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Sazetak

Globalni razvoj industrije povezuje se s one¢i¢enjem okolisa. Stetni utjecaj raznih tvari
antropogenog porijekla na organizme u okoliSu postao je ozbiljni problem te su razvijene razne
metode kako bi se mogao procijeniti rizik prisutnosti toksi¢nih tvari u okolisu kao 1 metode koje
odreduju toksi¢ni ucinak tvari na organizme. Procjena rizika temelji se na poznatim
vrijednostima toksi¢nosti pojedinih tvari koje se mogu odrediti za razlicite testne organizma. S
obzirom da se Stetne tvari u okoliSu u pravilu ne nalaze samostalno ve¢ kao smjesa tvari, ovakav
pristup najcesce nije koristan. Tvari u smjesama mogu djelovati zajedno na nacin da je Stetni
utjecaj intenzivniji nego da sumiramo utjecaj dviju zasebnih tvari.

Zbog beskonacnog broja razli€itih smjesa koji mogu egzistirati u okoliSu, nije moguce
za svaku smjesu odrediti toksi¢nost ve¢ se razvijaju matematicki modeli kojima se predvida
toksi¢nost takvih smjesa. Najcesce koriSten model je aditivni model, potom model neovisnog
djelovanja te zatim modeli nastali njihovom integracijom. Na krilima intenzivnog razvoja
racunala sve viSe na vaznosti dobivaju i napredni racunalni pristupi, pri ¢emu treba istaknuti
modeliranje kvantitativnog odnosa strukture i aktivnosti (tzv. QSAR modeli) te primjenu
umjetne inteligencije.

Statisticke metode koje se primjenjuju kod odredivanja toksi¢nog ucinka tvari dijele se
na parametarske i neparametarske. Kada god je moguce koriste se parametarski testovi,
najcesce Studentov #-test, Tukeyjev test, Dunnettov test i Williamsov test. Svaki parametarski

test ima ekvivalentan neparametarski test.

Kljucne rijeci: toksi¢nost, procjena rizika, modeli toksi¢nosti



Abstract

Global development of industry has been related with environmental pollution. An
adverse effect on various anthropogenic substances on organisms in the environment has
become a serious problem. Therefore, various methods have been developed in order to
determine the toxic effect of hazardous substances on organisms and assess the risk of their
presence in the environment. The risk assessment is based on the known toxicity values of
individual substances that can be tested on various test organisms. Such approach has a
deficiency if applied for environmental risk assessment considering that hazardous substances
are not found alone in the environment but as a mixture of various substances. Substances in
mixtures can act together, possibly resulting in more intense harmful effect than a cumulative
effect of two pure substances.

Due to the infinite number of different mixtures that can occur in the environment,
mathematical models that predict their toxicity have been developed and used in risk
assessment. The most commonly used model is the concentration addition model, followed by
the independent action model and models resulting from their combination. The intensive
development of computers with high performances supported application of advanced
mathematical approaches such as quantitative structure-activity relationship (QSAR) modeling
and artificial intelligence.

Statistical methods used to determine the toxic effect of substances on organisms are
generally divided into parametric and nonparametric methods. Whenever possible, parametric
tests are used, and the most commonly ones are Student's z-test, Tukey's test, Dunnett's test and

Williams' test. Every parametric test has an equivalent nonparametric test.

Keywords: toxicity, risk assessment, toxicity models
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1. Uvod

Uslijed globalnog razvoja industrije, povecava se proizvodnja raznih supstanci koje
dijelom neminovno zavrSavaju u okoliSu. Dakle razvoj industrije povezan je s intenziviranjem
onecis¢enja okolisa.

Toksicnost supstanci definira se kao Stetan utjecaj neke tvari (ili smjese tvari) na
zdravlje ljudi i Zivotinja. Izmedu ostalog, informacije o toksi¢nosti bitne su kod ispitivanja
sigurnosti 1 efikasnosti novih lijekova kao 1 prilikom evaluacije utjecaja Stetnosti tvari koje se
nadu u okolisu. [1]

Toksi¢nost lijekova pocela se uvelike testirati 1960-tih godina nakon katastrofe s
lijekom talidomidom (tisu¢e djece rodeno je s defektima zbog toksic¢nosti lijeka u trudno¢i).
Zbog toga su mnoge drzave uvele stroge regulacije kod razvijanja novih lijekova. Toksi¢nost
tvari moze se rangirati bilo gdje izmedu zanemarive i ozbiljne. Potrebno je ispitivati toksi¢nost
kako bi se odredila ovisnost izmedu primijenjene doze tvari 1 odgovora organizma, kako bi se
utvrdilo jesu li nove kemikalije sigurne za koriStenje u Zeljenim podruc¢jima, te za dobivanje
informacije o mehanizmu toksi¢nog djelovanja ispitivane tvari. [2]

Procjena rizika prisutnosti Stetnih tvari u okoliSu temelji se na poznatim vrijednostima
toksi¢nosti ispitivanih tvari. Medutim, takav pristup ¢esto daje upitne rezultate jer se tvari u
okoliSu u pravilu nalaze u smjesama, a ne pojedinacne. U smjesama tvari mogu medusobno
utjecati jedna na drugu pri ¢emu moze do¢i do intenzivnijeg toksi¢nog u¢inka od kumulativnog
djelovanja zasebnih tvari. Zbog beskonacnog broja smjesa koje se mogu naci u okoliSu,
eksperimentalno odredivanje toksicnosti za svaku smjesu nije realno izvedivo: takav pristup je
skup 1 zahtijeva vremena, a zbog analize na Zivim organizmima cesto je i eti¢ki upitan. [3]
Potreba za informacijama o toksi¢nosti smjesa dovela je stoga do razvijanja razliitih
kemometrijskih pristupa koje analiziraju i koriste dostupne podatke o toksicnosti.

Kemometrija se definira kao kemijska disciplina koja koristi matematicke, statisticke i
druge metode kako bi se dizajnirali ili odabrali optimalni procesi mjerenja i eksperimenti za
dobivanje najrelevantnijih informacija za analizu kemijskih podataka. Izmedu ostalog,

kemometrija ukljucuje razvoj i primjenu razli¢itih metoda predvidanja toksi¢nosti smjesa. [4]



2. ToksiCnost

2.1. Toksic¢nost tvari

Toksicnost se opisuje kao utjecaj kemijskih spojeva, lijekova ili agensa na zdravlje ljudi
ili Zivotinja, a znanost koja se bavi prouc¢avanjem toksi¢nosti tvari i njihovim utjecajem na
organizme naziva se toksikologija. [1] Tvar postaje toksi¢na kada je unesena u organizam u
dozi koja ga oStecuje. Prema tome je moguce reci da je svaka tvar toksicna, ali toksi¢nost ovisi
o dozi unesenoj u organizam te 0 samom organizmu, odnosno njegovim reakcijama na pojedine
tvari. [5] S obzirom na to da se toksi¢nost moze opisati 1 kao razina negativnog ucinka koju
pojedina tvar moZe prouzrociti, jasno je da ¢e za negativan utjecaj na organizam biti potrebna
kratka izloZenost ili mala koli¢ina jako toksi¢ne tvari, dok je za slabo toksi¢nu tvar potrebna
velika koli¢ina ili dugoroc¢na izlozenost kako bi se postigao jednak negativan ucinak. [6]

Toksicne tvari u organizam se unose kroz usta, diS$ni sustav, kozu, probavnim putem,
intravenozno te intramuskularno. Plinovite toksi¢ne tvari se udisanjem vrlo brzo apsorbiraju u
organizam, dok je taj proces nesto sporiji ukoliko se toksi¢ne tvari apsorbiraju kroz kozu jer
brzina apsorpcije ovisi o debljini roznatog sloja koze. Nakon ulaska u organizam toksi¢na tvar
ulazi u krvotok 1 8iri se cijelim tijelom. Razli¢ite toksi¢ne tvari razli¢ito se raspodjeljuju u tijelu:
droge i lijekovi se odlazu ve¢inom u jetri, zuci i kosi, metali u kosi, noktima i kostima, a pojedini
pesticidi se zadrzavaju u masnome tkivu. Hoce li i kakve posljedice neka tvar ostaviti na
organizam ovisi o mnogo Cimbenika pa se djelovanje tvari ispituje na razne nacine. [7]
Istrazivanje toksiCnosti zasniva se na ispitivanju stanic¢nih, biokemijskih i molekulskih
mehanizama djelovanja toksicnih supstanci kao i na posljedicama njihovog djelovanja te
ucestalosti pojavljivanja tih posljedica. Prilikom ovog procesa prati se kako izloZenost
organizma toksi¢noj tvari ili doza te tvari utjece na testni organizam, tj. njegov odgovor na dani
podrazaj. Osnova istrazivanja toksi¢nosti je procjena rizika koja predstavlja kvantitativnu
procjenu potencijalnih efekata na ljudsko zdravlje uslijed djelovanja toksi¢nih tvari. Zbog
velikog broja mogucih odgovora organizma te raznovrsnosti toksi¢nih tvari identificirane su
mnoge vrste toksi¢nosti prema razli¢itim kriterijima. [8] Temeljne kategorije toksi¢nosti su
akutna 1 kroni¢na toksi¢nost. Osnovna razlika medu njima jest u vremenu izloZenosti organizma
toksi¢noj tvari, pri cemu se akutna toksiCnost izrazava kao nagla (kratkotrajna), najCesce
jednokratna izloZenost, a kroni¢na toksi¢nost se opisuje kao duga izloZenost organizma

toksic¢noj tvari. [9]



2.2.1 Akutna toksi¢nost

Akutna toksi¢nost odnosi se na posljedice izazvane kratkorocnim oralnim, dermalnim
ili respiratornim izlaganjem organizma toksicnoj tvari. Pri tome se podrazumijeva jednokratno
izlaganje ili nekoliko izlaganja toksicnoj tvari tijekom 24 sata. Prati se vrijeme potrebno da
organizam reagira na podrazaj i ako se to dogodi izmedu 24 1 96 sati nakon podrazaja radi se o
akutnoj toksic¢nosti. [9] Akutna toksi¢nost naj¢esce se izrazava kao LD ili LC vrijednost. LD 1
LC kratice su engleskih termina za smrtonosnu dozu (eng. lethal dose) odnosno smrtonosnu
koncentraciju (eng. lethal concentration). Uz navedene kratice obi¢no se dodaje indeks koji
odgovara postotku ubijene koncentracije testnog organizma. Tako primjerice LDso oznacava
dozu toksicne tvari koja ubija 50% testnih organizama, a LCs koncentraciju toksi¢ne tvari koja
uzrokuje isti smrtni ishod. LD se izrazava u miligramima toksi¢ne tvari po kilogramu tjelesne
mase ispitivane jedinke (mg/kg), a LC u mililitrima toksi¢ne tvari po kilogramu tjelesne mase
ispitivane jedinke (mL/kg). [10] U slucaju da se kao rezultat testa toksi¢nosti ne prati postotak
smrtnog ishoda u populaciji testnog organizma, ve¢ smanjenje neke aktivnosti, toksi¢nost se
izrazava kao efektivna doza (ED) ili efektivna koncentracija (EC). [11]

Jedan od problema analize toksi¢nosti u okoliSnim uzorcima jest ¢injenica da se u
takvim situacijama nerijetko radi o veoma kompleksnim sustavima sastavljenim od brojnih
supstanci koje na razli¢ite nacine doprinose ukupnom toksicnom ucinku. Globalno uskladen
sustav razvrstavanja i oznacavanja kemikalija (eng. Globally Harmonized System of
Classification and Labeling of Chemicals, GHS) u slu¢aju smjesa primjenjuje procjenu akutne
toksi¢nosti (eng. acute toxicity estimate, ATE). ATE pojedinog sastojka smjese i se odreduje
dijeljenjem koncentracije sastojka i, ¢, s njegovom LC; (ili LD, EC, odnosno ED) vrijednosti.
Tada se ATE smjese (ATEmix) procjenjuje prema jednadzbi (1). [12]

100 < o
ATEpy £ ATE, (1

Na temelju vrijednosti procjene akutne toksic¢nosti smjesa GHS svrstava toksi¢ne smjese u pet
kategorija ovisno o opasnosti. Kategorija 1 oznacava tvari i smjese koje izazivaju najvecu
toksi¢nost, dok kategorija 5 oznacava tvari i smjese s relativno malo izraZenom toksi¢nosti, no

koje u odredenim uvjetima mogu biti opasne za neke organizme. [9]

2.1.2. Kroni¢na toksi¢nost
Kroni¢na toksi¢nost definira se kao toksi¢nost izazvana uslijed izloZenosti organizma

toksi¢noj tvari tijekom veceg dijela ili tokom cijelog zivotnog ciklusa nekog organizma. Ova



vrsta toksi¢nosti naj¢es¢e napada i oStecuje odredeni vitalni organ ili viSe njih. [13] Prati se
smrtnost ispitivanih organizama u kontaktu s toksi¢nom tvari ili utjecaj na funkcije organizma.
Vecina istrazivanja kroni¢ne toksic¢nosti provode se na raznim vrstama glodavaca, a toksi¢na
tvar se unosi u organizam oralno, putem koze ili respiratorno. Ispitivanja se provode kako bi se
dobile informacije o mogucim opasnostima za zdravlje prilikom duljeg izlaganja organizma
odredenoj tvari. Dobivaju se informacije o tome kako organizam reagira na podrazaj tokom
svojeg zivotnog ciklusa te 0 moguénostima oSte¢enja odredenih organa. Prilikom ispitivanja
prate se razine bez opazenih Stetnih efekata (eng. No-Observed-Adverse-Effect-Level), razine s
najnizim opazenim Stetnim efektom (eng. Lowest-Observed-Adverse-Effect-Level) te polaziste

odredivanja referentne doze (eng. Benchmark Dose). [14]

2.2. NajCeS¢e metode analize toksi¢nosti

Odabir metode za analizu toksi¢nosti ovisi o dozvolama prilikom izvodenja testa,
ciljevima, dostupnim resursima, zahtjevima organizma koji se koristi za ispitivanje toksi¢nosti
te karakteristikama tvari koja se ispituje. Testovi toksi¢nosti mogu biti staticni (organizmi su
tokom cijelog testa izloZeni istoj otopini ispitivane tvari) ili proto¢ni. Vazno je napomenuti da
negativan rezultat tijekom ispitivanja akutne toksi¢nosti odredene tvari ne znac¢i nuzno da ta
tvar izaziva kroni¢nu toksi¢nost. Organizmi koriSteni za izvodenje metode analize toksi¢nosti
mogu biti uzgojeni u laboratoriju gdje se izvode ispitivanja, kupljeni od komercijalnih

dobavljaca ili prikupljeni iz okoliSa. [15]

Odredivanje toksicnosti prema Vibrio fischeri

Vibrio fischeri (slika 1) su gram-negativne bioluminiscentne Stapicaste bakterije
prisutne u moru. Zive u simbiozi s drugim organizmima, poput riba i liganja, pri ¢emu ih
bakterije Stite od predatora dok oni osiguravaju sve potrebne nutrijente i zastitu bakterijama.
[16] Pogodne su za ispitivanje toksi¢nosti upravo zbog svojstva bioluminiscencije Ciji se
mehanizam zasniva na redukciji molekule flavin-mononukleotida (FMN) u reakciji s
reduciranim oblikom molekule nikotinamid-adenin-dinukleotid-fosfata (NAD(P)H) uz enzim

flavin reduktazu (jednadzba (2)).

flavin reduktaza

NAD(P)H + H + FMN — 2 | NAD(P) + FMNH, 2)



Produkt FMNH> se potom uz prisutnost kisika 1 aldehida oksidira natrag u FMN (jednadzba
(3)), a ta je reakcija katalizirana enzimom luciferazom pri ¢emu se emitira plavo-zelena svjetlost

valne duljine oko 490 nm.

luciferaza

FMNH; + O + R—-CHO — FMN + H,0 + R - COOH + hv 3)

Dodatkom toksi¢ne tvari smanjuje se luminiscencija bakterija (INH%), $to se moze

odrediti prema jednadzbi (4).

INH% = 100 — ( ) % 100 4)

t
I, * KF
Io 1 I; oznacavaju vrijednost luminiscencije na pocetku reakcije, odnosno u vremenu ¢, a KF' je

korekceijski faktor. [17]

Slika 1. Bioluminiscentne bakterije Vibrio fischeri [18]

Smanjenje intenziteta luminiscencije mjeri se 5, 15 ili 30 minuta od inicijalnog kontakta
bakterije i toksi¢ne tvari, a test se izvodi pri temperaturi 15 °C. Ovaj se test moze izvoditi na
svjeze pripremljenim bakterijama kao 1 zamrznutim bakterijama. Zbog jednostavnog izvodenja,
visoke osjetljivosti 1 niske cijene, ovo je jedna od najcesce koriStenih metoda analize

toksi¢nosti. [17, 19-21]

Odredivanje toksicnosti prema Daphnia magna

Daphnia magna (slika 2) je zooplankton prozirnog oklopa koji zivi pretezito u moru.
Jedan je od najcesce koriStenih organizama za analizu toksi¢nosti, posebice kod raznih
farmaceutika ili za uocavanje kontaminacije vodenih podru¢ja. Ovi organizmi se uzgajaju u

laboratorijima (tzv. in-house pristup) u uvjetima u kojima ¢e se analiza toksi¢nosti odvijati jer



organizmi za analizu ne smiju biti stariji od 24 sata. Pomoc¢u D. magna toksi¢nost se moze

analizirati na dva nacina: testom nepokretnosti ili testom reprodukcije. [22, 23]

Slika 2. Zooplankton Daphnia magna [24]

Prilikom izvodenja analize toksi¢nosti testom nepokretnosti organizmi su izlozeni
ispitivanoj tvari razlicitih koncentracije u periodu od 48 sati, a za otopinu svake koncentracije
potrebno je koristiti minimalno 20 jedinki D. magna podijeljenih u 4 grupe po 5 jedinki. 24 i
48 sati nakon pocetka testa mjeri se nepokretnost organizama i odreduje udio nepokretnih
jedinki za svaku koncentraciju otopine te usporeduje s kontrolnim vrijednostima. Pomoc¢u
dobivenih rezultata odreduju se ECso vrijednosti za oba kontrolna vremena. [25, 26]

Za izvodenje analize toksi¢nosti testom reprodukcije koriste se zenske jedinke D. magna
mlade od 24 sata izlozene testnim otopinama razlic¢itih koncentracija tijekom 21 dana. Na kraju
testa mjeri se broj potomaka te naposljetku odreduje efektivna koncentracija, tj. koncentracija

tvari koja uzrokuje x% smanjenja reproduktivne mo¢i (EC; vrijednost). [27]

Odredivanje toksicnosti prema Saccharomyces cerevisiae

Saccharomyces cerevisiae, takoder poznat kao "pivski kvasac", je jednostani¢na gljiva
koja se koristi kod proizvodnje raznovrsnih alkoholnih pi¢a i kruha. Razmnozava se vrlo brzo,
lagano se uzgaja 1 manipulira kako bi se provela mnoga istrazivanja. [28] Za vecinu testova
toksi¢nosti ovaj kvasac nije najbolji izbor jer prikupljanje rezultata moze trajati i do 3 dana.
Nasuprot tome, vrlo je koristan za odredivanje toksi¢nosti vode letalnim testom ili
konduktometrijskim testom. Velika prednost ovog kvasca u analizi toksi¢nosti jest mogucnost
dugotrajnog skladistenja u suhim uvjetima. [29, 30]

Letalni test odredivanja toksi¢nosti pomocu S. cerevisiae temelji se na detekciji
promjene vitalnosti kvasca u dodiru s otopinom toksicne tvari, tj. mjeri se omjer zivih i nezivih

stanica. Koje su zive, a koje nezive stanice odreduje se pomocu metilenskog modrila koje
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prolazi kroz oslabljene, nezive stanice kvasca i boji th u plavo, dok Zive stanice ostaju
neobojene. Ovaj test se kod odredenih tvari pokazao pogodnijim od testa s V. fischeri zbog vece
osjetljivosti na toksi¢nu tvar, a brzi je od testa s D. magna. [29]

Odredivanje toksi¢nosti pomocu S. cerevisiae konduktometrijskim testom temeljeno je
na mjerenju promjene vodljivosti suspenzije s kvascem kao rezultat inhibicije fermentacije u
prisutnosti toksi¢ne tvari. Prilikom obradivanja rezultata za svaku dobivenu vrijednost
vodljivosti potrebno je oduzeti vrijednost vodljivosti otopine vode i Secera u kojoj se kvasac
nalazi. RaCunaju se specifi¢ne vodljivosti ispitivane otopine i kontrolne otopine, a ukoliko je
razlika izmedu te dvije vrijednosti ve¢a od 10% zakljucuje se da je prisutna tvar u ispitivanoj
otopini toksi¢na za testni organizam. Ovaj test vrlo se Cesto koristi za brze odredivanje

oneciS¢enja vode. [30]

Odredivanje toksicnosti prema Lemna minor

Lemna minor (slika 3), poznatija kao vodena leca, je biljka koja raste na povrsini voda
stajacica, kao §to su jezera. Ova se biljka vrlo brzo razmnozava i sluzi kao hrana mnogim
zivotinjama. [31] Koristi se za pradenje zagadenja vode, posebice teskih metala, jer moze
selektivno akumulirati odredene kemikalije. Zbog malenih dimenzija 1 velike brzine
razmnoZzavanja vrlo je dobar organizam za testiranje toksi¢nosti. [32] Primjenom L. minor

toksi¢nost se moze utvrditi pracenjem dimenzija lis¢a ili pracenjem rasta korijena.

Slika 3. Biljka Lemna minor [33]

Odredivanje toksicnosti pra¢enjem dimenzija lis¢a biljke L. minor provodi se najmanje
7 dana kako bi se utvrdio utjecaj toksicne tvari na vegetativni rast. Potrebno je barem pet
razli¢itih koncentracija ispitivane otopine, a u svakoj otopini treba se nalaziti 9 do 12 lista biljke.
Prije pocetka testa mjeri se broj biljaka prisutnih u pojedinoj otopini te dimenzije njihovih

listova. Na kraju testa se ponavlja isto te se posebno prate promjene u razvijanju biljke i
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promjene u ispitivanoj otopini. Rac¢una se vrijednost EC, prema promjeni broja listova i jednom

odabranom parametru, kao S§to su suha tezina, svjeza tezina ili povrSina listova. [34]

Pra¢enjem rasta korijena omogucuje se brzo odredivanje toksi¢nosti vode i vodenih
otopina. Razli¢ite koncentracije ispitivane otopine rastoc¢e se svaka u 4 posude po 3 mL. U
svaku posudu dodaje se po jedna jedinka biljke L. minor prije cega joj se precizno odreze
korijen. Nakon 72 sata biljke se vade iz otopina i pomoc¢u mikroskopa se biljezi duljina korijena
koji je izrastao. Pomoc¢u metode interpolacije dobivenih vrijednosti racuna se vrijednost EC,.
Test je jednostavan, brz, jeftin te jednake ili vece osjetljivosti i selektivnosti od testa pracenjem

dimenzija lis¢a. [33]

Odredivanje toksicnosti prema Danio rerio
Danio rerio (slika 4), zbog specificnih pruga na tijelu poznatije kao zebrice, malene su
slatkovodne ribe koje se vrlo brzo razmnozavaju. Toksi¢nost se analizira pomoc¢u embrija koji

su vrlo pogodni za istrazivanje jer su prozirni te se razvijaju van tijela majke. [35]

Slika 4. Riba Danio rerio [36]

Analiza toksi¢nosti provodi se na svjeze oplodenim jajascima u periodu od 96 sati.
Koristi se pet razli¢itih koncentracija otopine koja sadrzi toksi¢nu tvar, a u otopinu svake
koncentracije uranja se po 20 embrija. Svaka 24 sata prate se Cetiri glavna svojstva embrija:
koagulacija fertiliziranih jajaSaca, nedostatak stvaranja somita, nemoguénost odvajanja repa te
otkucaji srca. Ukoliko se bilo koje od ova Cetiri svojstva pojavi odreduje se da je embrij neziv,
odnosno ne moze se dalje razvijati. Na osnovu opazanja racuna se vrijednost LCso te donose
zakljucci o toksiCnosti ispitivane tvari. Ovaj test pokazao se kao uspjesSan u velikom rasponu

ispitivanih tvari s razli¢itim svojstvima. [37, 38]



Odredivanje toksicnosti prema Gammarus locusta

Gammarus locusta maleni je rak koji je zbog svog kratkog Zivotnog ciklusa pogodan za
istrazivanje kroni¢ne toksi¢nosti tvari. Bitno je da organizmi za ispitivanje kroni¢ne toksi¢nosti
imaju kratak zivotni ciklus kako bi se u §to kra¢em vremenu moglo odrediti kako tvar utjece na
funkcionalnost organizma. G. locusta posebno se koriste za istrazivanje toksicnosti raznih
sedimenata pri ¢emu se utjecaj toksi¢ne tvari moZze pratiti na jednoj jedinki ili na populaciji. Za
to se koriste mladi i maleni organizmi, a test se provodi 28 dana. Tijekom istrazivanja prati se

utjecaj toksicne tvari na razvoj i reproduktivnost organizama. [39, 40]

2.3. Toksi¢nost smjesa

U prirodi se tvari najcescée javljaju u obliku smjesa, pri ¢emu tvari u smjesi djeluju jedna
na drugu. Prilikom interakcije, toksi¢nost tvari u smjesi moze odstupati od toksi¢nosti
samostalne tvari, odnosno moze do¢i do povecanja ili smanjenja toksi¢nog efekta. Govorimo o
pojavama sinergizma i antagonizma. [41] Do ovih pojava naj¢eS¢e dolazi pri srednjoj ili velikoj
razini izloZenosti organizma toksi¢noj smjesi, dok je pri maloj razini izloZenosti vjerojatnost da

¢e do njih do¢i mala ili se javljaju sa zanemarivo malenim utjecajem. [42]

A
Doza B

Antagonizam

Sinergizam

»
>

Doza A

Slika 5. Izobologram smjese s prikazanim efektima sinergizma i antagonizma

Sinergisticki efekt predstavlja toksicnost smjese vecu od kumulativne toksicnosti
pojedinih komponenata smjese. Prilikom odredivanja rizi¢nosti pojedine tvari potrebno je
ispitati njezin utjecaj na druge tvari s kojima moze do¢i u kontakt kako bi se smanjila moguénost
pojavljivanja sinergizma. Smjesa koja pokazuje antagonisticki efekt ima nizu toksi¢nost od
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pojedinih komponenata. Iako antagonizam ne predstavlja velik rizik, potrebno je promatrati i
ovo odstupanje smjesa od predvidene toksi¢nosti. Primjerice bitno je znati kako tvari prisutne
u raznim lijekovima utjecu jedna na drugu te na tvari iz drugih lijekova kako ne bi doslo do
ponistenja odredenih funkcija. [41] Najcesc¢e koriStena metoda za odredivanje interakcija unutar
smjese je pomocu izobolograma, koju je predlozio njemacki znanstvenik Walter Siegfried
Loewe. Izobologram (slika 5) predstavlja dvodimenzionalni graf na ¢ijim osima se nalaze
vrijednosti doza (koncentracija) dviju komponenata smjese. Ravna linija povezuje doze
toksi¢nih tvari koje imaju isti u¢inak na organizam (tzv. aditivni efekt). Ukoliko se dobiveni
rezultati nalaze ispod linije aditivnog efekta, radi se o sinergistickim interakcijama tvari.
Dobiveni rezultati koji se nalaze iznad linije aditivnog efekta opisuju antagonisticke interakcije

dviju tvari prisutnih u smjesi. [43]
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3. Modeliranje toksi¢nosti smjesa

S obzirom na velik broj mogucih smjesa tvari teSko je, odnosno nemoguce,
eksperimentalno odrediti kakav ¢e biti utjecaj svake smjese na razliCite organizme. Upravo
zbog toga primjenjuju se razli¢iti modeli koji predvidaju toksi¢no ponasanje smjese na temelju

toksi¢nog ponasanja pojedinih komponenata.

3.1. Aditivni model

Aditivni model (eng. Concentration Addition model, CA) predlozili su Loewe i
Muischnek (1926), a temelji se na pretpostavci da sve komponente smjese imaju sli¢an
mehanizam djelovanja te djeluju na isti dio organizma. S obzirom na to da se pretpostavlja da
komponente ne reagiraju medusobno, one se mogu smatrati da su jedna drugoj nista vise doli
sredstvo razrjedenja. [44]

CA model se opisuje jednadzbom (5), pri ¢emu se racuna vrijednost jedinice toksi¢nosti
(eng. toxicity unit, TU) smjese, TUmix kao zbroj TU vrijednosti pojedinih tvari u smjesi, 7U..
Vrijednost TU pojedine komponente definirana je jednadzbom (6) kao omjer koncentracije
toksicne tvari 7 prisutne u ispitivanoj smjesi 1 koncentracije £C,,; iste toksi¢ne tvari koja izaziva
odabranu razinu inhibicije testnih organizama, pri ¢emu p oznaCava promatrani postotak

inhibicije (najcesce 50%):

TUwix = ) TU; ()
i
G ©)
TU; = ECp,i

Kombiniranjem ovih dviju jednadzbi i pisanjem 7Uwmix kao omjera koncentracije

smjese, cMmix, 1 koncentracije EC,mix dobiva se jednadzba (7).

CMmiIx _ Ci
ECy mix : EC,, (7

Jednadzba (7) lako se prevodi u jednadzbu (8) u kojoj x; predstavlja molarni udio i-te

komponente u smjesi [41].

-1
Xi
EC = 8
l

Iz navedenih jednadzbi vidljivo je da svaka komponenta smjese utjeCe na ukupnu

toksi¢nost smjese prema koncentraciji. Dakle, ¢ak i ako svaka pojedina tvar ima razinu
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toksi¢nosti ispod praga na kojem se odreduje kao toksi¢na, smjesa ¢e biti toksi¢na zbog
aditivnog ucinka. [45]

CA model je jednostavan za koriStenje i velika je prednost §to zahtijeva malo podataka,
samo EC (ili LC) vrijednosti svake komponente u smjesi te molarni udio komponenata u smjesi.
Upravo zbog toga ovaj je model Cesto koriSten. Thrope i1 suradnici 2006. godine ispitali su CA
model za predvidanje aktivnosti estrogenskih kemijskih smjesa u otpadnim vodama postrojenja
za njihovo procis¢avanje kroz 14 dana in vitro testom s kalifornijskom pastrvom. Inicijalnim
testom odredeno je da CA model precizno predvida estrogenski efekt poznatih smjesa. Problem
u koristenju tog modela nastao je kao posljedica nepotpunog znanja o kemijskom sastavu
ispitivane smjese iz okoliSa te ogranicenja uzrokovanih nesigurno$¢u u toc¢nost podataka
unesenih u model. [46] Ge i suradnici (2010.) pomoéu CA modela predvidjeli su hormeticke
ucinke ionskih tekucih smjesa na aktivnost enzima luciferaze. Ispitivali su u¢inke Cetiri smjese
1 sve su pokazale dobro slaganje izmedu opaZenih efekata i onih predvidenih CA modelom.
Zbog toga su zakljucili da je CA model dobar kao zadani model za kombinirani efekt molekula
na molekulskom nivou. [47] Puckowski i suradnici 2017. godine ispitali su toksi¢nost smjese
veterinarskih lijekova flubendazola i fenbendazola testom uz D. magnu. Zakljucili su da smjesa
ova dva lijeka izaziva efekt koji je u skladu s predvidenim uz pomo¢ CA modela. Uz pomo¢
izobolograma odredili su da smjesa pokazuje sinergisticki efekt. [48]

Tanaka i1 Tada (2017) prosirili su CA model predlozivsi generalizirani aditivni model
(eng. Generalized Concentration Addition model, GCA). Ovaj model omogucava zbrajanje
doprinosa razli¢itih tvari s razli¢itim oblicima odziva. Temelji se na pretpostavkama da smjesa
nema jednako pravilo toksi¢ne interakcije (eng. toxic interaction rule) kao 1 pojedine
komponente te da se koncentracija svake komponente moze preoblikovati u ekvitoksicnu
vrijednost (skalarna koncentracija bez dimenzije) u funkciji odgovora za dodavanje

komponente. GCA je opisan jednadzbom (9).
By \ Pm

n e

. \PMm
Ruix(c) = f Z (E? ) 9)

=1

Rwix je funkcija (f) odziva smjese, ovisna o stvarnoj koncentraciji ¢, efektivnoj koncentraciji
EC, narazini x, te koeficijentu nelinearnosti odziva f za pojedinu komponentu i odnosno smjesu
M. Iako ovaj model pokazuje bolje rezultate od klasicnog CA modela, zbog zahtijeva funkcije
koncentracija-odgovor barem jedne komponente smjese nije prikladan model za predvidanje

toksi¢nosti smjesa. [49]
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3.2. Model neovisnog djelovanja

Model neovisnog djelovanja (eng. independent action, 1A) predlozio je Bliss 1939.
godine, a temelji se na pretpostavci da svaka komponenta smjese ima razlicit mehanizam
djelovanja te neovisno djeluje na organizam. IA model je inicijalno razvijen za odredivanje
postotka smrtnosti organizama. Vjerojatnost da ¢e organizam prezivjeti izloZenost toksicnoj
tvari koncentracije A ili B oznacava se s Ps(ca), odnosno Ps(cg). Pod pretpostavkom da su te
vjerojatnosti statisti¢ki neovisne jedna o drugoj, tada se zajednicka vjerojatnost, Ps(ca, cB), ili
Ps(cmix) (emrx = ca + ¢B) racuna kao:

Ps(ca, cg) = Ps(emix) = Ps(ca) - Ps(cg) (10)

S obzirom da se najCeSce prati smrtnost ispitanih organizama logi¢no je zamijeniti
vjerojatnost prezivljavanja, Ps, s vjerojatnosti umiranja, Pp. Pri tome je vjerojatnost umiranja

od zajednicke ekspozicije:

Pp(emix) = 1 — Ps(emix) (11)
Pp(cmix) = 1 — Ps(ca) - Ps(cg) (12)
Pp(emix) =1 —[1 = Pp(ca)] - [1 = Pp(cp)] (13)

Ova se jednadzba moze generalizirati za smjesu s » komponenata:

n

Py = 1= | 11 = Poceo] (14)
i=1
Iako je IA model inicijalno razvijen kao model za analize kao $to su analiza smrtnosti i

prezivljavanja, uspjesno je primijenjen i u studijama stupnjevitog odgovora:

n
Buix = 1- | [11= Bl (15)
i=1
gdje je Emix ocekivani efekt, n broj komponenata smjese, a E(c;) je efekt koji i-ta komponenta
smjese izaziva ukoliko je primijenjena sama s koncentracijom c;. [50]

IA model Cesto je koriSten te ga je moguce pronaci u razli¢itim literaturama ispitivanja
toksi¢nosti. Nys i suradnici (2015) ispitivali su reproduktivnu toksi¢nost binarnih i tercijarnih
smjesa nikla, cinka i olova na C. dubia. Zakljucili su da IA model najbolje opisuje opazenu
toksi¢nost, bolje od CA modela. Dobivene rezultate usporedili su s rezultatima istog testa s D.
magna pri ¢emu su zakljucili da su opazeni efekti drugaciji, iako se radi o organizmima iz iste
obitelji (Daphniidae). [51] Silva i suradnici 2019. godine ispitali su kako dugoroc¢na izloZenost

na pesticid karbendiazim utjece na D. magna prilikom interakcije s drugom tvari (triklosan) ili

kada se te dvije tvari nalaze u smjesi. Test se radio kroz nekoliko generacija organizama (njih
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12) kako bi se bolje otkrio utjecaj pesticida na populaciju. Koristen je IA model jer nacin
djelovanja karbendiazima i triklosana na porodicu Daphnia nije poznat te je, zbog razlicitih

molekulskih struktura, pretpostavljen razli¢it mehanizam djelovanja. [52]

3.3. Integrirani modeli

Prethodno opisani aditivni model i model neovisnog djelovanja najcescée su koristeni za
modeliranje toksi¢nosti. Njihov nedostatak je u tome $to funkcioniraju pod pretpostavkom da
sve komponente smjese imaju isti model djelovanja, odnosno razli¢it model djelovanja. S
obzirom da su realne smjese sastavljene od razli¢itih tvari ¢iji su mehanizmi djelovanja
kompleksniji te za razne toksi¢ne tvari mehanizmi djelovanja nisu poznati, CA i IA modeli se
ne mogu primijeniti za predvidanje njihovog djelovanja. Kako bi se rijesio taj problem razvijeni
su 1 testirani modeli koji kombiniraju CA i IA model. Junghans (2004) je predlozio predvidanje
mehanizma djelovanja smjesa kombinacijom CA i1 IA modela, odnosno dvostupnjevitim
predvidanjem (eng. two-stage prediction, TSP). U prvom stupnju TSP modela komponente
smjese dijele se u grupe, pri ¢emu su mehanizmi djelovanja komponenata u pojedinoj grupi
iskljucivo sli¢ni. Na temelju toga vidljivo je da se ovaj stupanj zasniva na CA modelu. Nakon
grupiranja odreduje se toksi¢nost svake grupe. U drugom stupnju TSP modela IA model se
koristi za integriranje predvidenih efekata svake grupe iz prvog stupnja. Zakljuceno je da je
kombinacija CA i1 IA modela u TSP model dobar pristup jer daje to¢ne pretpostavke o
toksi¢nosti smjese u slucaju kada se njene komponente mogu podijeliti u razli¢ite grupe na
temelju mehanizma njihovog djelovanja. [53]

Olmstead i LeBlanc (2005) predlozili su jo§ jedan integrirani model kombiniranjem CA

i IA modela [54]. Povezali su CA i IA jednadzbe:

n
G4 (16)
¢ ECxi
i=1 !
n
ECsomx = 1 | [[1 - ECso(co)] (17)

i=1

kako bi dobili jednadZzbu modela:

n

(
100
ECsomix =1 — | | 1- - ]_p,
l

y n
=1 1 + [ i=1 ECSO'i

(18)

—_—
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gdje je ECsomix toksicnost smjese, ECso; koncentracija tvari i koja uzrokuje 50% ispitivanog
efekta, c; koncentracija i-te tvari, a p' srednja vrijednost nagiba krivulja koncentracija-odziv
svih komponenata u smjesi. Ispitivanje su provodili na smjesi koja se sastojala od 9 razlicitih
tvari pracenjem toksicnog efekta izazvanog na D. magna. Smjese su podijeljene u razliCite
grupe, ovisno o njihovom mehanizmu djelovanja. Inhibitori enzima acetilkolinesteraze
(diazinon, klorpirifos i karbaril) stavljeni su u istu grupu. Preostale tvari stavljene su svaka u
svoju grupu zbog razli¢itih mehanizama djelovanja. Izracunata je zajednicka toksi¢nost tvari u
pojedinoj grupi pomocu CA modela, a za sve grupe zajedno toksicnost je izraCunata pomocu
integriranog modela. Iz jednadzbe (18) izraCunata je toksi¢nost smjese (ECsomix) za dvije
razli¢ite razine osjetljivosti: ECs 1 ECso. Za obje razine rezultati su pokazali dobru preciznost u
predvidanju toksicnosti za jako osjetljivu 1 najmanje osjetljivu razinu toksi¢nosti smjesa. Ra i
suradnici (2006) ispitali su Junghansov dvostupnjski model na kompliciranim smjesama
prisutnim u otpadnim vodama u postrojenjima za njihovo tretiranje. Smjesa se sastojala od 10
komponenata, a test je izvedem pomocu D. magna. Komponente su rasporedene u 3 razlicite
grupe: inhibitori acetilkolinesteraze, ihibitori narkoze i inhibitori korijena sadnica. Izvedena su
dva razliCita testa toksi¢nosti. Prvi je bio test pomo¢u CA modela za jednostavne smjese istih
mehanizama djelovanja i zatim je IA model bio primijenjen. Drugi test je bio pomoc¢u TSP
modela za smjese sli¢nog ili razli¢itog mehanizma djelovanja. Iz rezultata je bilo vidljivo da je
TSP model vrlo dobar za predvidanje toksi¢nosti, dok su CA i IA modeli pokazali razlicite
vrijednosti pri mjerenju toksicnosti. Iz toga je zaklju¢eno da je TSP model dobar za predvidanje
toksi¢nost nasumicnih smjesa s razliCitim nacinima djelovanja ako je poznata funkcija
koncentracija-odgovor za pojedina¢ne komponente. [55] Qin i suradnici (2011) predlozili su
integrirani CA model s TA modelom na temelju modela viSestruke linearne regresije (eng.
Integrated Concentration addition with Independent action based on the multiple linear

regression Model, ICIM). Model je prikazan jednadzbom (19).

-1

l

n
p.

log ECx,MIX,exp = by + by 10g( ECl >

=/ Elxi

=1

n (19)
+b; log <E(ECx,MIX) -1+ 1_[ (1 - fi(piECx,MIX)))

ECmix.exp je eksperimentalno odredena koncentracija smjese koja izaziva x% efekta, p; je omjer
mnozinske koncentracije i-te komponente i efektivne (ECy,;) koncentracije koja bi izazivala isti

efekt kao 1 smjesa, E(ECxmix) je efekt koji izaziva efektivna koncentracija smjese ECxmix, a fi
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je Weibullova funkcija raspodjele za komponentu i. Kako bi se ispitala tocnost predvidanja
toksi¢nosti ovog modela koriStena su dva seta podataka. Prvi set podataka sastojao se od 13
smjesa po 9 komponenata. 10 smjesa koriStenih za obuku kreirano je uz koristenje fiksnog
omjera koncentracije, a preostale tri smjese, koriStene za validaciju, kreirane su na temelju
fiksnog ekvivalenta toksicnog efekta. Drugi set podataka sastojao se od 6 smjesa po 6
komponenata. Cetiri smjese koristene za obuku kreirane su pomoéu fiksnog omjera
koncentracije, a preostale dvije, koriStene za validaciju, na temelju fiksnog ekvivalenta
toksi¢nog efekta. Iz dobivenih rezultata zakljuceno je da ICIM model jako dobro predvida
toksi¢nost smjesa, bolje nego CA i1 IA modeli. Nadalje, zakljuceno je i da je ICIM model
precizan za sve testirane razine ucinaka (5-90%). [56]

Iz navedenih pristupa razvoju integriranih modela vidljivo je da imaju dosta toga
zajednickog. Vecina modela kre¢e od formiranja grupa smjesa prema njihovoj toksi¢nosti te se
zatim za svaku grupu raCuna njena toksi¢nost uz pomo¢ aditivnog modela. Nakon toga koristi
se model neovisnog djelovanja za integriranje te toksicnosti grupa kako bi se predvidjela
ukupna toksi¢nost smjesa s razli¢itim mehanizmima toksi¢nosti. Veéina integriranih modela
predstavlja poboljSanje u predvidanju toksi¢nosti. Osnovni nedostatak ovih modela je §to
zahtijevaju informacije o toksi¢nom djelovanju svake komponente smjese. Nadalje, primjena
ovih modela ograni¢ena je na smjese kod kojih ne dolazi do sinergizma i antagonizma. Osim
toga, noviji integrirani modeli uvode parametre koje je potrebno racunati pojedino za svaku
komponentu, Sto primjenu tih modela ¢ini slozenijom 1 dugotrajnijom u usporedbi s

konvencionalnim modelima (CA 1 [A). [41]

3.4. QSAR modeli

S intenzivnim razvojem racunalnih tehnologija u posljednjih nekoliko desetljeca
promijenile su se i moguénosti prikupljanja, analiziranja, pohranjivanja i Sirenja informacija.
Shodno tome razvile su se i1 razne racunalne metode za ispitivanje novih tvari i pohranjivanja
njihovih informacija u razne baze podataka. Modeli kvantitativnog odnosa strukture i aktivnosti
(eng. Quantitative Structure-Activity Relationship, QSAR) zasnivaju se na pretpostavci da
struktura molekule sadrzi znacajke odgovorne za njena fizikalna, kemijska i bioloska svojstva.
[57] Svi QSAR modeli izravno ili neizravno impliciraju nacelo sli¢nosti pri ¢emu se o¢ekuje da
spojevi slicne strukture imaju sli¢ne bioloske aktivnosti. [58] Dakle, primjenom QSAR modela
bioloska aktivnost (ili reaktivnost, svojstva, itd.) nove ili netestirane tvari moze se odrediti na

temelju podataka o molekulskoj strukturi "sli¢ne" tvari €ija su svojstva poznata 1 ispitana. Za
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razvoj QSAR modela potrebne su tri komponente: baza podataka s izmjerenim
eksperimentalnim vrijednostima bioloSke aktivnosti ili svojstava ve¢ testiranih tvari, podaci o
molekulskim strukturama i/ili svojstvima za ispitivane tvari (deskriptori) te statisticke
(kemometrijske) metode koje ¢e validirati povezanost ispitivane tvari 1 baze podataka o
svojstvima ispitanih tvari. [57] Razvoj modela zapocCinje odredivanjem molekulske strukture
ispitivane smjese. Kako bi se kemijska struktura optimizirala koriste se razliCite metode
molekulske mehanike i poluempirijske kvantne metode. One opisuju elektronska i geometrijska

svojstva molekula te njihove medusobne interakcije.

~N
Odredivanje molekulske strukture smjese
J
A 4
~N
Optimizacija strukture
J

A

Racunanje deskriptora pojedinih

komponenata i smjesa

A 4

Eliminacija i selektivni odabir

deskriptora

Razvoj modela

Slika 6. Shematski prikaz razvoja QSAR modela

Nakon optimizacije strukture rac¢unaju se molekularni deskriptori svih komponenata, a
zatim smjesa, Sto rezultira opseznom matricom molekulskih svojstava i odgovora (prethodno
odredeni toksi¢ni u¢inak). Deskriptori su opisani kao niz broj¢anih veli¢ina koje se koriste za
opisivanje molekulske strukture. Zbog prevelikog broja mogucih deskriptora za uklju¢ivanje u
model potrebno je neke od njih eliminirati. Broj molekulskih deskriptora smanjuje se tako $to

se eliminiraju deskriptori koje nije moguce racunati za sve smjese, koji variraju vrlo malo ili
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uopce ne variraju te deskriptori koji koreliraju medusobno (ako je vrijednost linearne korelacije
R > 0,99). Zatim se deskriptori selektivno odabiru numericki uz dvije metode: analiza glavnih
komponenata i geneticki algoritam. Model se razvija tako Sto se generiraju jednadzbe koje

povezuju vrijednosti deskriptora s odredenim odgovorom (y) [41]:

y = f(molekulski deskriptor) (20)

Na slici 6 prikazan je shematski prikaz procesa razvijanja QSAR modela.

3.4.1. Molekulski deskriptori

Kemijske strukture mogu se opisati velikim brojem molekulskih deskriptora koji se
definiraju kao kemijske karakteristike u formi brojeva. Za izgradnju QSAR modela koristi se
samo nekoliko vaznih deskriptora koji se selektivno odabiru. Mogu biti topoloski, geometrijski,
konstitucijski, fizikalno-kemijski elektronski, 1 termodinamicki.

Topoloski deskriptori su 2D deskriptori koji opisuju raspored atoma unutar smjese. Daju
informacije o veli¢ini molekule, obliku, grananju, prisutnosti heteroatoma i viSestrukih veza u
numerickom obliku. Imaju znacajnu ulogu u modeliranju raznih fizikalno-kemijskih svojstava,
bioloskih aktivnosti i1 farmakokineti¢kih svojstava.

Geometrijski deskriptori racunaju se iz 3D koordinata atoma u pojedinim molekulama.
U usporedbi s topoloSkim deskriptorima imaju veéu mo¢ razlikovanja sli¢nih kemijskih
struktura 1 konformacija molekula. Takoder ukljucuju i informacije dobivene iz atomskih van
der Waalsovih podru¢ja i njihovog preklapanja na povrSini molekule. Ovi deskriptori
zahtijevaju optimizaciju kemijske strukture.

Konstitucijski deskriptori su jednostavni i najceS¢e koriSteni, a opisuju molekularni
sastav spoja bez ikakvih informacija o njegovoj topologiji. Konstitucijski deskriptori su broj
atoma, broj veza, vrsta atoma, broj prstena i molekulska masa.

Fizikalno-kemijski deskriptori opisuju fizicka 1 kemijska svojstva molekula koja se
mogu odrediti iz 2D strukture. Ovi deskriptori imaju veliku ulogu pri odredivanju koncentracije
toksi¢ne tvari u organizmu te imaju veliku ulogu pri otkrivanju lijeka optimizacijom odabranih
spojeva.

Elektronski deskriptori koriste se za opisivanje elektronskih svojstava molekule ili
atoma, dok se termodinamicki deskriptori koriste za povezivanje kemijske strukture i opazenog

djelovanja molekule. [59]
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3.4.2. Deskriptori smjesa

Kako bi se pomo¢u QSAR modela mogla odrediti toksi¢nost smjese potrebni su dobro
osmisljeni deskriptori. Razvijeno je nekoliko jednadzbi u kojima se racuna reprezentativna
vrijednost deskriptora smjese, Dmix, koji je mjera doprinosa svake komponente smjese
sveukupnoj toksi¢nosti smjese. NajceSce koristena jednadzba je:

n
Dyix = ) %D, e
i=1
pri ¢emu je x; molarni udio komponente i u smjesi, a D; je molekulski deskriptor i-te
komponente. [41]
Poznata su Cetiri tipa deskriptora smjese: deskriptori temeljeni na koeficijentu

raspodjele smjese, integralni aditivni deskriptori, integralni ne aditivni deskriptori i

fragmentirani ne aditivni deskriptori. [60]

3.4.3. Selektivni odabir deskriptora

Odabir deskriptora vrlo je bitan jer koriStenje samo nekoliko deskriptora povecava
razumijevanje modela, moze smanjiti rizik prekomjernog prilagodavanja te pruziti brze i
jeftinije modele. Osnovne metode za selektivni odabir deskriptora su analiza glavnih

komponenata i geneticki algoritam.

Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata (eng. principal component analysis, PCA) dobro je
poznata tehnika analize i smanjenja podataka. PCA pri razvoju QSAR modela analizira izvornu
matricu podataka u kojoj su molekule opisane pomoc¢u deskriptora. Generiraju se nove varijable
koje se nazivaju glavne komponente (eng. principal components, PC). PC su linearne
kombinacije izvornih deskriptora sortirane tako da objasnjavaju Sto je viSe moguce varijanci
(mjera disperzije koja uzima u obzir Sirenje svih podatkovnih tocaka u skupu podataka) izvornih
podataka. Jedna od najvaznijih osobina PC-a je da svaki ima razli¢ite informacije o
promjenjivosti izvornih deskriptora. Vazno je napomenuti da PCA model nije primjenjiv

ukoliko veza izmedu deskriptora nije linearna. [61]

Geneticki algoritam
Geneticki algoritam (eng. genetic algorithm, GA) je jedna od najceS¢e koriStenih

metoda za rjeSavanje kompleksnih problema optimizacije. Ovu metodu razvio je J. Holland te
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se u podru¢ju kemije koristi od 70-tih godina proslog stolje¢a. GA se koristi za reduciranje
velikog skupa znacajki na manji skup koji se lako moze povezati s molekularnim svojstvom ili
bioloskom aktivnosti od interesa. GA je stohasticka metoda koja simulira evolucijske strategije
koje su prisutne u prirodnim sustavima za rjeSavanje problema optimizacije. Pri rjeSavanju
problema tijekom razvijanja QSAR metode, GA izvodi nasumic¢no pretrazivanje u velikom
broju molekulskih deskriptora. Ova metoda stimulira evoluciju populacije tako da svaki
pojedinac u populaciji predstavlja podskup deskriptora koji se definira binarnim nizom koji se
naziva kromosomom. Kromosom ima toliko gena koliko set ima deskriptora. Prilikom prirodne
selekcije samo najjace jedinke prezivljavaju jer sadrze najbolju kombinaciju gena i pri tome su
druge jedinke uklonjene iz populacije. Jedinke koje su prezivjele dalje se razmnozavaju pri
¢emu potomci imaju nove i bolje karakteristike od roditelja. Prema tom principu odvija se
selekcija deskriptora pri ¢emu su samo najznacajniji deskriptori uzeti u obzir te iz njih proizlaze

jos znacajnije kombinacije deskriptora. [62]

3.5. Primjena umjetne inteligencije u predvidanju toksi¢nosti

U posljednje vrijeme sve se vise razvija umjetna inteligencija, Sto se pozitivno
reflektiralo i na razvoj metoda za predvidanje toksi¢nosti. Umjetna inteligencija (eng. artificial
intelligence) definirana je kao sposobnost stroja kontroliranog racunalom da odraduje zadatke
povezane s inteligentnim bi¢ima, odnosno da strojevi sadrze intelektualne karakteristike kao
ljudi. Pri tome je omoguéeno prepoznavanje uzoraka, predvidanje i donoSenje odluka. [63]
Umyjetna inteligencija sve se viSe koristi za predvidanje toksicnosti jer omogucuje tocnije
metode za odredivanje potencijalnih toksi¢nih u¢inaka novih smjesa od tradicionalnih metoda,
jeftinija je, zahtijeva krace vrijeme testiranja i eti¢nija je jer ne Koristi Zive organizme u
pocetnim stadijima istrazivanja. RazliCita istrazivanja temelje se na koriStenju razli¢itih
algoritama strojnog ucenja (eng. machine learning, ML) 1 dubinskog ucenja (eng. deep
learning, DL) kako bi se analizirale baze podataka i informacije o toksi¢nosti te identificirali
potencijalni toksi¢ni ucinci tvari. Strojno ucenje je tip umjetne inteligencije koji koristi
algoritme za ucenje iz postojecih podataka, identificiranje obrazaca i daljnje predvidanje. Moze
analizirati velike koli¢ine podataka i procijeniti potencijalno toksi¢ne ucinke lijekova u razvoju
prije nego Sto se testiraju na ljudima. Za odredivanje toksi¢nosti lijekova pomoc¢u ML algoritma
koriste se razli¢ite metode kao Sto su RT (eng. random forests), DT (eng. decision trees), k-NN
(eng. k-nearest neighbor) 1 SVM (eng. support vector machines). Dubinsko ucenje je podrucje

ML-a koje koristi neuronske mreze (matematicki modeli koji simuliraju funkcioniranje
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ljudskog mozga) za ucenje iz postojece baze podataka. ML algoritmi imaju jednostavnu
strukturu, kao Sto je linearna regresija, dok se DL temelji na kompleksnim umjetnim
neuronskim mrezama te zbog toga zahtijeva vecu koli¢inu podataka i viSe racunalne snage. DL
modeli koriste se za predvidanje toksi¢nosti lijekova 1 vrlo su efektivni za odredivanje
toksi¢nosti smjesa. Cesto koristeni DL modeli ukljuéuju DNN (eng. deep neural networks),
RNN (eng. recurrent neural networks), CNN (eng. convolutional neural networks), GNN (eng.
graph neural network), GCNN (eng. graph convolutional neural networks) 1 GAT (eng. graph
attention network).

Pri koriStenju umjetne inteligencije za odredivanje toksic¢nosti odabir baze podataka je
vrlo vazan jer kvaliteta i raznolikost podataka mogu imati bitan utjecaj na rad modela
predvidanja. Kada se odabire baza podataka za previdanje toksi¢nosti uz umjetnu inteligenciju
potrebno je uzeti u obzir: raznolikost podataka (omogucuje generalizaciju modela na nove
smjese), pristranost podataka (sistematske greske u podacima koje mogu dovesti do neto¢nih
zakljucaka), stanje podataka (moraju biti uravnoteZeni izmedu pozitivnih i negativnih
toksi¢nosti), anotaciju podataka (tocno oznafeni podaci), moguénost skaliranja podataka
(podaci moraju biti skalirani kako bi se lakSe obradila velika koli¢ina podataka), dostupnost
podataka (podaci moraju biti dostupni u digitalnom formatu), integraciju podataka (dostupni
podaci moraju se mo¢i integrirati s drugim bazama podataka) te obradu podataka (uklanjanje
pogresaka koje mogu utjecati na model). [64]

KoriStenje umjetne inteligencije za modeliranje toksicnosti razvilo se u posljednjih
nekoliko godina. S daljnjim razvojem tehnologije omogucit e se i razvoj ovakvog predvidanja
toksi¢nosti ¢ime ¢e se smanyjiti vrijeme potrebno za analizu, broj koristenih Zivih organizama te

potrebni novc€ani resursi za istrazivanje i razvoj lijekova.
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4. StatistiCke metode u studijama toksi¢nosti

Studije toksi¢nosti izvode se s ciljem odredivanja toksi¢nog utjecaja tvari na razlicite
organizme, a informacije koje se prikupljaju ovise o podrucju primjene tvari i razlogu izvodenja
studije. Potrebno je odabrati statisticku metodu prikladnu za obradu prikupljenih podataka o
ispitivanoj tvari. Opcenito, vise statistickih metoda analize moze se koristiti za obradu razli¢itih
vrsta prikupljenih podataka, ali bitno je naglasiti da upotreba razli¢itih metoda moze dovesti do
razli¢itih zakljuCaka za isti set podataka. Zato je bitno u potpunosti razumjeti mehanizam
statistickih metoda 1 odrediti koja je optimalna za analizu prikupljenih podataka.

Ovisno o dizajnu i svrsi studije toksicnosti odabire se jedna od trenutno dostupnih
statistickih metoda analize. Uz pretpostavku ovisnosti o dozi, usporedbe s kontrolnom grupom
provode se Williamsovim testom (neparametarski test: Shirley test), u slucajevima gdje se ne
ocekuje ovisnost o dozi usporedbe se provode Dunnettovim testom (neparametarski test: Steel
test), sve moguce parne usporedbe medu grupama provode se Tukeyjevim testom
(neparametarski test: Steel-Dwass test), a ukoliko je fokus stavljen na nekoliko specifi¢nih
usporedbi medu skupinama moze se koristiti prilagodeni Bonferroni test, odnosno Studentov z-
test (neparametarski test: Wilcoxonov test). [65]

Podaci se opisuju mjerenjem srediSnje tendencije i disperzije (rasprSenja). Mjere
sredi$nje tendencije su aritmetic¢ka sredina (prosjek varijabli), medijan (vrijednost koja se nalazi
u sredini popisa podataka) i mod (vrijednost koja se najcesée pojavljuje). Na temelju asimetrije
distribucije varijabli odreduje se koja je od ovih mjera najprikladnija za koristenje. S obzirom
na to da je aritmeticka sredina, koja je najces¢e koriStena, posebno osjetljiva bolja mjera za
srediSnju tendenciju je medijan. Pri opisu disperzije koriste se standardna devijacija (SD) i
srednja vrijednost standardne pogreske (eng. standard error mean, SEM). SD je mjera
varijabilnosti pojedinacnih vrijednosti, dok SEM predstavlja preciznost srednjih vrijednosti

uzorka. Ove dvije vrijednosti mogu se povezati kao:
SD

SEM =
Vveli¢ina uzrorka (22)

iz Cega je vidljivo da vrijednost SEM-a opada kako veliCina uzorka raste.

Kada se provodi inferencijalna statistika (mjerenja se provode na uzorcima, a ne na
populaciji) testira se nulta hipoteza. Ona pretpostavlja da ne postoji statisticki bitna razlika
izmedu ispitivanih skupina te se potvrduje ili odbacuje statisti¢kim testovima. Ako pretpostavke
o normalnosti nisu zadovoljene, mjere srediSnje tendencije 1 disperzije ne mogu se primijeniti

te je potrebno razmotriti koriStenje neparametarske statisticke metode. [66]
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Statisticke metode se dijele na parametarske 1 neparametarske. Parametarske metode
zahtijevaju da oblik raspodijele podataka slijedi simetricnu normalnu distribuciju (Gaussova
krivulja), a neparametarske metode ne zahtijevaju pretpostavku o obliku raspodijele podataka i
prikladne su za obradu podataka koji ne slijede normalnu distribuciju. 1z toga slijedi da upotreba
neparametarskih metoda ima veliku prednost jer ne ovisi o obliku distribucije, te ¢ak i kada je
distribucija blizu normalnoj pokazuju vrlo dobru wucinkovitost. Veliki nedostatak
neparametarskih metoda je u tome $to dolazi do velikog pogorSanja izvedbe kada je broj uzorka
po ispitivanoj skupini malen (manje od 7). Dakle, pri studijama toksi¢nosti koje se izvode na
velikim organizmima (gdje je broj ispitivanih organizama manji od 5) ne mogu se koristiti
neparametarske metode. Kako bi se odredilo treba 1i metoda biti parametarska ili
neparametarska moze se koristiti preliminarni test, kao $to je Bartlettov test koji se koristi za
procjenu hipoteze o homogenosti varijance. Ako je ona znacajna koristi se neparametarska
metoda, a ako nije odabire se parametarska statisticka metoda. Izbor parametarske ili
neparametarske metode treba biti temeljen na oblicima raspodijele podataka koji se mogu
istraziti upotrebom dijagrama okvira (eng. box plot) ili dijagrama rasprSenosti (eng. scatter
plot). Odstupanje od normalne distribucije prikazuje se izraCunavanjem sumarne statistike, kao
Sto je asimetrija.

Ukoliko se statisticki test primjeni samo jednom moguce je nastalu pogresku pripisati
sluc¢ajnosti i zanemariti jer je manja od razine znacajnosti. Medutim, kada se istovremeno
provodi vise statistickih testova u jednoj studiji povecava se vjerojatnost da je slucajnost
znacajna Sto predstavlja problem koriStenja viSe statistiCkih testova odjednom. Kada se
prilikom istrazivanja provede nekoliko usporedbi medu ispitivanim grupama problem
viSestrukih analiza rjeSava se tako S$to se cijeli niz promatra kao jedna analiza pri ¢emu se
vjerojatnost da je pogreSka slucajna povecava i znacajnost slucajnosti smanjuje. Ova se
statisticka metoda naziva viSestrukim usporedbama, a postoji nekoliko vrsta ovih metoda
ovisno o kombinaciji skupina koje se usporeduju. Tipi¢ne metode viSestruke usporedbe su
Bonferronijev, Dunnettov, Tukeyjev i Williamsov test. Prije viSestruke usporedbe provodi se
analiza varijance (ANOVA). ANOVA je genericka statistiCka metoda koja rastavlja sveukupnu
varijancu na zasebne elemente te se pomocu nje otkriva jesu li razlike izmedu grupa podataka
statisticki zna¢ajne. ANOV A metodom se analizira razina varijance medu grupama kroz uzorke
preuzete iz svake grupe pomocu F-testa. Ovaj test je zapravo omjer dviju varijanci, primjerice
za jednosmjerni ANOVA test (usporeduje srednje vrijednosti interesnih skupina, testira nultu
hipotezu) racuna se kao omjer varijacija izmedu srednjih vrijednosti uzorka i varijacija unutar

uzoraka. [65, 67, 68]
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4.4. Studentov 7-test

Ovaj test razvio je W. S. Gosset 1908. godine pod pseudonimom Student, zbog Cega se
1 naziva Studentov t-test. To je statisticka metoda testiranja hipoteze o znacajnosti razlike
izmedu dva uzorka na temelju aritmeticke sredine njihovih podataka. Ovaj test zapravo sluzi za
testiranje nul-hipoteze pri ¢emu je ona potvrdena ukoliko #-test pokaze da razlika medu
aritmetickim sredinama nije statisticki znacajna, a ukoliko se pokaze da je ona znacajna nul-
hipoteza se odbacuje. [69]

Veli¢ina uzoraka odreduje vjerojatnost da je aritmetiCka sredina uzoraka ista
aritmetickoj sredini populacije. Kako se veli¢ina uzoraka smanjuje dolazi do viSe nesigurnosti
vezano uz to¢nost vrijednosti aritmeticke sredine Sto otezava statisticku analizu. Studentov test
prvi je koji rjeSava ove probleme pri izvodenju statistickih kalkulacija, a koristi se SEM tehnika.

S obzirom na nesigurnosti kada su veli¢ine uzoraka male, pri odredivanju statisticke
znacajnosti u obzir se mora uzeti razlika izmedu aritmetickih sredina, rasprSenost podataka
(standardna devijacija) 1 veli¢ina uzorka. Kod Studentovog #-testa ovi su koncepti povezani u

jednu jednadzbu koja racuna t-vrijednost iz koje se moze odrediti statistiCka znacajnost:

o 1 1 (23)

pri ¢emu je ¢ statistiCka vrijednost proporcionalna vjerojatnosti da je razlika izmedu aritmetickih
sredina znaGajna. Sto je ona veéa to je veéa i vjerojatnost da je ta razlika znacajna. w1 i w2
predstavljaju srednje vrijednosti uzorka koji se promatra. o je standardna devijacija dviju grupa,
a ovaj test se temelji na pretpostavci da obje grupe imaju istu standardnu devijaciju. Iz
jednadzbe (23) vidljivo je da se vrijednost ¢ povecava kako se standardna devijacija smanjuje.
Broj podataka u svakoj grupi opisuje se s n. [70]

Prema odnosu medu skupinama podataka vezanih za dva uzorka koriste se dva razli¢ita
oblika #-testa. Provedba #-testa dvaju uzoraka primjenjuje se kada su skupine podataka dva
ispitivana uzorka statisticki neovisne jedna o drugoj. Kako bi se ovaj oblik mogao koristiti
potrebno je pretpostaviti da su podaci oba uzorka normalno raspodijeljeni i da imaju iste
varijance. Upareni #-test koristi se kada se podaci ispitivanih uzoraka nalaze u uparenoj formi.
Za ovu vrstu testa potrebno je samo da su razlike svakog para podataka normalno
raspodijeljene. [71]

Ukoliko je doslo do zakljucka da se #-test ne moze koristiti kako bi se podaci ispravno

procijenili, koristi se neparametarska statisticka metoda.
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4.4.1. Wilcoxonov test

Ako podaci dvaju ispitivanih uzoraka ne prate normalnu distribuciju umjesto z-testa
koristi se neparametarski test: Wilcoxonov test. Ovaj test predlozio je F. Wilcoxon 1945.
godine. Test ima dvije razliCite verzije: Wilcoxonov test sume rangova te Wilcoxonov test

rangova s predznakom. [72]

Wilcoxonov test sume rangova

Wilcoxonov test sume rangova (eng. rank-sum test) koristi se za usporedbu dvije grupe
podataka ¢iji podaci nemaju normalnu distribuciju. Ovo je neparametarska metoda Studentovog
t-testa dvaju uzoraka. Podaci u obje grupe ureduju se i poredaju po uzlaznoj veli€ini, a zatim
svaki broj u dvije grupe dobiva rang tako da se krece od najmanjeg broja koji ima rang 1.0.

Svaki od stupaca rangova (po jedan za svaku grupu podataka) zbraja se te se racuna vrijednost:

Mn+1)
2

pri ¢emu n oznacava broj podataka u obje grupe. Dobivene vrijednosti usporeduju se s onima

24)

vec¢ prije odredenim rangovima te se odreduje je li razlika statisticki znacajna.
Ovaj test Cesto se naziva i Mann-Whitney U test, koji zapravo predstavlja proSirenu
verziju Wilcoxonova testa sume rangova. Umjesto usporedbe podataka koristenjem jednadzbe

(24) uvodi se vrijednost U koja se rac¢una za kontrolnu grupu (Uk) 1 za testnu grupu (Uy):

n{(n; + 1)

Ut = nknt + 2 t (25)
nng+1
Uk = ngny + t(tT) — Ry (26)

gdje su nk 1 n veli€ine uzoraka za kontrolnu i testnu grupu, a Rk i R; su vrijednosti zbrojeva

rangova za kontrolnu i testnu grupu. [73]

Wilcoxonov test rangova s predznakom

Wilcoxonov test rangova s predznakom (eng. signed-rank test) predstavlja
neparametarski test koji se koristi za analizu podataka uparenih parova ili za problem jednog
uzorka. Ovaj test je neparametarska verzija Studentovog uparenog ¢-testa. Kod uparenih parova
koristi se za testiranje hipoteze da je vjerojatnost distribucije prvog uzorka jednaka vjerojatnosti

distribucije drugog uzorka. Nulta hipoteza ovog testa je da skup razli¢itih parova ima
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distribuciju vjerojatnosti sa srediStem u nuli. Klju¢na pretpostavka je da razlike proizlaze iz
kontinuirane simetri¢ne distribucije.

Ako se primjerice provodi test mjerenja krvnog tlaka osoba prije i poslije reZima
vjezbanja, zapisuju se izmjerene vrijednosti prije (x;) 1 poslije (y;) provodenja testa. One se
oduzimaju jedna od druge pri cemu se dobiva vrijednost d; (d; = yi - x;) nakon Cega se odreduje
standardna vrijednost | d; | . Te vrijednosti rangiraju se po veli¢ini od najmanje do najvece i
svakom rangu dodaje se znak + ili —, ovisno o tome je li originalna vrijednost razlike bila
pozitivna ili negativna. Vrijednosti sa znakom + zbrajaju se pri ¢emu je njihova suma jednaka
T+, a suma vrijednosti sa znakom — jednaka je 7". Kada postoji n razlika, ove dvije vrijednosti

u zavisnosti su prema [74]:

T = {[n(nz—+1)]} —T, (27)

4.2. Tukeyjev test

J. Tukey osmislio je test kojim se koriste nezavisne P-vrijednosti za odredivanje
korisnosti hipoteze viSestrukih varijabli. Taj test je prema njemu nazvan Tukeyjevim testom,
takoder zvan testom iskrene znacCajne razlike (eng. honest significant difference, HSD). Ovim
testom usporeduju se aritmeticke sredine vrijednosti umjesto njihovih parova. Test se provodi
nakon ANOVA testa koji moZe odrediti samo postoji li statisticki znacajna razlika medu
podacima, dok se Tukeyjevim HSD testom moze odrediti koje su specificne grupe aritmetickih
sredina razli¢ite. Moze se objasniti jednadzbom:

_ Xmax — Xmin

T My (28)
n

pri emu Su Xmax 1 Xmin Najveca, odnosno najmanja srednja vrijednost, n je veli¢ina pojedine
grupe uzoraka, a MSw je vrijednost dobivena iz ANOVA testa. Ako vrijedi da je ¢ > Gxriticno
zakljucuje se da su dvije aritmetiCke sredine znacajno razliCite te se odbacuje nulta hipoteza.
Taj test ekvivalentan je:

_ _ MSy,
Xmax — Xmin = Ykriti¢no (29)
Tukeyjev test je tzv. post hoc test, Sto znaci da se usporedbe medu varijablama rade

nakon $to su podaci ve¢ prikupljeni. Osnovne pretpostavke ovog testa su da su promatranja
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neovisna unutar skupina i izmedu njih, grupe su za svaku aritmetiCku sredinu normalno
rasporedene te da postoji jednaka varijanca u svakoj grupi unutar svih grupa i povezana je sa

svakom aritmetickom sredinom u testu (homogenost varijance). [75-77]

4.3. Williamsov test

Williamsov test je test viSestruke usporedbe koji se primjenjuje u parametarskim
analizama nakon §to analiza varijance pokaze da postoji razlika. Velika prednost ovog testa je
Sto uzima u obzir redoslijed skupina prema rastucoj (ili padajucoj) koncentraciji prilikom
njihove usporedbe, Sto povecava osjetljivost testa. Koristan je statisticki alat u toksikologiji jer
pruza informacije o dokazima toksicnosti, a i o razini doze koja uzrokuje toksi¢nost. Vrlo je
dobar za odredivanje najniZe opazene efektivne koncentracije.

Test se odvija postupno, a zapocinje usporedbom srednjih vrijednosti u€inaka izazvanih
na organizam prvorangiranog uzorka (npr. uzorak s najveCom koncentracijom) s uc¢inkom
kontrolnog uzorka. Zatim se isto radi sa sljede¢im uzorkom, sve dok se ne pronade razlika.
Prema tome, test utvrduje najnizu koncentraciju povezanu sa znacajnim ucinkom ispitivane
tvari u skupini. Osim §to test pretpostavlja da su podaci normalno rasporedeni 1 homogeni, bitno
je da je niz ispitivanih vrijednosti monoton, odnosno da je svaka iduca srednja vrijednost
ucinaka na organizam manja ili jednaka, ili pak veca ili jednaka prethodnom uc¢inku. U slu¢aju
nepravilnosti u nizu vrijednosti postoji postupak zagladivanja koji dodjeljuje istu srednju
vrijednost u¢inaka dvjema vrijednostima koje odstupaju u seriji. Ovakav ispravak inace se moze
ponavljati viSe puta ako je potrebno, ali prilikom ispitivanja toksicnosti to nije preporuceno jer
bi pojedina skupina mogla izgubiti na vaznosti prilikom ispitivanja.

Zahtjevi ovog testa su da ucinci moraju biti priblizno normalno rasporedeni, varijance
unutar koncentracija moraju biti jednake, a opazanja moraju biti neovisna. Ti zahtjevi moraju
biti ispunjeni ve¢ za prethodnu ANOV A metodu. Ako nisu ispunjeni koristi se neparametarski

oblik ovog testa, Shirleyev test. [78]

4.3.1. Shirleyev test

Shirleyev test paralelan je s parametarskim Williamsovim testom i uzima u obzir
poredak koncentracija prema rastu¢em (ili padaju¢em) redoslijedu. Koristi se za usporedbu
ucinaka ispitivanih tvari s kontrolnom grupom, ali za razliku od Williamsovog testa ne prethodi

mu postupak testiranja hipoteze, odnosno ne koristi se neparametarski analog ANOVA testa.
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Pretpostavlja da se ucinci monotono smanjuju, a ako ne, izgladuju se istim postupkom kao u
Williamsovom testu. Veli¢ina uzoraka mora biti pet ili vise.

Grupe podataka rangiraju se prema stupnju ucinaka koriStenjem srednjih vrijednosti
ucinaka u kontrolnim 1 ispitivanim skupinama. I kontrolni i ispitivani u¢inci rangiraju se u istom
nizu (prema koncentracijama). Postupak radi na osnovi broja rangova. Rang najvece
koncentracije ispitivane tvari usporeduje se s onim kontrolne grupe. Ako je razlika znacajna
usporedba se nastavlja sa sljede¢om, nizom, koncentracijom dok se ne pronade nikakva razlika.

[78]

4.4. Dunnettov test

Dunnettov test je standardni test koji usporeduje srednje vrijednosti svakog ispitivanog
ucinka sa srednjom vrijednosti ucinka kontrolne grupe. Za razliku od Williamsovog testa nema
poretka podataka, a takoder se kontrolira razlika i pogreska cijelog eksperimenta (svih skupova
podataka zajedno) izmedu ispitivane i kontrolne grupe umjesto da se isto prati na parovima
podataka. Test je prikladan za usporedbu ispitivane s kontrolnom grupom kada ne postoji
intrinzi¢ni redoslijed podataka, odnosno ne oc¢ekuje se gradijent. Snaga ovog testa opada kako
se broj testiranih grupa povecava.

Za izvodenje testa potrebna je normalna distribucija podataka, a on zapravo predstavlja
prosirenje Studentovog t-testa. Obicno je postavljen u racunalnim programskim paketima za
izvodenje jednostranog testa znacajnosti koji odgovara ocekivanoj situaciji da ¢e sva mjerenja
u ispitivanim koncentracijama i¢i u istom smjeru kao 1 mjerenja izvodena na kontrolnoj grupi.
Dunnettov test daje konzervativne rezultate (tendencija neuocavanja razlika) za normalne
jednostrane testove, a primjenjuje se na eksperimente koji imaju jednak broj promatranja pri

svakom testu. [78, 79] Dunnettovim testom ispituje se da li je zadovoljen kriterij:

2MS,,

% — x| > tq (30)

pri Cemu je n broj ispitivanih grupa, X, srednja vrijednost kontrolne grupe, X; srednja vrijednost

ispitivane grupe j, MSw je vrijednost iz ANOVA testa, a fs je Dunnettova kriticna vrijednost.
[80]
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5. Zakljucak

U ovom radu prikazan je pregled kemometrijskih pristupa u analizi toksi¢nosti
potencijalno Stetnih supstanci. Dana je definicija toksi¢nosti, kao i temeljna podjela toksi¢nih
tvari. Iz prilozenog je vidljivo da se toksi¢nost pojedinih tvari odreduje pomocu zivih
organizama kao Sto su bakterije, kvasci, biljke i ribe. Informacije dobivene ovim testovima
koriste se za procjenu rizika toksi¢nih smjesa i za predvidanje mogucih toksi¢nih efekata
pomocu razvijenih kemometrijskih metoda.

Kroz dosada$nju primjenu, kemometrijske metode pokazale su se vrlo prikladnima za
analizu toksicnosti supstanci, posebice smjesa, upravo zbog njihove brzine, efikasnosti,
eticnosti 1 ekonomicnosti. S daljnjim razvojem racunala do¢i ¢e i do sve veleg razvoja
kemometrijskih metoda, posebice QSAR metoda. S obzirom na sve vecu upotrebu umjetne
inteligencije nedvojbeno je da ¢e se ona sve vise pojavljivati i u analizi toksi¢nosti sa sve ve¢om

preciznoscu.
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