1(C2=CC=CC=C2[N+](=C1/C=C/C3=CC=CC=C30)C)C.[ClH]
CC1(C)OC(=C(\CHN)CHN)\C(CHN)=C1C=CC1=CC=CC=C10
CC1=CC=C(C=C1)[1+]C2=CC=C(C=C2)C(C)C. FIP-I(F)F)F)FIF
FIP](F)(F)(F)(F)F.5(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[5+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CL
[1-).CIN+]1=CC=CC2=CC=C(0)C=C12

0C1=CC2=CC=C(Br)C=C2C=C1
[0-15(=0)(=0)C(F)(F)F.O(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[S+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=Cl
0C1=NC2=C(N=CC=N2)C(0)=N1
CC(C)(C)C1=CC={N]2C(=C1)C1=[N](C=CC(=C1)C(C)(C)C)Ru++21 23 [NJ4=C
[0-]CI(=0)(=0)=0.C[N+]1=CC=CC2=CC(0)=CC=C12
0C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(C4=C3C2=C1C=C4)5(=0)(=0)0CC(F)(F)F)S(=0)(=0)OCC(F)(F)F)S(=0)(=0)0CC(F)|
0C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(CA=C3C2=C1C=C4)5(=0)(=0)0C(C(F)F)FIC(F)(F)F)S(=0)(=0)OC(C(F)F)FIC(F)(F)F
CCCCN1C(=0)C2=CC=C(0)C3=CC=CC(C1=0)=C23

0C1=CC=CC2=CC=C3C=CC=NC3=C12
FC(F)(F)C1=CC(=CC(NC(=0)NC2=CC(=CC(=C2)C(F)(F)F)C(F)(F)F)=CL)C(F)(F)F
[Na+].0C1=C(\N=N\C2=CC=C(C=C2)S([0-])(=0)=0)C(=NN1C1=CC=C(C=C1)5([0-])(=0)=0)C([0-])=0
NC1=CC=C(0)C=C1

0C1=CC=C(F)C=CL

oci=ce=c(cle=C1

[0-IN(=0)=0.[14](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

0C(=0)C1=CC=C2C=C(0)C=CC2=C1

COC(=0)C1=CC=C2C=C(0)C=CC2=C1
CN(CCO)S(=0)(=0)C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(0)C4=C3C2=C1C=CA)5(=0)(=0)N(C)CCO)S(=0)(=0)N(C)CCO
CCN(CC)C1=CC=C(C2=NC3=CC=CC=C3N2)C(0)=C1

NC1=CC=C(C2=NC3=C(N2)C=CC=C3)C(0)=C1

0C1=C(C=CC=C1)C1=NC2=CC=CC=C2N1

0C1=CC2=CC(0)=CC3=C2C(=C1)C(=0)0C3=0

COC1=CSC(=N1)C1=NC2=CC=C(0)C=C251

COC1=CSC(=N1)C1=NC2=CC=C(OC)C=C251

€OC1=CC=C2N=C(SC2=C1)C1=NC(0)=CS1

FC(F)(F)S(=0)(=0JON1C(=0)C2=CC=CC3=CC=CC(C1=0)=C23

0C1=CC=C2N=CC=CC2=C1

0C1=CC2=C(C=CC=N2)C=C1
F{P](F)(F)(F)(F)F.CCOC1=CC=C(C=CC2=CC=C(C=C2)[5+](C)CC2=CC=C(C=C2)CHN)C=CL
CN(C)C1=CC=C(05(=0)(=0)C2=CC=C(C)C=C2)C=C1

0C1=CC2=C(C=C1)C(=CC=C2)CHN

0C1=CC2=C(C=CC=C2C=C1)CHN

0C1=CC=C2C=C(C=CC2=C1)CHN

0C1=CC=C2C=CC(=CC2=C1)CHN

CN1C(=0)C2=CC(0)=CC3=CC(0)=CC(C1=0)=C23

0C1=CC=C(C=C)\C=C\C1=CC(0)=CC(O)
C1=CC=C(C=C1)\C=C\C1=CC=CC=C1
COCCN(CCOC)S(=0)(=0)C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(0)C4=C3C2=C1C=C4)5(=0)(=0)N(CCOCICCOC)S(=0)(=0,
C1=CC=CC=C1N(=0)=0
[Na+].0C1=CC(0)=C2C=CC3=C(C=C(C4=C3C2=C1C=C4)S([0-])(=0)=0)S([0-])(=0)=0
[1-).CIN+]1=CC=C(C=CC2=CC3=CC=C(O)C(C=CCA=CC=[N+](C)C=C4)=C30C2=0)C=C1
0C1=CC=CC2=C1C=CC=C2CHN

0C1=CC=CC2=C1C=CC=C2CHN
0C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(C4=C3C2=C1C=C4)5(=0)(=0)0C(C(F)(F)FIC(F)(F)F)S(=0)(=0)OC(C(F)F)FIC(F)F)F
COCCN(CCOC)S(=0)(=0)C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(0)C4=C3C2=C1C=CA)S(=0)(=0)N(CCOC)CCOC)S(=0)(=0,
CN(CCO)S(=0)(=0)C1=CC(=C2C=CC3=C(C=C(0)C4=C3C2=C1C=CA)$(=0)(=0)N(C)CCO)S(=0)(=0)N(C)CCO
0C1=CC=CC=C1C1=NC2=CC=CN=C2N1

0C1=CC=CC=C1C1=NC2=CC=CN=C2N1

0C1=CC=C(0)C=CL

(C=caca=(NJ1C=CC(=CA)C(l

129768
127683
13149051
1812100
4107272
7373359
27760041
2044951
1239066
21887582
8075065
3965292
3629491
28352953
8928701
14329719
10748037
3918636
1100270
14266882
610331
29587797
11056423
26550900
26550903
1536913
141770
2198091
6629178
385836
1362752
507004
3922747
2692084
4408398
26550891
22590818
4317306
173016
206043
24104519
24104520
1001252
15418308
113196
113164
22454285
2139953
4178787
2640578
2208403
3244429
28433846
1912434
1616740
26550888
742624
8962638
23436342
2093155
2093155
26550903
26550888
26550891
523690
523690
605970

1076-38-6
93-35-6

1493-13-6
6358-69-6

83-56-7
83-55-6
1332849-23-6;

71576-13-1; 12
68384-00-9

184477-29-0

7270-80-6
15231-91-1
240482-96-6
487218

1472666-90-2
1472666-93-5
791-80-0
33155-90-7
3824-74-6

123-30-8
371415
106-48-9

16712-64-4
17295-11-3
1472667-00-7
1006917-36-7
69498-45-9
2963-66-8
23204377

39785-52-9
85342-62-7
580-16-5
580-20-1

20738-59-4
130200-57-6
19307-132
52927-22-7
130200-58-7

501-36-0
103-30-0
1472666-97-9
552-89-6

20816-78-8
20816-78-8
1472666-93-5
1472666-97-9
1472667-00-7
24192-87-8
24192878
123319

VXIXUWQIVKSKSA-UHFFFAOYSA-N
ORHBXUUXSCNDEV-UHFFFAOYSA-N
NSYYDENPUHTVFT-UHFFFAOYSA-I
ITMCEJHCFYSIIV-UHFFFAOYSA-N
PRENRBKCTROJDE-UHFFFAOYSA-K
GGXFIDZIISBNHW-UHFFFAOYSA-O

BOKGTLAJQHTOKE-UHFFFAOYSA-N
ZBIBONVRTVLOHQ-UHFFFAOYSA-N
YIVLCIYZFGXDBT-UHFFFAOYSA-N
SWIIXAVSSKFOEY-UHFFFAOYSA-N
HUYJTIXLNBOVFO-UHFFFAOYSA-M
DOBIZWYVJFIYOV-UHFFFAOYSA-L
PTEDQUKPHAPEKD-UHFFFAOYSA-N
UGVUHYVZFGFTLT-UHFFFAOYSA-N
WRVPRVPOKGUGEQ-UHFFFAOYSA-N
QOZDUMQSRZPTLQ-UHFFFAOYSA-N
RASCWHRCHPSFAJ-UHFFFAOYSA-N
YLDFTMIPQIXGSS-UHFFFAOYSA-N
DFSWKIGXUOJVAC-UHFFFAOYSA-M
UYEUUXMDVNYCAM-UHFFFAOYSA-N
NIEMTZKOBJXXRU-UHFFFAOYSA-L
CAHHSPIVUNVGFA-UHFFFAOYSA-N
YCXOXJVOXKIRMY-UHFFFAOYSA-N
KXSVOUMOQXHOPHV-UHFFFAOYSA-N
PWZINFCGAWSKHV-UHFFFAOYSA-N
KESRRRLHHXXBRW-UHFFFAOYSA-N
YGCOMBKZFUMALE-UHFFFAOYSA-N
IWMMMIYIVLAOTC-ZAGWXBKKSA-K
PLIKAWJENQZMHA-UHFFFAOYSA-N
RHMPLDJJXGPMEX-UHFFFAOYSA-N
WXNZTHHGIRFXKQ-UHFFFAOYSA-N
CQZCVYWWRIDZBO-UHFFFAOYSA-N
KAUQIMHLAFIZDU-UHFFFAOYSA-N
UKZOPQRTQJERQC-UHFFFAOYSA-N
MFMIMEXRCNLCKK-UHFFFAOYSA-N
SKASAHNBYVIUHY-UHFFFAOYSA-N
ANUZUKHFRIRBFU-UHFFFAOYSA-N
XWXMGTIHBYFTIE-UHFFFAOYSA-N
XOLWOCHIXCXAHW-UHFFFAOYSA-N
COODLOJFFYBSQY-UHFFFAOYSA-N
MZZRWEBHEGLJQG-UHFFFAOYSA-N
YOWWHFBLSHRYBZ-UHFFFAOYSA-N
LWHOMMCUIIGV-UHFFFAOYSA-N
OVYWMEWYEILIER-UHFFFAOYSA-N
XCRPPAPDRUBKRJ-UHFFFAOYSA-N
BEVXIUTXSAAUAH-UHFFFAOYSA-N
JOLOAURIMGTTIH-UHFFFAOYSA-N
BSQTUYCOTSTNLF-UHFFFAOYSA-N
UDGWTXRLMHXQKB-UHFFFAOYSA-N
WKTNIBWKHNIPQR-UHFFFAOYSA-N
NFBPHZSDBOVNAL-UHFFFAOYSA-N
AXQQCIJAPZYMNCP-UHFFFAOYSA-N
LUKBXSAWLPMMSZ-OWOJBTEDSA-N
PJANXHGTPQOBST-VAWYXSNFSA-N
BREJUVWFVBOTDD-UHFFFAOYSA-N
CMWKITSNTDAEDT-UHFFFAOYSA-N
NHEMFZJFLVWIKM-UHFFFAOYSA-L
PALSVGUJABFBBM-UHFFFAOYSA-N
DAWMAWYJUCCMHQ-UHFFFAOYSA-N
DAWMAWYJUCCMHQ-UHFFFAOYSA-N
KXSVOUMQXHOPHV-UHFFFAOYSA-N
BREJUVWFVBOTDD-UHFFFAOYSA-N
MFMIMEXRCNLCKK-UHFFFAOYSA-N
TXIZWDGGKIUXDT-UHFFFAOYSA-N
TXIZWDGGKIUXDT-UHFFFAOYSA-N
QIGBRXMKCJKVMJ-UHFFFAOYSA-N

4-hydroxy[ C9H5020F C9H603 162,15
7-hydroxy- COH5020F C9H603 162,15
hexafluoro H(1+)*SbF6 FESb*H 236,75
trifluoror CF3502(OF CHF303S 150,08
8-hydroxy- 3Na(1+)*C1 C16H7010 524,39
9-hydroxyt C13H10NC C13H10NC 196,23
1-5P C21H22NC C21H22NC 384,48
1,5-dihydr CLOH6(OH] C10H802 160,17
5-amino-1- HOC10HEN CLOHINO 159,19
2,3,3-trime C21H23NC C21H23NC 385,48
N-(3-sulfon C8H4N(CH: C14H19NC 281,38
2-naphthol C10H704S C10H704S 223,23
2-hydroxy- C10H607S C10H607S 302,29

C19H20NC C19H20NC 313,83
2-(3-cyano- C18H13N3 C18H13N3 303,32
Irgacure 25 C16H18I(L C16H18I*F 482,19
diphenyl[4 C24H1952| C24H1952" 516,51
1-methyl-7 CLOH10NC C10H10NC 287,10
6-bromo-n BrC10H60I CLOH7BrO 223,07
diphenyl-4 CF3035(1-) CF3035%C2 504,55
pteridine-2 C6H4N402 C6HAN402 164,12
[Ru(4,4-di-| CA8HS4N6 C48H54NG 880,07
6-hydroxy- CLOH10NC C10H10NC 259,65
tris(2,2,2- C22H13F9( C22H13F9(704,52
tris(1,1,1,3 C25H10FLi C25H10F1: 908,52
N-n-butyl-4 C16H15NC C16H15NC 269,30
benzo[h]qu C13H8N(OI C13HINO 195,22
1,3-bis[3,5 C17H8F121 C17H8F121484,24
trisodium ( 3Na(1+)*0: C16HIN4C 534,37
4-amino-pt C6H4(NH2] CGH7NO 109,13
4-Fluoroph C6HAFOH C6HSFO 112,10
4-chloro-pl C6H4CIOH C6HSCIO 128,56
diphenylio C12H101(1 C12H101*N 343,12
6-Hydroxy- C11H803 C11H803 188,18
methyl 6-h C12H1003 C12H1003 202,21
8-hydroxy- C25H31N3 C25H31N3 629,73
2-(4?2-N,N-c C17H19N3 C17H19N3 281,36
2-(4?-amin C6HAN2HC C13H11N3 225,25
2-(2"Hydro C6HANNHC C13H10N2 210,24
3,6-Dihydr C12H605 C12H605 230,18

C11H8N2C C11H8N2C 264,33

C12H10N2 C12H10N2 278,36
2-(6-metho C11H8N2C C11H8N2C 264,33
N-trifluoro CL3H6F3N C13H6F3N: 345,26
6-hydroxyc COHENOH C9H7NO 145,16
quinolin-7- COH7TNO  C9H7NO 145,16
4-ethoxy-4 C25H24NC C25H24NC 531,50
4-(dimethy C15H17NC C15H17NC 291,37
6-hydroxyr CLIH7NO C11H7NO 169,18
7-hydroxy- CLIH7NO C11H7NO 169,18
6-cyano-2- CLIH7NO C11H7NO 169,18
7-hydroxyr CLIH7NO C11H7NO 169,18
N-methyl-3 CL3HINO4 C13HINOA 243,22
(E)-5-{2-4-(t C6H5C2H2 C14H1203 228,25
(E)-1,2-dipt (C6H5)CHC C14H12 180,25
8-hydroxy- C34H49N3 C34H49N3 803,97
2-nitro-ber OCHC6HAN C7HSNO3 151,12
6,8-dihydr« C16H808S C16H808S 438,35

C25H22N2 C25H22N2 652,27
5-Cyano-2- C11H7NO C11H7NO 169,18
5-Cyano-2- C11H7NO C11H7NO 169,18
tris(1,1,1,3 C25H10F1: C25H10F1 908,52
8-hydroxy- C34HA9N3 C34H4IN3 803,97
8-hydroxy- C25H31N3 C25H31N3 629,73
2-(2-hydro: C12HON3C C12HIN3C 211,22
2-(2-hydro: C12HON3C C12HIN3C 211,22
hydroquin (H0)2C6H4 C6H602 110,11

heterocyclic
heterocyclic

acyclic

isocyclic

heterocyclic
isocyclic
isocyclic

heterocyclic

isocyclic
heterocyclic
isocyclic

heterocyclic

heterocyclic
heterocyclic
isocyclic
heterocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic

heterocyclic
heterocyclic
heterocyclic

heterocyclic

heterocyclic
heterocyclic

isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic

ocyclic
isocyclic

ocyclic
isocyclic

isocyclic
isocyclic

heterocyclic
heterocyclic
isocyclic

47

4,4
5,7
56

4,51

3,53

11,4

2,7

-3,9
0,8
0,9

2,9

2,5
1
0,6

414
427
423

490
478
476
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0C1=CC=C(0)C=C1

0C1=CC=C(0)c=C1
OC1=C(CHN)C(CHN)=C(O)C(CHN)=C1CHN
OC1=C(CHN)C(CHN)=C(O)C(CHN)=C1CHN
OC1=C(CHN)C(CHN)=C(O)C(CHN)=C1CHN
OC1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)CHN
CC1=CC(0)=CC(C)=C1C1=CC=C(C=C1)CHN
0C1=0C=C(C2=C1C=CC=C2)5(0)(=0)=0

605970
605970
2699010
2699010
2699010
2937461
18558211
2214801

123319
123319
3533071
3533-07-1
3533-07-1
19812-93-2
1046782-75-5
84-87-7

QIGBRXMKCIKVMI-UHFFFAOYSA-N
QIGBRXMKCIKVMI-UHFFFAOYSA-N
WNFOACCKIUYYII-UHFFFAOYSA-N
WNFOACCKIUYYII-UHFFFAOYSA-N
WNFOACCKIUYYII-UHFFFAOYSA-N
ZRMIETZFPZGBEB-UHFFFAOYSA-N
OQYRSRGQPRTTAU-UHFFFAOYSA-N
HGWQOFDAUWCQDA-UHFFFAOYSA-N

hydroquinc (HO)2C6H4 C6H602 110,11
hydroquine (HO)2C6H4 C6H602 110,11
2,3,5,6-tet CLOH2N4Q C10H2N4C 210,15
2,3,5,6-tet CLOH2N4Q CLOH2N4C 210,15
2,3,5,6-tet CLOH2N4Q C10H2N4C 210,15
4-Cyano-4" HOC12H8C C13HINO 195,22
4-hydroxy- C15H13NG C15H13NC 223,27
1-hydroxy- C10H6(OH) C1OH804S 224,24

isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic
isocyclic

isocyclic

10
9,85
0,9

3,9
9,4
10,1

1,1

0,5

160



SMILES
[O-IN(=0)=0.[I+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CT
[0-15(=0)(=0)C(F)(F)C(F)(F)C(F)(FIC(F)(F)F.C1=CC=C(C=C1)[S+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CL
[0-15(=0)(=0)C(F)(F)C(F)(FIC(F)(FIC(F)(F)F.CC(C)(C)C1=CC=C([I+]C2=CC=C(C=C2)C(C)(C)C)C=CT
[0-15(=0)(=0)C(F)(FIC(F)(FIC(F)FIC(F)(FIF.CC(C)(CICL=CC=C(C=C1)[S+(CL=CC=C(C=CL)C(C)(CIC)C1=CC=C(C=CL)C(C)(CIC
€COC1=CC=C(C=CC2=CC(=CC=C2)[S+](C)CC2=CC=C(C=C2)CHNIC=CL
€COC1=CC=C(C=CC2=CC=C(C=C2)[S+](C)CC2=CC=C(C=C2)CHNIC=CL
€5C1=CC=CC(=C1)C1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1N(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CL
C=CC1=CC=C(\C=C\C2=CC=C(C=C2)N(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C2)C=CL
0C1=C2C=CC3=CC=CCA=CIC2=C(C=C1)C=CA

[0-15(=0)(=0)C(F)(FIF C[S+H(CIC1=CC(C=CC2=CC=C(C=C2)N(C2=CC=C(Br)C=C2)C2=CC=C(Br)C=C2)=CC=C1
FC(F)(F)S(=0)(=0)ON1C(=0)C2=CC=CC3=CC=CC(C1=0)=C23
CC1=CC=C(C=C1)5(=0)(=0)ON1C(=0)C2=CC=CC3=C2C(=CC=C3)C1=0
F[P](F)(F)(F)(F)F.S(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1
CN(C)C1=CC=C(C=C1N(S(C)(=0)=0)S(C)(=0)=0

COC1=CC=C(C=C1)N(S(C)(=0)=0)S(C)(=0)=0

C5(=0)(=0)N(C1=CC=CC=C1)S(C)(=0)=0

C5(=0)(=0)N(C1=CC=C(C=C1)N(=0)=0)S(C)(=0)=0
FPI(F)(F)(F)(F)F.C1=CC=C(C=C1)[5+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

o=c1cccct
€C(C)(C)C1=CC=C(C=C1)CHCC1=CC=C2C3=CC=CC=C3C(=NOS(=0)(=0)C(F)(FIC(F)(FIC(F)F)C(F)(F)F)C2=C1
€C(C)(C)C1=CC=C(C=C1)CHCCT=CC=C2C3=CC=CC=C3C(=NOS(=0)(=O)C(F)(FIF)C2=C1
€C(C)(C)C1=CC=C(C=C1)CHCCT=CC=C(C=C1)CHCC1=CC=C2C3=CC=CC=CIC(=NOS(=0)(=0)C(F)(F)C(F)(FIC(F)(FIC(F)(F)F)C2=C1
€C(C)(C)C1=CC=C(C=C1)CHCCT=CC=C(C=C1)CHCC1=CC=C2C3=CC=CC=CIC(=NOS(=0)(=0)C(F)(F)F)C2=CT
[C1H.[14)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

CN(C)C1=CC=C(0S(=0)(=0)C2=CC=C(C)C=C2)C=C1

€OC1=CC=C(0S(=0)(=0)C2=CC=C(C)C=C2)C=C1

€C1=CC=C(C=C1)5(=0)(=0)0C1=CC=C(C=C1)C(C)(C)C
€C(=0)C1=CC=C(05(=0)(=0)C2=CC=C(C)C=C2)C=C1
€C1=CC=C(C=C1)5(=0)(=0)0C1=CC=C(C=C1)N(=0)=0
FISb](F)(F)(F)(F)F.5(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[S+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1
CC(C)(C)S(=0)(=0)C(=N#N)S(=0)(=0)C(C)(C)C
[O-15(=0)(=0)C(F)(FJF.CC(C)(C)C1=CC=C([1+]C2=CC=C(C=C2)C(C)(C)C)C=CL
€OC1=C2C=CC(=CC2=C(0C)C2=C1C=CC=C2)5(0)(=0)=0
[0-15(=0)(=0)C(F)(FJF.O(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[5+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CL
[0-15(=0)(=0)C(F)(F)F.CC(=C)C(=0)OCC1=CC=C(C=C1)[5+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1
€SC1=CC=C(\C=C\C2=CC=C(C=C2)N(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C2)C=C1

FIPI(F)(F)(F)(FIF. 14)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1
CCCS(=0)(=0)O\N=C1SC(\C=C/1)=C\CHN)C1=CC=CC=C1C
FC1(F)C(F)(F)S(=0)(=0)[N-5(=0)(=0)C1(F)F.C1=CC=C(C=C1)[§+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CL
[0-J5(=0)(=0)C(F)(F)F .C1=CC=C(C=C1)[S+](C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC2=CC=CC=C12
COC1=CC=C(C=C1\C=C\C1=NC(=NC[=N1)c(Cl)(cl)cl)c(cl)(cl)ct

REAXYSID
3922747
11327219
11331425
15333187
22454288
22454287
28483269
28757641
1875750
31951470
15418308
1553649
10748037
4260789
6518926
2737776
3420784
4898812
605573
22705553
22705550
22705554
22705552
3574977
2139953
1987639
2746854
2138878
2390365
4225771
13428671
10625864
2894855
14266882
27432622
23905425
131208
3582403
4224192
31101803
30475210
5220099
13405342

CASID  InChlKey
caze 0-UHFFFAOYSA-N

Chemical Name Linear Structure Molecular Formula

VLLPVDKADBYKLM-UHFFFAOYSA-M
DJBAOXYQCAKLPH-UHFFFAOYSA-M
241806-75 HWZAQSLOKICOMP-UHFFFAOYSA-M
DZIKVQVIYXTCPD-UHFFFAOYSA-N
10YZQVNGFPNXSC-UHFFFAOYSA-N
OESSPLCZGFWMAK-UHFFFAOYSA-N
CJUQWHLMEDBASB-ISLYRVAYSA-N
5315-79-7 BUNHUAPTJVVNQ-UHFFFAOYSA-N
MBEAWOYFYQOYOU-UHFFFAOYSA-M
85342-62- LWHOMMCHIJIGV-UHFFFAOYSA-N
5551-72-4 BKQXXLVXLSREHB-UHFFFAOYSA-N
QOZDUMQSRZPTLQ-UHFFFAOYSA-N
132351-54 SXSXNDOHQTYLKE-UHFFFAOYSA-N
XAMNIAHSPXTUMI-UHFFFAOYSA-N

C12H10I(14)*NC C12H101*NO3
triphenylsulfonit C4F9035(1-)*C1i CAF903S*C18H15S
bis(4-tert-butylp C4F9035(1-)*C2( CAF9035*C20H261
tris-(4-t-butylphe C4F9035(1-)*C3( C4F903S*C30H39S
C25H24NOS(1+) C25H24NOS
C25H24NOS(1+) C25H24NOS

C31H25NS  C31H25NS
4-{(1E)-2-(4-ether C28H23N C28H23N
1-hydroxypyrene C16H100 C16H100

C28H24Br2NS(1 CF303S*C28H24Br2NS
N-trifluorometh: C13H6F3NOSS  C13H6F3NOSS
1,3-dioxo-1H-bel CI9H13NO5S ~ C19H13NOSS
diphenyl[4-{pher C24H1952(1+)*F C24H1952*F6P
N-[4-(dimethylan C1OH16N204S2 C10H16N204S52
N-(d4-methoxyphi COH13NOSS2  COH13NO552

1207-62-1 UHFFFAOYSA-N
96422-12- ZLKTWFXITGZKLW-UHFFFAOYSA-N
57835-99-: FBAFFKDHHXSOBD-UHFFFAOYSA-N
120-92-3  BGTOWKSIORTVQH-UHFFFAOYSAN
YHHIGYNXQCZCCM-UHFFFAOYSA-N
ZGFOCQHNTYCORA-UHFFFAOYSA-N
PSWFQYVXPNLGKS-UHFFFAOYSA-N
NCIAKLIIKQURDQ-UHFFFAOYSA-N
1483-72-3 RSJLWBUYLGJOBD-UHFFFAOYSA-M
20738-59~ JOLOAURIMGTTIH-UHFFFAOYSA-N
3899-91-0 PQWHXPBFMWCDEB-UHFFFAOYSA-N
7598-28-9 SUCZYFLKGVGAFM-UHFFFAOYSA-N

C8H1INO4S2  CBH11NO4S2
N-{4-nitrophenyl C8H10N20652 C8H10N20652
triphenylsulphor S(C6HS)3(1+)*PF C18H15S*F6P
cyclopentanone (CH2)4C(0)  CSH8O
C29H20FINO3S C29H20FINO3S
C26H20F3NO3S C26H20F3NO3S
C37H24FINO3S C37H24FINO3S
C34H24F3NO3S C34H24F3NO3S
diphenyliodoniu I(C6H5)2(14)*CI( C12H101%CI
4-{dimethylamin CISH17NO3S ~ C15H17NO3S
4-methoxypheny C6H40S02C6H4 C14H14045
4-tert-butylphen C6H40S02C6H4 C17H20035

64101-67- SRXC -UHFFFAOYSAN 4
1153-45-3 DOXAGUPGJPEQFP-UHFFFAOYSA-N
71449-78+ DM-UHFFFAOYSA-H 4

p CH3COC6HA4503 C15H14045
4-nitrophenyl 441 C13H11NSO5 ~ C13H11NO5S

SAFWZKVQMVOANB-UHFFFAOYSA-N
84563-54-; VGZKCAUAQHHGDK-UHFFFAOYSA-M
52212-90-! FAYVAXYICXQWOP-UHFFFAOYSA-N
240482-96 DFSWKIGXUOJVAC-UHFFFAOYSA-M

ZKPJLSAIQRARDY-UHFFFAOYSA-M
1459725-2 XTVQGIVPSPYJPS-OUKQBFOZSA-N

(CEHS)SCEHAS(C C24H1952*F6Sh
bis(1,1-dimethyl C9H18N20452 C9H18N20452
bis(4-tert-butylp C20H261(1+)*CF: CF3035*C20H261
9,10-dimethoxy: C16H14055  C16H14055
diphenyl-4-phen CF3035(1-)*C241 CF3035*C24H1905
4-methacryloylo C23H21025(1+)" CF3035*C23H21025
(E)-4-(N,N-dipher C27H23NS C27H23NS

524-38-9 Cl UHFFFAOYSA-N

66003-76- SBQIIPBUMNWUKN-UHFFFAOYSA-M

58109-40-; CPTBAEQXSRILAJ-UHFFFAOYSA-N
PLGWCXKQZVGG) N

HON(COJ2C6H4 CBHSNO3
Diphenyliodoniu CF3035(1-)*C121 CF3035*C12H101
diphenyliodoniu (C6HS)21(1+)*PFI C12H101*F6P

DUUUGLIXPJUUOM-UHFFFAOYSA-N
116808-69 OOYZLFZSZZFLIW-UHFFFAOYSA-M
MCNPOZMLKGDIGP-QPJIXVBHSAN

[ C16H16N20352 C16H16N20352
triphenylsulfonit C18H155(1+)*C3 C3F6NO4S2*C18H15S
diphenyl(naphth C22H175(1+)*CF CF3035*C22H17S
2-{4-methoxystyl C14HICIEN3O  C14HICIEN30

Molecular
343.121
562.477
692.425
730.799
386.538
386.538
443.612
373,497
218.255
715.45
345.256
367.382
516.511
29238
279.338
249312
294.309
408.347
84.1179
633.534
483.511
733.654
583.631
316.569
291371
278.329
304.41
29034
2933
607.287
282.385
542.401
31835
504.551
510.555
393.552
163.133
430.186
426.08
348.447
555.543
462.513
447.963

Type of Substance
isocyclic

isocyclic

heterocyclic
isocyclic

isocyclic

socycl
socycl
isocycl
isocycl
isocycli

; Coordination compound

isocyclic
isocyclic
socycl
socycl
isocyclic

isocyclic

isocyclic; Coordination compound

isocyclic
isocyclic

heterocyclic
isocycl
isocycl

isocyclic
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