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การพฒันาแบบจาํลอง quantitative structure/property relationship (QSPR) ของการซมึผาน
ตวัแทนผวิหนงัชนดิตางๆ ของยาชนดิ ทําโดยเก็บขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย ผวิหนงัหน ู และ
คราบงขูองยาจํานวน 14 ตัวจากการทบทวนวรรณกรรม คํานวณ topological descriptors  ของยา
แตละตัวจากสูตรโครงสรางสองมิติโดยใช Molconn-Z software ได connectivity, shape และ atom-
type E-state indices รวม 220 ตัว genetic algorithm (GA) ถูกนํามาใชในการคัดเลือก molecular 
descriptor ที่สําคัญของแตละกลุม เพ่ือนําไปใชในการสรางแบบจําลอง QSPR และใช feed-forward 
back-propagation artificial neural networks (ANN) ในการหาความสัมพันธระหวาง molecular 
descriptors และการซึมผานผิวหนังของยา พบวาสามารถใช ANN ในการสรางแบบจําลองการซึม
ผานผิวหนังของคน หนูและคราบงูไดดี โดยกลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานผิว
หนังหนูที่เลือกโดย GA สามารถนํามาใชในการทํานายการซึมผานผิวหนังของหนูและมนุษยได ใน
ขณะที่กลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษยสามารถนํามาใชในการ
ทํานายการซึมผานผิวหนังของหนู มนุษยและคราบงูได โดยมีคา predictive root mean square 
errors (RMSE) อยูในชวง 0.111-0.782 เม่ือทําการประเมินความสามารถการทํานายของแบบ
จําลอง ANN โดยใชวิธี Leave-one-out cross validation นอกจากนี้เม่ือนําขอมูลที่ไมไดใชในการ
สรางแบบจําลองจํานวน 3 ขอมูลมาทําการทดสอบแบบจําลอง ANN ที่สรางขึ้นพบวาคาที่ไดจาก
การทดลองและคาที่ไดจากการทํานายไปในทิศทางเดียวกัน น่ีแสดงใหเห็นวาแบบจําลองที่สรางขึ้น
โดยใช Molconn-Z descriptors เปน molecular descriptors สามารถใชทํานายการซึมผานผิวหนัง
ของสารตางๆ ได อยางไรก็ตามกลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานคราบงูไม
สามารถนํามาใชในการทํานายการซึมผานผิวหนังของหนูและมนุษยได ทั้งน้ีอาจเนื่องมาจากความ
แตกตางทางสายพันธุ นอกจากนี้พบวาแบบจําลอง ANN ที่พัฒนาขึ้นสามารถนําไปทํานายคาการ
ซึมผานผิวหนังของระบบนําสงยาทางผิวหนังของยา methimazole ได

คําหลกั: QSPR, เครอืขายประสาทเทยีม, การซมึผานผวิหนงั, จินิตกิอัลกอรทิมึ



รายงานวิจัยเร่ืองการพฒันาแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนังของระบบนาํสงยาทางผิวหนังฯ 3

Abstract
Project Code : MRG4780027
Project Title : Development of quantitative structure/property relationship model of

skin permeation of transdermal drug delivery using genetic algorithm
combined partial least squares and artificial neural network methods

Investigator : Mrs. Suchada Piriyaprasarth (Wanchana)
Department of Pharmaceutical Technology, Faculty of Pharmacy,
Silpakorn University

E-mail Address : suchada@email.pharm.su.ac.th
Project Period : July 1, 2004 – June 30, 2006

This study was carried out to develop a quantitative structure property relationship
(QSPR) model on permeation of various skin models.  Human, rat and shed snake skin
permeations of 14 structurally diverse drugs was collected from literature.  The topological
descriptors were automatically calculated by Molconn-Z software for each compound on the
basis of their structures.  A total of 220 connectivity, shape and atom-type E-state indices
were calculated from the 2D-geometry.  Genetic algorithm (GA) was used for selection of
significant descriptors of each group and feed-forward back-propagation artificial neural
networks (ANN) were used for QSPR modeling. It was found that ANN could be used for
human, rat and shed snake skin permeation modeling.  Molecular descriptor group obtained
from rat skin permeation data using GA could be able to predict the permeation across rat
and human skin while those obtained from human skin permeation data could be able to
predict the permeation across all skin types. Leave-one-out” cross-validation revealed that
the root mean square (RMS) errors were in the range of 0.111-0.782.  The predictive ability
of these models was validated by a set of 3 compounds that were not included in the
training set. The predicted and experimental inhibitory activities were well correlated. The
proposed model, where Molconn-Z descriptors were used as molecular descriptors, was
able to predict the skin permeability of unknown compounds. However, molecular descriptor
group obtained from shed snake skin permeation data could not be able to predict the
permeation. This might be due to the species difference.  Moreover, the ANN model could
predict the skin permeation of the developed methimazole transdermal delivery with a
reasonable degree of accuracy.

Keywords: QSPR, Artificial Neural Network, Permeation, Genetic algorithm
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ผิวหนังมนุษยที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
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หนู โดยวิธี LOO cross validation 30
รูปที ่12 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน

ผิวหนังมนุษยที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
หนู โดยวิธี external validation 30

รูปที ่13 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
ผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
มนุษย โดยวิธี LOO cross validation 31

รูปที ่14 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
ผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
มนุษยโดยวิธี external validation 32

รูปที ่15 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
ผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
ทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี LOO cross validation 32

รูปที ่16 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
ผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
ทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี external validation 33

รูปที ่17 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
คราบงูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย
โดยวิธี LOO cross validation 34

รูปที ่18 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
คราบงูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
มนุษยโดยวิธี external validation 34

รูปที ่19 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
คราบงูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
ทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี LOO cross validation 35

รูปที ่20 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผาน
คราบงูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง
ทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี external validation 35

รูปที ่21 DSC thermograms ของยาเมธิมาโซล (M) แผนฟลมไคโตซาน (CH) และแผนฟลมไค
โตซานที่มียาเมธิมาโซล (CH-M) 36

รูปที ่22 FTIR spectrum ของยาเมธิมาโซล (M) แผนฟลมไคโตซาน (CH) และแผนฟลมไคโต
ซานที่มียาเมธิมาโซล (CH-M) 37

รูปที ่23 การปลดปลอยยา (ซาย) และเปอรเซ็นตการซึมผานของยาผานผิวหนังลูกหมูแรกคลอด
(ขวา) โดยใชไคโตซานที่มีนํ้าหนักโมเลกุลตางๆ กัน 38
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คําอธิบายสัญลักษณและคํายอที่ใชในการวิจัย

QSAR/QSPR quantitative structure activity/property relationship
MLR multiple linear regression
LOO LOO
ANN artificial neural network
PE processing element
RMSE root mean square error
GA genetic algorithm
cm/sec centimetre per second
DSC Differential Scanning Calorimetry
FTIR Fourier Transform Infrared Spectroscopy
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บทนํา

ในปจจุบนัประเทศไทยมแีนวโนมทีจ่ะพัฒนายารปูแบบตางๆ ขึน้ใชเองภายในประเทศเพือ่ลด
คาใชจายและตนทนุการผลติ แตอยางไรกต็ามเปนทีท่ราบวากระบวนการวจัิยและพฒันายาเปน
กระบวนการที่ใชระยะเวลานานและจําเปนตองใชงบประมาณเปนจํานวนมากในการศกึษาวจัิยและคน
ควาเพือ่พัฒนาใหยาทีผ่ลติไดมีคณุภาพทดัเทยีมกบัยาตนแบบจากตางประเทศ ปจจุบนัมีความสนใจนาํ
ความรูทางคอมพวิเตอรมาใชในทางเภสชักรรมมากขึน้ โดยการนาํขอมูลจากการทดลองหรอื
วรรณกรรมทางวทิยาศาสตรมาอินทเิกรตรวมกนัสรางเปนแบบจําลองทีส่ามารถนาํไปใชในการวเิคราะห
ลกัษณะของอวยัวะเปาหมายของยาหรอืใชในการคาดประมาณคณุสมบตัขิองสารทีจ่ะนํามาพฒันาเปน
ยา โดยการนาํคอมพวิเตอรมาชวยในการจดัการระบบขอมูลประกอบการใชเทคนคิทางสถติแิละทาง
คณิตศาสตรมาสรางแบบจําลอง (model) การสรางแบบจําลองโดยใชวธิทีางคอมพวิเตอรเปนทางเลอืก
ใหมทีต่างจากเดมิ ผูวจัิยสามารถทาํการวจัิยไดโดยอาศยัซอฟทแวรทีมี่อยูทัว่ไปในทองตลาดหรอืสราง
เครือ่งมือขึน้เองโดยอางอิงจากทฤษฏจึีงทาํใหสามารถลดเวลาและตนทนุการผลติ (cost-effectiveness)
โดยเฉพาะอยางยิง่ในการศกึษาและพฒันายารปูแบบตางๆ

ระบบนาํสงยาทางผวิหนัง (Transdermal drug delivery systems) เปนรปูแบบยาเตรยีมที่
พัฒนาขึน้เพ่ือเพ่ิมความรวมมือในการรบัประทานยาของผูปวยโดยเฉพาะอยางยิง่กรณทีีผู่ปวยมีปญหา
ในการกลนืยาหรอืกนิยายาก นอกจากนีย้งัสามารถลดผลขางเคยีงทีเ่กดิขึน้จากการใหยาโดยทางรบั
ประทานหรอืการฉดี ดังน้ันระบบนาํสงยาทางผวิหนงัจึงเปนระบบทีส่าํคญัอยางยิง่ในทางเภสชักรรม แม
วาผิวหนังจะเปนอวยัวะทีส่ามารถปองกนัการบกุรกุของสารพษิหรอืการสญูเสยีนํ้าออกจากรางกายทีมี่
ประสทิธภิาพสงู แตกระน้ันการใหยาผานทางผวิหนงัเปนระบบทีป่ระสบความสาํเรจ็อยางสงูในการนาํ
สงยารปูแบบหนึง่ ในปจจุบนัระบบนาํสงยาทีใ่หทางผวิหนงัสวนใหญจะเปนการนาํเขาจากตางประเทศ
แตยงัไมมีการผลติระบบนําสงยาทีใ่หทางผวิหนงัขึน้ใชเองในประเทศ อยางไรกต็ามมงีานวจัิยจํานวน
มากทีพ่ยายามศกึษาและพฒันาระบบนําสงยาทางผวิหนงัโดยมุงเนนศกึษาความสามารถในการซมึผาน
ผวิหนงัของยา (permeation ability) ซ่ึงเปนคณุสมบตัทิีจํ่าเปนอยางยิง่สาํหรบัการพฒันายาในรปูแบบที่
ใหทางผวิหนงั การศกึษาความสามารถในการซมึผานผวิหนงัของยาม ี 2 วธิ ีคอื in vivo และ in vitro
อยางไรกต็ามการทดลองในทาง in vivo น้ันมีขัน้ตอนทียุ่งยาก เสยีเวลา มีคาใชจายสงู รวมถงึการมขีอ
จํากดัในเรือ่งจํานวนตวัอยางทีใ่ชทีมี่ปริมาณนอยและไมสามารถรายงานผลในรปูของขอมูลทางสถติไิด 
ในขณะทีก่ารทดลองในทาง in vitro มีขอจํากดัในเรือ่งความหลากหลายในการใชตวัแทนผวิหนงัทีนํ่ามา
ศกึษา ไดแก ผวิหนงัมนษุย ผวิหนงัหนู และคราบงู ซ่ึงมีขอจํากดัในเรือ่งความแตกตางของลกัษณะ
โครงสรางของผวิหนงัทีใ่ชในการศกึษา ความแปรปรวนทีเ่กดิจากความแตกตางระหวางผวิหนงัทีท่าํการ
ศกึษาและผลตอคณุสมบตัทิางกายภาพเคมขีองยา ดังน้ันจึงมีความจาํเปนอยางยิง่ในการศกึษาความ
สมัพันธระหวางโครงสรางของยากบัคณุสมบตักิารซมึผานของยาโดยวธิทีางคอมพวิเตอร เพ่ือสรางแบบ
จําลองเพือ่ใชในการทาํนายการซมึผานของยาผานผวิหนงัจากโครงสรางทางเคม ี โดยหลกัการสตูรโครง
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สรางของสารจะมรีหัสขอมูลในเรือ่งคณุสมบตัทิางกายภาพเคมแีละชวีภาพของสารนัน้ๆ ได ดังน้ันถา
สามารถถอดรหสัขอมูลเหลานีจ้ากสตูรโครงสรางทางเคมไีด ยอมเปนประโยชนอยางมหาศาลสาํหรบั
การพฒันาตาํรบัยาใหมๆ  เพ่ือใหทางผวิหนงั ดังนัน้จึงมีความสาํคญัทีจ่ะพัฒนาเทคนคิวธิทีีจ่ะนํามาใช
ในการหาขอมูลจากสตูรโครงสรางและการเลอืกตวัแปรทีเ่หมาะสมเพือ่นํามาใชในการสรางแบบจําลอง
เพ่ือหาความสมัพันธดังกลาว

อยางไรก็ตามเทคนิควิธีการทางคอมพิวเตอรสวนใหญเปนงานของตางประเทศและไดรับการ
คุมครองจากลขิสทิธิท์าํใหการนําเอาเทคนคิวธิกีารมาใชตองเสยีคาใชจายทีส่งู การวจัิยน้ีจึงมีวตัถุ
ประสงคเพ่ือศกึษาและพฒันาวธิทีางคอมพวิเตอรไดแก วธิ ีgenetic algorithm combined partial least
squares (GA-PLS) และ artificial neural network (ANN) เพ่ือใชในการพฒันาแบบจาํลอง QSPR ของ
การซมึผานผวิหนงัของยาโดยใชตวัแทนผวิหนงัชนิดตางๆ รวมถงึการศกึษาถงึปจจัยทีมี่ผลตอการ
วิเคราะหดวยวธิดัีงกลาวทัง้น้ีเพ่ือลดระยะเวลาและคาใชจายในการศกึษาและพฒันาระบบนําสงยาโดย
ทางผวิหนงั

หลักการพื้นฐานของการสรางแบบจําลองเครือขายประสาทเทียม
ANN เปนโปรแกรมคอมพิวเตอรที่ออกแบบขึ้นเพ่ือจําลองขบวนการใหและรับขอมูลของ

สมองมนุษย โดยรวบรวมความรูจากการคนพบรูปแบบและความสัมพันธของขอมูล และการเรียนรู
(training) ผานประสบการณ โครงสรางของเซลลประสาทในธรรมชาติประกอบดวยเซลลประสาทที่มี
นิวเคลียสทําหนาที่ควบคุมการทํางานของเซลล มีใยประสาทที่สําคัญสองชนิดคือ เดนไดรท
(dendrite) ทําหนาที่รับขอมูลเขาไปในเซลล และแอกซอน (axon) ทําหนาที่สงสัญญาณประสาท
ออกนอกเซลล ดังรูปที่ 1 สัญญาณจะผานจากแอกซอน ไปที่ตัวเชื่อมระหวางเซลลประสาท
(synapse) ในขณะที่ ANN สรางจากหนวยประสาทเทียมยอย (artificial neuron หรือ processing
element, PE) นับรอย เชื่อมตอกับคา

รูปที่ 1 โครงสรางเซลลประสาทในธรรมชาติ
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สัมประสิทธิ์หรือคาน้ําหนัก (weight) โดยจะสรางเปนโครงสรางของระบบประสาท และถูกจัดเรียง
อยางเปนระบบเปนชั้น ประสิทธิภาพการคํานวณของหนวยประสาทจะมาจากการเชื่อมตอกันของตัว
หนวยประสาทในเครือขาย หนวยประสาท PE แตละตัวจะทําหนาที่เปนตัวรับการปอนขอมูล (input)
จากนั้นจะมีการคํานวณโดยฟงกชันการถายโอน  (transfer function) และใหผลลัพธ (output) ดัง
แสดงในรูปที่ 2 พฤติกรรม ของ ANN จะถูกกําหนดโดยฟงกชันการถายโอนของหนวยประสาทภาย
ใตกฎของการเรียนรูและโครงสรางของเครือขาย

ANN เปนระบบที่ขึ้นกับคาตัวแปร (parameterized system) เน่ืองจากคาน้ําหนักเปนพารา
มิเตอรที่สามารถปรับคาไดในระหวางการเรียนรู ผลรวมของคาน้ําหนักของตัวรับการปอนขอมูลจะ
ทําใหเกิดสัญญาณกระตุนระบบประสาทเทียม โดยสัญญาณการกระตุนจะถูกสงผานฟงกชันการถาย
โอน เพ่ือสรางผลลัพธของหนวยประสาทออกมาเพียงตัวเดียว ความสัมพันธที่สรางในเครือขายจะไม
เปนเสนตรง (nonlinear) การเชื่อมตอระหวางหนวยประสาทจะถูกคํานวณเพื่อหาคาเหมาะที่สุด
(optimize) โดยดูจากคาความผิดพลาดในการทํานายนอยที่สุด และเครือขายมีระดับความถูกตอง
ตามคาที่กําหนดไว เม่ือเครือขายไดรับการเรียนรู (train) และทดสอบ (test) จะสามารถรับการปอน
ขอมูลใหมเพ่ือการทํานายผลลัพธได

รูปที่ 2 โครงสรางเครือขายประสาทเทียม

• คานํ้าหนัก (weight)
คาน้ําหนักเปนคาสัมประสิทธิ์ซ่ึงสามารถปรับคาไดภายในเครือขาย ใชหาความเขมของ

สัญญาณที่สงเขามา สัญญาณที่สงเขามาแตละตัวจะถูกใหคาน้ําหนักเริ่มตน ซ่ึงมีผลโดยตรงกับตัว
สัญญาณที่สงเขามาในลักษณะเดียวกันกับความแรงในการสงสัญญาณผานรอยตอของเซลลประสาท
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ในธรรมชาติ สัญญาณบางตัวอาจสําคัญมากกวาตัวอ่ืนๆ จึงทําใหคาน้ําหนักของแตละสัญญาณที่
ปอนเขามามีคาแตกตางกัน อยางไรก็ตามคาน้ําหนักเริ่มตนอาจถูกปรับเปลี่ยนได เม่ือผานขบวน
การเรียนรู

ในขบวนการเรียนรูของเครือขายจะเริ่มตนจากการสุมคาน้ําหนักของแตละหนวยประสาท 
จากนั้นจึงปอนขอมูลใหกับเครือขาย เครือขายจะสรางคาผลลัพธจากคาน้ําหนักเริ่มตนที่กําหนดให
จากนั้นคาน้ําหนักใหมจะถูกคํานวณเพื่อลดความผิดพลาดในการทํานายที่เกิดขึ้น การคํานวณจะทํา
ซํ้าในลักษณะเชนน้ีจนกระทั่งไดคาความผิดพลาดนอยที่สุด

• หนวยประสาทเทียม (artificial neural)
หนวยประสาทเทียมเปนหนวยยอยของเครือขายประสาทเทียมซึ่งออกแบบมาเพื่อจําลอง

การทํางานของหนวยประสาทธรรมชาติ สัญญาณที่สงเขามาจะถูกนํามาคูณกับคาน้ําหนักของ
สัญญาณนั้นและนําผลคูณมารวมกัน จากนั้นขอมูลจะถูกสงตอเพ่ือทําการคํานวณโดยฟงกชั่นการ
ถายโอนตอไป อาจกลาวไดวา ANN เปนแบบจําลองที่อาศัยความเชื่อมโยง โดยน้ําหนักที่ใชในการ
เชื่อมโยงจะเปนตัวแทนของความจําของระบบนั่นเอง

• Connection formula
การเชื่อมโยงของหนวยประสาทแตละหนวยมีผลตอการทํางานของเครือขายประสาทเทียม

ในลักษณะเดียวกันกับเซลลประสาทจากธรรมชาติ โดยหนวยประสาทเทียมสามารถรับไดทั้ง
สัญญาณกระตุนและสัญญาณยับยั้ง สามารถแบงการเชื่อมโยงออกเปน 2 รูปแบบโดยสังเกตจากการ
มีหรือไมมีการปอนกลับของขอมูลในเครือขายดังน้ีคือ การเชื่อมโยงแบบไปขางหนา (feedforward
connection) เปนการเชื่อมโยงที่ไมมีการสงผลลัพธกลับไปยังสัญญาณปอนเขา ดังน้ันจึงไมจําเปน
ตองบันทึกคาผลลัพธในครั้งกอนหนา ในทางตรงกันขามกับการเชื่อมโยงแบบปอนกลับ (feedback
connection) ซ่ึงเปนการเชื่อมโยงที่มีการสงผลลัพธกลับไปยัง input ดังน้ันจะมีการเชื่อมโยงจากผล
ลัพธกลับมาที่สัญญาณที่ปอนเขา ทําใหแตละหนวยประสาทมีนํ้าหนักเพิ่มขึ้น เปนผลใหคาความเปน
อิสระ (degree of freedom) มีมากขึ้น เม่ือระบบพยายามจะทําใหความผิดพลาดจากการเรียนรูเกิด
ขึ้นนอยที่สุด ดังน้ันเครือขายที่ใชระบบนี้มีความจําเปนอยางยิ่งที่จะตองบันทึกคาของผลลัพธในครั้ง
กอนหนา เพราะการทํางานในครั้งตอไปไมเพียงตองพ่ึงพาขอมูลจากสัญญาณที่นําเขาเทานั้นแตยัง
ขึ้นกับผลลัพธในครั้งกอนหนาดวย สามารถคํานวณผลรวมของสัญญาณที่สงเขาหนวยประสาทโดย
ใชสมการดังตอไปน้ี

Net input to a node = i[j] = Σi {w[ji] x[i]}
โดยที่ w[ji] = weight factor

x[i] = input (independent)
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• ฟงกชั่นการถายโอน (Transfer function)
ฟงกชั่นการถายโอนจะทําหนาที่หาผลลัพธ โดยจะหาจากคาผลรวมทั้งหมดของขอมูลที่

ปอนเขาจากหนวยประสาทในชั้น (layer) กอนหนา สมการแสดงความสัมพันธในฟงกชั่นการถาย
โอนอาจมีไดหลายรูปแบบ แตสวนใหญใชฟงกชั่น sigmoid ซ่ึงแสดงไดดังตอไปน้ี

Yj = f(i)
 Oj = 1/{1+exp(-i[j])}
โดยที่ i[j] = Net input to a node

Oj = ผลลัพธ
จํานวนของ node ใน input layer จะเทากับจํานวนตัวแปรอิสระที่ตองการศึกษา
จํานวนของ node ใน output layer จะเทากับจํานวนตัวแปรตามที่ตองการศึกษา
จํานวนของ layer และจํานวนของ node  ในแตละ layer จะขึ้นกับความซับซอนของ

ปญหา ไดแกจํานวนตัวแปรตนและตัวแปรตาม จํานวนของกลุมขอมูลที่ใชในการเรียนรู และระดับ
ความถูกตองของการทํานายที่ตองการ จํานวน hidden node ที่เหมาะสมขึ้นกับปจจัยดังตอไปน้ี

- จํานวนของ input และ output node
- จํานวน training data set
- ความซับซอนของสมการที่จะถูกเรียนรู
- จํานวนของ noise ใน target
- Training algorithm ที่ใช

ขั้นตอนวิธีการเรียนรูของเครือขายประสาทเทียม
การเรียนรูของเครือขายประสาทเทียมจะเรียนรูจากประสบการณผานการเรียนรู โดยใชการ

ปรับคาน้ําหนักซึ่งเชื่อมแตละหนวยประสาท ซ่ึงวิธีที่ใชในการปรับคาน้ําหนักนี้ เราเรียกวา ขั้นตอน
วิธีการเรียนรู (training algorithm) ในที่น้ีจะเนนถึง back-propagation rule ซ่ึงใชหลักการหาคา
ความผิดพลาดยอนกลับ โดยการเรียนรูจะเริ่มจากการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตน ดวยวิธีการสุม จาก
น้ันจะเนนขบวนการเรียนรู โดย 2 ขั้นตอน คือ feed forward กับ back propagation (รูปที่ 3) โดย
การคํานวณไปขางหนา จะไดคาผลลัพธออกมา ซ่ึงจะนํามาเปรียบเทียบกับคาผลลัพธที่ควรจะเปน
(expected value) เพ่ือคํานวณคาความผิดพลาดที่เกิดขึ้น แลวสงขอมูลกลับไปในเครือขายเพื่อ
คํานวณและปรับคาน้ําหนักใหม การคํานวณจะทําซ้ําในลักษณะนี้จนกระทั่งไดคาความผิดพลาดต่ํา
ที่สุด
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รูปที่ 3 ขั้นตอนการเรียนรูดวยหลัก back-propagation rule

ผลงานวจิยัทีเ่ก่ียวของ
การศึกษาความสัมพันธระหวางโครงสรางและคุณสมบัติของยา (quantitative structure

activity/property relationship, QSAR/QSPR) เปนวิธีที่นิยมใชเพ่ือที่จะหาคุณสมบัติที่เหมาะสม
ของสารตนแบบที่จะนําไปพัฒนาเปนยารูปแบบตางๆ1 โดยใชการวิเคราะหเชิงพหุ (multivariate
data analysis) เชน การวิเคราะหความถดถอยเชิงพหุ (multiple linear regression, MLR) เปน
เครื่องมือในการหาความสัมพันธระหวางปจจัยอิสระและฤทธิ์ทางชีวภาพ2 ดังน้ันจึงมีความจําเปน
อยางยิ่งที่จะพัฒนาวิธี QSAR/QSPR ที่มีประสิทธิภาพเพื่อนําไปใชในการทํานายคุณสมบัติของสาร
ที่มีโครงสรางหลากหลาย

มีรายงานการศึกษาถึงความสัมพันธระหวางการซึมผานผิวหนังมนุษยและคุณสมบัติทางกาย
ภาพเคมีของยา เชน Degim3 และคณะ (2003) ใชคณุสมบตัคิวามไมชอบนํ้า (hydrophobicity) ของสาร
เปน molecular descriptor หรือตวัแปรอิสระเพ่ือชวยในการทาํนายการซมึผานผวิหนงั แตปญหาสาํคญั
การใชคณุสมบตัทิางกายภาพเคมขีองยาคอืความยากของการไดมาซึง่คณุสมบตัดัิงกลาว และคาทีแ่ตก
ตางกนัระหวางแตละแหลงขอมูล Lim4 และคณะ (2002)  ใชการคาํนวณคา molecular orbital ซ่ึงเปน
ตวัแปรทีไ่ดจากสตูรโครงสรางโมเลกลุทีเ่ปนสามมติเิพ่ือเปนตวัแปรอิสระ อยางไรกต็ามการคาํนวณตวั
แปรนีค้อนขางยุงยากและเสยีเวลามาก นอกจากนีป้ญหาทีมั่กเกดิขึน้คอืความไมเทีย่งตรงของแบบ
จําลองและความผดิพลาดจากคาทีไ่ดจากการทดลอง โดยเฉพาะอยางยิง่เม่ือเกบ็ขอมูลมาจากหลายๆ
แหลงขอมูลทาํใหเกดิความแตกตางระหวางคาทีไ่ดจากการทดลองเนือ่งจากมี protocol ทีแ่ตกตางกนั
และยังไมปรากฏวามีรายงานการศกึษาแบบจําลองโดยการศกึษาเปรยีบเทยีบและการหาความสมัพันธ
ของการใชตวัแทนผวิหนงัชนิดตางๆ
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เม่ือเรว็ๆ น้ีมีการนาํ topological indices5  ซ่ึงเปน molecular descriptor ทีส่ามารถใหขอมูล
เกีย่วกบัโครงสรางของสารมาใช มีรายงานความประสบความสาํเรจ็ในการใช topological indices เปน
molecular descriptor ในการทาํนายคาจุดเดอืด6 (Hall et al., 1996) คา partition coefficient7

(Huuskonen et al., 1999) molecular refractivity8 (Katritzky et al., 1993 ) เปนตน เน่ืองจาก
topological indices สามารถคาํนวณไดงายและรวดเรว็โดยใชสตูรโครงสราง 2 มิตขิองสาร จึงอาจจะ
เปน molecular descriptor ทีเ่หมาะสมโดยเฉพาะอยางยิง่ในการคดัเลอืกสารทีมี่คณุสมบตัเิหมาะสมที่
จะพัฒนาตอไป แตยงัไมมีรายงานการนาํ topological indices มาใชเปน molecular descriptor ในการ
สรางแบบจําลองสาํหรบัการซมึผานผวิหนงัโดยใชตวัแทนผวิหนงัชนิดตางๆ

พิจารณาวาวัตถุประสงคของการศึกษา QSAR/QSPR คือการคนหาตัวแปรอิสระที่มีประ
สิทธิภาพในการทํานายคุณสมบัติที่สนใจศึกษา อยางไรก็ตามวิธีด้ังเดิมเชน trial and error ทําให
การศึกษาความสัมพันธระหวางโครงสรางและฤทธิ์หรือคุณสมบัติของยาเปนไปอยางยากลําบากและ
เสียเวลาโดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีที่มีตัวแปรอิสระจํานวนมากเขามาเกี่ยวของ Wanchana9 (2003)
ไดทบทวนงานวิจัยที่เกี่ยวของในการนําวิธีทางคอมพิวเตอรมาประยุกตใชในการทํานายคุณสมบัติ
ทางเภสัชจลนศาสตร พบวามีรายงานการนําวิธี Genetic algorithm10 ซ่ึงเปนเทคนิคที่ใชในการ
เลือกกลุมของตัวแปรอิสระที่เหมาะสมและจําเปนตอการสรางแบบจําลอง11-13  สําหรับทํานายคุณ
สมบัติการซึมผาน CaCO-2 cell ของสาร14 และการทํานายการเกิดปฏิกิริยาระหวางยากับเอนไซม
cytochrome P450 3A415 เปนตน สําหรับการวเิคราะหความสมัพันธทีซั่บซอนและไมเปนเสนตรง
ระหวางปจจัยทีเ่ปนเหตแุละผล พบวาวิธีเครือขายประสาทเทียม16 (Artificial Neural Network, ANN)
จะเปนวธิทีีมี่ความเหมาะสม โดย ANN เปนวธิทีางคอมพวิเตอรทีส่รางจากความคดิของระบบเครอืขาย
ของเสนประสาทในสมอง ซ่ึงจะประกอบดวยสามสวนทีส่าํคญัคอืสวนของการนาํขอมูลเขา (input layer)
สวนของการทาํงานวเิคราะหผลซึง่เรยีกวา hidden layer และสวนของการสงขอมูลออก (output layer)
แตละสวนจะขึน้กบัหนวยประสาทของชัน้ทีต่ดิกนั โดยระดับของอิทธพิลจะขึน้กบัคาของการเชือ่มตอ
(connection)  ในปจจุบนัมีการนาํ ANN มาใชในทางเภสชักรรมมากขึน้ เชนใชทาํนาย octanol/water
partition coefficient17 คาชวีประสทิธผิลของยา18 และการออกแบบตาํรบั19-20

ดังน้ันในการศึกษาครั้งน้ีจึงพยายามที่จะสรางแบบจําลองเพื่อทํานายคุณสมบัติการซึมผาน
ผิวหนังของยาสําหรับตัวแทนผิวหนังชนิดตางๆไดแก หนู และคราบงู โดยใชวิธี GA ผสมผสานกับ
วิธี partial least squares21 และวิธีเครือขายประสาทเทียมและใช topological indices เปนตัวแปร
อิสระ เพ่ือใชในการสรางแบบจาํลองเพือ่การทาํนายคณุสมบตักิารซมึผานของยาผานผวิหนงัมนษุยทั้ง
น้ีเพ่ือเปนแนวทางในการพัฒนายาในรูปแบบที่นําสงทางผิวหนังที่มีประสิทธิภาพและลดผลขางเคียง
ที่อาจเกิดขึ้นของยา นอกจากนีย้งัทดสอบแบบจาํลองทีส่รางขึน้โดยการพฒันายาเมธมิาโซล
(methimazole) เพ่ือนําสงทางผวิหนงั เน่ืองจากยาเมธมิาโซลเปนยาตานธยัรอยดกลุมอนุพันธของ
thiomidazole ทีใ่ชรักษาผูปวยทีมี่ภาวะ hyperthyroidism ซ่ึงเปนภาวะทีต่อมธยัรอยดมีการทาํงานมาก
เกินไปโดยมีการสรางและการหลั่งธัยรอยดฮอรโมนมากกวาปกติมักเกิดรวมกับการมีตอมธัยรอยดโต 
กลไกการออกฤทธิข์องยานีค้อืยบัยัง้การสงัเคราะหธยัรอยดฮอรโมนและใชเปนยาทีช่วยบรรเทาภาวะที่
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มีการสังเคราะหธัยรอยดฮอรโมนมากกวาปกติในผูปวยที่ตองรับการรักษาโดยวิธีการผาตัดตอมธัย
รอยดหรือรักษาโดยการใชไอโอดนีกมัมันตภาพรงัสี22 ยาเมธมิาโซลมีคาครึง่ชวีติคอนขางสัน้คอื
ประมาณ 5-7  ชัว่โมง และรปูแบบทีมี่ขายในทองตลาดมเีพียงรปูแบบยาเม็ดเทานัน้23 จึงนาํมาซึง่ปญหา
ในการใชยาของผูปวย  hyperthyroidism ที่มีอาการคอพอกรวมดวยเนื่องจากผูปวยกลุมน้ีจะไม
สามารถกลืนยาไดอยางสะดวกประกอบกับการที่ตองบริหารยาบอยครั้งเนื่องจากคาครึ่งชีวิตที่สั้น
ของยาทําใหความรวมมือในการใชยาของผูปวยลดลงและนํามาซึ่งความลมเหลวในการรักษา24  ใน
ปจจุบนัมีงานวจัิยทีก่าํลงัพยายามจะพฒันารปูแบบของยาทีเ่หมาะสม เพ่ือใหผูปวยกลุมน้ีใชยาได
สะดวกขึน้ เชน การทาํเปนยาเหนบ็ทวารหนกั แตอยางไรกต็ามพบวา รูปแบบดังกลาวใหการปลด
ปลอยยาทีร่วดเรว็และไมคงที ่ทาํใหผลการรกัษาไมแนนอน

วัตถุประสงค
1. เพ่ือพัฒนาแบบจําลอง QSPR ทีส่ามารถทํานายผลการซมึผานผวิหนงัของยาในตวัแทนผวิ

หนังชนดิตางๆ เพ่ือเปนขอมูลทีส่าํคญัตอการวจัิยและการพฒันาระบบนาํสงยาทีใ่หทางผวิหนงั
2. เพ่ือศกึษาและพฒันาวธิทีางคอมพวิเตอร ไดแก GA-PLS และ ANN ทีจ่ะนาํมาใชในการสราง

แบบจําลอง QSPR  ของระบบนาํสงยาทางผวิหนงัรวมถงึปจจัยที่มีผลตอขัน้ตอนการวเิคราะห
ขอมูลดวยวธิ ีดังกลาว

ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ
1. สามารถพัฒนาแบบจําลอง QSPR ที่สามารถทํานายการซึมผานผิวหนังของยาสําหรับแบบ

จําลองผิวหนังชนิดตางๆ โดยเทคนิควิธี genetic algorithm combined partial least
squares และ/หรือวิธี artificial neural network

2. สามารถนําวิธีทางคอมพิวเตอรซ่ึงหาไดงายหรือผลิตขึ้นเองภายในประเทศ มาใชในการ
ทดลองแทนการทดลองทาง in vitro และ in vivo เพ่ือใหลดระยะเวลาและคาใชจายในการ
พัฒนาระบบนําสงยาที่ใหทางผิวหนัง

3. สามารถพัฒนาการวิจัยระบบนําสงยาที่ใหทางผิวหนังที่มีศักยภาพไดภายในประเทศ
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วิธีการทดลอง
1. ศึกษาขอมูลที่เกี่ยวของและเกบ็รวบรวมขอมูลการซมึผานผวิหนงัมนษุย ผวิหนงัหนแูละคราบ

งูของยาชนดิตางๆ ไดแก aminopyrine, antipyrine, diclofenac sodium, dopamine, estradiol
indomethacin, isosorbide dinitrate, ketoprofen, morphine, lidocaine, levodopa,
flurbiprofen, ibuprofen, 5-fluorouracil, cyclobarbital, isoproterenol และ nicorandil

2. ศกึษาเพือ่คนหาพารามเิตอร หรือ molecular descriptor ทีเ่หมาะสมทีจ่ะนาํไปใชในการสราง
แบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผวิหนงัมนษุย ผวิหนงัหนูและคราบงขูองยาและสรางแบบ
จําลองดวยวิธีตางๆ ไดแก

2.1. การคนหาพารามเิตอรและสรางแบบจาํลอง QSPR ดวยวธิด้ัีงเดิม
2.2. การคนหาพารามเิตอรและสรางแบบจาํลอง QSPR ดวยวธิ ี genetic algorithm

combined partial least squares
2.3. การคนหาพารามเิตอรและสรางแบบจาํลอง QSPR ดวยวธิ ี artificial neural network

โดยใชโปรแกรม Trajan
3. ศึกษาสภาวะที่เหมาะสมสาํหรบัการวเิคราะหดวยวธิตีางๆ ไดแก

3.1. วธิ ี genetic algorithm combined partial least squares เชน ศกึษาอตัราการเกดิ
crossover มิวเตชัน่และจํานวน generation โดยการสงัเกตจากการเปลีย่นแปลงของ
คาผดิพลาดระหวางคาทีไ่ดจากการทดลองกบัคาทีไ่ดจากการทาํนาย

3.2.  artificial neural network เชน ศกึษาจํานวน hidden layer อัตราการเรยีนรู (learning
rate) ทีเ่หมาะสมโดยการสงัเกตจากการเปลีย่นแปลงของคาผดิพลาดระหวางคาทีไ่ด
จากการทดลองกบัคาทีไ่ดจากการทาํนาย คาํนวณคา root mean square error
(RMSE) สาํหรบัการ train ขอมูล และคา predictive RMSE สําหรับการทํา Leave-
one-out cross (LOO) validation

predictive RMSE 
( )

n
yy

 predi∑ −
=

2

โดย yi = คา y ทีไ่ดจากการทดลอง
ypred = คา y ทีไ่ดจากการทาํนายหรอืการคาํนวณ

(หรือ  ycal กรณคีาํนวณคา RMSE)
n = จํานวนขอมูล

4. ประเมินความสามารถการทํานายของแบบจาํลอง QSPR ของการซมึผานผวิหนงัทีเ่ตรยีมได
โดยใชวิธี LOO cross validation กลาวโดยยอคอืขอมูลหน่ึงตัวจะถูกนําออกจากกลุมและ
นํามาใชทดสอบแบบจําลองที่สรางขึ้นโดยกลุมขอมูลที่เหลือ ดังรูปที่ 4 ทําการคํานวณซ้ํา
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จนกระทั่งขอมูลทุกตัวถูกใชในการทํานาย จากนั้นคํานวณคา predictive RMSE เพ่ือ
เปรียบเทียบความแตกตางระหวางคาที่ไดจากการทดลองและคาที่ไดจากการทํานาย

รูปที่ 4 ขัน้ตอนวธิ ีleave-one-out cross validation โดย N คือจํานวนขอมูลทั้งหมด ขอมูลหน่ึง
ตัวจะถูกนําออกไปเพื่อใชทดสอบแบบจําลองที่สรางขึ้นโดยขอมูลที่เหลือ (N-1)

5. ศึกษาหาความสัมพันธระหวางแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผวิหนงัมนษุย ผวิหนงัหนู
และคราบงทูี่เตรียมได

6. พัฒนาตํารับยาที่ใหทางระบบนําสงยาทางผิวหนังขึ้นมาเพื่อทดสอบแบบจําลอง QSPR
ของการซมึผานผวิหนงัที่ไดโดยขั้นตอนตอไปน้ี
6.1 เตรียมระบบนําสงยาทางผิวหนังของยา methimazole

6.1.1 การเตรียมฟลมเปลา: เตรียมฟลมเปลาไคโตแซน (H type, 80-85%DD,
CH) โดยละลายไคโตแซน ความเขมขน 1% โดยน้ําหนักในสารละลายกรด
อะซิติก ความเขมขน 1% โดยปริมาตร จากนั้นเทสารละลายไคโตแซนใน
จานแกว (petridish) อบแหงที่อุณหภูมิ 60°ซ เปนเวลา 2-3 ชม.

6.1.2 การเตรียมฟลมที่ผสมยา: เตรียมแผนฟลมของยาผสมกับไคโตแซน โดย
ละลายยาเมธิมาโซลในสารละลายไคโตแซนทั้งสองชนิดความเขมขน 1 %

N-1 1

Training data Testing data

N

Prediction 

Data set

N-1 1

Training data Testing data

N

Prediction 

Data set
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โดยน้ําหนักในจานแกว จากนั้นนําไปอบแหงเชนเดียวกับการเตรียมฟลม
เปลาไคโตแซน ปริมาณยาในแผนเทากับ 0.76 มก./ตร.ซม.

6.2 ศึกษาคุณสมบัติทางเคมีฟสิกสของแผนฟลมที่เตรียมไดโดยใช Differential Scanning
Calorimetry (DSC) และการเกิดอันตกริยาระหวางยาและพอลิเมอรโดยใช Fourier
Transform Infrared Spectroscopy (FTIR)

6.3 การปลดปลอยยาแบบภายนอกรางกาย (in-vitro release study) โดยใชเครื่องทดสอบ
การละลาย (dissolution apparatus) ตามวิธีในเภสัชตํารับของสหรัฐอเมริกา
(Apparatus V, paddle over disk) และวิเคราะหคํานวณปริมาณยาที่ถูกปลดปลอย โดย
เครื่องมือ UV-spectrophotometry ที่เวลาตาง ๆ ภายใน 24 ชั่วโมง

6.4 ศึกษาการซึมผานของผิวหนังดวยวิธีภายนอกรางกาย (in-vitro permeation study)
โดยใชผิวหนังลูกหมูแรกคลอดเปนผิวหนังจําลอง เครื่องมือที่ใชทดสอบ คือ Franz
diffusion cells วิเคราะหปริมาณยาที่ปลดปลอยที่เวลาตาง ๆ ภายใน 24 ชั่วโมง โดยวิธี
UV-spectrophotometry และทําการทํานายคาการซึมผานผิวหนังโดยใชแบบจําลอง

อุปกรณที่ใชในการวิจัย
Ultraviolet spectrophotometer
Hot air oven
Desiccators
pH Meter
Microscope
Controlled temperature waterbath
Analytical balance
Diffusion cells
หลอดเก็บตัวอยางจากการดูดซึมผานตัวยา
Venkel disk
Magnetic stirrer
Syringe แกวสําหรับเก็บตัวอยาง
โปรแกรมและซอฟทแวรตางๆเชน Molconn-Z software
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ผลการทดลองและบทวจิารณ

1. เก็บรวบรวมขอมลูการซมึผานผิวหนงัมนษุย ผิวหนงัหนแูละคราบงขูองยาชนดิตางๆ ทั้ง
หมด 14 ตัว จากการทบทวนวรรณกรรม

ตารางที ่1 คาการซมึผานผวิหนงัมนษุย ผวิหนังหนูและคราบงขูองยาชนดิตางๆ25

 Drug name  log P (sec/cm)  
rat human shed snake

cyclobarbital -5.939 -6.650 -6.298
diclofenac -7.265 -7.265 -7.707
dopamine -6.590 -7.696 -8.377
estradiol -4.568 -5.479 -
flurbiprofen -3.943 -3.532 -4.144
ibuprofen -6.588 -8.064 -8.630
indomethacin -4.373 -4.909 -4.967
isosorbide dinitrate -5.306 -5.214 -5.107
isoproterenol -3.991 -3.653 -3.912
ketoprofen -4.618 -4.773 -5.191
levodopa -7.066 -7.964 -7.969
lidocain -5.192 -5.101 -5.312
morphine -6.921 -7.061 -7.275
nicorandine -7.295 -7.295 -7.392

2. ผลการศกึษาเพือ่คนหาพารามเิตอร หรอื molecular descriptor ทีเ่หมาะสมทีจ่ะนาํไปใช
ในการสรางแบบจาํลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนงัมนษุยของยา

คํานวณ molecular descriptor ของตัวยาแตละตัวจากโครงสราง 2 มิติ โดยใชโปรแกรม
Molconn-Z ได molecular descriptor 220 ตัว ซ่ึงประกอบดวย connectivity, shape และ atom-type
E-state indices กรณทีี ่ molecular descriptor มีความสัมพันธกันสูงจะถูกคัดออก ผลเหลือ
molecular descriptor 75 ตัว จึงพิจารณาใช genetic algorithms (GA) เพ่ือชวยเลือกกลุมตัวแปรที่
สําคัญตอการสรางแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผวิหนงัมนษุยของยา  GA10 ใชหลักการของ
วิวัฒนาการ โดยการเลียนแบบหลักการใชวิธีการคัดเลือกตามธรรมชาติ (natural selection) ในการ
แกปญหาการเลือกกลุมตัวแปรที่เหมาะสมโดยใหตัวแปรเปรียบเสมือนยีน วิธีการนี้ประกอบดวยขั้น
ตอนที่สําคัญสามขั้นตอน คือ การคัดเลือก การสับเปลี่ยนคาตัวแปร (crossover) และการกลายพันธุ
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(mutation) โดยกลุมตัวแปรที่ใชในการทํานายผลไดดีกวาจะถูกคัดเลือกไวในประชากรรุน
(generation) ถัดไป ในขณะที่กลุมตัวแปรที่ใหผลในการทํานายไมดีจะถูกคัดทิ้ง การวิเคราะหดวยวิธี
GA จะเร่ิมจากการสรางประชากร (population) ของกลุมตัวแปรอิสระ  แตละกลุมยอยจะถูกใสรหัส
ดวยระบบตัวเลขสองตัวคือ “1” กับ “0” โดยที่ความยาวของรหัสจะเทากับจํานวนตัวแปรทั้งหมด คา
“1” หมายความวาตัวแปรอิสระนั้นมีความสําคัญ ในขณะที่คา “0” หมายความวาตัวแปรอิสระน้ันไม
สําคัญไมจําเปนตองนํามาใชในการสรางแบบจําลอง จากนั้นกําหนดคา fitness เพ่ือใชในการแยก
ความแตกตางของแตละกลุมยอยวากลุมยอยใดมีกลุมของตัวแปรที่เหมาะสมกวา โดยใชเทคนิควิธี
การวิเคราะหความถดถอยเสนตรงพหุคูณ โดยคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธของคาที่ทํานายได
(predictive correlation coefficients, q2) เพ่ือใชเปนคา fitness ในการคัดเลือกกลุมตัวแปรที่เหมาะ
สมดวยเทคนิค GA ตัวอยางเชน ถามีตัวแปรทั้งหมด 5 ตัว กลุมยอยของตัวแปรทั้งหมดที่เปนไปได
มีทั้งหมด 25 กลุมยอย ไดแก 01110, 00010, 00110 เปนตน กลุมยอยของตัวแปรสองกลุมจะถูกคัด
เลือกขึ้นมาอยางสุมโดยดูจากคา fitness จากนั้นจะมีการสับเปลี่ยนคาตัวแปรและทําการกลายพันธุ
ตามสภาวะที่กําหนด จะไดกลุมยอยของตัวแปรรุนใหมเกิดขึ้น ในแตละรุนจะทําการคํานวณซ้ําจน
กระทั่งไดประชากรครบตามที่กําหนดไว โดยใชสภาวะดังน้ี

Probability of crossover = 0.8
Probability of mutation = 0.01
Predefined number of population = 100
The number of generations = 500

พบวา genetic algorithm ไดคัดเลือก 9 Molconn-Z descriptors (ตารางที่ 2) ดังน้ันจึงใช
descriptors ทั้ง 9 ตัวน้ีสําหรับการสรางแบบจาํลอง QSPR ตอไป

ตารางที่ 2 Molconn-Z descriptors ซ่ึงถูกเลือกโดยวิธี genetic algorithm เม่ือใชขอมูลการซึม
ผานผิวหนังมนุษย

Molconn-Z descriptors
Chain 6 simple connectivity indices
Chain 6 valence connectivity indices
Sum of delta-I values
Flexibility index
Hydrogen atom type E-state index value for all groups except -OH, =NH, -SH, -NH2, -
NH-,   ≡CH and -CHnX
Atom type E-state index values for atom types (-NH-)
Atom type hydrogen E-state index values for atom types (CH2=CH-)
Hydrogen atom type E-state index value for all groups except -OH, =NH, -SH, -NH2, -
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NH-, ≡CH and -CHnX
Polarity index

3. ผลการหาสภาวะที่เหมาะสมสาํหรบัการวเิคราะหดวยวธีิ artificial neural network
(ANN) โดยใช descriptor 9 ตวั

ในการศกึษาครัง้น้ีใชขั้นตอนวิธีการเรียนรู (training algorithm) แบบ back-propagation
rule โดยเริม่จากการเปลีย่นแปลงอัตราการเรยีนรู (learning rate) ในชวง 0.002-0.02 โดยกาํหนดคาคง
ทีต่างๆ ดังน้ี momentum เทากบั 0.05 จํานวน hidden layer เทากบั 5 และ weight  -3.75 ถงึ 3.75
โดยทาํการคาํนวณ 10,000 รอบ ผลแสดงในตารางที ่ 3 พบวา learning rate เพ่ิมขึน้จะทาํใหคา root
mean square error (RMSE) ลดลงสาํหรบัการ train ขอมูล และคา predictive RMSE  ลดลงสําหรับ
การทํา LOO cross validation แตเม่ือเพ่ิม learning rate ถงึ 0.05 คา predictive RMSE  เพ่ิมขึน้ ดัง
น้ัน จึงเลอืกคา learning rate ที ่0.02

จากนัน้ทาํการเปลีย่นแปลงคา momentum ในชวง 0.001-0.5 โดยกาํหนดคาคงทีต่างๆ ดังนี้
learning rate เทากบั 0.02 จํานวน hidden layer เทากบั 5 และ weight  -3.75 ถงึ 3.75 โดยทาํการ
คาํนวณ 10,000 รอบ ผลแสดงในตารางที ่4 พบวาทีค่า momentum เทากบั 0.005 ใหคา RMSE และ
predictive RMSE เหมาะสมทีส่ดุสาํหรบัการ train ขอมูลและการทํา LOO cross validation ตาม
ลําดับ ดังน้ันจึงเลือกใชคา momentum เทากบั 0.005 ตารางที ่5 แสดงคา RMSE และคา predictive
RMSE เม่ือเปลีย่นแปลงจาํนวน hidden unit สําหรับขอมูล training กับการทํา LOO cross
validation ตามลําดับ พบวา จํานวน hidden layer เทากบั 5 ใหคา RMSE และ predictive RMSE
เหมาะสมทีส่ดุสาํหรบัการ train ขอมูล (RMSE=0.1912) และการทํา LOO cross validation
(predictive RMSE  =0.2194)

ดังนัน้สภาวะทีเ่หมาะสมสาํหรบัการวเิคราะหดวยวธิ ีANN โดยใช descriptor 9 ตวั ทีใ่ชในการ
ศกึษาครัง้น้ีคอื  learning rate เทากบั 0.02 momentum เทากบั 0.005 จํานวน hidden unitเทากบั 5
และ weight  -3.75 ถงึ 3.75 โดยทาํการคาํนวณ 10,000 รอบ

4. สรางแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนงัมนษุยและประเมนิความสามารถในการ
ทาํนายของแบบจาํลอง QSPR ทีพ่ฒันาข้ึน

เปรยีบเทยีบผลการสรางแบบจาํลอง QSPR ดวยวธิด้ัีงเดิม วธิ ีGA-PLS และวธิ ีANN โดยใช
โปรแกรม Trajan รูปที่ 5-7 (A) แสดงความสัมพันธระหวางคาการซมึผานผวิหนงัมนุษยทีไ่ดจากการ
ทดลอง (observed log P) กบัคาการซมึผานผวิหนงัมนษุยทีไ่ดจากการคาํนวณ (calculated log P)
โดยใชวิธี multiple linear regression (MLR) วธิ ีGA-PLS และวธิ ีANN ที่มี configuration 9–5–1
(สําหรับ input, hidden และ output layers) พบวาไดคา root mean square errors (RMSE) ไม
แตกตางกันมากนักสําหรับการ train ขอมูลทั้งหมด โดยวิธี MLR และวธิ ีANN (RMSE = 0.322 และ
0.453 ตามลําดับ) ในขณะทีว่ธิ ีGA-PLS ใหคา RMSE คอนขางสูง (RMSE = 0.621)  เม่ือทาํการ
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ตรวจสอบความถกูตองของ ANN model ทีส่รางขึน้โดยวธิ ีLOO prediction รูปที ่5-7 (B) พบวา ANN
model น้ีสามารถทาํนายคาการซมึผานผวิหนงัมนษุยไดถกูตองมากทีส่ดุเม่ือเปรียบเทยีบกบัอีกสองวธิี
ตารางที ่3 ผลการเปลีย่นแปลงคา learning rate ทีมี่ตอคา RMSE และ คา predictive RMSE

สําหรับขอมูล training และ LOO cross validation
Learning rate RMSE

(Training data set)
predictive RMSE
(LOO data set)

0.002 0.4573 0.6322
0.01 0.3378 0.8903
0.02 0.2901 0.5396
0.05 0.1245 0.5410
0.2 0.0045 0.4713

ตารางที ่4 ผลการเปลีย่นแปลงคา momentum ทีมี่ตอคา RMSE และ คา predictive RMSE สําหรับ
ขอมูล training และ LOO cross validation

Momentum RMSE
(Training data set)

predictive RMSE
(LOO data set)

0.001 0.1641 0.4231
0.002 0.2175 0.6119
0.003 0.2571 0.8864
0.005 0.1912 0.2194
0.05 0.2901 0.5396
0.5 0.0821 0.4386

ตารางที ่5 ผลการเปลีย่นแปลงจาํนวน hidden unit ทีมี่ตอคา RMSE และ คา predictive RMSE
สําหรับขอมูล training และ LOO cross validation

Number of
hidden unit

RMSE
(Training data set)

predictive RMSE
(LOO data set)

4 0.1842 0.3668
5 0.1912 0.2194
6 0.1477 0.2538
7 0.2093 0.3038
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11 0.1773 1.0376

รูปที่ 5 ความสัมพันธระหวางคา log P ที่ไดจากการทดลองกับคาที่ไดจากการคํานวณโดยใชแบบ
จําลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยที่สรางดวยวิธี multiple linear regression
(conventional) เมื่อใชขอมูลยาทั้งหมด (A) และ การประเมินความสามารถในการทํานาย
ของแบบจําลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยที่สราง โดยวิธี LOO cross validation
(B)

รูปที่ 6 ความสัมพันธระหวางคา log P ที่ไดจากการทดลองกับคาที่ไดจากการคํานวณโดยใชแบบ
จําลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยที่สรางดวยวิธี GA-PLS เมื่อใชขอมูลยาทั้งหมด
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(A) และ การประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลอง QSAR ของการซึม
ผานผิวหนังมนุษยที่สราง โดยวิธี LOO cross validation (B)

รูปที่ 7 ความสัมพันธระหวางคา log P ที่ไดจากการทดลองกับคาที่ไดจากการคํานวณโดยใชแบบ
จําลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยที่สรางดวยวิธี ANN เมื่อใชขอมูลยาทั้งหมด

(A) และ การประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลอง QSAR ของการซึม
ผานผิวหนังมนุษยที่สราง โดยวิธี LOO cross validation (B)

โดยดจูากคา predictive q2 ซ่ึงมีคาเทากบั 0.829 เม่ือใชวธิ ีANN และ มีคาเทากบั 0.568 และ 0.659
เม่ือใชวธิ ีMLR และ GA-PLS ตามลาํดบั นอกจากนีก้ารใช ANN ยงัใหคาวธิ ีRMSE ต่าํทีส่ดุเม่ือเทยีบ
กบัอีกสองวธิ ี(RMSE= 0.624, 0.990 และ 0.880 สาํหรบัวธิ ีANN วธิ ีMLR และ GA-PLS ตามลาํดบั)

นอกจากนี้เม่ือทดลองนําขอมูลที่ไมเคยใชในการสรางแบบจําลองมาทดสอบความสามารถใน
การทาํนายของแบบจาํลองทีส่รางขึน้ (external validation) ดวยวธิ ีANN และ MLR พบวาแบบจาํลอง
ทีส่รางโดยใชวธิ ี ANN มี performance ทีดี่กวา (รูปที ่ 8) โดยใหคา predictive RMSE ต่าํกวาแบบ
จําลองทีส่รางโดยใชวธิ ีMLR (predictive RMSE = 0.882 สาํหรบัวธิ ีANN และ predictive RMSE =
1.90 สาํหรบัวธิ ี MLR)  น่ีแสดงใหเห็นวาแบบจําลองทีส่รางโดยใชวธิ ี ANN สามารถทาํนายคาการซมึ
ผานผวิหนงัมนษุยไดถกูตองมากกวาการใชวธิด้ัีงเดิมอยางเชนวธิ ี MLR ทัง้นีอ้าจเน่ืองมาจากความ
สามารถในการซมึผานผวิหนงัมนษุยของยานัน้ขึน้กบัปจจัยหลายประการ ทัง้ปจจัยในเรือ่งของผวิหนงั
มนุษย และปจจัยในเรือ่งของคณุสมบตัขิองตวัยาเอง ไดแกความมขีัว้ ขนาดและรปูรางของโมเลกลุยา
เปนตน ทาํใหความสมัพันธระหวางโครงสรางกบัการซมึผานผวิหนงัมนษุยซับซอนเกนิกวาจะใชความ
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สมัพันธเชงิเสนตรงอยางเชน วธิ ีMLR ในการอธบิายไดทัง้หมด ดังน้ัน ANN ซ่ึงเปนวธิทีีใ่ชสาํหรบัการ
สรางความสมัพันธทีซั่บซอนและไมเปนเสนตรง จึงสามารถนาํมาใชไดดีในกรณน้ีี
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รูปที่ 8 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
มนุษยที่สรางดวยวิธี ANN และ วิธี multiple linear regression โดยวิธี external
validation

5. ศึกษาหาความสัมพันธระหวางแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนงัมนษุย ผิว
หนงัหนแูละคราบงทูี่เตรียมได

5.1 การสรางแบบจําลองของการซมึผานผิวหนงัหนู
คํานวณ molecular descriptor ของตัวยาแตละตัวจากโครงสราง 2 มิติ โดยใชโปรแกรม

Molconn-Z ได molecular descriptor 220 ตัว ซ่ึงประกอบดวย connectivity, shape และ atom-type
E-state indices กรณทีี ่ molecular descriptor มีความสัมพันธกันสูงจะถูกคัดออก ผลเหลือ
molecular descriptor 75 ตัว จึงพิจารณาใช genetic algorithms (GA) เพ่ือชวยเลือกกลุมตัวแปรที่
สําคัญตอการสรางแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผวิหนงัหนูของยา  ไดผลดังตารางที่ 6 พบวา
GA ไดคัดเลือก 9 Molconn-Z descriptors ดังน้ันจึงใช descriptors ทั้ง 9 ตัวน้ีสําหรับการสรางแบบ
จําลอง QSPR ตอไป ในการสรางแบบจําลอง QSPR โดยใช ANN รูปที่ 9 แสดงความสัมพันธ
ระหวางคาการซมึผานผวิหนังมนษุยทีไ่ดจากการทดลอง (observed log P) กบัคาการซมึผานผวิหนงั
มนุษยทีไ่ดจากการคาํนวณ (calculated log P) ของแบบจําลอง ANN ที่มี configuration 9–5–1
(สําหรับ input, hidden และ output layers) โดยมีคา RMSE = 0.011 ซ่ึงเม่ือทําการประเมินความ
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สามารถในการทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น ดวยวิธี LOO cross validation ไดคา predictive
RMSE = 0.218 (ดังแสดงในรูปที่ 10) ซ่ึงแสดงวาแบบจําลอง ANN น้ีสามารถทํานายคาการซึมผาน
ผิวหนังหนูไดดี
ตารางที่ 6 Molconn-Z descriptors ซ่ึงถูกเลือกโดยวิธี genetic algorithm เม่ือใชขอมูลการซึมผาน

ผิวหนังหนู

Molconn-Z descriptors
Path 3 simple connectivity index
Path 5 valence connectivity index
Sum of delta-I (intrinsic state) value
Total topoogical state index based on electrotopological state indices
Hydrogen atom type E-state index value for all groups except -OH, =NH, -SH, -NH2, -
NH-, =CH and -CHnX
Maximum hydrogen E-state value in molecules
Maximum E-state value in molecules
Minimum E-state value in molecules
E-state of C sp3 bonded to other saturated C atoms
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รูปที่ 9 ความสมัพันธระหวางคา log P ทีไ่ดจากการทดลองกบัคาทีไ่ดจากการคาํนวณโดยใชแบบ
จําลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN เม่ือใชขอมูลยาทั้งหมด
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predictive RMSE = 0.218

รูปที่ 10 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
มนุษยที่สรางดวยวิธี ANN โดยวิธี LOO cross validation

5.2 การสรางแบบจําลองของการซมึผานคราบงู
คํานวณ molecular descriptor ของตัวยาแตละตัวจากโครงสราง 2 มิติ โดยใชโปรแกรม

Molconn-Z ได molecular descriptor 220 ตัว ซ่ึงประกอบดวย connectivity, shape และ atom-
type E-state indices กรณีที่ molecular descriptor มีความสัมพันธกันสูงจะถูกคัดออก ผลเหลือ
molecular descriptor 75 ตัว จึงพิจารณาใช GA เพ่ือชวยเลือกกลุมตัวแปรที่สําคัญตอการสรางแบบ
จําลอง QSPR ของการซึมผานผิวหนังหนูของยา  ไดผลดังตารางที่ 7 พบวา GA ไดคัดเลือก 6
Molconn-Z descriptors ดังน้ันจึงใช descriptors ทั้ง 6 ตัวน้ีสําหรับการสรางแบบจําลอง QSPR
อยางไรก็ตามแบบจําลอง ANN ที่มี configuration 6–5–1 (สําหรับ input, hidden และ output
layers) โดยมีคา RMSE คอนขางสูง (อยูในชวง 2.027-2.349) เม่ือทําการประเมินความสามารถใน
การทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น ดวยวิธี LOO cross validation แมวาจะเปลี่ยนแปลงสภาวะที่
ใชหลายสภาวะ เชน สภาวะที่ 1 = 10000/0.02/0.005/0.0001/5 สภาวะที่ 2 =
10000/0.006/0.01/0.0001/5 และสภาวะที่ 3 = 10000/0.001/0.9/0.0001/5 (EPOCHs/learning
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rate/momentum/noise/hidden) แสดงวาแบบจําลอง ANN น้ีสามารถทํานายคาการซึมผานคราบงู
ไดไมดีนัก
ตารางที่ 7 Molconn-Z descriptors ซ่ึงถูกเลือกโดยวิธี genetic algorithm เม่ือใชขอมูลการซึม

ผานคราบงู

Molconn-Z descriptors
Cluster 4 simple connectivity index

Kappa zero
Flexibility index
Minimum hydrogen E-state value in molecules
E-state index value for atom type >CH-
E-state index value for atom type -NH-

5.3 การนําพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังหนูและคราบงู
ทํานายผลการซึมผานผิวหนังมนุษย

เม่ือทดลองใช Molconn-Z descriptors 9 ตัว ที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังหนู
(ตารางที่ 6) สรางแบบจําลอง QSPR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยโดยใช ANN ที่มี configuration
9–5–1 ซ่ึงเม่ือทําการประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น ดวยวิธี LOO
cross validation ไดคา predictive RMSE = 0.360 (ดังแสดงในรูปที่ 11) แสดงวาแบบจําลอง ANN
น้ีสามารถทํานายคาการซึมผานผิวหนังมนุษยไดดี นอกจากนีเ้ม่ือทดลองนาํขอมูลทีไ่มเคยใชในการ
สรางแบบจําลองมาทดสอบความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลองทีส่รางขึน้ (external validation)
พบวาคา predictive RMSE = 0.310 (รูปที ่ 12) น่ีแสดงใหเห็นวาแบบจาํลองทีส่รางโดยการนาํพารา
มิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังหนู มาคาํนวณโดยใชวธิ ี ANN สามารถทาํนายคาการ
ซึมผานผวิหนงัมนุษยได

อยางไรก็ตามเมื่อทดลองใช Molconn-Z descriptors 6 ตัว ที่ไดจากการใชขอมูลการซึม
ผานคราบงู (ตารางที่ 7) สรางแบบจําลอง QSPR ของการซึมผานผิวหนังมนุษยโดยใช ANN ที่มี
configuration 6–5–1 และทําการประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น
ดวยวิธี LOO cross validation และ วิธี external validation พบวาไดคา predictive RMSE = 3.50
และ 1.26 ตามลําดับ น่ันแสดงวาพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานคราบงู อาจไม
สามารถนํามาประยุกตใชทํานายคาการซึมผานผิวหนังมนุษยไดทั้งน้ีเน่ืองจากกลไกในการซึมผานที่
แตกตางกันระหวางคราบงู และผิวหนังมนุษยน่ันเอง
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รูปที่ 11 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
มนุษยที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังหนู โดยวิธี
LOO cross validation
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รูปที่ 12 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
มนุษยที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังหนู โดยวิธี
external validation
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5.4 การนําพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษยทํานายผลการ
ซึมผานผิวหนังหนูและคราบงู

จากการใช Molconn-Z descriptors 9 ตัว ที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย
(ตารางที่ 2) สรางแบบจําลอง QSPR ของการซึมผานผิวหนังหนูโดยใช ANN ที่มี configuration 9–
5–1 ซ่ึงเม่ือทําการประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น ดวยวิธี LOO
cross validation ไดคา predictive RMSE = 0.111 (ดังแสดงในรูปที่ 13) ซ่ึงแสดงวาแบบจําลอง
ANN น้ีสามารถทํานายคาการซึมผานผิวหนังหนูไดดี เม่ือทดลองนาํขอมูลทีไ่มเคยใชในการสรางแบบ
จําลองมาทดสอบความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลองทีส่รางขึน้ (external validation) พบวาคา
predictive RMSE = 0.230 (รูปที ่14) นอกจากนี้เพ่ือเปนการเปรียบเทียบไดประเมินความสามารถใน
การทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนังหนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารา
มิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี LOO cross validation และ external
validation (n=3) ไดคา predictive RMSE = 0.413 และ 0.456 ตามลาํดบั (รูปที่ 15-16) ซ่ึงมากกวา
คาที่ไดจากการใชพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย น่ีแสดงใหเห็นประสทิธิ
ภาพของแบบจําลองที่นําพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษยมาคํานวณโดย
ใชวธิ ีANN เพ่ือทาํนายคาการซมึผานผวิหนงัหนู
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รูปที่ 13 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
หนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย โดยวิธี
LOO cross validation
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รูปที่ 14 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
หนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง มนุษยโดยวิธี
external validation
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รูปที่ 15 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
หนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังทั้งหมด 75 ตัว
โดยวิธี LOO cross validation
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รูปที่ 16 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานผิวหนัง
หนูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง ทั้งหมด 75 ตัว
โดยวิธี external validation

เม่ือทดลองใชพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย Molconn-Z
descriptors 9 ตัว (ตารางที่ 2) สรางแบบจําลอง QSPR ของการซึมผานคราบงูโดยใช ANN ที่มี
configuration 9–5–1 ซ่ึงเม่ือทําการประเมินความสามารถในการทํานายของแบบจําลองที่สรางขึ้น
ดวยวิธี LOO cross validation ไดคา predictive RMSE = 0.782 (ดังแสดงในรูปที่ 17) ซ่ึงแสดงวา
แบบจําลอง ANN น้ีสามารถทํานายคาการซึมผานคราบงูไดดี เม่ือทดลองนาํขอมูลทีไ่มเคยใชในการ
สรางแบบจําลองมาทดสอบความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลองทีส่รางขึน้ (external validation)
พบวาคา predictive RMSE = 0.246 (รูปที ่ 18) นอกจากนี้เพ่ือเปนการเปรียบเทียบไดประเมินความ
สามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานคราบงูที่สรางดวยวิธี ANN โดยใช
พารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังทั้งหมด 75 ตัว โดยวิธี LOO cross validation และ
external validation (n=3) ไดคา predictive RMSE = 1.32 และ 0.663 ตามลาํดบั (รูปที่ 19-20) ซ่ึง
มากกวาคาที่ไดจากการใชพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย น่ีแสดงใหเห็น
วาสามารถสรางแบบจาํลองโดยการนาํพารามิเตอรที่ไดจากการใชขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย มา
คาํนวณโดยใชวธิ ีANN เพ่ือทาํนายคาการซมึผานคราบงไูด
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รูปที่ 17 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานคราบงูที่
สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษย โดยวิธี LOO
cross validation

รูปที่ 18 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานคราบงูที่
สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษยโดยวิธี
external validation
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รูปที่ 19 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานคราบงูที่
สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนังทั้งหมด 75 ตัว โดย
วิธี LOO cross validation

รูปที่ 20 การประเมนิความสามารถในการทาํนายของแบบจาํลอง QSAR ของการซึมผานคราบงูที่
สรางดวยวิธี ANN โดยใชพารามิเตอรจากขอมูลการซึมผานผิวหนัง ทั้งหมด 75 ตัว โดย
วิธี external validation
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6.ผลการศกึษาคณุสมบตัทิางเคมฟีสกิสของแผนฟลม

6.1 คณุสมบตัทิางความรอนโดยใช differential scanning calorimetry (DSC)

ใน DSC thermograms ของแผนฟลมเปลาทีเ่ตรยีมจากไคโตแซน  (รูปที ่21) จะพบ peak ที่
onset 180 oซ แสดงถงึการสลายตวัของฟลม (thermal decomposition peak) และจาก DSC
thermograms ของผงยาเมธมิาโซล (M) แผนฟลมเปลาทีเ่ตรยีมจากไคโตแซนทีผ่สมตวัยาเมธมิาโซลใน
ปรมิาณ 0.76 มก. ตอ ตร.ซม. พบวายาเมธมิาโซลมีจุดหลอมเหลวที ่143.7 oซ และเม่ือผสมอยูในแผน
ฟลมจะไมพบ peak ของยา แสดงวายามกีารกระจายตวัในแผนฟลมในระดบัโมเลกุล โดยอยูในรปูอ
สณัฐาน สาํหรบัแผนฟลมไคโตแซนทีผ่สมยาจะพบ decomposition peak ของไคโตแซนที ่onset 175 o

ซ

รูปที่ 21 DSC thermograms ของยาเมธิมาโซล (M) แผนฟลมไคโตซาน (CH) และแผนฟลมไคโต
ซานที่มียาเมธิมาโซล (CH-M)
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6.2 การเกดิอันตกรยิาระหวางพอลเิมอรกบัยาโดยใช FTIR

ในแถบสเปคตรัมของยาเมธิมาโซล รูปที่ 22 จะพบ peak ของอนุพันธ aromatic –C=N
stretching ที่ 1572 cm-1 ในแถบสเปคตรัมของฟลมเปลาไคโตแซนจะพบ peak ของอนุพันธ N-H
bending ที่ 1630 cm-1 และ peak ของอนุพันธ asymmetric และ symmetric COO- stretching ที่
ตําแหนง 1560 cm-1 และ 1410 cm-1 ตามลําดับ เม่ือเปรียบเทียบ IR spectra ของฟลมเปลาไคโต
แซน จะพบ peak ของฟลมไคโตแซนที่ 1560 cm-1 สวนฟลมที่ผสมยาเมธิมาโซลไมพบ peak ของ
ยาในแถบสเปคตรัมดังกลาวเนื่องจากถูกปกคลุมโดย peak ของพอลิเมอรเชนกัน จึงไมพบการเกิด
อันตกริยาใด ๆ ระหวางพอลิเมอรกับยา

รูปที่ 22 FTIR spectrum ของยาเมธิมาโซล (M) แผนฟลมไคโตซาน (CH) และแผนฟลมไคโตซาน
ที่มียาเมธิมาโซล (CH-M)

6.3 ผลการศึกษาการปลดปลอยยาจากแผนฟลมที่เตรียมขึ้น
รูปที่ 23 ซาย แสดง % ยาเมธิมาโซลที่ปลดปลอยจากแผนฟลมที่เตรียมจากไคโตแซน MW

100000 และ MW 800000 ที่เวลาตาง ๆ ภายในเวลา 24 ชั่วโมง จากผลการทดลองพบวายาจะถูก
ปลดปลอยออกมามากกวา 50% ภายในเวลา 4 ชั่วโมง โดยยาจะถูกปลดปลอยจากไคโตแซนที่มี
MW ต่ําไดเร็วกวาไคโตแซนที่มี MW สูง
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6.4 ผลการศึกษาการซึมผานผิวหนังของยาแบบภายนอกรางกาย
การซึมผานของยาเมธิมาโซลจากฟลมไคโตแซนผานผิวหนังลูกหมูแรกคลอด ในตัว

กลาง pH 7.4 phosphate buffer ที่เวลาตาง ๆ (รูปที่ 23 ขวา) พบวายามีการซึมผานเพียง
0.1-0.2 % /ตร.ซม.) ภายใน 24 ชั่วโมง การที่ยาเมธิมาโซลซึมผานผิวหนังลูกหมูแรกคลอดใน
ในปริมาณที่ต่ํา อาจเนื่องมาจากยาสามารถละลายน้ําไดดี    ทําใหยาสามารถซึมผาน
ระหวางเซลล (intercellular route) และผานเซลล (intracellular route) ของเน้ือเยื่อในชั้น
epidermis ไดนอยเน่ืองจากคาละลายในไขมันต่ํา จึงควรมีการศึกษาเพื่อเพิ่มการซึมผาน
ของยาตอไป นอกจากน้ีการทดลองนี้ทําใหทราบวาการซึมผานทางผิวหนังเปน rate limiting
step ในการดูดซึมยาเมธิมาโซลจากแผนฟลมเขาสูรางกาย

เมื่อใชแบบจําลอง ANN ทาํนายคาการซมึผานผวิหนังมนษุยของยาเมธมิาโซลพบวาอยูใน
ชวง -1.47 ถงึ 1.55 ทัง้น้ีเน่ืองจากเมธมิาโซลเปนยาทีล่ะลายน้าํไดดี ดังน้ันจึงมีคาการซมึผานคอนขาง
สงู

รูปที่ 23 การปลดปลอยยา (ซาย) และเปอรเซ็นตการซึมผานของยาผานผิวหนังลูกหมูแรกคลอด
(ขวา) โดยใชไคโตซานที่มีนํ้าหนักโมเลกุลตางๆ กัน
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บทสรปุและขอเสนอแนะ

โครงการวิจัยน้ีเปนการศึกษาและพัฒนาแบบจําลอง QSPR เพ่ือใชในการทํานายคาการซึม
ผานผิวหนังของยาโดยใชตัวแทนผิวหนังชนิดตางๆ ไดแกผิวหนังมนุษย ผิวหนังหนู และคราบงู โดย
ใชเทคนิควิธีตางๆ ไดแก genetic algorithm combined partial least squares และวิธี artificial 
neural network ในการสรางแบบจําลองสําหรับการทํานายคาการซึมผานผิวหนัง จากนั้นทําการ
ประเมินแบบจําลองที่เตรียมขึ้นดวยวิธีการตรวจสอบความถูกตองภายใน และทดสอบแบบจําลอง
การนํามาทํานายระบบนําสงยาที่ใหทางผิวหนังที่พัฒนาขึ้นโดยใชยาเมธิมาโซล พบวาแบบจําลอง 
QSPR ของการซมึผานผวิหนงัทีพั่ฒนาขึน้โดยวธิ ี ANN และใช Molconn-Z descriptors เปน 
molecular descriptors เม่ือทําการประเมินความสามารถการทํานายของแบบจําลองโดยใชวิธี LOO 
cross validation และ external validation สามารถทํานายคาการซึมผานผิวหนังของสารตางๆ ไดดี 
โดยเปรียบเทียบกับวิธี multiple linear regression  จากการศกึษาพบวาสามารถนาํ GA มาประยกุต
ใชในการในการคัดเลือก molecular descriptor ที่สําคัญที่จะนําไปใชในการสรางแบบจําลอง QSPR
ของคณุสมบตัแิละฤทธิข์องยาได โดยกลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานผิวหนัง
หนูที่เลือกโดย GA สามารถนํามาใชในการทํานายการซึมผานผิวหนังของหนูและมนุษยได ในขณะ
ที่กลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานผิวหนังมนุษยสามารถนํามาใชในการทํานาย
การซึมผานผิวหนังของหนู มนุษยและคราบงูได และยังพบวาแบบจําลอง ANN ที่พัฒนาขึ้นสามารถ
นําไปทํานายคาการซึมผานผิวหนังของระบบนําสงยาทางผิวหนังของยา methimazole ได อยางไรก็
ตามกลุม molecular descriptor จากชุดขอมูลการซึมผานคราบงูไมสามารถนํามาใชในการทํานาย
การซึมผานผิวหนังของหนูและมนุษยได ทั้งน้ีอาจเนื่องมาจากความแตกตางทางสายพันธุ ทั้งน้ี
Molconn-Z descriptors สามารถคาํนวณไดงายและรวดเรว็โดยใชสตูรโครงสราง 2 มิตขิองสาร จึงอาจ
เปน molecular descriptor ทีเ่หมาะสมโดยเฉพาะอยางยิง่ในการคดัเลอืกสารทีมี่คณุสมบตัเิหมาะสมที่
จะพัฒนาตอไป อยางไรกต็ามการใชขอมูลจากสตูรโครงสราง 2 มิตขิองสารเพยีงอยางเดียวทาํใหขาด
ขอมูลทาง stereochemistry จึงยากทีจ่ะใหขอมูลทีจ่ะนาํไปใชในการออกแบบยาใหม ในทางตรงกนัขาม 
การใชขอมูลจากสตูรโครงสราง 3 มิตจิะใหขอมูลทีส่าํคญัทีส่ามารถนาํไปใชในการออกแบบยาอยางมี
เหตผุลได ดังน้ันการใชขอมูลจากสตูรโครงสราง 2 มิตน้ีิจึงเหมาะสมอยางยิง่ทีจ่ะชวยในการคนหายา
ใหมในชวงตนๆ ของการคนควาและพัฒนายาใหมซ่ึงมีสารจํานวนมาก กลาวโดยสรปุการเลอืกใชวธิใีห
ถกูตองในแตละขัน้ตอนของการพฒันายาจงึเปนสิง่สาํคญัทีมิ่ควรมองขาม
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of Genetic Algorithms and Artificial Neural Network
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Abstract
Human skin permeability (log P) data on 14 structurally diverse compounds were

analyzed from their two-dimensional molecular structure using a combination of genetic
algorithm (GA) and artificial neural network (ANN).  The 9–5–1 neural network model was
much superior to the conventional multiple linear regression model in terms of root mean
square (RMS) errors (0.1912 vs. 0.322).  A “leave-one-out” cross-validation revealed that
the neural network model could predict skin permeability with a reasonable accuracy
(standard error of prediction (s) of 0.2194). Even in an external validation, the predictions
were in good agreement with experimental values (s = 0.882, n=3).

Introduction
In the pharmaceutical, cosmetic and agrochemical fields, it is important to predict the

rate at which drug molecules penetrate the skin.  To analyze the relationship between
molecular properties and biological effects including skin permeability, linear equations have
been used conventionally because of the simplicity of this approach.  However, it is not
absolutely certain that biological phenomena can be described by such linear equations.
Recently, ANN has been proven to be suitable for processing data on the complicated
relationship between causal factors and their results.1  In this study, the correlation between
the molecular descriptors and human skin permeation was examined using feed-forward
back-propagation neural networks.

Experimental procedures and methods,

mailto:konthai@mtec.or.th
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Human skin permeation of 14 structurally diverse drugs was collected from literature.2

The topological descriptors were automatically calculated by Molconn-Z software for each
compound on the basis of their structures.  A total of 220 connectivity, shape and atom-type
E-state indices were calculated from the 2D-geometry.  Prior to application of GA, the
descriptors exhibiting their highly skewed distribution were removed from the pool. This
method reduced the entire descriptor pools to 75 members.

GA was used for selection of significant descriptors to predict human skin permeation.
In genetic algorithm, two strings were selected randomly by a roulette wheel selection
method according to fitness values.  Two-point crossover of the “parent” strings was
performed at a predefined probability (P) of 0.8.  One of the new strings was taken,
subjected to random mutation (P=0.01), and stored in the next generation.  Top 5 strings
with high fitness values were kept for the next generation (Elite=5).  In each generation, a
series of these steps were repeated until the predefined number (100) of population was
obtained.  After 500 generations, the best string that was generated by GA-driven
optimization was taken. The QSPR model was optimized by considering goodness-of-fit and
cross-validated predictability.  The correlation between the molecular descriptors and
inhibitory activity was examined using feed-forward back-propagation neural networks.

Results and discussion
The result showed that nine Molconn-Z descriptors were selected by GA and used for

quantitative structure property relationship modeling by artificial neural network.  The neural
network model with a configuration of 9–5–1 for input, hidden, and output layers was much
superior to the conventional multiple linear regression model in terms of root mean square
(RMS) errors (0.1912 vs. 0.322).  The predictability of the QSPR model for human skin
permeability was investigated using leave-one-out cross-validation method. The result was
shown in Figure 1.  A “leave-one-out” cross-validation revealed that the neural network
model could predict skin permeability with a reasonable accuracy (standard error of
prediction (s) of 0.2194).

The predictive ability of these models was validated by a set of 3 compounds that were
not included in the training set. The predicted and experimental inhibitory activities were
well correlated (s = 0.882, n=3) as shown in Figure 2.
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Figure 1. Leave-one-out cross-validated predictability of the QSPR model for human skin
permeability using the neural network model with a configuration of 9–5–1.

Observed log P(cm/sec)
-8 -7 -6 -5Pr

ed
ic

te
d 

lo
g 

P(
cm

/s
ec

)

-8

-7

-6

-5

ANN  method
MLR method

Figure 2. Predictability of the QSPR model for human skin permeability using external
validation.

Conclusion
The proposed model, where Molconn-Z descriptors were used as molecular descriptors,

was able to predict the human skin permeability of unknown compounds with a reasonable
degree of accuracy.
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ABSTRACT SUMMARY
Human skin permeability (log P) data on 14 structurally diverse compounds were

analyzed from their two-dimensional molecular structure using a combination of genetic
algorithm (GA) and artificial neural network (ANN).  The neural network model with a
configuration of 9–5–1 for input, hidden, and output layers gave the root mean square
(RMS) errors of 0.453. A “leave-one-out” cross-validation revealed that the neural network
model could predict skin permeability with a reasonable accuracy (predictive RMS error of
0.624).

Keywords: artificial neural network, permeation, human skin

INTRODUCTION
In the pharmaceutical, cosmetic and agrochemical fields, it is important to predict the

rate at which drug molecules penetrate the skin. To analyze the relationship between
molecular properties and biological effects including skin permeability, linear equations have
been used conventionally because of the simplicity of this approach. However, it is not
absolutely certain that biological phenomena can be described by such linear equations.
Recently, ANN has been proven to be suitable for processing data on the complicated
relationship between causal factors and their results.1 To date, in the pharmaceutical field, a
neural network approach has successfully predicted the octanol/water partition coefficient2
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and oral bioavailability3 of drugs, and it has been used for the analysis of clinical
pharmacokinetic data,4 and the design of pharmaceutical formulations.5

Three dimensional molecular descriptors such as the descriptors obtained from
molecular orbital calculations were sophisticated tool6, but they required heavy
computations.  It may not necessarily be practical to use for the screening of a large size of
virtual combinatorial libraries. Topological indices7 would be attractive descriptors since they
could be calculated easily and rapidly from 2D-molecular structure.  However, it is difficult to
find the optimal subset of computed molecular structural descriptors that can effectively
predict a targeted property from a large number of the descriptors.  In this study GA method
was used for selection of significant descriptors and the correlation between the molecular
descriptors and human skin permeation was examined using feed-forward back-propagation
neural networks.

EXPERIMENTAL METHODS

Dataset
Human skin permeation of 14 structurally diverse drugs was collected from literature.8

Data analysis
Calculated molecular descriptors

The topological descriptors were automatically calculated by Molconn-Z software for
each compound on the basis of their structures.  A total of 220 connectivity, shape and
atom-type E-state indices were calculated from the 2D-geometry.  Prior to application of
GA, the descriptors exhibiting their highly skewed distribution were removed from the
pool. This method reduced the entire descriptor pools to 75 members.

Quantitative structure property relationship (QSPR) modeling
GA were used for selection of significant descriptors to predict human skin permeation.

In genetic algorithm, two strings were selected randomly by a roulette wheel selection
method according to fitness values.  Two-point crossover of the “parent” strings was
performed at a predefined probability (P) of 0.8.  One of the new strings was taken,
subjected to random mutation (P=0.01), and stored in the next generation.  Top 5 strings
with high fitness values were kept for the next generation (Elite=5).  In each generation, a
series of these steps were repeated until the predefined number (100) of population was
obtained.  After 500 generations, the best string that was generated by GA-driven
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optimization was taken. The QSPR model was optimized by considering goodness-of-fit and
cross-validated predictability.  The correlation between the molecular descriptors and
inhibitory activity was examined using feed-forward back-propagation neural networks.

RESULTS AND DISCUSSION

For GA-driven optimization for QSPR modeling of human skin permeability based on
Molconn-Z descriptors, the average of the fitness appeared to increase with increasing
generation number and reach a plateau at approximately 150 generations.  The best
solution at the 500th generation was taken for modeling of the human skin permeability.
Nine Molconn-Z descriptors were selected by GA and used for QSPR modeling by ANN.
Fig. 1 shows the relationship between observed and calculated log P.  When Leave-one-out
prediction was conducted, the results revealed that the neural network model could predict
skin permeability with a reasonable accuracy (predictive RMS error of 0.624) as seen in
Fig.2.

CONCLUSIONS

The proposed model, where Molconn-Z descriptors were used as molecular
descriptors, was able to predict the human skin permeability of unknown compounds with a
reasonable degree of accuracy.  The descriptors were derived from 2-D molecular structure
without the need for complicated 3-D conformational analysis.  Since the calculation of
Molconn-Z descriptors is easy and fast, our prediction approach would be useful for the
screening of a large size of virtual combinatorial libraries.   The present study revealed that
GA-ANN analysis was widely applicable to QSPR modeling of various physicochemical and
biological activities.
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Fig. 1: Goodness-of-fit to the entire dataset of the QSPR model for human skin
permeability.

Observed log P
-9 -8 -7 -6 -5 -4 -3

Ca
lc

ul
at

ed
 l
og

 P

-9

-8

-7

-6

-5

-4

-3

Fig. 2: Leave-one-out cross-validated predictability of the QSPR model for human skin
permeability.

REFERENCES

3. Dayhoff J. E., “Neural Network Architectures,” Van Nostrand Reinhold, NewYork, 1990.
4. Breindl A., Beck B., Clark T., Glen R. C., J. Mol. Model. 1997, 3, 142-55.
5. Wessel M. D., Jurs P. C., Tolan J. W., Muscal S. M., J. Chem. Inf. Comput.Sci. 1998,



รายงานวิจัยเร่ืองการพฒันาแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนังของระบบนาํสงยาทางผิวหนังฯ 53

38, 726-735.
6. Brier M.E., Zurada J.M., Aronoff G.R., Pharm. Res. 1995, 12, 406-412.
7. Kesavan J.G., Peck G.E., Pharm. Dev. Technol.1996, 1, 391-404.
8. Lim C.W.,  Fujiwara S., Yamashita F., Hashida M.  Biol. Pharm. Bull. 2002, 25(3), 361-

366.
9. Kier L.B., Hall L.H. Molecular connectivity in structure- activity analysis, Research

Studies, 43-68, 1986.
10. Morimoto Y., Hatanaka T., Sugibayashi K., Omiya H. J Pharm Pharmacol. 1992, 44,

634-39.



รายงานวิจัยเร่ืองการพฒันาแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนังของระบบนาํสงยาทางผิวหนังฯ 54

ผลงานวิจัย 3

การศึกษาการปลดปลอยและการซึมผานผิวหนังโดยวิธีภายนอกรางกายของแผน
ฟลมไคโตแซนที่มียาเมธิมาโซลสําหรับการนําสงทางผิวหนัง

STUDY OF IN VITRO  RELEASE AND SKIN PERMEATION OF CHITOSAN
FILMS LOADED WITH METHIMAZOLE FOR TRANSDERMAL DELIVERY

สุชาดา พริิยะประสาธน, จุไรรัตน  นันทานชิ, วรรณวไิล ดรุณไกรศร, ศศธิร แซเอีย่ว, สมิหลา ยทุธวฒัน, สรรญชยั สันตธิเนศ, สุวภิา ตัง้
สมบัตไิพบูลย, พรศกัดิ ์ ศรีอมรศกัดิ ์และปราณีต โอปณะโสภิต
Suchada Piriyaprasarth, Jurairat Nunthanid, Wanwilai Daronkaisorn, Sasithorn Sae-ieo, Sameela Yuttawat, Sanchai Santithanes,
Suwipa Tangsombutpaiboon, Pornsak Sriamornsak and Praneet Opanasopit
Department of Pharmaceutical Technology, Faculty of Pharmacy, Silpakorn University, Sanamchand Palace Campas, Nakorn-
Pathom 73000, Thailand
E-mail address: suchada@email.pharm.su.ac.th

บทคัดยอ: เพือ่ศกึษาการปลดปลอยและการซมึผานผิวหนงัโดยวธีิภายนอกรางกายของแผน
ฟลมไคโตแซนทีม่ยีาเมธมิาโซลสาํหรบันาํสงทางผวิหนงั ยาเมธมิาโซลเปนยาทีม่ฤีทธ์ิในการ
รักษาภาวะไทรอยดเปนพษิ ในปจจบุนัมเีพยีงรปูแบบเดยีวคอืยาเมด็ซึง่จากพยาธสิภาพของ
โรคทาํใหผูปวยรบัประทานยาไมสะดวก จงึมคีวามจาํเปนอยางยิง่ทีจ่ะพฒันายาน้ีในรปูแบบที่
ทาํใหผูปวยสามารถใชไดสะดวกขึน้ โดยเฉพาะอยางยิง่ในกรณทีีไ่มสามารถใหยาแกผูปวยโดย
การรบัประทานได ในการศกึษาน้ีจงึพฒันาเมธิมาโซลในรปูแบบทีใ่หทางผิวหนงั โดยผสมตวัยา
เขาในแผนฟลมไคโตแซนซึง่เปนพอลเิมอรทีไ่ดจากธรรมชาต ิ และมุงศกึษาการปลดปลอยและ
การซึมผานผิวหนังโดยวิธีภายนอกรางกายของยาจากแผนฟลมไคโตแซนที่มีมวลโมเลกุล
ตางๆ พบวายาจะถูกปลดปลอยอยางรวดเรว็ในกรณทีีใ่ชแผนฟลมทีเ่ตรยีมจากไคโตแซนทีม่ี
มวลโมเลกลุต่าํ และการปลดปลอยยาจะชาลงเมือ่ใชฟลมทีเ่ตรยีมจากไคโตแซนทีม่มีวล
โมเลกลุสงูข้ึน อยางไรกต็ามไมมคีวามแตกตางอยางมนัียสาํคญัของปรมิาณยาทีซ่มึผานผิว
หนงัลกูหมแูรกคลอด และการวจิยัครัง้น้ีไดทาํการศกึษาลกัษณะทางกายภาพของฟลมทีเ่ตรยีม
ข้ึนโดยใช DSC พบวาแผนฟลมอยูในรปูอสณัฐานและไมพบอนัตรกริิยาระหวางยาและไคโต
แซนเมือ่ตรวจสอบโดยใช FTIR spectroscopy

Abstract: It is important to develop methimazole, antithyroid agent, for transdermal drug
delivery system which is much convenient for patient compliance. Since methimazole is
available only in an oral dosage form, the use in patients is limited, espectially those who could

mailto:suchada@email.pharm.su.ac.th


รายงานวิจัยเร่ืองการพฒันาแบบจําลอง QSPR ของการซมึผานผิวหนังของระบบนาํสงยาทางผิวหนังฯ 55

not take the drug by oral route. To investigate in vitro drug release and skin permeation which
are important properties for development of transdermal delivery, methimazole was loaded into
the films prepared from chitosan, a natural biopolymer, varying in molecular weight (MW). The
drug was found existed in films as an amorphous state by using Differential Scanning
Calorimetry (DSC).  No drug-polymer interaction was found by using Fourier Transform
Infrared (FTIR)  spectroscopy. In vitro drug release study revealed that methimazole was
released rapidly from low MW chitosan film. The increase in MW of chitosan resulted in slow
release of drug; however, there was not significant different in permeation across new born
pig skin.

Keyword: chitosan, methimazole, transdermal, in vitro release, permeation

Methodology: Chitosan films and drug-loaded chitosan films were prepared by solvent casting
evaporation method varying in molecular weight of chitosan. The prepared films were
characterized by DSC and FTIR spectroscopy. The release of methimazole from chitosan films
was evaluated by using the USP dissolution apparatus V (paddle over disk) for transdermal
drug delivery in phosphate buffer pH 7.4. The paddles were rotated at 50 rpm at 32 ±0.5 oC.
The drug was analyzed by using UV spectrophotometer. The analytical wavelength of
methimazole was 250 nm in phosphate buffer pH 7.4. The permeation of drug through new
born pig skin was performed by using franz diffusion cell. Temperature was set at  37 ±0.5 oC
and the drug was analzed by the same method as mentioned previous.

Results, Discussion and Conclusion: Methimazole matrix films were developed for
transdermal delivery.  The drug was loaded into the films prepared from chitosan, a natural
biopolymer with MW 100000 and 800000.   The drug was found existed in films as an
amorphous state by using DSC.  No drug-polymer interaction was found by using FTIR
spectroscopy.  In vitro drug release study revealed that methimazole was released rapidly in
1 hours following with slow release from low MW chitosan film.  The drug was released
more than 60% within 4 h. (Figure 1).  It might be attributed to the swelling property of
chitosan film following with cross-linking between chitosan and phosphate anions in the
medium as well as the water-soluble property of the film.  The drug permeation from the
films across new born pig skin was about 0.17%/area within 24 hr. as shown in Figure 1.
The increase in MW of chitosan resulted in slow release of drug; however drug permeation
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across new born pig skin was not different between two types of chitosan film. This could be
explained that membrane transfer would be rate limiting step for drug skin permeation since
methimazole is hydrophilic drug.  These results were useful for development of methimazole
TDDS.

Figure 1. Drug release profile (left) and % drug permeation across new born pig skin (right)
using chitosan varying in molecular weight.
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ผลงานวิจัย 4

PREDICTION OF PERMEATION ACROSS SHED SNAKE SKIN USING
GENETIC ALGORITHM COMBINED PARTIAL LEAST SQUARES AND

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK METHOD
Suchada Piriyaprasarth1, Tanasait Ngawhirunpat1, Suwannee Panomsuk1 and Satit Puttipipatkhachorn2

1Department of Pharmaceutical Technology, Faculty of Pharmacy, Silpakorn University,
Sanamchand Palace Campus, Nakhon-Pathom 73000

2Department of Manufacturing Pharmacy, Faculty of Pharmacy, Mahidol
University, Sri-ayudhya Road, Bangkok 10400

Introduction: In the pharmaceutical, cosmetic and agrochemical fields, it has been of
importance to predict the rate at which drug molecules penetrate the skin.  Stratum
corneum most frequently controls percutaneous absorption.  Therefore, lipophilic
membranes may provide useful in vitro model for permeation studies.  Shed snake skin is
of interest in this context.  The objective of this study was to construct a quantitative
structure/property relationship (QSPR) model for permeation across shed-snake skin, using
genetic algorithm combined partial least squares (GA-PLS) and feed-forward back-
propagation neural networks method.
Methods: Permeation across shed-snake skin of 14 drugs was taken from literature.
The topological descriptors were automatically calculated by Molconn-Z software for each
compound on the basis of their structures.  A total of 220 connectivity, shape and atom-type
E-state indices were calculated from the 2D-geometry.  Using GA-PLS method, the desired
descriptors were automatically selected to maximize the predictability and the correlation
between the molecular descriptors and human skin permeation was examined using feed-
forward back-propagation neural networks.
Results: Nine Molconn-Z descriptors were selected by GA-PLS and used for QSPR
modeling by ANN.  Interestingly, these descriptors reflected H-bonding, polarity, or
molecular size of the compounds, which have been considered to be important factors in
determining skin permeation.  The neural network model with a configuration of 9–6–1 for
input, hidden, and output layers gave the root mean square (RMS) errors of 0.234. A
“leave-one-out” cross-validation revealed that the neural network model could predict skin
permeability with a reasonable accuracy (predictive RMS error of 0.597).
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Conclusion: The proposed model was able to predict the permeation across shed-snake
skin of unknown compounds with a reasonable degree of accuracy.
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