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SANTRUMPOS 

AI (angl. artificial intelligence) – dirbtinis intelektas. Kompiuterinių modeliavimų sritis 

siekianti atkartoti žmogaus mąstymą kompiuterinėje aplinkoje; 

AUC (angl. area under the curve) – plotas po kreive aprašančia vaisto koncentracijos kraujyje 

kitimą laike. Farmakokinetinis parametras, leidžiantis įvertinti suminį efektyvų vaisto poveikį 

bet kuriame pasirinktame laiko intervale; 

BPLS (angl. binomial partial least squares) – binominis dalinis mažiausių kvadratų statistinis 

metodas; 

CAS (angl. chemical abstracts service) – cheminių junginių santraukų tarnyba. Amerikos 

chemikų draugijos padalinys teikiantis viešai prieinamą informaciją apie cheminius junginius; 

𝐶𝐿𝑡𝑜𝑡 (angl. total body clearance) – bendras organizmo klirensas. Plazmos tūris per laiko 

vienetą pilnai išvalomas nuo pašalinės medžiagos visais organizmui prieinamais būdais; 

𝐶𝑠𝑠 (angl. steady state plasma concentration) – pusiausvirosios būsenos junginio koncentracija 

kraujyje, kuomet jo absorbcijos greitis žarnyne yra lygus pašalinimo iš organizmo greičiui; 

𝐹ℎ (angl. hepatic availability) – kepenų nulemtas vaisto/medžiagos įsisavinamumas. Dozės 

dalis nepaveikta kepenų metabolizmo; 

GALAS (angl. global, adjusted locally according to similarity) – globalus(i), lokaliai 

pakoreguotas(a) atsižvelgiant į panašumą modelis(metodika); 

GCNN (angl. graph convolution neural network) – grafo konvoliucinis neuroninis tinklas. 

Dirbtinių neuroninių tinklų metodų grupė skirta informacijos užrašytos grafų pavidalu analizei 

panaudojant konvoliucijos principą; 

HLM (angl. human liver microsomes) – žmogaus kepenų mikrosomos; 

HTS (angl. high throughput screening) – didelio našumo eksperimentinės atrankos metodas; 

InChI (angl. international chemical identifier) – tarptautinis cheminis identifikatorius. 

Cheminio junginio struktūros užrašymo tekstine eilute formatas sukurtas IUPAC (angl. 

international union of pure and applied chemistry – tarptautinės bendrosios ir taikomosios 

chemijos sąjungos); 

in silico – procesas atliekamas pasitelkiant kompiuterio ir kompiuterinių modeliavimo metodų 

pagalbą; 

in vitro – eksperimentas atliekamas dirbtinės izoliacijos sąlygomis; 

in vivo – procesas vykstantis gyvame organizme; 

LogP – neutralios junginio formos pasiskirstymo tarp vandens ir n-oktanolio koeficientas; 

ML (angl. machine learning) – mašininis mokymasis. Pačiu bendriausiu atveju – sritis 

tyrinėjanti ir kurianti kompiuterinius metodus sugebančius „mokytis“, t.y., naujų duomenų 

analizės būdu tobulėti konkrečios užduoties atlikimo kontekste. 

NN – netikras neigiamas klasifikacinio modelio rezultatas (angl. false negative, FN). Neigiama 

prognozė esant teigiamam eksperimentiniam rezultatui, „nuvertinimas“ – II-ojo tipo klaida; 
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NT – netikras teigiamas klasifikacinio modelio rezultatas (angl. false positive, FP). Teigiama 

prognozė esant neigiamam eksperimentiniam rezultatui, „netikras aliarmas“ – I-ojo tipo klaida; 

P450 - citochromų (hemą turinčių, oksidoreduktazių klasei priklausančių fermentų, plačiai 

dalyvaujančių žmogaus organizmo metabolizmo procesuose) superšeima, pasižyminti 

charakteringu redukuotos formos, susijungusios su anglies monoksido molekule, absorbcijos 

piku ties 450 nm bangos ilgiu; 

PLS (angl. partial least squares/projection to latent structures) – dalinis mažiausių kvadratų 

metodas; 

RF (angl. random forest) – atsitiktinis spendimų miškas. Statistinis metodas apjungiantis savyje 

keletą (dažniausiai dešimčių ar šimtų eilės skaičius) sprendimų medžių (angl. decision tree) 

gautų rekursinio skaidymo būdu ir visiškai atsitiktiniu būdu besiskiriančiais jo parametrais; 

RI (angl. reliability index) – prognozės patikimumo indeksas, automatiškai apskaičiuojamas 

kiekvienai prognozei GALAS modelyje; 

SVM (angl. support vector machines) – atraminių vektorių klasifikatorius; 

SMILES (angl. simplified molecular-input line-entry system) – supaprastinta molekulių 

įvesties eilučių tipo įrašais sistema. Cheminio junginio struktūros užrašymo tekstine eilute 

formatas; 

v-NN (angl. variable nearest neighbors) – kintamo artimiausių kaimynų skaičiaus metodas. 

Statistinio pastovaus artimiausių kaimynų skaičiaus (angl. k nearest neighbors, kNN) metodo 

variacija modeliams su chemine specifika, kuomet vietoje iš anksto nustatyto ir pastovaus 

artimiausių kaimynų skaičiaus kiekvieną kartą yra naudojamas konkrečiam tam kartui skirtas 

artimiausių kaimynų skaičius, apskaičiuotas atsižvelgiant į realų cheminį junginių panašumą; 

TN - tikras neigiamas klasifikacinio modelio rezultatas (angl. true negative, TN). Neigiama 

prognozė esant neigiamam eksperimentiniam rezultatui, teisingas atmetimas; 

TT – tikras teigiamas klasifikacinio modelio rezultatas (angl. true positive, TP). Teigiama 

prognozė esant teigiamam eksperimentiniam rezultatui, teisingas pataikymas (angl. hit). 
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ĮVADAS 

Tinkamo vaisto pasirinkimui svarbu žinoti ne tik to junginio aktyvumą prieš ligos 

sukėlėją, bet ir potencialų jo ar jo metabolitų toksiškumą, bei metabolizmo greitį, kuris lemia 

tiek dozę, tiek toksiškumą. Vaisto farmakologiniai ir/ar šalutiniai poveikiai siejami su 

farmakokinetiniais parametrais, tokiais kaip plotas po kraujo plazmos koncentracijos – laiko 

kreive (angl. area under the plasma concentration-time curve, AUC) ir pusiausvirosios būsenos 

kraujo plazmoje koncentracija (angl. steady state plasma concentration, 𝐶𝑠𝑠). Dėl to svarbu 

žinoti viso kūno klirensą (angl. total body clearance, 𝐶𝐿𝑡𝑜𝑡) ir kepenų prieinamumą (angl. 

hepatic availability, 𝐹ℎ), nuo kurių priklauso anksčiau minėti parametrai. Galutinės ir tikslios 

šių parametrų reikšmės bet kuriam vaistui prieš registravimą yra nustatomos gyvo žmogaus 

organizme klinikinių tyrimų metu. Tačiau tai yra tik tyrimas, kuriuo siekiama patvirtinti ir 

patikslinti jau turimas, paprastesniais metodais nustatytas, beveik visų svarbių junginio savybių 

bent jau apytiksles reikšmes. Nei viena šiuolaikinė farmacijos kompanija neatidėlioja tokių 

svarbių vaisto savybių nustatymo klinikinių tyrimų stadijai, kadangi paaiškėjus su tuo 

susijusioms problemoms kažką keisti būna arba neįmanoma, arba tai susiję su didžiuliais 

projekto vėlavimais ir pabrangimu. Iš Hwang et al. 2016 metais atlikto tyrimo, analizuojančio 

priežastis, kodėl naujų vaistų tyrimai buvo nutraukti 3 vaistų kūrimo fazėje, matyti, jog 22% 

procentai tokių tyrimų buvo sustabdyti dėl nepakankamo finansavimo, o 17% projektų 

sustabdomi nerimaujant dėl juose tiriamų medžiagų saugumo. Tokios nesėkmės vėlyviausiose 

vaistų kūrimo stadijose yra pačios brangiausios, kadangi yra susijusios su daugybės metų darbo 

ir milijardinių investicijų negrįžtamu praradimu. 

Dėl šių priežasčių, dar XX a. naujų vaistų paieška ėmė evoliucionuoti didelio kiekio 

organinių junginių sintetinimo ir jų bioaktyvumo matavimo ypatingai našiais metodais 

(kombinatorinė chemija, aukšto našumo atranka in vitro (angl. high throughput screening, 

HTS) ir pan.) kuo ankstyvesnėse tyrimo stadijose kryptimi. Daugeliu atveju tai leido pasiekti 

tik nekontroliuojamą prieinamų eksperimentinių duomenų kiekio augimą, bet ne supratimą 

apie tiriamus procesus, kurį galima būtų panaudoti teoriniam naujų perspektyvių junginių 

dizainui. Vėliau šiems tikslams pradėti naudoti kompiuteriniai duomenų analizės bei 

modeliavimo metodai, leidę pasiekti labai kryptingą teorinę bioaktyvių molekulių, nukreiptų 

prieš konkrečią ligą ar jos sukėlėją, paiešką virtualių bibliotekų stadijoje ir tik didžiausią 

potencialą turinčių kandidatų sintetinimą praktiniams biocheminiams tyrimams. Tokių metodų 

kaip mašininis mokymasis (angl. machine learning, ML) ir dirbtinis intelektas (angl. artificial 

intelligence, AI) vystymasis pastaraisiais metais toliau nuosekliai didino kompiuterinių 

modelių, galinčių efektyviai nuspėti pačias įvairiausias potencialios vaistinės molekulės 

savybes (pvz., fizikocheminius parametrus, nesurištą kiekį kraujyje, pagrindinių metabolinių 

fermentų slopinimą, galimus metabolitus ir jų toksiškumą ir t.t.), vaidmenį atrenkant geriausius 

pirmtakus (angl. lead coumpound) ir provaistus (angl. prodrugs) jų nesintetinant, kas smarkiai 

sumažina pasiruošimo klinikiniams tyrimams kaštus. 

Ne išimtis ir vaistų metabolizmo bei eliminavimo tyrimai ir optimizavimas, kurie 

pirmiausiai iš žmonių persikėlė į in vitro izoliuotus kepenų sluoksnius (angl. liver slices), vėliau 

individualių kepenų ląstelių, pirminių hepatocitų (angl. primary hepatocytes), mėginius, 

homogenizuotus šių ląstelių preparatus – mikrosomas (angl. human liver microsomes, HLM), 

ir, galiausiai, specializuotas kompiuterines programas. Deja, efektyvių, komercinių, konkrečiai 

metabolizmo greitį žmogaus kepenyse nuspėjančių modelių, dėl įvairių priežasčių rinkoje iki 

šiol yra labai nedaug. 
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Darbo tikslas: sukurti efektyvų, plačiai pritaikomą modelį vaistinių junginių 

metabolizmo greičio žmogaus kepenyse įvertinimui. 

Uždaviniai: 

• Sukurti mikrosomose nustatytos pusėjimo trukmės duomenų bazę; 

• Įvertinti papildomų parametrų (LogP ir metabolinių centrų skaičiaus) 

panaudojimo modelyje tikslingumą; 

• Remiantis ankstesnių uždavinių rezultatais ir išvadomis, sukurti bei validuoti 

galutinį modelį. 
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1. LITERATŪROS APŽVALGA 

1.1. Junginių metabolizmas kepenyse 

Vaistinių medžiagų metabolizmas vyksta dviem fazėmis: modifikacija (pirma fazė) ir 

konjugacija (antra fazė). Pirmosios fazės metu vyksta dviejų tipų reakcijos: (1) 

oksidacijos/redukcijos, kurias vykdo kelios skirtingos oksidoreduktazių šeimos, svarbiausia iš 

kurių yra citochromų P450 superšeima, bet taip pat žymų vaidmenį atlieka flavino turinčios 

monooksigenazės ir kiti fermentai; (2) hidrolizė, vykdoma įvairių hidrolazių, tokių kaip 

esterazės, amidazės, fosfatazės ir kt. Antros fazės metu vyksta pradinio junginio, ar 

funkcionalizuoto pirmos fazės metabolito konjugacija su endogeniniais substratais. 

Pagrindiniai konjugacijų tipai yra: metilinimas, acetilinimas, sulfonavimas, 

gliukuronidavimas, fosforilinimas, glutationo ir aminorūgščių prijungimas. Antros fazės 

metabolizmas turi dvi pagrindines paskirtis: polinio fragmento prijungimas, didinantis 

molekulės tirpumą ir palengvinantis pašalinimą iš organizmo (pvz., sulfonavimas, 

gliukuronidavimas), arba reaktyvių grupių detoksifikacija (pvz. glutationo prijungimas) (Testa 

& Krämer, 2008). 

1.2. In vitro kepenų metabolizmo tyrimai 

Viena pirmųjų sistemų kepenų metabolizmo tyrimams – kepenų pjūviai – buvo sukurta 

Otto Heinrich Wartburg apie 1920 – uosius metus. Tačiau tai brangus ir jautrus laikui metodas, 

todėl ilgainiui buvo sukurti nauji metodai. Turbūt populiariausios šiuo metu naudojamos 

sistemos yra mikrosomos ir hepatocitai. Šių trijų sistemų palyginimas pateiktas 1 pav. 

 

 

1 pav. In vitro ir in vivo sistemos naudojamos kepenų metabolizmo tyrimams naujų 

vaistų kūrime, pateiktos panašumo į in vivo sistemą tvarka (Brandon et al., 2003) 

 

Hepatocitai, specifinės kepenų ląstelės, dažnai naudojami vaistinių junginių 

metabolizmo tyrimuose, kuomet norima tirti tiek pirmos, tiek antros fazės metabolizmą. 

Hepatocitai gaminami perfuzuojant kepenys ar jų dalį (Howard et al., 1967; Puviani et al., 

1998). Iš kepenų izoliuoti hepatocitai gali būti laikomi tirpale, bet juos reikia sunaudoti per 
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kelias valandas, arba gali būti padaromos monosluoksnių kultūros, kuriose hepatocitai išlaiko 

savo aktyvumą iki 4 savaičių (Brandon et al., 2003). 

Tyrimai rodo, jog kriokonservuoti hepatocitai išlaiko daugumos pirmos ir antros 

metabolizmo fazių fermentų aktyvumą (Annaert et al., 2001; Silva et al., 1999). Tuo jie 

pranašesni už kepenų pjūvius ar perfuzuotas kepenis. Kriokonservavimas įgalino komercinę 

prekybą, kurios dėka hepatocitinės sistemos tapo prieinamesnės. (Hengstler et al., 2000). 

Tačiau tokios hepatocitų kultūrų laikymo sąlygos komplikuoja duomenų interpretavimą, nes 

rezultatai iš dalies priklauso nuo kultūros sisteminių faktorių. Nors hepatocitai sudaro 80% 

kepenų ląstelių, jos nėra vienintelės. Likusios 20% ląstelių gali gaminti kofaktorius ir taip 

kažkiek pakeisti metabolizmo eigą. Kitas hepatocitinės sistemos trūkumas yra jos variabilumas 

tarp skirtingų donorų. 

 

1 lentelė 

Hepatocitų sistemos privalumai ir trūkumai (Brandon et al., 2003) 

Privalumai Trūkumai 

Gerai charakterizuota sistema Izoliacija sudėtingas ir ilgai užtrunkantis 

procesas 

Aktyvumo išlaikymas iki 4 savaičių Tirti galima tik iš anksto pasirinktas ląsteles 

Įmanoma tirti mediatorius ir fermentų 

aktyvatorius 

Izoliacijos metu ląstelės pažeidžiamos 

Galimas praturtinimas aktyviomis ląstelėmis Sunku tirti ląstelines sąveikas 

 

Žmogaus kepenų mikrosomos yra populiariausia in vitro sistema, kuri gerai parodo 

pirmos metabolizmo fazės profilį. Kepenų mikrosomos yra sudarytos iš hepatocitų 

endoplazminio tinklo vezikulių. Jos paruošiamos diferenciškai centrifuguojant ląstelių lizatą 

(Pelkonen et al., 1974), todėl iš metabolizme dalyvaujančių baltymų turi beveik vien 

citochromus ir glukuroniltransferazes. Kadangi mikrosomose, išgautose iš skirtingų donorų 

kepenų, esančių fermentų aktyvumas skiriasi, komerciškai parduodamuose sistemose yra 

pateikiamas pamatuotas citochromų aktyvumas (Bradford, 1976; Lowry et al., 1951; Peterson, 

1977). 

Vieni didžiausių mikrosominių sistemų privalumų yra pigumas, naudojimo lengvumas, 

jos yra viena iš geriausiai aprašytų in vitro sistemų skirtų vaistinių junginių metabolizmo 

tyrimams. Tačiau jos turi ir trūkumų (2 lentelė). Vienas didžiausių mikrosominių sistemų 

trūkumas yra didesnis metabolizmo greitis, dėl jose esančios padidintos fermentų 

koncentracijos, todėl mikrosomose išmatuoti metabolizmo puslaikiai visada bus mažesni, nei 

gyvame organizme (Sidelmann et al., 2008). Tačiau ši sistemos specifika vienodai veikia visus 

tiriamus junginius, tad žmogaus mikrosomos išlieka puikiai tinkamu metodu skirtingų junginių 

metabolizmo greičio palyginimui bei šio parametro optimizavimui konkrečiam junginiui, t.y., 

pokyčių tyrimui priklausomai nuo atliekamų struktūros modifikacijų. Taip pat tyrimo metu 

gaunami ne visi metabolitai, kadangi jose nėra kitų kepenų metabolizme dalyvaujančių 

fermentų ir citozolinių kofaktorių (Crommentuyn et al., 1998), tačiau tai kritinės reikšmės turi 

tik labai mažai junginių daliai. 
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2 lentelė 

Žmogaus kepenų mikrosomų privalumai ir trūkumai (Brandon et al., 2003) 

Privalumai Trūkumai 

Lengva pritaikyti Netinkami kiekybiniams matavimams 

Prieinama kaina Nepilnai atspindi in vivo metabolizmą 

Galima tirti variaciją tarp skirtingų mėginių Tik citochromai ir glukoroniltransferazės 

 

Optimaliausiam vaisto kandidato parinkimui labai svarbus viso kūno klirensas (𝐶𝐿𝑡𝑜𝑡), 

kuris yra kraujotaka susietų kūno audinių klirensų suma. Kepenų ir inkstų klirensų nuspėjimas 

svarbus daugumos vaistinių junginių pašalinimo iš organizmo greičio įvertinimui (Ito et al., 

1998). Inkstų klirensas yra sėkmingai modeliuojamas naudojanti duomenis gautus iš gyvūnų ir 

jie proporcingai perskaičiuojami alometriniu metodu (Huang & Isoherranen, 2018). Tačiau 

toks proporcingumas negali būti taikomas mėginant nuspėti kepenų klirensą, dėl didelių 

tarprūšinių skirtumų (Boxenbaum, 1980; Izumi et al., 1996; Lin, 1995). Nauji metodai skirti 

nuspėti in vivo žiurkių kepenų klirensui iš in vitro duomenų buvo sukurti Rane et al., 1977 ir 

Wilkinson, 1987, juose buvo panaudojami duomenys gauti iš kepenų mikrosomų ar izoliuotų 

hepatocitų, bei atsižvelgiant į kepenų kraujotakos greitį (angl. blood flow rate) nesurištą dalį 

medžiagos kraujyje (angl. unbound fraction in blood). 

1.3. Ankstesnių darbų apžvalga 

Vaistinių junginių metabolizmo stabilumo nuspėjimui naudojami mašininiu apmokymu  

paremti metodai. Dažniausiai naudojamas atsitiktinių miškų metodas (angl. random forest 

method, RF), kuris yra sudarytas iš bent kelių (dažniausiai kelių dešimčių) sprendimų medžių 

(angl. decision trees). Pavieniai medžiai apmokomi naudojant tik dalį viso duomenų rinkinio, 

o galutinis rezultatas apskaičiuojamas kaip visų sprendimų medžių spėjimo vidurkis. Tokiu 

būdu išvengiama gilesnių medžių persimokymo tendencijos (Breiman, 2001). Rečiau 

naudojami kintančio artimiausio kaimyno (angl. variable nearest neighbor, v-NN), grafų 

konvoliucinių neuroninių tinklų (angl. graph convolutional neural network, GCNN) ar 

atraminių vektorių klasifikatoriaus (angl. support vector machine, SVM) metodai. v-NN, kaip 

ir RF, yra paremti manymu, jog panašios struktūros bus metabolizuojamos panašiai, ir spėjimai 

yra daromi remiantis visai artimais kaimynais, kurie atitinka struktūrinio panašumo kriterijus 

(Liu et al., 2015). GCNN yra dirbtinių neuroninių tinklų variacija, naudojanti konvoliucijos 

principą informacijai iš skirtingų grafo viršūnių susieti (Duvenaud et al., 2015). SVM, tai grupė 

prižiūrimai apsimokančių metodų, kurie gali būti pritaikyti klasifikacijai ar regresijai (Ivanciuc 

O., 2007). 

3 lentelėje pateikti keli literatūroje paskelbti modeliai, naudojantys aukščiau aprašytus 

metodus. Iš jos matyti, jog geriausia statistika pasiekiama apjungiant kelis modeliavimo 

metodus (konsensuso metodas). Atliekant egzistuojančių modelių analizę pastebėta, jog 

daugumos modelių autoriai neviešina savo naudotų duomenų bazių, kurios dažnai būna iš 

farmacinių įmonių vidinių duomenų. Tokios duomenų bazės dažnai būna pritaikytos tos 

įmonės tiriamai cheminei erdvei, kas sumažina modelio spėjamąją galią kitos cheminės erdvės 

srities molekulėms. Tai gerai matyti Siramshetty et al. 2021 metais aprašomiems modeliams, 

išbandant juos su rinkoje esančių vaistų patikrinamuoju rinkiniu, kuomet statistiniai parametrai 

pastebimai suprastėjo. 
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3 lentelė 

Metabolinio stabilumo modelių suvestinė 

Autoriai 
Mokomasis 

rinkinys 

Patikrinimo 

būdas 

Modeliavimo 

metodas 

Mikrosomų 

kilmė 
Parametrai 

Modelio statistika 

Tikslumas Jautrumas Specifiškumas 

Liu et al., 

2015 
2923 

Kryžminė 

validacija 

RF 

Žmogus 
Molekuliniai „pirštų 

antspaudai“ (ECFP–4) 

82% 77% 85% 

V – NN 82% 73% 88% 

Konsensuso 85% 79% 89% 

Lee et al., 

2007 
11646 

Kryžminė 

validacija 
RF Žmogus 

Fizikocheminiai 

(MOE) 
80% 69-77% 81-88% 

Siramshetty 

et al., 2021 

25262 
Kryžminė 

validacija 

RF 

Žiurkė RDKit 

80% 84% 75% 

GCNN 81% 84% 79% 

 

220 išleistų 

vaistų 

patikrinamasis 

rinkinys 

RF 66% 79% 53% 

GCNN 71% 80% 62% 

Aliagas et 

al., 2015 
17802 

7316 vėliau 

surinktų 

molekulių 

patikrinamasis 

rinkinys 

SVM 

algoritmas 
Žmogus 

Fizikocheminiai ir 

žiediniai molekuliniai 

„piršto antspaudai" 

72% 84% 54% 
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2. METODAI 

2.1. Duomenų bazės kūrimas 

Literatūrinės analizės metu identifikuoti vaistų pirmtakai (angl. lead compound), kuriems 

publikuoti metabolizmo puslaikio (𝑡1 2⁄ ) arba savitojo klirenso (angl. intrinsic clearance, 𝐶𝑙𝑖𝑛𝑡) 

parametrai. Dažniausiai šios savybės nustatomos skirtingų organizmų (žmonių, žiurkių, pelių, 

beždžionių ir šunų) kepenų mikrosomose arba hepatocituose. Naudojantis 1997 metais 

pasiūlyta formule (Obach et al., 1997), visas šias savybes galima susieti tarpusavyje:  

𝑡1 2⁄ =
ln 2

𝐶𝐿𝑖𝑛𝑡
∙

𝑉𝑖𝑛𝑐

𝑚𝑚𝑖𝑐
∙ 𝑚𝑚𝑖𝑐 𝑙𝑖𝑣⁄ ∙ 𝑚𝑙𝑖𝑣 𝑏𝑜𝑑𝑦⁄ ,           (1) 

čia 𝐶𝐿𝑖𝑛𝑡 – savitasis klirensas (ml/min/kg), 

𝑉𝑖𝑛𝑐 – mišinio inkubacijos tūris (ml), 

𝑚𝑚𝑖𝑐 – mikrosomų kiekis mišinyje (mg), 

𝑚𝑚𝑖𝑐 𝑙𝑖𝑣⁄ – mikrosominių baltymų kiekis kepenyse (45 mg iš žmonių ir žiurkių kepenų 

gramo) (Iwatsubo et al., 1997), 

𝑚𝑙𝑖𝑣 𝑏𝑜𝑑𝑦⁄ – kepenų ir kūno masės santykis (21 g žmogui, 40 g žiurkei kilogramui kūno 

masės) (Davies & Morris, 1993), 

Tokiu būdu buvo suvienodinti matavimo vienetai visiems duomenų bazės įrašams, kad 

būtų galima tiesiogiai juos palyginti. 

Duomenų bazė užpildoma maksimaliai, t.y., jei straipsnyje pateiktos kelios reikšmės 

skirtingoms sistemoms, jos visos yra fiksuojamos, paliekant sprendimus dėl konkrečių 

duomenų praktinio panaudojimo vėlesniam etapui. Taip pat, priklausomai nuo originaliame 

šaltinyje naudojamo formato, cheminės junginių struktūros perpiešiamos, rekonstruojamos iš 

SMILES ar InChI užrašymų, arba sugeneruojamos iš junginio pavadinimo. Taip pat, 

struktūrinės formulės, pagal galimybes, patikrinamos pagal straipsniuose pateikiamus kitus 

identifikatorius (CAS numerius, junginių pavadinimus ir pan.). 

2.2. Programinė įranga 

Modelis ir duomenų bazė kuriami Algorithm Builder® programoje (ACD/Labs, 2022; 

Japertas et al., 2002). Taip pat buvo naudotasi šioje programoje įdiegtu BPLS (angl. binomial 

partial least squares) paketu kokybinių duomenų statistinei analizei, bei GALAS (angl. global 

adjusted locally, according to similarity) modeliavimo metodika.  

Pats modelis išmėgintas jį integruojant į ACD/Percepta® programą (ACD/Labs, 2021), 

kuri taip pat jau turi įdiegtą eilę kitų modelių aktualių šiam darbui (LogP, metabolinių centrų 

nuspėjimas). 

Modelio tikslumo statistiniai parametrai apskaičiuoti Microsoft Excel programa 

(Microsoft Corporation, 2022). 

2.3. Naudojami parametrai 

2.3.1. Struktūriniai fragmentai 

Vaistinės molekulės metabolizmo greičiui didelės įtakos turi struktūra, nes tai lemia jos 

sąveikos stiprumą su kepenų fermentais, tad svarbu modeliuojant į tai atsižvelgti. Algorithm 



12 

 

Builder® programa turi funkciją ieškoti fragmentų molekulėje tiek dinamiškai, remiantis 

įvairiomis jungčių nutraukimo taisyklėmis, tiek statiškai, t.y., pagal vartotojo pateiktą 

fragmentų sąrašą. Modeliui kurti panaudotas būtent pastarasis fragmentacijos tipas kartu su jau 

egzistuojančia dažniausiai organinėse molekulėse pasitaikančių fragmentų duomenų baze, 

sudaryta iš 379 fragmentų, kuri sukurta plečiant Platts et al., 1999 publikuotą fragmentų rinkinį. 

2.3.2. Fizikocheminiai parametrai 

Pagrindinis fizikocheminis parametras naudotas modelio kūrimui ir tobulinimui buvo 

pasiskirstymo koeficientas tarp 1 – oktanolio ir vandens (LogP). Šis parametras naudojamas 

apibūdinant molekulės lipofiliškumą, todėl yra  svarbus nuspėjant molekulės galimybes patekti 

į skirtingus audinius bei membranas. 

2.3.3. Biocheminiai parametrai 

Organizmuose už molekulių metabolizmą atsakingi įvairūs fermentai, kurie specifiški 

tam tikriems molekuliniams fragmentams (metaboliniams centrams). Kadangi naudotoje 

ACD/Percepta® programoje jau yra modelis skirtas būtent tokiems centrams nustatyti, buvo 

bandomą šią informaciją panaudoti kaip papildomą parametrą statistinėje analizėje, kadangi 

prielaida, jog cheminės medžiagos metabolinis stabilumas gali priklausyti nuo to kiek tokių 

fragmentų  ji turi, yra nors ir labai supaprastinta, tačiau pakankamai logiška. 

Naudojantis ACD/Percepta® programa atlikta galimų metabolinių centrų paieška 

molekulėse, esančiose duomenų bazėje. Programa pateikia galimas metabolinių centrų vietas 

su patikimumo koeficientais RI (angl. reliability index). Nuspręsta, jog bus naudojamas, tik 

metabolizmo vietų skaičius, kurių tikėtinumo įvertis apskaičiuotas iš prognozuotos tikimybės 

ir minėto IR parametro buvo nemažesnis kaip 0,5, kiekvienoje molekulėje. 

2.4. Statistiniai metodai 

2.4.1. Statistiniai modeliai 

Molekulės metaboliniam stabilumui prognozuoti buvo naudojamas GALAS, globalus 

pakoreguotas lokaliai atsižvelgiant į panašumą, metodas Šis modelis yra sudarytas iš dviejų 

pagrindinių dalių: algoritmo skaičiuojančio bazinę prognozę (angl. baseline), ir galutinę vertę 

skaičiuojančio algoritmo, kuris pasiremdamas panašumo analize įveda pataisą bazinio modelio 

nuspėtai reikšmei. 

Pirmoji dalis yra globalus modelis. Šiame darbe ji yra paremta BPLS, regresiniu 

binominiu dalinių mažiausių kvadratų metodu (BPLS), kuris, savo ruožtu, remiasi PLS, dalinio 

mažiausių kvadratų, arba kartais dar iššifruojamo kaip projekcijos į latentines struktūras, (angl. 

partial least squares arba projection to latent structures) metodu. Pastarasis buvo sukurtas 

specialiai cheminių sistemų statistinei analizei. PLS – tai metodas, kurio išskirtinis privalumas 

yra jo gebėjimas analizuoti dideles, turinčias daug tuščių tarpų ir tarpusavyje koreliuojančių 

kintamųjų, matricas. Pagrindinis šio metodo tikslas surasti „paslėptus“ (latentinius) 

kintamuosius, kurie, būdami principiniai vienos matricos komponentai, gerai aprašytų kitą 

matricą. BPLS yra PLS variacija skirta binominiams duomenims apdoroti. Abu šie metodai yra 

tiesiniai ir adityvūs. Ši globalioji modelio dalis išmoksta visuotines tendencijas 

modeliuojamoje savybėje ir apibrėžia panašumą, išrinkdama svarbiausius struktūrinius 

bruožus, nulemiančius panašumą tarp abiejų lyginamų junginių. 

Antroji dalis yra lokali ir atlieka bazinio modelio spėjimų pataisymą analizuodama 

kiekvieno junginio panašiausius cheminės erdvės srities kaimynus, taip įvedant netiesinį 
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elementą, kuris beveik visada pasireiškia net ir pačiose paprasčiausiose savybėse ar 

aktyvumuose (Japertas, 2007). 

2.4.2. Statistiniai parametrai 

Dažniausiai modelio nuspėjimų tikslumas tikrinamas atliekant visų to modelio nuspėjimų 

patikrinamajame rinkinyje, atsitiktinai sudarytame iš duomenų bazėje esančių duomenų, 

analizę, juos lyginant su pamatuotais ir suskirstant į keturias grupes: tikras teigiamas, toliau 

TT, (angl. true positive, TP), netikras neigiamas, toliau NN, (angl. false negative, FN), netikras 

teigiamas, toliau NT, (angl. false positive, FP) ir tikras neigiamas, toliau TN, (angl. true 

negative, TN). Šias grupes galima sudėti į vadinamąją klaidų lentelę (angl. confusion matrix) 

(4 lentelė), kurios stulpeliuose pateikti nuspėti duomenis, eilutėse – gauti iš eksperimentų. 

 

4 lentelė 

Modelio nuspėjimo tikslumo analizė klaidų lentelės pavidalu 

            Nusp. 

Eksp. 
Teigiamas Neigiamas 

Teigiamas TT NN 

Neigiamas NT TN 

 

Toks rezultatų pateikimas yra skaitinis ir tinka tik modeliams padarytiems iš tokio pačio 

dydžio duomenų bazių. Todėl modeliams apibūdinti naudojami trys statistiniai parametrai: 

jautrumas (2 formulė), specifiškumas (3 formulė) ir tikslumas (4 formulė). 

𝐽 =
𝑇𝑇

𝑇𝑇 + 𝑁𝑁
             (2) 

𝑆 =
𝑇𝑁

𝑁𝑇 + 𝑇𝑁
             (3) 

𝑇 =
𝑇𝑇 + 𝑇𝑁

𝑇𝑇 + 𝑁𝑁 + 𝑁𝑇 + 𝑇𝑁
           (4) 

Čia, J – modelio jautrumas, 

S – modelio specifiškumas, 

T – tikslumas. 
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3. REZULTATAI IR JŲ APTARIMAS 

3.1. Duomenų bazės paruošimas ir analizė 

Surinkus literatūroje aprašytas 𝑡1 2⁄  ir 𝐶𝑙𝑖𝑛𝑡 vertes skirtingiems junginiams gauta 

duomenų bazė suskirstoma į mažesnes kategorijas, pagal organizmą ir kur vertė pamatuota 

(pvz., viena grupė žmogaus mikrosomose, kita – žiurkės hepatocituose). Surinkti ne tik 

kiekybiniai bet ir kokybiniai (daugiau, mažiau) šių savybių įvertinimai. 

Iš viso surinkta 1010 junginių duomenys iš įvairių literatūros šaltinių (žr. Klaida! 

Nerastas nuorodos šaltinis.). Atlikus analizę paaiškėjo, kad daugiausia duomenų yra iš 

žmogaus mikrosomų, visa statistika pateikta 5 lentelėje. Kadangi kiekybinius duomenis lengvai 

galima paversti kokybiniais buvo nuspręsta juos apjungti. Literatūroje dažniausiai junginiai 

kurių 𝑡1 2⁄ >30 min yra laikomi stabiliais (Lee et al., 2007; Liu et al., 2015; Sakiyama et al., 

2008), todėl ir šiame darbe taip klasifikuojami junginiai.  

 

5 lentelė 

Darbo metu surinktų duomenų apie 𝑡1 2⁄  ir 𝐶𝑙𝑖𝑛𝑡 vertes kiekis skirtingose gyvūnų rūšyse 

Gyvūnas Mikrosomose Hepatocituose 

Kiekybiniai duomenys 

Žmogus 400 49 

Žiurkė 170 80 

Pelė 206 9 

Šuo 9 4 

Beždžionė 3 0 

Kokybiniai duomenys 

Žmogus 328 13 

Žiurkė 175 3 

Pelė 193 1 

Šuo 6 6 

Beždžionė 1 0 

 

Modeliui kurti buvo pasirinkta duomenų bazė sudaryta iš kokybinių žmogaus 

mikrosomose pamatuotų duomenų, kurie yra aiškiai apibrėžiami stabiliais/nestabiliais, 

naudojant ribinę metabolizmo puslaikio reikšmę –  30 minučių. Gauta duomenų bazė yra 

sudaryta iš 728 naujų junginių. Duomenų bazėje sukauptus  duomenis verčiant į dvejetainį 

formatą susidurta su keliais binariškai neapibrėžiamais duomenimis. Pavyzdžiui, kai junginio 

pusėjimo trukmė yra mažesnė nei 120 min, neįmanoma pasakyti ar ji yra mažesnė už 30 

minučių ar didesnė. Norint paįvairinti bei praplėsti duomenų bazę, nauji duomenys buvo 

prijungti prie 2009 metais surinktų duomenų, sudarant 1930 junginių rinkinį. Išvalius pastarąjį 

nuo įrašų, kuriuose metabolinio pusėjimo puslaikis yra tiksliai lygus arba labai artimas 

pasirinktai klasifikavimo ribai (𝑡1 2⁄ = 30 𝑚𝑖𝑛) gauta galutinė modeliavimui skirta duomenų 

bazė susidedanti iš 1140 junginių. 
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3.2. Egzistuojančio modelio nuspėjimo tikslumo patikrinimas 

ACD/Percepta® programoje jau yra sukurtas kepenų metabolizmo modelis naudojantis 

2009 metų duomenų bazę. Buvo nuspręsta šio modelio nuspėjimo tikslumą patikrinti 

naudojantis naujai surinkta duomenų baze, tam kad būtų galima sekti ar naujai sukurtas modelis 

yra patikimesnis. Į programą įkeltos visos 1010 naujai surinktų struktūrų bei joms pamatuotas 

mikrosominis metabolizmo puslaikis (kadangi šis žingsnis atliktas prieš suvienodinant vienetus 

bei sudarant binomines struktūrų patikimumo analizė atlikta tik su 385 junginiais, iš kurių dalis 

negalėjo būti tiksliai apibūdinami binomiškai). Tuomet šioms molekulėms senuoju modeliu 

nuspėtas metabolinis stabilumas, kuris išreiškiamas tikimybe, kad molekulė bus nestabili 

kepenų mikrosomose (jos metabolizmo puslaikis mažesnis nei 30 minučių). Modelio spėjimai 

kategorizuoti į tris grupes: stabilūs ir nestabilūs junginiai žmogaus mikrosomose bei 

neapibrėžtos prognozės. Priskyrimas konkrečiai kategorijai vykdomas pagal prognozuotą 

tikimybę kad junginys bus nestabilus. Senojo modelio nuspėjimo galimybės naujai duomenų 

bazei buvo labai menkos ir patikimumo analizę buvo galima įvykdyti, tik tuo atveju, kai 

skirstymas vykdomas tik į dvi grupes: jei stabilumo tikimybė ≤0,5, tuomet molekulė stabili, jei 

>0,5 – nestabili (t.y., eliminuojant neapibrėžtų prognozių kategoriją, kuri, jeigu naudojama, 

sudaro didžiąją dalį senojo modelio spėjimų naujos duomenų bazės junginiams). Naudojantis 

6 lentelėje pateiktais tikslumo analizės duomenimis galima paskaičiuoti modelio jautrumą ir 

specifiškumą naujai surinktiems duomenims. Naudojant 2 ir 3 lygtis suskaičiuotas jautrumas 

ir specifiškumas šiems duomenims atitinkamai buvo 0,44 ir 0,67.  

 

6 lentelė 

Žmogaus kepenų mikrosominio metabolizmo nuspėjimo senuoju modelius, tikslumo 

analizė. 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 35 45 

Stabilus 88 178 

 

3.3. Modelio, nuspėjančio molekulės stabilumą žmogaus mikrosomose, kūrimas 

3.3.1. Bazinio modelio kūrimas ir tobulinimas 

Algoritmo kūrimo pradžioje pagrindinė 1140 junginių bazė atsitiktiniu būdu suskirstyta 

į mokomąjį ir patikrinamąjį rinkinius, kuriuos atitinkamai sudarė 798 (70%) ir 342 (30%) 

junginių. Mokomajam rinkiniui buvo atliekamas BPLS savirankos (angl. bootstrap) metodas, 

kuris sustabdomas pasiekus optimalų statistiškai reikšmingų kintamųjų kiekį, geriausiai 

aprašantį modeliuojamą dydį, bet dar nepasiekiantį modelio persimokymo (angl. overfitting). 

Šiuo atveju sistema parinko 8 statistiškai reikšmingus komponentus. Atliekama šio modelio 

(bazinio (angl. baseline) modelio) tikslumo analizė mokomajam rinkiniui, kurios rezultatai 

pateikiami 7 lentelėje. Pasinaudojus 2 ir 3 formulėmis, paskaičiuota, kad šio modelio jautrumas 

yra 0,69, o specifiškumas – 0,81. Taip pat naudojantis 4 formule apskaičiuotas modelio 

nuspėjamų rezultatų tikslumas, kuris yra 0,76. 
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7 lentelė 

Naujai sukurto bazinio modelio tikslumo analizės duomenys mokomajam rinkiniui 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 234 105 

Stabilus 87 372 

 

Tuomet mėginta patobulinti šį bazinį modelį nepriklausomais kintamaisiais pridedant 

LogP arba metabolinių centrų skaičių. Apmokius algoritmą, Algorithm Builder® programoje 

pateikiami kiekvieno kintamojo koeficientai su standartiniu nuokrypiu. Iš to pastebėta, jog 

metabolinių centrų skaičius, kurių kintamojo koeficientas buvo 4,94 ∙ 10−2 ± 8,97 ∙ 10−2, 

nėra reikšmingi žmogaus mikrosomų metabolizmo greičiui, nes standartinis nuokrypis didesnis 

nei koeficientas, dėl ko statistiškai koeficientas nesiskiria nuo 0. Tačiau LogP turi reikšmingą 

įtaką modeliui, nes jo koeficientas yra 0,61 ± 0,16. Todėl buvo sukurtas patobulintas bazinis 

modelis, kurio statistika mokomajam rinkiniui: jautrumas – 0,69, specifiškumas – 0,84, o 

tikslumas – 0,77, o analizė pateikta 8 lentelėje.  

 

8 lentelė 

Metabolinio stabilumo bazinio modelio su LogP kintamuoju tikslumo analizė 

mokomajam rinkiniui 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 233 106 

Stabilus 74 385 

 

Šis modelis buvo išmėgintas su patikrinamuoju rinkiniu, bei atlikta tikslumo analizė (9 

lentelė). Šiam rinkiniui statistika nežymiai prastesnė nei mokomajam rinkiniui (jautrumas – 

0,66, specifiškumas – 0,81, tikslumas – 0,74), tačiau ne tiek kad tai galima būtų traktuoti kaip 

bazinio modelio persimokymą ir per didelę adaptaciją prie mokomojo rinkinio. 

 

9 lentelė 

Metabolinio stabilumo bazinio modelio su LogP kintamuoju tikslumo analizė 

patikrinamajam rinkiniui 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 103 53 

Stabilus 36 150 
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3.3.2. GALAS modelio kūrimas 

Toliau mėginta modelį gerinti pridedant taisymą pagal panašumą (antroji GALAS 

metodo pakopa). Šis modelis yra skirtas patikslinti reikšmių nuspėjimą, kas ir stebima atlikus 

tikslumo analizę naudojantis 10 lentelė. Matome, jog tokio modelio jautrumas yra 0,65, 

specifiškumas – 0,85, o tikslumas – 0,76. 

10 lentelė 

GALAS metabolinio stabilumo modelio su LogP kintamuoju tikslumo analizė 

patikrinamajam rinkiniui 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 102 54 

Stabilus 28 158 

 

GALAS modelis be tikimybės prognozės pateikia patikimumo indeksą (RI), kuris 

parodo, spėjimo patikimumą pagal mokomajame rinkinyje esančių molekulių panašumą bei 

joms stebimų eksperimentinių savybės verčių atitikimo bazinio modelio prognozėms laipsnį. 

Suskirsčius mokomąjį rinkinį pagal modelio spėjimų patikimumo parametrą, matyti, jog 

kuomet 𝑅𝐼 > 0,3 padengiama 72,5% patikrinamojo rinkinio (248 įrašai), esant 𝑅𝐼 > 0,5 

padengiama 48,0% duomenų (164 įrašai), o esant 𝑅𝐼 > 0,75 padengiama 12,6% (43 įrašai) 

duomenų rinkinio. 11 lentelė pateiktas spėjimų pasiskirstymas atsižvelgiant į patikimumo 

indeksą. Iš šių rezultatų išvestos statistikos:  

• Kuomet 𝑅𝐼 > 0,3, jautrumas – 0,71, specifiškumas – 0,90, tikslumas – 0,81; 

• Kuomet 𝑅𝐼 > 0,5, jautrumas – 0,82, specifiškumas – 0,93, tikslumas – 0,88; 

• Kuomet 𝑅𝐼 > 0,75, jautrumas – 0,83, specifiškumas – 1,00, tikslumas – 0,95. 

Ši statistika iliustruota 2 pav., kas aiškiai parodo, jog visi statistiniai parametrai gerėja, 

esant didesniam patikimumo indeksui. 
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11 lentelė 

GALAS metabolinio stabilumo modelio su LogP kintamuoju tikslumo analizės 

atsižvelgiant į RI vertes patikrinamajam rinkiniui 

𝑅𝐼 > 0,3      𝑅𝐼 > 0,5 

 

 

 

𝑅𝐼 > 0,75  

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 10 2 

Stabilus 0 31 

 

 

2 pav. Grafikas vaizduojantis statistinių parametrų pasikeitimą priklausomai nuo 

prognozių patikimumo indekso 

 

  

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 82 33 

Stabilus 14 119 

            Nusp. 

Eksp. 
Nestabilus Stabilus 

Nestabilus 58 13 

Stabilus 7 86 
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IŠVADOS 

• Iš publikuotų duomenų sukurta 728 junginių duomenų bazė su junginių 

metabolinio stabilumo duomenimis žmogaus kepenų mikrosomose, kuri vėliau 

prijungta prie analogiškos 2009 metų duomenų bazės, sudarant bendrą 1930 

junginių rinkinį tolesnei analizei. Šis rinkinys nėra didžiausias, lyginant su kitų 

autorių darbais, tačiau padengia plačią cheminę erdvę. 

• Sukūrus bazinius modelius papildytus LogP ir metabolinių centrų skaičiumi kaip 

kintamaisiais statistinėje analizėje, pastebėta, jog antrasis parametras nėra 

statistiškai reikšmingas modeliui(koeficiento vertė – 4,94 ∙ 10−2 ± 8,97 ∙ 10−2), 

tuo tarpu LogP pasižymėjo tiek statistiniu reikšmingumu (koeficiento vertė – 

0,61 ± 0,16), tiek teigiama įtaka modelio tikslumui. Tokie rezultatai pagrindžia 

hipotezę, jog LogP aprašo molekulės gebėjimą įsiskverbti į membraną, kurioje 

yra kepenų mikrosomų metabolinių fermentų aktyvieji centrai. 

• Geriausi rezultatai pasiekti naudojantis pilna GALAS modeliavimo metodika, 

kuomet tarp bazinio algoritmo kintamųjų yra pridėtas LogP. Tokio modelio 

statistika pilnam patikrinamajam rinkiniui: jautrumas yra 0,65, specifiškumas – 

0,85, o tikslumas – 0,76. 

• Prognozės patikimumo indekso (RI) parametras apskaičiuojamas GALAS 

modeliuose, kaip ir ankstesniuose šio metodo taikymo pavyzdžiuose (Dapkunas 

et al., 2009; Didziapetris et al., 2010; Sazonovas et al., 2010), pademonstravo 

savo veiksmingumą ir vertę. Be to, kad leido atmesti junginius akivaizdžiai 

nepatenkančius į nagrinėjamo modelio pritaikomumo sritį, jis leido atlikti atskirą 

analizę tik patiems patikimiausiems modelio nuspėjimams, kurių atveju 

pasiekiama statistika gerokai lenkia visus literatūros apžvalgoje pateiktus 

ankstesnius rezultatus, pvz., 𝑅𝐼 > 0,5: jautrumas – 0,82, specifiškumas – 0,93, 

tikslumas – 0,88. 
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SANTRAUKA 

 

VILNIAUS UNIVERSITETAS 

CHEMIJOS IR GEOMOKSLŲ FAKULTETAS 

 

EDITA SKINDERYTĖ 

In silico metodais paremtas vaistinių junginių metabolizmo puslaikio tyrimas 

 

Vaisto dozei, toksiškumui nustatyti svarbu žinoti molekulės metabolinį stabilumą. Norint 

sumažinti vaisto kūrimo kaštus svarbu šiuos duomenis žinoti kuo anksčiau. Todėl vis 

populiarėja molekulės savybių spėjimas naudojantis kompiuteriniais modeliais. Šiuo metu 

rinkoje esantys ar literatūroje aprašyti metabolinio stabilumo modeliai sukurti naudojantis 

komercinių įmonių duomenų bazėmis, kurios yra specifiškos jų tiriamai cheminei erdvei. 

Šiame darbe sukurtas modelis, nors nėra paremtas didele duomenų baze, bet padengia 

plačią cheminę erdvę. Tobulinant modelį pastebėta, jog galimų metabolinių centrų kiekis 

molekulėje nėra reikšmingas tos molekulės metaboliniam stabilumui, o LogP atvirkščiai – turi 

įtakos molekulės pusėjimo trukmės organizme prognozės tikslumui. 
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SUMMARY 

 

VILNIUS UNIVERSITY 

FACULTY OF CHEMISTRY AND GEOSCIENCES 

 

EDITA SKINDERYTĖ 

In Silico Based Analysis of Metabolic Half-life for Drug-like Compounds 

 

Metabolic stability of a drug-candidate molecule is an essential property in the 

assessment of the required dosage and potential toxicity to the humans. Ideally, this information 

should be acquired as early as possible to lower the cost of the drug development process. For 

these purposes the use of computer models for molecular property prediction is getting 

increasingly popular. Metabolic stability models commercially available today or published in 

the literature up to date are usually created using proprietary databases of commercial 

companies, hence are specific for the chemical space of their research interest. 

The model described in this work is based on a relatively small yet diverse database, 

covering a wide chemical space. A notable finding during the model development was the fact 

that the predicted number of metabolic soft-spots for a compound isn’t descriptive of its 

metabolic half-life in any way. On the other hand, LogP did have a statistically significant 

impact on the accuracy of the model predicting molecule’s metabolic stability. 
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