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АНОТАЦIЯ

Гурбич О.В. Методи та засоби аналiзу хiмiчних сполук засобами
штучного iнтелекту. – Квалiфiкацiйна наукова праця на правах рукопису.
Дисертацiя на здобуття наукового ступеня кандидата технiчних наук
(доктора фiлософiї) за спецiальнiстю 122 "Комп’ютернi науки". –
Нацiональний унiверситет “Львiвська полiтехнiка”, Львiв, 2022.

Змiст анотацiї. Дисертацiйна робота присвячена розробцi методiв
та засобiв штучного iнтелекту для iнформацiйної розробки та вiдбору
найбiльш перспективних молекул-кандидатiв у лiкарськi речовини.
Незважаючи на вдосконалення таких технологiй як високопродуктивний
скринiнг, бiотехнологiя та комбiнаторна хiмiя, вартiсть виведення на ринок
нового препарату з поправкою на iнфляцiю подвоюється кожнi дев’ять
рокiв. Рентабельнiсть фармацевтичних дослiджень невпинно спадає.
Тому гостро постає потреба оптимiзацiї процесу розробки нових лiкiв,
зокрема, методами штучного iнтелекту. Запропонованi у роботi методи
поєднуються у єдину iнформацiйну систему для розробки лiкарських
речовин iз заданими фiзико-хiмiчними та бiологiчними властивостями, а
також прогнозуванням придатностi до синтезу у лабораторiї.

У першому роздiлi проаналiзовано iснуючi методи та пiдходи
машинного навчання до прогнозування молекулярної спорiдненостi,
фактичного виходу продукту хiмiчної реакцiї та iнформацiйної розробки
молекулярних структур. За результатами огляду сформовано завдання
дисертацiйної роботи.

У другому роздiлi запропоновано метод прогнозування молекулярної
спорiдненостi мiж рецептором (велика бiомолекула) та лiгандами (малi
органiчнi молекули). Основу складає метод мета-навчання: моделi другого
рiвня вивчають оптимальну комбiнацiю окремих моделей першого рiвня у
двох послiдовних ансамблях - класифiкацiйному та регресiйному. Кожен
iз базових ансамблiв мiстить по шiсть моделей машинного навчання, якi
поєднуються методом нашарування.

У третьому роздiлi розроблено метод прогнозування виходу продукту
хiмiчної реакцiї. Хiмiчний вихiд - це вiдсоток реагентiв, перетворених
на цiльовий продукт реакцiї. Прогнозування виходу продукту хiмiчної



реакцiї виконується за допомогою нової архiтектури графової нейронної
мережi. Мережа поєднує структурну iнформацiю про учасникiв хiмiчного
перетворення, а також ознаки молекули та реакцiї. Ефективнiсть графової
нейронної мережi порiвнювалася iз логiстичною регресiєю, методом
опорних векторiв, градiєнтним бустингом та нейронними мережами-
трансформерами. Порiвнювалися такi молекулярнi представлення як
бiнарнi вбудування Моргана, вбудовування SMILESVec та текстовi
представлення. Моделi були натренованi та оцiненi на двох публiчних
наборах даних iз одного класу реакцiй та одному наборi даних вiд компанiї
Enamine iз десяти типiв реакцiй. Дослiдження було доповнене аналiзом
даних, результатiв i помилок, а також впливу просторових факторiв,
побiчних реакцiй, ефективностi видiлення та очищення.

У четвертому роздiлi запропоновано метод, що поєднує кiлька
глибоких нейронних мереж для створення молекулярних структур iз
заданими властивостями. Генерування доповнюється виправленням
хiмiчної будови молекул за допомогою рекурентної нейронної мережi
з механiзмом уваги. Запропонований ансамбль дозволяє створювати
новi лiкарськi речовини, контролюючи ступiнь розчинностi, показник
синтетичної доступностi, площу полярної поверхнi тощо.

У п’ятому роздiлi розроблено архiтектурну дiаграму iнформацiйної
системи для створення лiкарських речовин iз бажаними бiологiчними
та фiзико-хiмiчними властивостями. Iнформацiйна система поєднує
методи, описанi у попереднiх роздiлах: розробка молекул-кандидатiв та
комплексний контроль можливостi їх синтезу у лабораторiї, молекулярної
маси, розчинностi, топологiчної полярної площi поверхнi, очiкуваного
виходу продукту та молекулярної спорiдненостi до обраного рецептору.

Основнi результати дисертацiї опублiковано у 10 наукових працях,
зокрема: три статтi – у наукових фахових перiодичних виданнях України;
п’ять - у закордонних фахових перiодичних виданнях; двi публiкацiї
матерiалiв мiжнародних науково-технiчних конференцiй.

Ключовi слова: машинне навчання, глибокi нейроннi мережi,
графовi нейроннi мережi, мета-навчання, молекулярна спорiдненiсть, вихiд
хiмiчної реакцiї, генерацiя молекул-кандидатiв.
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ABSTRACT

Gurbych O.V. Methods of artificial intelligence for in silico drug design.
Qualifying scientific work on manuscript rights.
Dissertation for getting the Doctor of Philosophy (Ph.D.) scientific degree

in specialty 122 - Computer Science, Lviv Polytechnic National University,
Ministry of Education and Science of Ukraine Lviv, 2022.

Supervisor: D.Sci., Prof., Matviychuk Y.M.

Despite technological advances in drug discovery, such as high-throughput
screening, biotechnology, and combinatorial chemistry, the inflation-adjusted
drug-to-market cost doubles every nine years [1]. The profitability of pharma-
ceutical research is falling and has become negative in this decade [2]. Therefore,
optimizing drug development is urgently needed, particularly using artificial
intelligence methods. A set of artificial intelligence methods that form an inte-
grated approach to virtual drug design is suggested. The approach guides the
generation of molecular structures by their biological affinity to the target and
the level of synthetic accessibility.

The paper also proposes a way to facilitate trained neural networks that
form the basis of the approach.

The dissertation is about methods and means of artificial intelligence for in
silico generation and selection of the most promising candidate molecules for
medicinal substances. Despite technological advances such as high-throughput
screening, biotechnology, and combinatorial chemistry, the inflation-adjusted
cost of bringing a new drug to market doubles every nine years [1]. The prof-
itability of pharmaceutical research is falling and has become negative in recent
years [2]. Therefore, optimizing drug development is urgently needed, particu-
larly using artificial intelligence methods. The methods proposed in this work
are combined into a single closed cycle of design of medicinal substances with
specified physicochemical and biological properties and synthetic availability.

In the first section, the existing methods and approaches of machine learning
for predicting molecular affinity, the actual yield of the product of a chemical
reaction, and the generation of molecular structures are analyzed. Based on
the results of the review, the task of the dissertation work was formed.

The second section proposes a meta-learning technology to predict the



molecular affinity between a receptor (large biomolecule) and ligands (small
organic molecules) [3]. Meta-models study the optimal combination of individ-
ual basic models in two consecutive ensembles - classification and regression [4].
Each of the ensembles contains six machine learning models, which are com-
bined using the stacking method [5].

In the third chapter, a technology is developed for predicting the yield
of a chemical reaction in which a candidate molecule is synthesized. Chemi-
cal yield is the percentage of the reactants converted to the desired products.
Chemists use predictive algorithms to select high-yielding reactions and score
synthesis routes, saving time and reagents. This study suggests a novel graph
neural network architecture for chemical yield prediction. The network com-
bines structural information about participants of the transformation as well
as molecular and reaction-level descriptors. It works with incomplete chemi-
cal reactions and generates reactants- product atom mapping. We show that
the network benefits from advanced information by comparing it with several
machine learning models and molecular representations. Models included Logis-
tic Regression, Support Vector Machine, CatBoost, and Bidirectional Encoder
Representations from Transformers. Molecular representations included ECFP
Morgan fingerprints, SMILESVec embeddings, and textual. Classification and
regression objectives were assessed for each model and feature set. The goal of
each classification model was to separate zero- and non-zero-yielding reactions.
The models were trained and evaluated on a proprietary dataset of ten reaction
types. Also, the models were benchmarked on two public single-reaction type
datasets. The study was supplemented with an analysis of data, results, er-
rors, and the impact of steric factors, side reactions, isolation, and purification
efficiency [6].

The fourth chapter proposes a method that combines several deep neural
networks to generate unique molecules with given properties and constraints
imposed by the models discussed in the previous two chapters. The generation
is complemented by correcting the chemical structure of molecules with errors
using a recurrent neural network with an attention mechanism. An analysis
of chemical properties and an assessment of similarity to medicinal substances
was carried out for the generated molecular structures. The proposed ensemble
creates new unique medicinal substances by controlling the degree of solubil-
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ity, synthetic availability, biological affinity to the target receptor, and other
imposed constraints [7, 8].

In the fifth section, the software architecture of the platform for generating
medicinal substances with the desired biological and physicochemical properties
is developed. The platform combines the technologies described in the previous
sections: generation of candidate molecules and comprehensive control of their
synthetic accessibility, molecular weight, solubility, topological polar surface
area, expected product yield in the synthesis reaction, and molecular affinity
to the selected receptor.

The main scientific results of the dissertation were published in 10 works, in
particular: three articles - in specialized scientific periodicals of Ukraine; five -
in foreign professional journals; two publications - in materials of international
scientific conferences.

Keywords: drug discovery, molecules, machine learning, deep learning,
graph neural networks, meta-learning, molecular affinity, chemical reaction
yield, chemical structures generation.
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ВСТУП

Актуальнiсть теми. Створення нових лiкарських речовин — це
iтеративний процес, що включає такi фази як вiдкриття, розрахунковi
випробування, преклiнiчнi та клiнiчнi дослiдження, перевiрка та
затвердження регулюючими органами. Лише пiсля цього лiкарськi
молекули надходять у виробництво та назначаються хворим [13, 14, 15].
Виведення однiєї лiкарської речовини на ринок займає 10-15 рокiв та
коштує 2,6 мiльярда доларiв США [16, 17]. Найбiльшi витрати при
цьому йдуть на синтез та випробування молекул-кандидатiв, якi були
вiдбракованi на наступних стадiях через токсичнiсть, низьку селективнiсть
тощо. Офiцiйна статистика свiдчить, що лише 12% нових молекул,
якi надходять у клiнiчнi випробування, зрештою отримують схвалення
Управлiння з контролю за харчовими продуктами й лiками США (FDA).
Лише до 5% з 7000 рiдкiсних захворювань вiдомi доступнi лiки. Сучасна
наука дослiдила лише крихiтну частину потенцiйних лiкарських речовин:
синтезовано лише 108 малих молекул з понад 1060 можливих [18,
19]. Синтез нових молекул-кандидатiв вимагає збiльшення iнвестицiй у
дослiдження i розробки [20], головним чином через складнiсть пошуку
молекул iз необхiдними властивостями.

Методи машинного навчання довели свою результативнiсть у
багатьох областях [21]. Глибокi нейроннi мережi (DNN) успiшно
використовуються при розпiзнаваннi природньої мови, зображень та
вiдео, проте унiверсальнiсть глибоких нейронних мереж у вивченнi
представлень даних дозволяє розширити сфери їхнього застосування до
наукових проблем [22, 23]. Хiмiчна та фармацевтична промисловiсть
виявляють значний iнтерес до методiв машинного навчання та глибоких
нейронних мереж, якi допомагають пiдвищити ефективнiсть розробки
нових матерiалiв [24, 25, 26]. У цьому вiдношеннi доречно згадати
нещодавню роботу команди Жаворонкова [27], у якiй повiдомляється
про створення лiкарської речовини з використанням машинного навчання
усього за 21 день, що безпрецедентно скорочує доклiнiчний етап
виробництва нових лiкiв.

Тому завдання дисертацiйної роботи з розроблення методiв та засобiв
аналiзу хiмiчних сполук засобами штучного iнтелекту та наступне
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поєднання створених елементiв у виглядi розрахункової платформи
повного циклу дизайну лiкiв є актуальним.

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами i темами.
Дисертацiя виконувалася вiдповiдно до прiоритетних напрямкiв науково-
дослiдних робiт Нацiонального унiверситету “Львiвська полiтехнiка” (№
держ. реєстру 0119U002257), вiдповiдно до координацiйних планiв
Мiнiстерства освiти i науки України.

Метою дисертацiйної роботи є розроблення методiв та засобiв
аналiзу хiмiчних сполук засобами штучного iнтелекту.

Досягнення поставленої мети включає наступнi задачi:

1. Проаналiзовати iснуючi методи та пiдходи машинного навчання
до прогнозування молекулярної спорiдненостi, фактичного виходу
продукту хiмiчної реакцiї та генерацiї молекулярних структур;
сформувати завдання дисертацiйної роботи.

2. Розробити метод штучного iнтелекту для прогнозування
молекулярної спорiдненостi.

3. Розробити модель прогнозування виходу продукту хiмiчної реакцiї.

4. Розробити метод розробки молекулярних структур iз заданими
властивостями. Розробити молекули-кандидати iз заданими
властивостями та перевiрити властивостi у симуляцiйному
експериментi.

5. Розробити модифiкацiю методу редукцiї для спрощення та
одночасного покращення ефективностi нейронних мереж, видалити
надлишковi ваги у перелiчених вище моделях, що вiдносяться до
нейронних мереж.

6. Розробити архiтектуру системи, яка поєднує усi вищезазначенi модулi
у комплексну технологiю дизайну молекул-кандидатiв до лiкарських
речовин.

Об’єкт дослiдження – процеси аналiзу хiмiчних сполук засобами
штучного iнтелекту.
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Предмет дослiдження – методи, моделi та iнформацiйнi технологiї
аналiзу хiмiчних сполук.

Методи дослiдження. Аналiз спорiдненостi хiмiчних сполук
проводився методом опорних векторiв, випадковим лiсом, градiєнтним
бустингом, графовими нейронними мережами та нейронними мережами
прямого поширення, а також моделями-трансформерами, методом
мета-навчання та поєднанням ансамблiв моделей машинного навчання
у каскади: класифiкацiйного та регресiйного. Прогнозування
виходу продукту хiмiчної реакцiї виконувалось деревами рiшень,
нейронними мережами прямого поширення, моделями-трансформерами.
Вирiшальними стали розробка та застосування новiтньої архiтектури
графової нейронної мережi. Генерацiя молекулярних структур реалiзована
iз використанням повнозв’язного автокодувальнику iз додатковими
регресiйними та класифiкацiйними виходами для визначення схожостi
згенерованої молекули на лiки та апроксимацiї властивостей. Апробацiя
стабiльностi та розчинностi згенерованих молекул-кандидатiв проводилася
iз використанням пакету молекулярного моделювання DL_POLY _4,
силове поле OPLS − AA. Видалення надлишкових ваг повнозв’язних
нейронних мереж здiйснювалося за допомогою методу редуктивного
спрощення (модифiкований метод редукцiї).

Наукова новизна одержаних результатiв полягає у:

1. Вперше розроблено метод прогнозування молекулярної
спорiдненостi, що поєднує послiдовнi ансамблi моделей машинного
навчання першого рiвня та узагальненi лiнiйнi моделi другого рiвня
для покращеної точностi. Це дає змогу збiльшити вiдгук (Recall)
класифiкацiї на 34,9%, коефiцiєнт детермiнацiї (R2) регресiї - на
21% у порiвняннi iз середнiми метриками поодиноких моделей.

2. Вдосконалено архiтектуру графової нейронної мережi для
прогнозування виходу продукту хiмiчної реакцiї шляхом додавання
iнформацiї про учасникiв хiмiчного перетворення, а також
молекулярнi дескриптори, що дало змогу покращити R2 до 0.86 та
RMSE до 10.35 порiвняно з найкращими вiдомими методами на
тому ж наборi даних: R2 0.81, RMSE 12.07.
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3. Вперше розроблено метод генерування молекулярних структур, що
дозволяє контролювати одну або бiльше властивостей генерованих
молекул, а також має послiдовний модуль виправлення помилок
хiмiчної будови. Модель виправлення хiмiчних помилок пiдвищує
вихiд коректних молекулярних структур на 20%, вихiд унiкальних
молекул - на 67% порiвняно iз моделлю-генератором без модулю
виправлення помилок.

4. Отримав подальший розвиток метод редукцiї, шляхом спрощення
групи нейронiв за одну iтерацiю та застосуванням методу перехресної
перевiрки. Вказанi модифiкацiї дозволяють уникнути пристосування
моделi до даних у тестовiй вибiрцi та видаляти надлишковi ваги за
малу кiлькiсть iтерацiй. На прикладних задачах по прогнозуванню
молекулярної спорiдненостi та виходу продукту хiмiчної реакцiї
показано, що редуктивне спрощення зменшує кiлькiсть активних ваг
моделей на 86.88% та 29.21% i одночасно з цим пiдвищує коефiцiєнт
детермiнацiї (R2) вiдповiдних моделей на 2.8% та 15.43%, порiвняно
iз повними версiями аналогiчних моделей.

Практичне значення одержаних результатiв. Розроблено
мiкросервiсну архiтектуру системи створення молекул iз заданими
властивостями, що дає змогу здiйснювати цiльовий синтез молекул-
кандидатiв у лiкарськi речовини. Усi описанi методи та моделi реалiзовано
та апробовано у розрахункових та практичних дослiдженнях. Результати
дисертацiйної роботи впроваджено в ТЗОВ SoftServe, а також у рядi
комерцiйних проектiв.

Особистий внесок здобувача. Основнi положення та результати
дисертацiйної роботи одержанi автором самостiйно. Особисто здобувачевi
належать наступнi науковi результати: метод створення молекулярних
структур, метод прогнозування молекулярної спорiдненостi, метод
прогнозування виходу продукту хiмiчної реакцiї, модифiкацiя методу
редуктивного спрощення.

Апробацiя результатiв дисертацiї. Методом молекулярної
динамiки у силовому полi OPLS-AA було встановлено, що згенерована
молекула-кандидат (C7H16O3) є фiзико-хiмiчно стабiльною, а її
прогнозована розчиннiсть у водi (≈ 0, 55 моль/л) вiдповiдяє симуляцiйнiй
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межi розчинностi. Результати дисертацiйної роботи доповiдались на
конференцiї Advances in Neural Information Processing Systems 32 (NeurIPS
2019) у Ванкуверi, Канада. Також результати доповiдались на семiнарах
кафедри систем штучного iнтелекту «Нацiонального унiверситету
«Львiвська полiтехнiка».

20



1 РОЗДIЛ 1. АНАЛIЗ МЕТОДIВ
ТА ПIДХОДIВ МАШИННОГО
НАЧАННЯ ДО ПРОГНОЗУВАННЯ
МОЛЕКУЛЯРНИХ ВЛАСТИВОСТЕЙ.

У цьому роздiлi проаналiзовано iснуючi методи та пiдходи машинного
навчання до прогнозування молекулярної спорiдненостi, фактичного
виходу продукту хiмiчної реакцiї та генерацiї молекулярних структур. За
результатами огляду сформовано завдання дисертацiйної роботи.

1.1 Аналiз методiв машинного навчання для

прогнозування молекулярної спорiдненостi.

Початковi етапи розробки лiкарських речовин вимагають локалiзацiї
рецептору, що вiдповiдає за розвиток хвороби, вивчення молекулярного
механiзму i наступний дизайн та випробування молекул-кандидатiв.
Пiсля того як молекула-рецептор була iдентифiкована, створюється
список лiгандiв-кандидатiв. Кращi молекули зi списку обираються за
найвищою спорiдненiстю кандидату до цiльового рецептора. Спорiдненiсть
характеризує силу взаємодiї мiж цiлями та лiгандами. Вона може бути
кiлькiсно описана константою iнгiбування Ki. Чим менше значення
Ki, тим сильнiше лiганд зменшує бiологiчну активнiсть рецептору,
i тим сильнiший лiкувальний ефект може бути досягнутий меншою
дозою лiкiв. Iснує багато методiв експериментального вимiрювання
Ki, але вони є затратними за часом, ресурсами та зусиллями. Тому
перед експериментальними застосовуються обчислювальнi пiдходи - для
зменшення набору лабораторних випробувань шляхом ранжування та
виключення кандидатiв з низькою розрахунковою спорiдненiстю.

Одним з таких пiдходiв є молекулярний докiнг [28, 29, 30], у
якому дослiджуються можливi просторовi взаєморозташування рецептору
i лiганiду та оптимiзується конформацiя зчеплення структур. Однак,
розрахована енергiя докiнгу не є величиною молекулярної спорiдненостi,
оскiльки конформацiї з низькою оцiночною енергiєю звязування не завжди
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спiвпадають з експериментальними [31]. Важливо вiдмiтити, що докiнг
може постраждати вiд неточного виявлення лiгандових точок/положень,
або взагалi зчепити зовсiм неактивнi компоненти [32].

Разом iз класичними симуляцiями силових полiв i докiнгом, технологiї
машинного навчання стали потужним iнструментом в галузi вiртуального
вiдсiювання. Одне iз перших дослiджень у машинному навчаннi для
молекулярної спорiдненостi опублiковане King та iн. [33]. У цiй роботi
ефективнiсть нейронних мереж прямого поширення, методу К-найближчих
сусiдiв i дерев рiшень порiвнювалися на 200 лiгандах та двох рецепторах.
Список дескрипторiв лiгандiв включає молекулярну масу, гнучкiсть,
полярнiсть, поляризацiю, кiлькiсть донорiв/акцепторiв електронiв, тощо.
Автори [34] оцiнили спорiдненiсть лiгандiв, використавши метод опорних
векторiв. Їх набiр даних складався з кiлькох сотень пар лiганд-
рецептор. Було згенеровано бiльш нiж 500 молекулярних дескрипторiв,
проте лише 50 з них виявилися iнформативними. Важливiсть вибору
правильних парметрiв також висвiтлюється у дослiдженнi [35], де
вивчається спорiдненiсть бiлкiв з бiлками.

Концепцiя усередненого простору взаємодiй, представлена у
дослiдженнi [36]. Для багаторецепторної бiнарної класифiкацiї
активних/неактивних лiгандiв запропоновано набiр з 439 ознак: 107
описують рецептори, 166 параметрiв є MACCS вiдбитками [37], що
описують лiганди, решта 166 є вiдбитками, усередненими за лiгандами
до одного рецептора. В даному випадку було обрано метод Баєсових
адитивних регресiйних дерев. У наступних пiдходах використано метод
опорних векторiв, випадковий лiс, дерева рiшень та логiстичну регресiю.
Автори досягли точностi в близько 95% для бiнарної класифiкацiї
активних i неактивних лiгандiв. Схожа концепцiя простору, усередненого
за взаємодiєю, також використовується у дослiдженнi Heck та спiвавторiв
[38]. Автори збудували декiлька регресiйних моделей для прогнозування
молекулярної афiнностi використовуючи вектори параметризованих
лiгандiв, що усереднюються для кожного рецептора.

Також варто згадати ряд дослiджень [39, 40, 41, 42, 43, 44],
що перевiрялись на однакових наборах даних [45, 46], зокрема
кiназах. Молекулярна спорiдненiсть у KronRLS [39] визначається через
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добуток Кронекера мiж матрицями подiбностей пар лiганд-лiганд та
рецептор-рецептор. Маючи подiбностi лiгандiв та подiбностi рецепторiв,
SimBoost [40] використовує градiєнтний бустинг для прогнозування
молекулярної спорiдненостi та подiмляє про середньоквадратичну похибку
в 0.28 для набору даних Дейвiса [45]. Глибока нейромережа Deep-
DTA [41] використовує FASTA рецепторiв [47, 48] та SMILES лiгандiв [49,
50], кодує i доповнює вiдсутнi символи нулями. Кодування проводиться
двома окремими згортковими мережами, виходи з яких конкатенуються
i передаються до повнозєднаних шарiв нейронної мережi, яка прогнозує
молекулярну спорiдненiсть. DeepDTA досягає середньоквадратичної
похибки 0.26-0.66 (залежно вiд набору кодування) на наборi даних Дейвiса.
WideDTA [42] використовує чотири текстовi вводи: бiлкова послiдовнiсть,
SMILES лiгандiв, бiлковi домени i мотиви, та максимальну спiльну
пiдструктуру слiв для прогнозування афiнностi. Цi вводи передаються
у чотири окремi рукави згорткової нейронної мережi, конкатенуються
i передаються через набiр повноз’єднаних шарiв для прогнозування
спорiдненостi. Модель демонструє середньоквадратичну похибку 0.26
на наборi даних Дейвiса. Пiдхiд GraphDTA [43] також покладається
на роздiльнi входи – один для лiганда i один для рецептора. Виводи
рукавiв також конкатенуються i регресуються. Лiганди представляються
як графи з атомами в якостi вузлiв та зв’язками в якостi ребер. Чотири
реалiзацiї графової нейромережi перевiряються для лiгандової частини, у
той час як рецетори кодуються з FASTA нотацiї i обробляються набором
конволюцiйних мереж. Отримана похибка MSE коливається в районi
вiд 0.23 до 0.25 pKd на наборi даних Дейвiса. Подiбно до KronRLS,
модель SimCNN-DTA [44], базується на хiмiчних подiбностях. Зокрема,
для пари лiганд-рецептор обчислюються два вектори: перший складається
з подiбностей Танiмото мiж молекулярними вiдбитками лiгандiв, другий
– з подiбностей Смiта-Вотермана мiж FASTA послiдовностями рецепторiв.
Зовнiшнiй добуток цих двох векторiв являє собою двовимiрну матрицю,
яка слугує вхiдними даними для двовимiрної конволюцiйної мережi для
прогнозування молекулярних спорiдненостей. SimCNN-DTA перевiрялась
на наборах даних Дейвiса i KIBA, i показала однакову та кращу
продуктивнiсть, нiж iншi дослiдження у цьому абзацi.

23



Дослiдження [51] порiвнює продуктивнiсть низки методiв машинного
навчання (випадковий лiс, метор опорних векторiв, Гаусовий процес,
нейромережа прямого поширення) для прогнозування афiнностi на наборi
даних PDBbind (v.2015) [52]. Для всiх розглянутих пiдходiв рецептори i
лiганди описувались набором структурних i фiзико-хiмiчних параметрiв,
що формують єдиний вхiдний вектор для кожної пари рецептор-лiганд.
Цiльовими змiнними були значення Ki та Kd. Найкращих результатiв
вдалось досягнути за допомогою випадкового лiсу.

Пiдхiд DGraphDTA [53] використовує структурну iнформацiю молекул
i бiлкiв. Будуються два графи: один для бiлкового рецептора, iнший -
для молекули лiганда, на яких проводиться регресiя для прогнозування
афiнностi. Цiкаво, що бiлковi графи будуються з контактних матриць
бiлкiв, якi прогнозуються, використовуючи послiдовностi FASTA моделлю
PconsC4 [54].

Jimenez та спiвавтори [55] запропонували Kdeep – тривимiрну
конволюцiйну нейромережу (3D-CNN) для прогнозування молекулярної
афiнностi. Кожна пара бiлку з лiгандом описується вокселiзованим
об’ємом у 24 Aнгстреми представленням сайту звязування. Кожен воксель
описаний вiсьмома фармакофорними властивостями. Автори досягнули
RMSE в 1.27 pK мiж експериментальним i прогнозованим значенням на
базовому тестовому наборi PDBbind (v.2016) [52]. DeepAtom [56] - ще
один 3D-CNN фреймворк, що кодує властивостi, пов’язанi зi звязуванням,
за допомогою вокселiзованих представлень. З набором даних Astex Di-
verse [57] в якостi навчальної вибiрки, DeepAtom досягає RMSE в 1.23 в
одиницях pK на тестовiй вибiрцi PDBbind (v.2016) [52].

Дослiдження Kwon та спiвавторiв [58] обговорює пiдхiд для
прогнозування спорiдненостi на основi ансамблiв 3D-CNNiв. Ансамбль
має найменшi метрики похибок з MAE значенням в 1.01 ккал/моль та
RMSE в 1.29 ккал/моль. Використання ансамблю мереж покращило
якiсть прогнозiв на 0.1 ккал/моль порiвняно з продуктивнiстю поодиноких
мереж. Ансамбль моделей випадкового лiсу, AdaBoost-Regressor, Gradient
Boosting Regressor та мережi прямого поширення, розроблений Chen та
спiвавторами [59], прогнозує спорiдненiсть пептидних лiгандiв до кiлькох
бiлкiв повязаних з пухлинами. Chen та спiвавтори [59] доповiдають про
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доволi високi коефiцiєнти детермiнацiї R2 в 0.81/0.9 на навчальнiй/тестовiй
вибiрцi i, в якостi додаткового кроку валiдацiї, виконує ряд компютерних
симуляцiй для обраних пар бiлкiв-лiгандiв. Проте, вибранi лiганди
не показали очiкувану сильну з’язанiсть. Iнтегрований пiдхiд, що
використовує зчеплення лiгандiв на кiлькох структурних ансамблях для
вiдображення рецепторної гнучкостi пропонується Schneider [60]. Пiдхiд
поєднує етап лiгандного зчеплення з етапом прогнозування афiнностi для
комплексу лiганд-рецептор, застосовуючи модель випадкового лiсу. Для
того, щоб покращити рiшення, перевiряються рiзнi набори молекулярних
дескрипторiв.

З часу своєї появи нейромережi-трансформери були успiшно застосованi
для вiдображення хiмiчних символiв у представлення хiмiчних функцiй
i властивостей. У дослiдженнi Schwaller [61], моделi self-attention
використовуються для прогнозування продуктiв хiмiчних реакцiй,
сформульованих як проблема машинного перекладу SMILES-рядкiв
реактивiв та реагентiв на продукти. Payne [62] аналiзує застосування
BERT-моделi для вивчення контекстних представлень хiмiчних сполук для
прогнозування токсичностi, розчинностi, подiбностi до лiкiв та синтетичної
доступностi. У роботi Rives [63] кодування бiлкових послiдовностей
вивчаються BERT-моделлю з широкомасштабного нерозмiченого набору
даних i ретельно вивчається на предмет кодування рiзноманiтних бiлкових
аспектiв. Модель MT-DTI [64] поєднує здiбностi моделювати послiдовностi
двох моделей: CNN для FASTA i self-attention механiзми для SMILES, для
задачi прогнозування афiнностi. Таке поєднання нейронних архiтектур
дозволило досягнути неперевершених результатiв на вищезгаданих
наборах даних KIBA i Дейвiса.

Mottaqi [65] описують пошук ефективних iнгiбiторiв проти рецепторiв,
повязаних з SARS-CoV-2, за допомогою методiв машинного навчання.
Jin [66] та Gao [67] пропонують градiєнтний бустинг для пошуку iнгiбiторiв
до протеази SARS-CoV-2 3CL серед вже затверджених FDA (Управлiння
з продовольства i медикаментiв США) лiкiв. Так як протеаза є єдиним
рецептором у цьому дослiдженнi, немає потреби у його параметризацiї.
З навчальною вибiркою у 314 iнгiбiторiв, лiганди параметризуються
усередненням трьох видiв молекулярних вiдбиткiв. Дослiдження Nand [68]
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застосовує багатоетапний конвеєр, що поєднує класифiкацiю активностi,
фiльтрацiю лiкувальної подiбностi, прогнозування зчеплення i звязної
спорiдненостi для пошуку iнгiбiторiв протеази. Оскiльки розглядався
пiдхiд з одним рецептором, тiльки лiганди були описанi набором
дескрипторiв i як вхiднi данi. Обранi iнгiбiтори перевiрялися у
розрахункомвому експериментi за методом молекулярної динамiки. San-
tana [69] виконав скринiнг бази даних ChEMBL [70] рекурентною
нейромережою для пошуку iнгiбiторiв проти протеази. Молекули, якi були
визначенi як активнi, були в подальшому проаналiзованi з використанням
молекулярного докiнгу. Kowalewski та Ray [71] запропонували конвеєр
для визначення лiкiв-кандидатiв проти кiлькох рецепторiв, повязаних
з SARS-CoV-2, iз особливою увагою на виборi параметрiв лiгандiв.
Натренований конвеєр в подальшому використовувався для ранжування
списку тисяч вiдомих лiкiв та мiльйонiв доступних до синтезу молекул за
зв’язною спорiдненiстю, токсичнiстю i леткiстю. Модель MT-DTI [64, 72]
застосовувалася для прогнозування афiнностi вiдомих противiрусних лiкiв
для шести рецепторiв, повязаних з SARS-CoV-2. У роботi Kadioglu [73],
вiдомi лiки та доступнi до синтезу молекули перевiряються на здатнiсть
взаємодiяти з трьома рецепторами (шипи, капсиди i трансферази) засобами
AutoDock Vina [74, 75] i пiдходами машинного навчання.

Огляд Ellingson [76] освiтлює популярнi пiдходи машинного навчання
i перешкоди, що постають у вивченнi молекулярної афiнностi. Окрiм
типових проблем з представленням, якi згадуються вище, також
обговорюються складностi з доступнiстю та узгодженiстю даних. Якiсть
прогнозiв спорiдненостi може постраждати вiд неузгоджених даних, на
якi вплинув експериментальний шум. Важливо, що деякi з обговорених
дослiджень фокусуються на одному рецепторi, тому в них не потрiбно
параметризувати рецептори. Крiм того, поєднання моделей у ансамблi
допомагає розширити область прогнозування через поєднання рiшень для
вужчого кола завдань.
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1.2 Аналiз методiв машинного навчання для

прогнозування фактичного виходу продукту

хiмiчної реакцiї.

Поширення технологiй машинного навчання спричинило революцiю у
багатьох галузях i зараз переживає сплеск застосування в обчислювальнiй
хiмiї. Найбiльш поширеними задачами у цiй областi є генерацiя
молекул-кандидатiв, ретросинтез, оптимiзацiя умов хiмiчних реакцiй i
прогнозування їх результатiв. Такi моделi машинного навчання як
варiацiйнi автокодувальники [77, 78], генеративнi змагальнi мережi [79,
80] та рекурентнi нейроннi мережi [81, 82] продемонстрували перспективи
дизайну de novo лiкiв. Останнi досягнення у глибокому пiдкрiплюючому
навчаннi (Deep Reinforcement Learning, DRL) i моделях-трансформерах
вивели технологiю генерацiї молекул на якiсно новий рiвень [83, 84, 85,
86, 87, 88, 89, 90].

1.2.1 Реакцiйна здатнiсть.

Завдання прогнозування фактичного виходу продукту належить до
завдань оцiнки хiмiчної реакцiйної здатностi. Один iз перших пiдходiв
був розроблений Kite та iн. [91], де автори використовували нейроннi
мережi для прогнозування селективностi бажаних продуктiв реакцiї.
Дослiджуваним класом реакцiї було окисне дегiдрування етилбензолу.
Наступна спроба прогнозувати «успiшнiсть реакцiї» була здiйснена Rac-
cuglia та iн. [92] — автори створили модель на основi методу опорних
векторiв (SVM) для прогнозування умов реакцiї, якi забезпечать найвищий
рiвень успiшностi реакцiї. Вони отримали точнiсть 78% для всiх типiв
реакцiй у наборi даних i 79% для реакцiй Ванадiю та Селену.

1.2.2 Хiмiчнi дескриптори.

Вибiр ефективних дескрипторiв для молекул та реакцiй [93], [94],
[95] завжди становив серйозну проблему. Ефективнiсть дескрипторiв
реакцiй для лiнiйних моделей дослiджувалась у рядi робiт [96],[97],[98].
Продемонстровано високий ступiнь залежностi результатiв моделей
машинного навчання вiд обраного виду молекулярних представлень.
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Yada [99] використовував регресiю LASSO для вибору електронних
i вiбрацiйних параметрiв каталiзаторiв реакцiї (фосфонових кислот).
Значення парметрiв були зiбранi за допомогою моделювання DFT. Автори
повiдомили про точнiсть 26% RMSE прогнозування виходу продукту
для одного класу реакцiї (епоксидування алкенiв, що каталiзується
вольфрамом). Це значно вища похибка, нiж iншi дослiдження для одного
типу хiмiчної реакцiї. Наприклад, Doyle [100], Eyke [101] i Fu [102]
досягнули RMSE 7,4%, 10% i 9% вiдповiдно. У роботi Doyle та iн. [100]
використано модель випадкового лiсу для вибору високопродуктивних
умов для реакцiй дезоксифторування сульфонiлфториду. Модель досягла
7,4% середньоквадратичної помилки (RMSE) на тестовому наборi даних.
Автори дiйшли висновку, що для покращення результатiв необхiдне
кодування додаткових умов реакцiї.

1.2.3 Публiчно доступнi набори даних.

Бiльшiсть пiдходiв до прогнозування хiмiчного виходу зосередженi
на одному класi реакцiї. Найбiльш використовуваними наборами даних
одного типу реакцiї є Бухвальда-Гартвiга [103] i Сузукi–Мiяури [104].
Вони мiстять записи хiмiчних реакцiй перехресного сполучення, що
каталiзуються Pd, iз вiдповiдними експериментальними виходами.

Набiр даних реакцiї Бухвальда-Гартвiга. У роботi, що представляє
набiр даних реакцiї Бухвальда-Гартвiга [103], автори розрахували
атомнi, молекулярнi та вiбрацiйнi дескриптори для компонентiв
реакцiї, щоб побудувати векторне представлення реакцiї. Цi вектори
використовувалися як вхiднi данi, а фактичний вихiд продукту реакцiї
використовувався як цiльова змiнна для випадкового лiсу (RF). Модель RF
досягла вищого коефiцiєнту детермiнацiї (R2 0,92), нiж лiнiйна регресiя та
iншi методи, як-от k-найближчих сусiдiв, SVM, узагальнена лiнiйна модель
(Generalized Linear Model, GLM), мережа Байєса (Bayesian Network, BN)
(усi з R2 0,67) i однорiвневий нейронна мережа (R2 0,87). Однак через
пiвроку Чуанг i Кейзер [105] продемонстрували, що результати випадкового
лiсу були однаковими як для випадкових ознак, так i для представлень
реакцiй, якi використовував [103]. Робота Sandfort та iн. [106] перевершила
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результати попередньої групи на тому ж наборi даних, досягнувши R2 0,93.
Автори додали численнi ознаки, що характеризують реагенти, i навчили
модель випадкового лiсу на конкатенованих фiнгерпринтах молекул-
учасникiв реакцiї. Дослiдження Doyle та iн. [107] включало прогнозування
виходу для реакцiй арилбромiдiв у каталiзованому Нiкелем перехресному
сполученнi. Набiр реакцiй, що мiстить арилбромiди як субстрати, був
отриманий вiд Reaxys [108] i складався з 2600 зразкiв. За висновками
ряду експериментiв було обрано ознаки згенерованi DFT. Потiм було
виконано кластеризацiю цих векторних зображень. Iдентифiкувавши 15
кластерiв у даних, автори використовували центральнi молекули кожної
групи як навчальний набiр даних для узагальненої адитивної моделi,
використовуючи електронегативнiсть арилбромiдiв як змiнну предиктора.
Регресiйна модель досягла RMSE 19% на тестовiй пiдмножинi iз 37 зразкiв.

Набiр даних реакцiї Сузукi-Мiяра. Автори [109] вивчали здатнiсть
нейронних мереж до узагальнення прогнозiв виходу продукту реакцiї
перехресного зв’язку Сузукi–Мiяури. Їхня повнозв’язна нейронна мережа,
навчена на компонентах реакцiї закодованих one-hot векторами, досягла
11% RMSE на тестовому наборi. Eyke та iн. [101] використовували вiдбитки
Моргана реагентiв i продуктiв. Цей спосiб параметризацiї молекул
дозволив їм досягти кращих результатiв – 10% RMSE на десятикратнiй
перехреснiй перевiрцi на наборi даних Сузукi–Мiяури та реакцiї 3-
бромпiридину.

Fu та iн. [102] повiдомили про RMSE 8,994% для завдання вибору
найефективнiших каталiзаторiв i умов реакцiї для реакцiй Сузукi-Мiяра.
Автори використали набiр даних Jansen та iн. [110], який у десять разiв
менший, нiж Perera та iн. [104]. Fu та iн. навчили повнiстю пов’язану
нейронну мережу з реакцiйними сполуками, представленими комбiнацiєю
молекулярних i квантово-механiчних дескрипторiв.

Одне з найповнiших дослiджень Дойла та iн. [111] оцiнювало
продуктивнiсть рiзних функцiй i керованих методiв машинного навчання –
лiнiйної регресiї, узагальненої лiнiйної моделi, опорної векторної регресiї, k-
найближчих сусiдiв, випадкового лiсу , XGBoost i нейроннi мережi прямого
зв’язку – про перехресне сполучення Сузукi-Мiяури, дезоксифторування
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та реакцiї амiнування Бухвальда-Гартвiга, каталiзованi Ni. Автори
використовували моделювання функцiоналу густини (Density-Functional
Theory, DFT), щоб отримати характеристики субстратiв, каталiзаторiв
i реагентiв. Для розрахунку похибки була використана методологiя
перехресної перевiрки без однiєї молекули. Залежно вiд методу визначення
було досягнуто RMSE вiд 5% до 25% на наборi даних Бухвальда-Хартвiга
та вiд 9% до 41% на наборi даних дезоксифторування. Автори прийшли
до висновку, що продуктивнiсть моделей сильно залежить вiд способу
представлення функцiй.

Набори даних iз кiлькома класами реакцiй. Кiлька робiт вивчали
можливiсть узагальнення прогнозування виходу продуктiв для кiлькох
класiв реакцiї одночасно. Одну з перших таких спроб здiйснили Sko-
raczynski та iн. [112]. Автори оцiнили методи ML, включаючи SVM,
нейроннi мережi та випадковий лiс, на даних Reaxys [108], якi включали 1
мiльйон реакцiй iз вiдповiдними фактичними виходами продукту. Близько
400 дескрипторiв RDKit [113] та такi експериментальнi параметри як
розчинники та температура, а також бiтовi вiдбитки Моргана, було
протестовано як ознаки для навчання моделей ML. Незалежно вiд
застосованого методу ML, кiлькостi рядкiв у навчальному наборi, а також
природи та кiлькостi дескрипторiв для навчання моделi, точнiсть бiнарного
прогнозування виходу продукту була лише 65 ± 5%.

1.2.4 Моделi-трансформери.

Натхненнi успiхом застосування трансформерних нейронних мереж
у хемiнформатицi [114], Шваллер та iн. [115] провели ряд прикладних
дослiджень трансформер-подiбних нейронних мереж у хiмiї [116, 61, 117,
117]. Нещодавно ця група вчених запропонувала BERT для прогнозування
виходу продукту хiмiчної реакцiї [118]. Автори поєднали представлення
двонаправленого кодувальника (BERT) [119] iз шаром регресiї, щоб
прогнозувати чисельнi виходи трьох наборiв реакцiй, використовуючи
лише текстове представлення (SMILES) реакцiї. Перед навчанням моделi
на цiльових даних енкодер BERT пройшов попереднє навчання на наборi
даних реакцiї Pistachio [120]. Видатнi оцiнки R2 0,956 i 0,81 були
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досягнутi на двох однокласових наборах реакцiй (Бухвальда-Хартвiга та
Сузукi-Мiяури). Однак, результати на наборi даних з кiлькома типами
реакцiй - USPTO [121], зiбранi шляхом аналiзу текстових записiв патентiв
Сполучених Штатiв, були значно гiршими: R2 0,388. Автори пояснюють
такi результати помилками у записах у наборi даних USPTO.

1.2.5 Графовi нейроннi мережi.

Граф — це природний спосiб кодування молекул, де вузли
представляють атоми, а ребра — хiмiчнi зв’язки. Нейроннi мережi графiв
можуть апроксимувати специфiчнi для завдання молекулярнi властивостi
за допомогою диференцiйованих параметрiв вузлiв i ребер [122]. Завдяки
прийнятнiй параметризацiї молекул графовi нейроннi мережi (GNN) [123,
124, 125] стали перспективним методом машинного навчання для хiмiчних
дослiджень. Повiдомляється, що GNN дозволили досягти видатних
результатiв у прогнозуваннi [126] i молекулярних [127] властивостей,
ЯМР-хiмiчного зсуву [128] та визначення взаємодiї мiшень-лiганд [129,
130]. Здобута популярнiсть спонукала до розробки автоматизованої
платформи [131] для швидкої оцiнки GNN i порiвняння з iншими
пiдходами ML. Saebi et al.[132] застосував GNN iз вбудованими блоками
уваги для прогнозування значень фактичного виходу продукту на
наборах даних реакцiй Сузукi–Мiяури та Бухвальда-Гартвiга. Автори
об’єднали молекулярнi (молекулярна маса, HOMO/LUMO тощо), атомнi
(електростатичний заряд, зсув ЯМР) i реакцiї (температура, об’єм тощо).
На момент написання цiєї роботи їх результати були недоступнi.

Впровадження нейронних мереж спрямованої передачi повiдомлень
(D-MPNN) у хiмiоiнформатичну область є суттєвим у контекстi
цiєї роботи. Поряд iз численними роботами з модифiкацiями та
вдосконаленнями базової архiтектури GNN [133, 134, 135, 136], Yang
та iн. успiшно застосували D-MPNN [137] до молекулярних завдання
прогнозування властивостi [138]. Grambow [139] розробив D-MPNN
для прогнозування енергiї активацiї хiмiчних реакцiй, використовуючи
графiчне представлення реагентiв i продуктiв. D-MPNN створює навчену
модель молекули, рекурсивно передаючи iнформацiю мiж елементами
графа за допомогою повiдомлень, пов’язаних iз спрямованими ребрами
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та зв’язками. Автори закодували хiмiчну реакцiю як суму рiзниць
графiкiв мiж продуктами та реагентами. Це представлення перегрупувань
атомiв було використано для оцiнки енергiї активацiї. Автори досягли
RMSE 3,4±0,3 ккал/моль на наборi даних, який охоплює дiапазон енергiї
активацiї 200 ккал/моль.

1.3 Аналiз методiв машинного навчання для генерацiї

молекулярних структур.

Останнi досягнення у машинному навчаннi дозволяють ефективно
вирiшувати численнi проблеми вiд наближення квантових хвильових
функцiй до прогнозування хiмiчних властивостей, фазових переходiв i
часової динамiки [140, 141, 142, 143, 144, 145, 146, 147, 148].

1.3.1 Повнозв’язнi нейроннi мережi.

На молекулярному рiвнi DNN використовуються для апроксимацiї
квантово-механiчних обчислень [141, 149], декомпозицiї енергiї кластерiв
або прогнозування наступного кроку молекулярної динамiки замiсть
традицiйних ресурсоємких процедур [150, 151, 152, 153, 154, 155].
Нещодавно, декiлька симуляцiйних систем включили цi пiдходи до своїх
обчислювальних iнструментiв [156, 157, 158, 159, 160, 161]. DNN
також використовуються для прогнозування кiлькiсних фiзико-хiмiчних
та бiологiчних властивостей за хiмiчною будовою сполук [22]. За такими
моделями iсторично закрiпилася англомовна назва Quantitative Structure-
Activity Relationship (QSAR). Серед модельованих властивостей можна
згадати розчиннiсть у водi або органiчних розчинниках, температуру
плавлення, енергiї сольватацiї тощо [162, 163, 164]. Здатнiсть ML
пов’язувати структуру речовини iз властивостями дає змогу оцiнювати
успiшнiсть молекул-кандидитiв за показниками ADME (абсорбцiя,
розподiл, метаболiзм, екскрецiя) або ADMET (якщо також враховується
токсичнiсть). У цьому випадку акцент зосереджений на таких
властивостях як спорiдненiсть до рецепторiв, токсичнiсть та швидкiсть
бiологiчного розпаду [165, 166, 167, 168, 169, 170, 171, 172, 173]. Своєрiдним
«золотим стандартом» у скринiнгу схожостi на лiки є так зване правило
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п’яти, запропоноване Лiпiнським та iн. [174], та його близькi варiацiї [175,
176, 177, 178], що дозволяє фармакологiчним компанiям значно скоротити
кiлькiсть молекул-кандидатiв на раннiх стадiях розробки лiкiв.

1.3.2 Згортковi нейроннi мережi.

У методах ML, що мають справу з молекулярними структурами,
вирiшальним кроком є ефективне представлення структурних даних. У
вищезгаданих пiдходах використовуються рiзнi формати вхiдних даних:
молекулярнi графи, вiдбитки, дескриптори та їхнi комбiнацiї [169],
позначення друкованими символами (наприклад, SMILES – Simplified
Molecular-Input Line-Entry System). Останнiй спосiб представлення
молекул уможливлює застосування методiв обробки природної мови
до проблем хiмiї, включаючи генерацiю нових сполук [179, 180].
У роботах [181, 182] рядки SMILES перетворюються на двовимiрнi
зображення, а потiм передаються в CNN. Подiбний пiдхiд до використання
зображень 2D-структур як вхiдних даних також представлений в
роботi [183].

1.3.3 Графовi нейроннi мережi.

Методи, заснованi на графових нейронних мережах [184, 185],
використовують графове представлення молекул. Таке представлення
є природним вибором для вивчення молекулярних структур, взаємодiй
та синтезу [186]. Згортковi графовi нейроннi мережi та молекулярнi
графи використовуються для прогнозування розчинностi, токсичностi
та iнших властивостей сполук [186, 187]. У роботi [188] поєднано
графовi представлення iз змагальним навчанням (Adversarial Training)
та навчанням з пiдкрiпленням для генерування молекул iз бажаними
властивостями. Графовi нейроннi мережi використовуються для
прогнозування поверхнi бiлка [189]. У дослiдженнi Zitnik та iн. [190]
графовi згортковi мережi використовуються для прогнозування можливих
побiчних ефектiв лiкiв. Пропонується також генеративна мережа Mol-
GAN [191] для створення молекулярних графiв.
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1.3.4 Автокодувальники та генеративнi змагальнi нейроннi
мережi.

Останнi досягнення глибинного навчання значною мiрою стосуються
рiзних застосувань генеративних змагальних мереж (англ. GAN - Gen-
erative Adversarial Network) та iнших глибоких генеративних моделей,
здатних генерувати або реконструювати данi iз заданого розподiлу [192,
193]. У контекстi молекулярних даних це вiдкриває шлях до синтезу
нових структур iз заданими властивостями (див., наприклад, огляд
Jørgensen та iн. [194]). Автокодувальник (англ. autoencoder або
AE) та варiацiйний автокодувальник (англ. variational autoencoder або
VAE) використовуються для вiдображення дискретних рядкiв SMILES
у безперервному просторi [183, 195]. Вибiр векторiв-екземплярiв у
такому просторi та наступне їх декодування назад у рядки SMILES
дозволяє отримувати новi унiкальнi структури. Рiзнi DNN моделi були
запропонованi та порiвнянi для пiдвищення якостi векторних представлень
та зменшення помилки реконструкцiї [194, 196, 197]. Автори [198]
тестували рiзнi архiтектури GAN’iв для генерацiї молекул та зворотного
вiдображення QSAR, вiдбором нових структур iз застосуванням обмежень
бiологiчної активностi. Детальне обговорення проблеми «хiмiчного
простору» та реконструкцiї молекул на основi його векторiв представлено
в нещодавньому дослiдженнi Б’єррума та Саттарова [199]. Модель на
основi GAN вiд Guimaraes та iн. [200] вчиться генерувати молекули у
представленнi рядкiв SMILES, оптимiзуючи їх властивостi до набору
хiмiчних показникiв.

1.3.5 Виправлення хiмiчних помилок.

Незважаючи на безперервну природу латентного векторного простору
та нескiнченнi можливостi вибору довiльних векторiв, не всi вибранi
вектори вiдповiдають хiмiчно коректним рядкам SMILES. Деякi з цих
векторiв можуть декодуватися у хiмiчно неправильнi SMILES, тодi як
iншi (навiть «граматично» правильнi) можуть вiдповiдати нестабiльним
хiмiчним сполукам. Успiшну спробу вирiшити цю проблему було зроблено
шляхом замiни звичайного VAE на Grammar VAE [180]. Iншим напрямком
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вирiшення проблеми дотримання "хiмiчної" правильностi представлень є
збагачення граматики SMILES контекстними атрибутами [201].

1.4 Актуальнiсть та постановка завдань.

1.4.1 Прогнозування молекулярної спорiдненостi.

На початковому етапi розробки лiкарських речовин локалiзують
рецептор - високомолекулярну бiомолекулу, що вiдповiдає за розвиток
та перебiг хвороби. Пiсля цього вивчають молекулярний механiзм
захворювання - розумiння механiзму дозволяє розпочати етап
розрахункового (in silico) дизайну та випробовування молекул-iнгiбiторiв
рецептору. Створюється список лiгандiв-кандидатiв на лiкарську речовину
- тобто хiмiчну молекулу, яка впливатиме на цiльовий рецептор таким
чином, що вилiковуватиме хворобу або її прояви. Кращi молекули зi
списку кандидатiв обираються за найвищою селективнiстю кандидату до
цiльового рецептора. Селективнiсть - це властивiсть молекули лiкарської
речовини зв’язуватися iз цiльовим рецептором (висока спорiдненiсть)
та не зв’язуватися iз iншими рецепторами людського органiзму (низька
спорiдненiсть), оскiльки нецiльовi зв’язування спричинюють побiчнi
ефекти. Спорiдненiсть характеризує силу взаємодiї мiж рецепторами та
лiгандами. Вона може бути кiлькiсно описана константою iнгiбiювання
Ki. Чим менше значення Ki, тим сильнiше лiганд пригнiчує бiологiчну
активнiсть рецептору, i тим сильнiший лiкувальний ефект може бути
досягнутий меншою дозою лiкiв. Iснує багато методiв експериментального
вимiрювання Ki, але вони є затратними за часом, ресурсами та зусиллями.
Тому перед експериментальними застосовуються обчислювальнi пiдходи
для зменшення набору лабораторних випробувань шляхом ранжування та
виключення кандидатiв з низькою розрахунковою спорiдненiстю. Поряд
iз класичними технологiями (молекулярна та квантова динамiка, докiнг),
технологiї машинного навчання стають дедалi потужнiшим iнструментом
в галузi вiртуального скринiнгу. Таким чином, перше завдання
дисертацiї - створення технологiї прогнозування молекулярної
спорiдненостi.
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1.4.2 Прогнозування виходу продукту хiмiчної реакцiї.

Ефективний синтез завжди був важливою проблемою у хiмiї через
її величезний вплив на рiзнi галузi: вiд сiльського господарства та
фармацевтики до енергетики та автомобiлебудування. Iнколи теоретично
можлива реакцiя на практицi не вiдбувається, а очiкуванi виходи продукту
виявляються нижчими через неповне перетворення реагентiв, побiчнi
реакцiї, складну очистку продуктiв тощо. Вихiд цiльового продукту
iз поправкою на такi чинники називають фактичний (практичний)
вихiд. Переоцiнити здатнiсть надiйно прогнозувати фактичнi виходи
продуктiв - особливо для нових реакцiй - важко. Технологiя
прогнозування кiлькiсного фактичного виходу продукту хiмiчної реакцiї
суттєво пiдвищить рентабельнiсть хiмiчної iндустрiї, оскiльки надасть
хiмiкам здатнiсть обирати високопродуктивнi реакцiї на етапi планування
синтезу, заощаджуючи час, зусилля та реагенти для отримання бажаного
продукту. Отож, другим завданням роботи стало створення технологiї
для вибору високопродуктивних шляхiв органiчного синтезу
молекул-кандидатiв у лiкарськi речовини.

1.4.3 Генерацiя молекулярних структур iз заданими
властивостями.

На етапi дизайну нових бiологiчно активних речовин важливо
враховувати не лише їх хiмiчну коректнiсть, але i очiкуванi фiзико-
хiмiчнi властивостi. Серед фiзико-хiмiчних властивостей важливо згадати
розчиннiсть у полярних та неполярних розчинниках (LogP та LogS),
топологiчну полярну площу поверхнi (Topological Polar Surface Area,
або TPSA) та молекулярну масу (Molecular Weight, або MW). Успiх
обраної молекули-кандидата на подальших доклiнiчних та клiнiчних
випробуваннях напряму залежить вiд правильного пiдбору вказаних
параметрiв та точностi їх прогнозування. Тому третiм завданням роботи
стало створення технологiї для дизайну молекулярних структур
iз заданими фiзико-хiмiчними властивостями .
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1.4.4 Платформа для розробки нових лiкарських речовин.

Однак, одних лише правильно пiдiбраних фiзико-хiмiчних властивостей
молекули-кандидата недостатньо, оскiльки для початку доклiнiчних та
клiнiчних дослiджень цю речовину потрiбно синтезувати, очистити та
видiлити у лабораторiї. Вiдомо багато випадкiв, коли перспективнi
молекули-кандидати виявлялися непридатними до синтезу або їх вихiд
у реакцiях був надто низьким через складнощi з очисткою, видiленням,
наявнiстю побiчних продуктiв, стеричних перешкод тощо. Вiдповiдно,
до описаних вище властивостей важливо додати очiкувану синтетичну
доступнiсть та вихiд продукту у хiмiчнiй реакцiї синтезу певної молекули-
кандидата.

Iншим критично важливим чинником успiшностi молекули-кандидата
на пре- та клiнiчних дослiдження є селективнiсть до цiльового рецептору.
Селективнiсть - це висока спорiдненiсть молекули-iнгiбiтора до цiльового
рецептору та одночасно низька спорiдненiсть до усiх iнших. Чим бiльш
селективним є iнгiбiтор, тим менше побiчних ефектiв (через взаємодiї
з нецiльовими рецепторами) буде виявлено на клiнiчних дослiдженнях
i тим безпечнiшим буде створений лiкарський препарат. Селективнiсть
розраховується через оцiнку молекулярної афiнностi молекули до цiльового
та ряду побiчних рецепторiв. Якщо молекула має високу спорiдненiсть
до першого, та низьку - до других, вона вважається високоселективним
iнгiбiтором, а її цiннiсть - як з точки зору користi так i пряма грошова
вартiсть - зростає.

Отже, високоефективна технологiя дизайну нових лiкарських речовин
повинна комплексно враховувати усi вищенаведенi фактори успiшностi
молекул-кандидатiв. У цей спосiб запропонованi молекули матимуть
найвищий коефiцiєнт успiху на клiнiчних випробуваннях. Тому четвертим
завданням роботи стало створення платформи для дизайну
молекул , яка поєднуватиме генерацiю кандидатiв та комплексний
контроль їхнiх фiзико-хiмiчних (синтетична доступнiсть, молекулярна
маса, ступiнь розчинностi, топологiчна полярна площа поверхнi,
очiкуваний вихiд продукту у реакцiї синтезу) та бiологiчних (молекулярна
спорiдненiсть та селективнiсть до рецептору) властивостей.
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1.5 Висновки.

У цьому роздiлi було проаналiзовано методи машинного навчання для
прогнозування молекулярної спорiдненостi, фактичного виходу продукту
хiмiчної реакцiї та генерацiї молекулярних структур. За результатами
огляду матерiалу було сформовано функцiональнi вимоги до платформи
для розробки нових лiкарських речовин. Результатом роздiлу є
розв’язання задачi дослiдження №1.
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2 РОЗДIЛ 2. МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ
МОЛЕКУЛЯРНОЇ СПОРIДНЕНОСТI.

У цьому роздiлi описано новiтню технологiю для передбачення
молекулярної спорiдненостi мiж бiлковими рецепторами та
низькомолекулярними лiгандами: метод мета-навчання на ансамблях
моделей машинного навчання. Результати роздiлу опублiковано у працях
автора [5, 3, 4, 12, 9].

2.1 Пiдготовка даних.

У публiчному доступi є небагато наборiв даних якi мiстять
експериментальнi константи iнгiбування Ki та для класифiкацiї
активних/неактивних лiгандiв до рiзних рецепторiв. Ki - це концентрацiя
лiганду в розчинi, необхiдна для iнгiбування функцiї рецептора-мiшенi
наполовину. Ki вiдображає, наскiльки сильно молекула-iнгiбiтор пригнiчує
бiологiчну функцiю молекули-рецептора: чим нижче Ki, тим сильнiшим
(бiльш активним) є iнгiбiтор, i навпаки. Не iснує строгого порогу для
константи iнгiбування, яка розрiзняє активнi та неактивнi лiганди, однак
Ki в 10 000 нмоль часто використовується як такий роздiльник [40, 42,
71, 44, 202]. Оскiльки дослiджуваний метод складається з ансамблiв
класифiкацiї та регресiї, ми пiдготували два набори даних для навчання
вiдповiдних моделей. Класифiкацiйнi та регресiйнi набори даних
були об’єднанi з трьох баз даних: BindingDB [203], DUD-E [204] i
ChEMBL [70]. Лiганди були представленi за допомогою рядка SMILES, пiд
час попередньої обробки вони були канонiзованi за допомогою RDKit [205]
iз видаленням iнформацiї про iзометрiю молекул.

2.1.1 Пiдготовка класифiкацiйного набору даних.

Початковий розмiр необробленого набору даних для класифiкацiї
становив 27497 записiв. Було канонiзовано SMILES, видалено дублiкати
та записи з помилками. Лiганд вважався неактивним, якщо Ki для нього
мав значення >10 000 нмоль. Якщо для одного лiганду в рiзних базах
зустрiчалися суперечливi записи, клас зв’язування визначався за бiльшiстю
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одностайних записiв. Якщо бiльшiсть неможливо було встановити, лiганд
вилучався з набору даних. Пiд час навчання ми використовували
п’ятиразову валiдацiю моделей класифiкацiї та зберiгали сталий розподiл
активних та неактивних лiгандiв у кожнiй навчальнiй i тестовiй вибiрцi.
Для видалення аномалiй була розрахована молекулярна маса усiх лiгандiв.
Видалення аномалiй проводилося за методом Д. Тюки, який заснований на
розрахунку мiжквартильної вiдстанi (IQR) за формулою 2.1 i наступного
визначення меж м’яких викидiв за формулами 2.2 та 2.3:

IQR = Q3 −Q1 (2.1)

LIF = Q1 − 1.5 ∗ IQR (2.2)

UIF = Q13 − 1.5 ∗ IQR (2.3)

де LIF - нижня внутрiшня межа для виявлення м’яких викидiв; UIF

- верхня внутрiшня межа для виявлення м’яких викидiв; Q1 - значення
першого квартиля; Q3 - значення третього квартиля; IQR - мiжквартильна
вiдстань.

2.1.2 Пiдготовка регресiйного набору даних.

Початковий розмiр набору даних для регресiї становив 4161 записiв.
До набору даних було включено лише записи з точними значеннями Ki.
Якщо для одного лiганду було кiлька рiзних значень Ki, ми обирали
найбiльше значення - як негативний сценарiй. Додаткова умова при
створеннi вибiрки даних для регресiї випливає з конструкцiї конвеєра:
регресiйний ансамбль передбачає Ki, лише якщо класифiкацiйний стек
моделей визначив активний лiганд. Тому для задачi регресiї ми обирали
значення Ki лише в межах «активного» дiапазону та опускали зразки з
високими Ki. В результатi, мiтки в наборi даних для регресiї знаходяться
у дiапазонi Ki [0 : 30 000 нМ]. Невелике перевищення дiапазону Ki поза 10
000 нмоль мало на метi дати змогу регресiйним моделям не обмежуватись
лише обмеженою вибiркою найактивнiших лiгандiв, а й передбачати
Ki для слабких iнгiбiторiв (10 000 - 30 000 нМ). Оскiльки похибка
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вимiрювання Ki зростає прямопропорцiйно її значенню, ми працювали з
десятковим логарифмом константи - log10Ki. Таке перетворення допомогло
збалансувати внесок помилок у функцiю втрат у рiзних дiапазонах
концентрацiї на наблизити розподiл цiльових значень до нормального.
Гiстограма, що показує розподiл зразкiв iз значеннями log10Ki, показана
на рис. 5. Набiр даних регресiї також був роздiлений на п’ять частин для
перехресної валiдацiї. Так само як i для класифiкацiйного набору, з даних
було видалено дублiкати. Аномалiї за методом Д. Тюки iз використанням
двох параметрiв: молекулярної маси та значення log10Ki.

2.1.3 Результати пiдготовки даних.

Пiсля пiдготовки, набiр даних для класифiкацiї складався з 26 808
лiгандiв, що вiдносились до двох класiв активностi по вiдношенню до
людського тромбiну: 3565 активних (13,3%) та 23243 не активних (86,7%).
Набiр даних для регресiї складався iз 3940 унiкальних лiгандiв тромбiну
iз вiдповiдними значеннями констант iнгiбування (Ki). Вiдповiдно до
описаних вище правил, 3225 (81,6%) з них були активними та 726 (18,4%) -
неактивними. Розподiли активних та неактивних лiгандiв можна бачити на
рис. 2.1. Вiдзначимо, що набори даних для класифiкацiї та регресiї мають
подiбну до нормального розподiлу форму та близькi середнi значення
молекулярних мас - 443 та 481 вiдповiдно. Розподiл класифiкацiйних даних
в основному локалiзовано в межах вiд 300 до 600 а.о.м., тодi як розподiл
даних для регресiї демонструє бiльш широкий розкид - вiд 300 до 700.
Середнє значення log10Ki становило 3 та розкид вiд -2 до 6.
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Рис. 2.1. Розподiли молекулярної маси лiгандiв у наборах даних для
класифiкацiї (злiва) та регресiї (посерединi) пiсля видалення дублiкатiв
та аномальних точок. Активнi лiганди показано зеленим, неактивнi -
сiрим кольором. Розподiл значень log10Ki у для регресiї показано справа.
Червоними вертикальними лiнiями показанi середнi значення величин,
вiдкладених по горизонтальнiй осi координат [5].

2.1.4 Розподiл функцiональних груп.

Для кращого розумiння даних, було проаналiзовано частоту
зустрiчання спiльних молекулярних фрагментiв серед активних та
неактивних молекул. Для цього ми скористалися методом, що визначає
рiзноманiтнi функцiональнi групи, а також хiмiчнi групи, утворенi лише
атомами вуглецю, гетероцикли, ароматичнi структури та поодинокi
атоми [206]. Аналiз мав на метi встановлення можливих структурних
причин, що визначають мiру активностi лiганду, iз точку зору хiмiчної
будови речовини та розподiлу даних.

У класифiкацiйному наборi даних розрахованi частоти зустрiчання
молекулярних фрагментiв у активних лiгандах та спiвставленi iз такими
у неактивних молекулах. Результат порiвняння для 20 фрагментiв, що
зустрiчаються серед активних лiгандiв найбiльш часто, можна бачити на
рис. 2.2. Активнi лiганди вiдзначаються бiльшим вмiстом вторинного
вуглецю (C020), бензольних кiлець (c1ccccc1) та пептидних груп (NC=O).
Неактивнi ж молекули мають бiльше метильних груп (C010), етильних
фрагментiв (СС) та загальним вмiстом атому Оксигену (O).
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У регресiйному наборi даних спочатку було видiлено терцилi за
цiльовою метрикою (log10Ki). Концептуально, терцилi вiдповiдали
уявному класу активностi лiгандiв: q1 - “найактивнiшi”, q2 - “активнi”, q3
- “помiрно активнi”. Розрахованi межi терцилiв становили -2.3, 1.9, 3.6,
7. Частоти зустрiчання фрагментiв були розрахованi для усiх молекул.
Потiм, 20 найчастiших фрагментiв першого терцилю (“найактивнiшi”
лiганди) були спiвставленi iз частотами цих фрагментiв у двох iнших
терцилях. Результат можна побачити на рис. 2.2. Легко побачити, що
найактивнiшi лiганди вирiзняються високим вмiстом вторинного (С020)
та третинного (С030) вуглецю, а також довшими нерозгалуженими
алкiльними елементами (ССС) - на противагу бiльшому вмiсту коротших
(СС) у менш активних лiгандах. Цiкаво, що фрагменти бензолу (с1ссссс1)
сприяють зменшенню активностi лiгандiв - їхнiй вмiст у q2 та q3 бiльший,
нiж у q1. Також варто вiдзначити, що у регресiйному наборi даних
прослiдковується та ж тенденцiя, що i у класифiкацiйному: сполуки iз
вищим вмiстом Оксигену (О) виявляють нижчу активнiсть.
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Рис. 2.2. Зверху: нормалiзована частота зустрiчання молекулярних
фрагментiв у активних та неактивних молекулах, що використовувалися
для тренування класифiкацiйних моделей. Знизу: Нормалiзована частота
зустрiчання молекулярних фрагментiв у сполуках, що належать до трьох
терцилiв регресiйних даних: q1 - Ki до 100 нмоль, q2 - Ki вiд 100 до 4000
нмоль, q3 - Ki 4000 нмоль та бiльше [5].

2.1.5 Iнженерiя ознак.

Лiганди кодувалися трьома способами. Перший спосiб – використання
вiдбиткiв ECFP4 – використовується в пiдходах SVM, RF, CB та
нейронних мережах прямого поширення. Цi вiдбитки створювалися за
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допомогою бiблiотеки RDKit. Другий спосiб - представлення лiгандiв
через молекулярнi графи, якi використовуються в пiдходi з графовими
нейронними мережами. Третiй спосiб - токенiзацiя текстових позначень
SMILES при використаннi BERT. Жоден iз цих пiдходiв не використовує
просторовi координати лiгандiв, що є важливою перевагою у порiвняннi
iз пiдходами, що використовують координати молекул, оскiльки, по-
перше, дозволяє прогнозувати спорiдненiсть для нових лiгандiв iз
невiдомими просторовими структурами; по-друге, у такий спосiб iз даних
виключається неминуча експериментальна похибка вимiрювань координат,
що залежить вiд методу та приладу, яким проводиться вимiрювання.

Перш нiж перейти до наступного роздiлу, варто бiльш детально
обговорити молекулярнi графи. Очiкується, що визначальнi взаємодiї
мiж атомами в молекулi можуть бути змоделюванi за допомогою графу, i
така математична модель може описати функцiї та властивостi молекули.
Щоб створити молекулярний граф, необхiдно закодувати ознаки вузлiв
(атоми) та ребер (зв’язки). Для цiєї мети ми використовували Weave
atom and bond featurizer [186], який генерує дев’ять атомних параметрiв
та три параметри зв’язку для характеристики атомiв та їх оточення. До
характеристик атома вiдноситься тип атома (’H’, ’C’, ’N’, ’O’, ’F’, ’P’,
’S’, ’Cl’, ’Br’, ’I’, ’iнший’), формальнi та частковi заряди, хiральнiсть,
ароматичнiсть, тип sp-гiбридизацiї, кiлькiсть донорiв та/або акцепторiв
водневого зв’язку та розмiр кiльця. До характеристик зв’язку вiдноситься
тип зв’язку («одинарний», «подвiйний», «потрiйний» або «ароматичний»),
довжина та належнiсть до одного кiльця. Бiльшiсть цих ознак кодуються
пiдходом one-hot, за винятком зарядiв i кiлькостi кiлець, до яких належить
атом, - цi ознаки є цiлими числами через їх адитивну природу.

2.1.6 Пiдготовка даних для редуктивного спрощення.

Набiр даних iз 12351 рядкiв було створено шляхом поєднання лiгандiв
тромбiну людини з трьох вiдкритих джерел: BindingDB [203], DUD-
E [204] i ChEMBL [70]. Лiганди були представленi за допомогою рядкiв
SMILES [49]. Пiд час попередньої обробки SMILES були канонiзованi
за допомогою RDKit [113], щоб усунути неоднозначнiсть у представленнi
молекули. Дублiкати було вiдкинуто. Викиди були видаленi за допомогою
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iнтерквартильного дiапазону (IQR) молекулярних мас лiгандiв. Було
видалено молекули з молекулярною масою менше Q1 - 1,5 * IQR i бiльше
Q3 + 1,5 * IQR. Оскiльки похибка вимiрювання концентрацiї зростає
пропорцiйно її значенню, ми використовували логарифм концентрацiї
лiганду (log10Ki) як цiльову змiнну. Гiстограма, що показує розподiл
зразкiв за значеннями log10Ki, показана на рис. 2.3, де Ki виражено в
наномолях.

Рис. 2.3. Розподiл значень константи iнгiбування (Ki, нмоль/л) у формi
десяткового логарифму ( log10Ki) [5].

Лiганди, представленi рядками SMILES, були закодованi як двiйковi
вiдбитки ECFP4 [94] з радiусом 4 i довжиною 2048 бiт. Набiр даних
було роздiлено на п’ять частин iз спiввiдношенням зразкiв навчання до
тестування 80 до 20 для перехресної перевiрки.

2.2 Методологiя.

Мета-навчання, яке також називають мета-стекiнгом, Super Learn-
ing [207] або Stacked Regression [208, 209] — це клас алгоритмiв, у
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якому навчається мета-модель другого рiвня для визначення оптимальної
комбiнацiї моделей першого рiвня. На вiдмiну вiд пакетування (bagging)
та бустингу (boosting), мета-стекiнг полягає в тому, щоб об’єднати сильнi
та рiзноманiтнi групи базових моделей. Ансамбль iз мета-стекiнгом є
асимптотично оптимальною системою для навчання [207]. Визначальною
особливiстю Super Learning’у є використання перехресної перевiрки (k-fold
cross-validation) для формування передбачень «першого рiвня», на яких
виконується навчання моделей другого рiвня - або мета-моделей, - якi
комбiнують моделi першого рiвня оптимальним чином.

У цьому пiдроздiлi молекулярна спорiдненiсть передбачається за
допомогою поєднання шести моделей машинного першого рiвня методом
стекiнгу та наступного тренування моделей другого рiвня на передбаченнях
моделей першого рiвня. Моделi поєднанi у два послiдовнi ансамблi.
Використовувалися наступнi алгоритми: метод опорних векторiв
(SVM) [210], випадковий лiс (RF) [211], градiєнтний бустинг в реалiзацiї
бiблiотеки CatBoost (CB) [212], повнозв’язну нейронну мережу прямого
поширення (FNN), графова нейронна мережа (GNN) [213], i двоспрямованi
кодувальнi представлення з трансформерiв (BERT) [214]. Першi чотири
моделi – SVM, RF, CB, FNN – використовують молекулярнi вiдбитки
ECFP4 [215] як вхiднi данi. GNN – графове представлення лiгандiв,
iнтерпретуючи атоми як вузли, а зв’язки мiж атомами - як ребра
графа [216]. Було обрано графи iз параметризацiєю як вузлiв, так i ребер
з метою розширення здатностi представлення оригiнального формалiзму
GNN. На рис. 2.4 показаний спосiб утворення графового представлення на
прикладi молекули хлороформу (CHCl3). На вiдмiну вiд згаданих вище
пiдходiв, що мають справу лише з фiзико-хiмiчними властивостями, BERT
працює безпосередньо зi стрiчковими представленнями лiгандiв i, таким
чином, усуває потребу в iнженерiї ознак.
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Рис. 2.4. Хлороформ як приклад лiганду, представленого у виглядi
молекулярного графу iз вузлами (атомами) та ребрами (хiмiчними
зв’язками мiж атомами). Кожен вузол та ребро описується набором
параметрiв, що вказанi на малюнку [5].

Зазначенi моделi та їх ансамблi застосовуються для прогнозування
спорiдненостi органiчних молекул до людського тромбiну. Тромбiн був
обраний через доступнiсть значної кiлькостi публiчних даних для навчання
моделей, а також перспективи перевiрки результатiв у лабораторiї
високопродуктивного скринiнгу. Приклад комплексу альфа-тромбiну та
гiрудину показано на рис. 2.5. Однорецепторна парадигма є поширеним
пiдходом у застосуваннi машинного навчання для хемiнформатики [67, 68,
69, 217]. Усi моделi можуть бути перенавченi для iнших рецепторiв.
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Рис. 2.5. Комплекс людського альфа-тромбiну (велика субодиниця
забарвлена коричневим, мала - зеленим), лiгандом - пептид гiрудин
(рожевий) [5].

subsubsectionСхема методу.
Принципова схема методу показана на рис. 2.6. Метод складається

iз двох поєднаних послiдовно ансамблiв: перший класифiкує лiганди-
кандидати на активнi та неактивнi; другий - прогнозує значення константи
iнгiбiування (Ki) для активних лiгандiв.

Рис. 2.6. Комплекс людський альфа-тромбiн (велика субодиниця
забарвлена коричневим, мала - зеленим), лiгандом - пептид гiрудин
(рожевий) [5].
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2.2.1 Мета-навчання.

Ансамблi - як класифiкацiйний, так i регресiйний - утворюються iз
окремих моделей за методом мета-навчання (див. рис. 2.6. Мета-навчання
вiдноситься до класу алгоритмiв машинного навчання iз вчителем (Super-
vised Learning). Його суть полягає у тренуваннi моделей другого рiвня для
виявлення оптимальної комбiнацiї моделей першого рiвня та поєднання їх
у ансамбль iз вищою предиктивною здатнiстю [207]. У якостi алгоритму
мета-навчання нами був обраний набiр лiнiйних моделей (англ. “Gener-
alized Linear Model” або GLM) у реалiзацiї h2o.ai [218, 219]. На додаток
до гаусiвського (нормального) розподiлу, до GLM належать розподiли
Пуассона, бiномiальнi та гамма-розподiли. Кожен з них служить рiзним
цiлям i залежно вiд вибору функцiї розподiлу та цiльового значення може
використовуватися або для регресiї, або для класифiкацiї [220]. Були обранi
гаусова регресiя та бiномiальна логiстична регресiя для вiдповiдних задач
регресiї (logKi) та класифiкацiї (активний чи неактивний). Детально схема
пiдготовки даних та тренування мета-моделей показана на рисунку 2.7.
Щоб знизити або повнiстю виключити вплив малоiнформативних моделей,
було застосовано L1 регуляризацiю. Кiлькiсть перехресних валiдацiй
- 5, функцiя втрат - Binary LogLoss. Застосовувалася рання зупинка
через 10 епох в разi вiдсутностi зменшення значення функцiх втрат на
валiдацiйному наборi даних. Солвер - градiєнтний спуск.
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Рис. 2.7. Блок-схема навчання мета-моделi. 1 - крос-валiдацiйнi набори
даних. Синiм кольором позначено блок даних для валiдацiї. 2 - тренування
шести моделей першого рiвня. 3 - результати передбачень моделей першого
рiвня на валiдацiйних наборах даних на кожному розбиттi (1-5). 4 -
справжнi мiтки активностi лiгандiв. 5 - справжнi значення log10Ki. 6 -
тренування моделей другого рiвня iз використанням передбачень моделей
першого рiвня (Z) як вхiдних даних та справжнiх мiток (Y-1, Y-2) як
цiльових значень [5].

2.2.2 Метод опорних векторiв.

Ми використовуємо метод опорних векторiв [210] (SVM) iз Гаусiвською
радiальною базисною функцiєю (RBF), яка використовується для
трансформування простору ознак. Моделi SVM задiянi як у
класифiкацiйних, так i в регресiйних ансамблях. В обох випадках були
використанi реалiзацiї бiблiотеки Scikit-learn [221]. Завдяки використанню
ядра RBF

k(x1, x2) = exp
−1

2γ2
||xi − xj|| (2.4)

на векторах ознак xi i xj з двiйковими компонентами, отримана
модель порiвнювала вхiднi молекули за схожiстю їх вiдбиткiв ECFP4 [215]
на бiтовому рiвнi. Параметр регуляризацiї C моделi було обрано
методом сiткового пошуку серед значень 0,01, 0,1, 0,2, 0,5, 1,0, 2,0, 5,0,
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10,0 i 100,0. Пошук оптимального значення цього параметру показав,
що C = 1 максимiзує метрику точностi. Пiд час навчання моделi
було встановлено режим class_weight = «balanced», який використовує
значення цiльових мiток для автоматичного регулювання ваг, обернено
пропорцiйних частотам класiв у вхiдних даних. Для регресiї була
використана модель Epsilon-Support Vector Regression [222], яка також
реалiзована в бiблiотецi Scikit-learn.

2.2.3 Випадковий лiс.

Для випадкового лiсу [211] (RF) також використано реалiзацiю вiд
Scikit-learn. RF також використовує параметр class_weight = «balanced»,
що автоматично регулює баланс мiж кiлькiстю активних та неактивних
зразкiв у задачi класифiкацiї. На початковому етапi застосовано процедуру
пошуку найкращих гiперпараметрiв методом сiтки. Пiд час цiєї оптимiзацiї
були перевiренi всi комбiнацiї наступних параметрiв: кiлькiсть дерев в
ансамблi (n_estimators) – 200, 500, 1000, 2000, максимальна глибина
дерева (max_depth) – 2, 5, 7, 8, 10, мiнiмальна кiлькiсть екземплярiв,
необхiдних для подiлу вузла (min_samples_split) – 1, 2, 4, 8, 10, 20.
Перехресна валiдацiя на п’яти подiлах була застосована, щоб знайти
комбiнацiю гiпер-параметрiв, якi дають найкращу усереднену точнiсть.
Оптимальною виявилася комбiнацiя таких гiпер-параметрiв: n_estimators
= 200, max_depth = 10, min_samples_split = 10. Пошук гiпер-параметрiв
для регресiї був подiбним, але цього разу в рамках п’яразової перехресної
валiдацiї була мiнiмiзована середня квадратична похибка моделi регресiї.
В результатi, оптимальними для регресiї були наступнi значення гiпер-
параметрiв: n_estimators = 2000, max_depth = 10, min_samples_split =
2.

2.2.4 Градiєнтний бустинг.

У цьому параграфi описується модель градiєнтного бустингу з
деревами рiшень CatBoost [212] (CB). Моделi були натренованi на
бiнарних ECFP4 [215] вiдбитках лiгандiв. Гiперпараметри вiдповiдних
класифiкацiйних i регресiйних моделей спочатку були налаштованi шляхом
пошуку по такiй сiтцi: швидкiсть навчання – 0,1, 0,03, 0,01; L2
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регуляризацiя – 1, 3, 5, 7, 9; максимальна глибина дерев рiшень – 6, 8,
10. Показниками для вибору оптимальних гiпер-параметрiв були точнiсть
для класифiкацiї та MSE для регресiї, обчисленi на тестовiй вибiрцi.
В результатi обраний набiр гiпер-параметрiв для завдання класифiкацiї
включає швидкiсть навчання = 0,1; параметр регуляризацiї листкiв L2 =
3; максимальну глибину дерев = 10. Той самий набiр гiпер-параметрiв,
за винятком регуляризацiї L2 = 1, використовується для завдання
регресiї. Валiдацiйнi метрики зазвичай припиняли покращуватися пiсля
200 епох навчання для класифiкацiї та 500 епох для регресiї. Пiд час
навчання було застосовано алгоритм ранньої зупинки з параметром pa-
tience, встановленим на 100 епох.

2.2.5 Нейронна мережа прямого поширення.

У цьому параграфi описується пiдхiд, заснований на формалiзмi
нейронних мереж прямого поширення (FNN). Подiбно до наведених
вище методiв, вхiдними даними FNN є вiдбитки ECFP4. Розмiр
вхiдного шару становить 2048 нейронiв. Вхiднi данi надалi надходять
у набiр повнозв’язних шарiв. Пiд час оптимiзацiї гiперпараметрiв було
випробувано рiзнi архiтектури FNN, у яких змiнювали ширину та глибину
мережi, спробували рекурентнi та пропусковi з’єднання, такi функцiї
активацiї як ReLU, Softplus та PReLU. Незважаючи на нашi очiкування,
рекурентнi та пропусковi з’єднання не покращили продуктивнiсть як для
класифiкацiї, так i для регресiї. У випадку класифiкацiї, остаточна
архiтектура складалася з п’яти шарiв: вхiдний шар розмiром 2048, три
прихованих шари з 512, 256 i 64 нейронами вiдповiдно та вихiдний шар iз 2
нейронами. Функцiя активацiї на першому, другому та третьому рiвнях —
ReLU. У випадку завдання регресiї архiтектура складалася також з п’яти
шарiв: вхiдний шар має розмiр 2048, прихованi шари – 1024, 256 i 64
нейронiв вiдповiдно, а вихiдний шар – з 1 нейроном. Функцiя активацiї
для прихованих шарiв – Softplus. Навчання проводилося за допомогою
технологiї стохастичного градiєнтного спуску з оптимiзатором Adam та
розмiром батчу рiвним 32. Пiд час навчання ми також використовували
планувальник швидкостi навчання, який зменшував початкову швидкiсть
навчання в 0,001 кожнi 50 епох навчання в 0,9 раза. У задачi класифiкацiї
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навчена модель була оптимiзована за втратою перехресної ентропiї, тодi як
найкраща модель була обрана вiдповiдно до кращого показника точностi в
тестовiй пiдмножинi. MSE використовувався як функцiя оптимiзацiї втрат
у задачi регресiї. Була обрано модель iз найнижчим MSE на тестовiй
пiдмножинi.

2.2.6 Графова нейронна мережа.

Як вже зазначалося, представлення лiгандiв у рамках пiдходу GNN
будуються у виглядi молекулярних графiв. У роботi використовується
модель AttentiveFP GNN [223, 224] у реалiзацiї DGL-LifeSci [225] як для
завдань класифiкацiї, так i для регресiї. AttentiveFP передає повiдомлення
мiж вузлами та вивчає нелокальнi ефекти завдяки механiзму уваги.
Механiзм уваги полягає у тому, що додатковi шари нейронiв навчаються
на вагах вузлiв. Це дозволяє атомам агрегувати ознаки стану сусiдiв та
поширювати власнi ознаки назад до сусiдiв. Таким чином, окремi атоми
роблять внесок у вектор стану усiєї молекули. Результати AttentiveFP
передаються на повнозв’язний шар iз двома (класифiкацiя) або одним
(регресiя) нейроном. Перерахуємо деякi параметри архiтектури: кiлькостi
параметрiв вузлiв i ребер становили 27 i 12. Векторнi представлення для
атомiв (вузлiв) та хiмiчних зв’язкiв (ребер) були згенерованi за допомогою
WeaveAtomFeaturizer i WeaveEdgeFeaturizer [186]; кiлькiсть шарiв в Atten-
tiveFP – 2, розмiр ознак графу – 200, кiлькiсть рекурентних крокiв – 2,
коефiцiєнт дропауту – 0,2. Вся мережа навчалася наскрiзним способом за
допомогою оптимiзатора Adam з розмiром батчу рiвним 30, коефiцiєнтом
регуляризацiї L2 - 0,0002 та затримкою ранньої зупинки рiвною 40 епох.
Початкова швидкiсть навчання 0,001 поступово зменшувалася в 0,9 разiв
кожнi 10 епох протягом процесу навчання. У задачi класифiкацiї ми
використали фокальну функцiю втрат [226], а у задачi регресiї - MSE як
для оптимiзацiї гiпер-параметрiв, так i для вибору найкращої моделi.

2.2.7 Двоспрямованi трансформери.

У цьому параграфi описується методологiя навчання, пiдготовки
даних та оптимiзацiї гiпер-параметрiв моделi-трансформера. Ми обрали
двоспрямовану трансформерну модель BERT [214, 119], оскiльки вона
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добре враховує як лiвий, так i правий контексти пiд час побудови векторних
представлень, що має вирiшальне значення для повного охоплення
складних взаємозалежностей у хiмiчних структурах. Навчання BERT
зазвичай складається з двох етапiв. Перший етап – попереднє навчання на
великому нерозмiченому наборi даних з метою прогнозування випадково
замаскованого символу у послiдовностi. Другий етап – донавчання моделi
для конкретного завдання з вiдповiдно розмiченим (невеликим) набором
даних.

Для завдання класифiкацiї архiтектура BERT виглядає наступним
чином: 4 шари, 12 внутрiшнiх нейронних мереж механiзму уваги,
прихований розмiр 768. Для кожного символа з рядка SMILES
створюється ембедiнг шляхом додавання позицiйного та контекстного
кодувань. Попередньо натренованi ваги BERT [227] були оптимiзованi
на приблизно 155 000 послiдовностях SMILES з бази даних Pub-
Chem [228]. Максимальна довжина рядка SMILES була рiвна 128.
Словник створювався за допомогою алгоритму BytePair citeGage1994; його
розмiр становить приблизно 52 000 токенiв. На етапi донавчання ми
експериментували з кiлькома функцiями втрат. Найкраща точнiсть i
precision/recall були досягнутi за допомогою зваженої фокальної функцiї
втрат iз параметрами гама 2 i альфа 0,81. Щоб уникнути перенавчання
та покращити узагальнення пiд час навчання, у BERT було додано
ймовiрностi дропауту 0,3 до вхiдних шарiв, шарiв уваги та прихованих
станiв, що виводяться кожним шаром моделi. Регресiйна модель BERT
була меншою: 3 прихованих шари, 6 self-attention шарiв, розмiром 768
та розмiром словника 2229 токенiв. Попередньо навченi ваги для такої
конфiгурацiї також були взятi з Wolf [227], якi були оптимiзованi на
400 000 послiдовностях SMILES з бази даних ChEMBL [70]. Навчання
обох моделей проводилося протягом 8 та 14 епох вiдповiдно, з batch size
рiвним 32. Початкова швидкiсть навчання становила 9 ∗ 10−6 та 1 ∗ 10−4

для класифiкацiї та регресiї вiдповiдно та лiнiйно знижувалася протягом
навчання. Ваги моделей оновлювалися оптимiзатором Adam [229].
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2.2.8 Редуктивне спрощення.

Основна концепцiя редукцiї [230, 231, 232, 233] та редуктивного
спрощення [9] полягає в iтерацiйному визначеннi та видаленнi ваг FNN,
якi найбiльше реагують на невеликi збурення. Збурення вносяться
до цiльової змiнної. Для цього FNN було навчено у двох варiантах:
1) контрольна модель (CM) – на цiльових значеннях спорiдненостi у
незмiнному виглядi та 2) редукцiйний експеримент (RE) – з використанням
значень спорiдненостi з шумом. Параметри навчених мереж CM i
RE порiвнювали, щоб визначити ваги RE з найбiльшими вiдносними
вiдхиленнями вiд вiдповiдних ваг CM. Цi ваги визнавалися надлишковими
та видалялися. Потiм оцiнювалася ефективнiсть узагальнення мережi RE.
Видалення ваг вважалося успiшним, якщо значення функцiї втрат пiд
час перехресної перевiрки покращилися. У цьому випадку проводилася
наступна iтерацiя редукцiйного експерименту (спроба видалити бiльше
ваг). В iншому випадку - якщо значення функцiї втрат погiршилося
- завантажувався останнiй успiшний "спрощений" набiр ваг, а процес
видалення ваг припинявся.

Спершу, окремо було видiлено 20% вiд загальної вибiрки для out-
of-sample тесту. Iншi 80% використовувалися для тренування та
Щоб уникнути пiдлаштування алгоритму до будь-якого конкретного
подiлу даних, усi моделi валiдувалися методом п’ятикратної перехресної
перевiрки. Кожен фолд мав 80:20 тренувальних та тестових даних, фолди
не перекривались. Iтерацiйне видалення ваг припинялося при першому
погiршеннi середнього значення функцiї втрат (RMSE) перехресної
перевiрки. Додатково ефективнiсть узагальнення редукованих моделей
оцiнювалася на out-of-sample тестових даних (20%), як показано на рис. 2.8.
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Рис. 2.8. Схема п’ятикратної перехресної перевiрки для редукцiйного
спрощення з використанням 80% даних (сiрим кольором). Додатково
ефективнiсть узагальнення редукованих моделей оцiнювалася на out-of-
sample тестовому наборi (20%, синiм кольором) [9].

Ми навчали одну контрольну модель CM i двi експериментальнi моделi
RE на кожному з п’яти подiлiв даних. Щоб диверсифiкувати збурення,
одна з двох мереж RE навчалася на наборi даних, де вихiднi значення
молекулярної спорiдненостi були помноженi на 0.9, а iнша - на наборi
даних зi значеннями спорiдненостi помноженими на 1,1 (див. рис. 2.9).
Усi 15 нейронних мереж (3 експерименти по 3 мережi на 5-ти роздiлах)
були iнiцiалiзованi однаковими початковими вагами.

Нижче наводиться алгоритм редукцiйного спрощення:

1. Iнiцiалiзацiя

(a) Iнiцiалiзацiя початкових ваг моделей CM та RE однаковими
наборами ваг.

(b) Iнiцiалiзацiя бiнарної маски M такого ж розмiру, що й
ваги моделей. Надалi маска множитиметься поелементно на
ваги CM i RE моделей на етапах навчання та тестування.
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Початкова маска M ni1 вказує, що всi ваги активнi. Пiзнiше
iдентифiкованi надлишковi ваги позначаються нулями за
вiдповiдними iндексами у масцi M.

2. Iтеративне тренування, кросвалiдацiя, видалення надлишкових ваг

(a) На початку кожної нової епохи iнiцiалiзується вектор двох
коефiцiєнтiв збурення disturb = [d1, d2]. d1 вибирається з
дiапазону [0,9, 1,0), d2 - з (1,0, 1,1] так, щоб d1 i d2 мали рiвнi
абсолютнi вiдхилення вiд 1,0, строго бiльше нуля.

(b) Множення коефiцiєнту d1 на цiльовi значення RE1
0.9, RE2

0.9,
RE3

0.9, RE4
0.9 i RE5

0.9 наборiв даних - тобто створення 5 наборiв
даних iз зашумленими цiльовими значеннями.

(c) Множення коефiцiєнту d2 на цiльовi значення RE1
1.1, RE1

1.1,
RE1

1.1, RE1
1.1 i RE1

1.1 - тобто створення 5 наборiв даних iз
зашумленими цiльовими значеннями.

(d) Цiльовi значення CM моделей залишаються незмiнними для
порiвняння - тобто 5 наборiв даних iз незмiнними цiльовими
значеннями.

(e) Навчання та 5-кратна перехресна перевiрка моделей CM i RE
- тренування 15 моделей. Надлишковi ваги, iдентифiкованi за
попереднiх епох, вимикаються поелементним множенням маски
M.

(f) Обчислення середнiх вiдносних вiдхилень ваг моделей RE0.9 (n
= 1) i RE1.1 (n = 2) (навчених на наборах даних зi збуреннями
цiльової змiнної) вiд ваг CM (навчених на незмiненому
вихiдному наборi даних) на кожному з k кросвалiдацiйних
фолдiв:

δk =
1

n

n∑
re=1

|wre − wcm|
wcm

(2.5)

де δk – матриця середнiх вiдносних вiдхилень ваг моделi REk

вiд контрольних ваг CMk у межах фолду k, k ∋ 1, 2, 3, 4, 5;
wre - ваговi коефiцiєнти n-ї моделi RE в межах фолду k, wre ∋
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REk
0.9, REk

1.1; wcm - ваговi коефiцiєнти моделi CM для фолду k,
wcm ∋ CMk.

(g) Обчислення середнього вiдносного вiдхилення серед усiх k
фолдiв:

δavg =
1

k

k∑
i=1

δk (2.6)

де δavg - матриця середнiх вiдносних вiдхилень по усiх фолдах;

(h) Запис поточної маски M у змiнну Mprev.

(i) Визначення N найбiльших вiдхилень у матрицi δ та оновлення
маски M шляхом обнулення значень у вiдповiдних iндексах.
Цi обнуленi iндекси "виключають" надлишковi ваги на усi
наступних епохах. Початкове значення N становило 10%. Було
протестовано 1%, 5%, 10%, 15% i 20% та виявлено, що 10%
є оптимальним компромiсом мiж швидкiстю видалення ваг та
покращенням продуктивностi модлеi для обох наборiв даних.

(j) Множення оновленої маски M на ваги моделi CM .

(k) Оцiнка якостi генералiзацiї моделi CM на out-of-sample
тестовому наборi (20%) (див. синiй прямокутник на рис. 2.9).

(l) Якщо ефективнiсть узагальнення спрощеної моделi CM стає
кращою, перехiд до кроку 2(a) з останнiм N ; iнакше, якщо
N > 0, 01%, замiна M на Mprev та перехiд до кроку 2(a) з

N =
N

2
; iнакше - зупинка процесу редукцiї ваг та повернення

Mprev як результату.

3. Пост-процесинг ваг та архiтектури мережi

(a) Вiдкидання усiх "обнулених" ваг моделi CM за iндексами у
фiнальнiй масцi.

(b) Редагування архiтектури нейронної мережi вiдповiдно до маски.

(c) Збереження архiтектури та ваги спрощеної моделi.
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Рис. 2.9. Контрольнi (CM1...CM5) та редукцiйнi моделi (RE1...RE5), що
реагують на два рiвнi збурень цiльової змiнної (0,9 i 1,1). k - iндекс
кратностi перехресної перевiрки, k ∋ 1, 2, 3, 4, 5; n - iндекс групи RE,
n ∋ 1, 2 [9].

2.3 Результати.

2.3.1 Поодинокi регресiйнi та класифiкацiйнi моделi.

У цiй частинi ми аналiзуємо ефективнiсть моделей класифiкацiї
за такими метриками як accuracy, precision, recall, та AUC. Оцiнка
виконувалась за методом п’ятиразової перехресної валiдацiї: кожна з
моделей була натренована та провалiдована п’ять разiв - щоразу на
унiкальному розбиттi вихiдного набору даних на тренувальну та тестову
пiдмножини. Тобто загалом було отримано п’ять моделей i п’ять
наборiв метрик. Усередненi значення класифiкацiйних метрик показанi
в Таблицi 2.1. Найращi результати за AUC серед класифiкацiйних моделей
показали SVM (0.98), CB (0,97) та RF (0,97).

Також наведено результати тренування регресiйних моделей:
усередненi середньоквадратичнi (MSE), абсолютнi похибки (MAE) та
коефiцiєнти детермiнацiї (R2). Серед окремих регресiйних моделей,
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найменшi похибки та найвищi R2 продемонструвала модель SVM. Варт
вiдзначити, що складнi моделi заснованi на нейронних мережах (FNN,
GNN, BERT) показали гiршi результати за лiнiйнi моделi (SVM) та моделi
заснованi на деревах рiшень (СB, RF). Це можна пояснити порiвняно
невеликим набором даних для класифiкацiї та малим - для регресiї.

Таблиця 2.1
Зведена таблиця показникiв регресiйних та класифiкацiйних моделей
розрахованих за методом п’ятиразової перехресної валiдацiї [5].

Класифiкацiя Регресiя
Модель ACC PRC RCL AUC R2 MAE MSE
SVM 0.95 0.84 0.91 0.98 0.74 0.55 0.56
RF 0.93 0.80 0.82 0.97 0.66 0.65 0.71
CB 0.94 0.87 0.77 0.97 0.71 0.59 0.62

FNN 0.95 0.85 0.86 0.91 0.69 0.60 0.66
GNN 0.88 0.80 0.45 0.94 0.69 0.59 0.66
BERT 0.87 0.69 0.55 0.90 0.61 0.66 0.82
Сер. 0.92 0.808 0.727 0.945 0.68 0.61 0.67
Анс. 0.99 0.94 0.98 0.998 0.827 0.49 0.49

∆ +7.6% +16.3% +34.9% +5.6% +21% -19.2% -27%

2.3.2 Стекiнг поодиноких моделей та мета-навчання.

Ансамблювання моделей виявляється результативним, якщо частота та
розподiл помилок мiж методами рiзняться: зменшення кiлькостi “спiльних”
помилок моделей призводить до зниження кiлькостi FP ансамблю. Щоб
перевiрити цю гiпотезу, потрiбно дослiдити частоту перекривань помилок
окремих моделей, що входять до ансамблю. Це можна зробити,
пiдрахувавши площу перетину об’єднання (IоU) хибно-негативних (FN) та
хибно-позитивних (FP) результатiв усiх методiв. Вiдповiднi коефiцiєнти
IоU представленi на рис. 2.10. Найбiльший внесок у виключення хибно-
позитивних помилок зробила пара FNN-GNN (перекриття FP IoU рiвне
0.18); найменший внесок зробили концептуально рiзнi пiдходи SVM i RF
(0.72). Найбiльше перекриття хибно-негативних значень спостерiгається у
пари SVM-FNN (0.92), тодi як найнижчий - 0,59–0,61 – для комбiнацiй GNN
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з iншими методами. Такий аналiз виконаний лише для класифiкацiйних
моделей, оскiльки вiн є простiшим.

Рис. 2.10. Матрицi коефiцiєнтiв перетину по об’єднанню (IoU) хибно-
позитивних (FP IoU, злiва) та справжнiх позитивних (FN IoU, справа)
передбачень усiх моделей класифiкацiйного ансамблю [5].

Для покращення ефективностi передбачень, ми поєднали окремi моделi
у ансамблi методом мета-стекiнгу. Навчання мета-моделей проводилося
на перехресних передбаченнях базових моделей (5 пiдвибiрок), якi
поєднувалися у матрицi розмiром N x L, де N - кiлькiсть рядкiв набору
даних, L - кiлькiсть базових моделей, яка у нашому випадку становила
6. Тренування та валiдацiя моделей другого рiвня (мета-моделей) також
виконувалася iз 5-разовою перехресною валiдацiєю. Таке комбiнування
слабших моделей у ансамблi iз мета-моделями дозволило покращити вiдгук
(Recall) класифiкацiйного ансамблю на 34,9% та коефiцiєнт детермiнацiї
(R2) регресiйного ансамблю на 21% у порiвняннi iз середнiми значеннями
окремих моделей. Усi результати можна бачити у зведенiй Таблицi 2.1.

Для мета-стекiнгу використовувалися лiнiйнi моделi (GLM).
Коефiцiєнти цих лiнiйних моделей розраховувалися шляхом максимiзацiї
оцiнки максимальної правдоподiбностi (maximum likelihood estimation),
отож абсолютнi значення знайдених ваг моделей другого рiвня можна
розглядати як мiрило iнформацiйного внеску певної моделi-учаснику
ансамблю до загального результату. Абсолютнi величини коефiцiєнтiв
були нормалiзованi та вираженi у вiдсотковому виглядi. Результат можна
бачити на Рис. 2.11.
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Рис. 2.11. Нормалiзованi коефiцiєнти класифiкацiйних (синiм) та
регресiйних (помаранчевим) мета-моделей [5].

2.3.3 Редуктивне спрощення для моделей молекулярної
спорiдненостi.

Редуктивне спрощення [230, 231, 232, 233, 9] застосовувалося до
повнозв’язної нейронної мережi з одним прихованим шаром (FNN) для
прогнозування молекулярної спорiдненостi (log10Ki). Початкова мережа
мала 2 098 176 ваг. Для кожної iтерацiї редуктивного спрощення на
тестовому наборi поза вибiркою (див. рис. 2.8 i рис. 2.9) розраховувалися
та порiвнювалися R2, MSE, MAE, максимальна помилка, пояснена
дисперсiя, реалiзованi у бiблiотецi [221]. Еволюцiя функцiї втрат RMSE
i метрики показана на рис. 2.12.
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Рис. 2.12. Еволюцiя метрик спрощених моделей CM на out-of-
sample тестовому наборi даних (20%) пiд час редукцiї ваг мережi для
прогнозування молекулярної спорiдненостi [9].

Видалення ваг було зупинено на 14-й епосi через погiршення
перехресних валiдацiйних втрат з N менше за 0,01%. Таким чином,
оптимальною виявилася маска 13-ї (попередньої до останньої, 14-ї) епохи.
У таблицi 2.2 порiвнюються початкова та кiнцева продуктивнiсть моделей
та кiлькiсть ваг. Легко побачити, що в цьому випадку метод зменшення не
тiльки дозволив видалити майже 90% ваг мережi, але й покращив функцiю
втрат на 5,16%. Цi результати можна порiвняти з найефективнiшими
методами скорочення, згаданими в Роздiлi 1, з точки зору кiлькостi
видалених ваг, але - i це найважливiша особливiсть методу - спрощена
мережа має пiдвищену здатнiсть до узагальнення замiсть погiршеної - як
це зазвичай вiдбувається у методах спрощення.
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Таблиця 2.2
Порiвняння повної та спрощеної FFN для передбачення молекулярної
спорiдненостi [9].

Метрика Повна модель Спрощена модель Змiна, %
RMSE (ф-я втрат) 0.794 0.753 -5.16

R2 0.787 0.809 +2.80
MSE 0.63 0.568 -9.84
MAE 0.569 0.544 -4.39

Найбiльша помилка 3.463 3.338 -3.61
Пояснена дисперсiя 0.789 0.809 +2.53

Активнi ваги 2,098,176 275,091 -86.88

2.4 Висновки.

У цьому роздiлi описано новий метод високопродуктивного
вiртуального скринiнгу для передбачення молекулярної спорiдненостi
лiгандiв до одного рецептора. Основою методу є використання методу
мета-стекiнгу та рiзноманiтних за своєю природою моделей машинного
навчання: методу опорних векторiв, випадкового лiсу, градiєнтного
бустингу, повнозв’язної нейронної мережi прямого поширення, графової
нейронної мережi i двоспрямованого кодувального представлення з
трансформерiв. Реалiзовано два послiдовнi ансамблi: класифiкацiйний
та регресiйний. Класифiкацiйний ансамбль передбачає iмовiрнiсть
зв’язування рецептора та лiганда. Лiганди, якi були класифiкованi
як активнi, надходять до регресiйного ансамблю, який передбачає
спорiдненiсть лiганду до рецептору кiлькiсно - у виглядi константи
iнгiбування Ki.

Запропонований метод дає змогу передбачити активнiсть молекул-
кандидатiв не лише якiсно (активний або неактивний), але й кiлькiсно
(значення Ki). Показано, що поєднання моделей методом мета-стекiнгу
збiльшує вiдгук (Recall) класифiкацiї на 34,9%, пiдвищує загальну
точнiсть та статистичну достовiрнiсть результатiв (R2) на 21%; дозволяє
виключити (у випадку класифiкацiї) або компенсувати (у випадку регресiї)
помилки, допущенi iншими моделями ансамблю.
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Застосування редуктивного спрощення [230, 231, 232, 233, 9] до мережi
прямого поширення (FFN) першого рiвня дозволило зменшити кiлькiсть її
активних ваг на 86.88% та одночасно iз цим покращити значення функцiї
втрат на 5,16%, а коефiцiєнт детермiнацiї (R2) - на 2.8% [9].
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3 РОЗДIЛ 3. МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ
ВИХОДУ ПРОДУКТУ ХIМIЧНОЇ
РЕАКЦIЇ.

У цьому роздiлi запропоновано нову архiтектуру графової нейронної
мережi спрямованої передачi повiдомлень для прогнозування властивостей
хiмiчних реакцiй (Directed Message-Passing Neural Network for chemi-
cal Reaction properties, RD-MPNN). Мережа використовує структурну
iнформацiю про учасникiв реакцiї, а також дескриптори рiвня молекули
та реакцiї для прогнозування фактичного виходу продукту хiмiчної
реакцiї (Yield) у числовому (вiдсоток виходу продукту) та категорiйному
(рiвень виходу продукту) представленнях. Показано, що ефективнiсть
розробленої графової мережi рiвна або перевершує усi вiдомi на момент
публiкацiї пiдходи та моделi машинного навчання на двох публiчних
(реакцiї Сузукi–Мiяури [104] та реакцiї Бухвальда-Гартвiга [103]) та одному
наборi даних (Enamine [234]). Розробку технологiї доповнено описом
даних та процедури їх пiдготовки. Проаналiзовано результати i похибки,
а також специфiчнi доменнi причини виникнення похибок, що виходять
за межi наявної у даних iнформацiї: вплив просторових факторiв на
вихiд продукту реакцiї, вплив побiчних реакцiй, способу та ефективностi
очищення кiнцевого продукту. Результати опублiковано у працях автора [6,
9].

3.1 Аналiз даних.

3.1.1 Публiчнi набори даних.

Для порiвняння розробленої у пiдроздiлi 3.3 графової мережi iз
найкращими вiдомими на час публiкацiї [6] методами машинного навчання
для прогнозування фактичного виходу продукту, було використано два
публiчнi набори даних – реакцiї Сузукi–Мiяури [104] i реакцiї Бухвальда-
Гартвiга [103]. Кожен iз вказаних наборiв даних мiстив записи реакцiй
одного iменного класу реакцiй - вiдповiдно до назви механiзму.

Набiр даних реакцiї Сузукi–Мiяури мiстив 5760 записiв реакцiй
високопродуктивного скринiнгу з фактичними виходами продукту.
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Записи реакцiй мiстили iнформацiю про реагенти, реактанти, назви
лiгандiв, а також їх молярнi еквiваленти та молярнi концентрацiї.
Розподiл фактичного виходу продукту в наборi даних Сузукi–Мiяури
продемонстровано на рисунку 3.1.

Рис. 3.1. Розподiл фактичного виходу продукту (Yield) в наборi даних
Сузукi–Мiяури [104, 6].

Набiр даних реакцiї Бухвальда-Гартвiга мiстив 4608 каталiзованих
паладiєм мiжмолекулярних реакцiй перехресного сполучення C-N,
виконаних у надвисокопродуктивнiй установцi. Записи мiстять реагенти,
адитиви, основи та продукти, закодованi як рядки SMILES. Розподiл
фактичного виходу продукту показано на рисунку 3.2.
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Рис. 3.2. Розподiл фактичного виходу продукту (Yield) в наборi даних
реакцiї Бухвальда-Гартвiга [103, 6].

Варто звернути увагу на кiлька спостережень, пов’язаних iз вказаними
вище наборами даних.

По-перше, побiчнi продукти були пропущенi в обох наборах даних.
Внаслiдок, формалiзм закону збереження матерiї не дотримувався в
записах реакцiй: кiлькiсть i тип реагуючих атомiв не дорiвнювали
кiлькостi i типу атомiв продуктiв реакцiї. Тому, для обчислення графових
ембедiнгiв рiзницi продуктiв i реагентiв, нам довелося створити алгоритм
"дописування" незавершених хiмiчних реакцiй.

По-друге, у ∼30% реакцiй у кожному з наборiв даних не було видiлено
цiльового продукту: фактичнi виходи становили 0%. Таким чином, обидва
набори даних мiстили значну частину непродуктивних реакцiй.

3.1.2 Пропрiетарний набiр даних Enamine.

У цьому роздiлi описано пропрiетарний набiр реакцiй Enamine [234],
якi часто використовуються в сучасному органiчному синтезi. Початковий
набiр необроблених даних мiстив 80014 реакцiй, виконаних у режимi
паралельного синтезу. Пiсля очищення даних, канонiзацiї i видалення
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повторних записiв залишилося 79904 реакцiї. Початковi записи реакцiй
мiстили наступнi колонки: SMILES та InChI-коди цiльового продукту;
категорiйнi та числовi форми значень фактичного виходу продукту;
унiкальний iдентифiкатор класу реакцiї (ID); SMILES та ID реагентiв;
SMILES каталiзаторiв та iнших допомiжних сполук.

Було видалено стовпцi з кодами InChI продукту та ID реагентiв як
дубльовану iнформацiю. Як цiльовi змiннi було використано числовi та
категорiйнi виходи продукту. Нагадаємо, що числовий вихiд реакцiї —
це вiдношення кiлькостi молей утвореного продукту до кiлькостi молей
використаних реагентiв. Розкид значень числових виходiв становив 0%
- 100%. Категорiйним представленням числового виходу є рiвень виходу
продукту: нульовий (цiльовий продукт реакцiї не було видiлено), низький
(0.1% - 33%), середнiй (34% - 66%) i високий (67% - 100%). Безперервнi
та категорiйнi розподiли значень фактичного виходу продукту показанi на
рисунку 3.3.
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Рис. 3.3. Розподiл рiвнiв та числових значень фактичних виходiв продуктiв
(Yield) пропрiетарного набору даних Enamine [234]: нульовий (цiльовий
продукт реакцiї не було видiлено) - 20693 записiв або 25,9% вiд загальної
кiлькостi даних, низький (0.1% - 33%) - 39078 записiв або 48,9%, середнiй
(34% - 66%) - 12937 записiв або 16,2%, high (67% - 100%) - 7196 рядкiв або
9% [6].

У 99% реакцiй при взаємодiї двох або трьох реагентiв отриманi
унiкальнi продукти. Реагенти включали 27418 унiкальних сполук, 80%
з яких зустрiчалися лише в одному класi реакцiй, 14% - у двох класах
реакцiй i 6% - бiльш нiж у двох типах реакцiй. Цi факти ускладнюють
будь-якi задачi iдентифiкацiї на таких даних.

Розподiл класiв та продуктивностей реакцiй показано на рисунку 3.4.
Кiлькiсть зразкiв у найбiльшому та найменшому класах реакцiї
вiдрiзняється в десятки разiв. Реакцiї середнього та високого виходу
вiдсутнi в класi реакцiї # 7.
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Рис. 3.4. Розподiл фактичних виходiв продуктiв (Yield) пропрiетарного
набору даних Enamine [234] за класом реакцiї: #1 - 27857 зразкiв або 34,8%
вiд загальної кiлькостi записiв; #2 - 18343 зразкiв або 22,9%; #3 - 8447
зразкiв або 10,1%; #4 - 7209 зразкiв або 9%; #5 - 4342 зразкiв або 5,4%; #6
- 4121 зразкiв або 5,1%; #7 - 2965 зразкiв або 3,7%; #8 - 2363 зразкiв або
2,9%; #9 - 2204 зразкiв або 2,7%; #10 - 2053 зразкiв або 2,6% [6].

Кожна реакцiя належить до одного з наступних широких класiв:
алкiлування, гетероциклiзацiя, ацилювання, сульфонiлування та
сполучення. Реакцiї були подiленi на десять класiв на основi механiзму,
групи реагентiв, продуктiв i умов реакцiї. Схеми реакцiй показано на
рисунку 3.5.

Важливо вказати на критичну важливiсть якостi даних. Хорошою
демонстрацiєю вирiшальної важливостi якостi даних є набiр даних
патентного бюрю США (USPTO [121]): цей набiр даних мiстить
суперечливi записи iз рiзними виходами для однакових реакцiй. Крiм
того, представленi механiзми занадто рiзноманiтнi i, внаслiдок, розрiдженi.
Деякi механiзми представленi лише декiлькома записами реакцiй. У
цьому вiдношеннi набiр даних Enamine [234] вiдрiзняється на краще:
типи реакцiй обмеженi широко використовуваними, а зафiксованi виходи
продуктiв є вiдносно узгодженими та зробленими одним виробником у
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однiй лабораторiї. Крiм того, набiр даних не має дисбалансу щодо реакцiй
з високим виходом, як це спостерiгається у USPTO [121]. З iншого боку,
у порiвняннi з наборами реакцiй одного класу, такими як Бухвальда-
Гартвiга [103] i Сузукi–Мiяури [104], набiр даних Enamine [234] має набагато
бiльшу варiативнiсть реагентiв, реагентiв i продуктiв.

Рис. 3.5. Схеми реакцiй набору даних Enamine [234, 6].

На додаток до вищезгаданого, iснує багато важливих чинникiв
органiчного синтезу, якi важко систематично вимiрювати та записувати.
Так, вихiд продукту i навiть перебiг тiєї самої реакцiї залежать вiд умов
навколишнього середовища, таких як вологiсть, температура повiтря, тиск,
а також "людських" факторiв, таких як метод, час i спосiб очищення,
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чистота реагентiв та каталiзаторiв, рiвень квалiфiкацiї хiмiка тощо. Цi
фактори вносять неминучу помилку в будь-яку спробу прогнозувати
фактичний вихiд продукту хiмiчної реакцiї.

3.2 Пiдготовка даних.

3.2.1 Пiдготовка даних для прогнозування виходу продукту
хiмiчної реакцiї.

Для порiвняння ефективностi створеної графової нейронної мережi
(RD-MPNN) було використано загальнодоступнi набори даних з одним
класом реакцiй. Ми вiдтворили результати групи Schwaller [118] на наборах
даних Бухвальда-Гартвiга [103] i Сузукi–Мiяури [104] i порiвняли їх з
результатами RD-MPNN на цих же наборах даних. Усi етапи пiдготовки
даних були виконанi вiдповiдно до описаних Schwaller та iн. [118] в усiх
експериментах з одним класом реакцiї.

Пропрiетарний набiр даних Enamine [234] мiстив записи десятьох
класiв реакцiй. Способи пiдготовки даних Enamine були тiсно пов’язанi
з природою моделей та описанi нижче. Також було прийнято кiлька
загальних рiшень щодо попередньої обробки даних.

По-перше, потрiбно було вирiшити, чи включати каталiзатори,
компоненти та препаративнi сполуки у вхiднi ознаки моделей чи видалити
їх, припустивши, що ID класу реакцiї неявно кодує цю iнформацiю.
У випадку RD-MPNN [6] i CatBoost [212] ми вибрали перший варiант,
керуючись дещо вищою точнiстю моделей, пiдтвердженою порiвняльними
випробуваннями з використанням вказаних ознак та без них. Для
BERT [214] ми обмежили текстовий рядок реакцiй лише реагентами,
продуктами та iдентифiкаторами класiв реакцiї. Причиною було
вкрай незначне покращення точностi моделi на бiльш повних даних
одночасно зi значним збiльшенням витрат на обчислення. Iнша причина
полягала в тому, що включення всiх учасникiв реакцiї (каталiзаторiв,
адитивiв тощо) збiльшило довжину об’єднаного рядку реакцiї до понад
256 токенiв максимальної довжини послiдовностi. Внаслiдок, рядки
для бiльшостi реакцiй потрiбно було заповнювати великою кiлькiстю
службових символiв-"заглушок", що негативно впливало на якiсть роботи
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моделей.
По-друге, проблема незбалансованої класифiкацiї (прогнозування

рiвня виходу продукту) вимагала спецiальної пiдготовки даних. Було
протестовано наступнi стратегiї: дублювання рядкiв для недостатньо
представлених класiв фактичного виходу продукту; аугментацiя даних;
зважування екземплярiв класiв; спецiальнi функцiї втрат. Аугментацiї
включали перегрупування реагентiв i реактантiв, а також запис канонiчних
SMILES учасникiв реакцiї, починаючи з iншого атома в молекулi. У
рядi робiт повiдомляється, BERT отримує прирiст продуктивностi завдяки
аугментацiям [235]. Тому аугментацiю було застосовано для пiдготовки
набору даних для тренування BERT, оскiльки ця модель використовує
рядки тексту безпосередньо. Аугментацiї не застосовувалися для iнших
моделей, оскiльки будь-якi перестановки символiв SMILES у рядку
молекули призводять до тих самих вiдбиткiв пальцiв, ембедингiв та/або
графiв. У рамках пiдходу iз введенням вагових коефiцiєнтiв для записiв
менш представлених класiв, значення функцiї втрат, розраховане на таких
зразках, множилося на коефiцiєнти, обернено пропорцiйнi кiлькостi зразкiв
для кожної категорiї фактичного виходу продукту. У рамках пiдходу
зi спецiальними функцiями втрат, було застосовано Focal Loss [236],
реалiзований у [237]. Для вибору оптимальних гiперпараметрiв, було
протестовано значення параметру фокусування (гама) вiд 2 до 4. За
результатами випробувань, усi моделi досягли найкращих результатiв за
стратегiї дублювання зразкiв менш представлених класiв реакцiй.

Для перехресної валiдацiї набiр даних Enamine було подiлено на
п’ять частин зi спiввiдношенням навчальних зразкiв до тестових 80:20.
Рядки у фолдах не перекривалися. Кожен тестовий набiр (20%) мiстив
збалансовану кiлькiсть рядкiв для кожної категорiї фактичного виходу
продукту та для кожного класу реакцiй. Також було збiльшено кiлькiсть
рядкiв у недостатньо представлених категорiях продуктивностi та класах
реакцiї (10 шт.) у тренувальних наборах. Для експериментiв регресiї
ми дотримувалися тiєї ж технiки збiльшення кiлькостi даних, що i для
класифiкацiї, але у межах 10% груп кожної категорiї значень фактичного
виходу продукту для кожного фолду регресiї.
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3.2.2 Пiдготовка даних для редуктивного спрощення.

Набiр даних для редуктивного спрощення складався iз 80 014 хiмiчних
реакцiй. Кожен рядок вiдносився до одного iз наступних класiв
реакцiй: алкiлування, гетероциклiзацiя, ацилювання, сульфанiлювання та
сполучення. Реакцiї були роздiленi на десять класiв на основi механiзму,
групи реагентiв, продуктiв i умов реакцiї. Поля початкових даних
включали коди SMILES та InChI цiльового продукту; вiдсоток виходу
хiмiчної реакцiї; iдентифiкатор класу реакцiї; SMILES та iдентифiкатори
реагентiв; каталiзатори та присадки у виглядi рядкiв SMILES. Було
видалено стовпцi з кодами InChI та iдентифiкаторами реагентiв як
повторну iнформацiю. Було також видалено реакцiї, у яких цiльовий
продукт не був отриманий (0% вихiд). Кiлькiсть рядкiв пiсля пiдготовки
склала 59 291. Значення виходу продукту у вiдсотках використовувалося
як цiльова змiнна. Розкид значень цiльової змiнної становив вiд 0,1% до
100%. Розподiл цiльової змiнної показано на рис. 3.6.

Рис. 3.6. Розподiл значень виходу хiмiчної реакцiї [9].

SMILES реагентiв i продуктiв реакцiї були закодованi у бiнарнi вiдбитки
ECFP4, категорiйнi ознаки (клас реакцiї, каталiзатор i добавки) - як
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one-hot вектори. Набiр даних було роздiлено на п’ять фолдiв 80:20 для
перехресної перевiрки.

3.3 Методологiя.

Якiснi (реакцiя вiдбувається чи нi) та кiлькiснi (кiлькiсть отриманого
продукту) прогнози властивостей хiмiчних реакцiй визначаються рiзними
патернами даних. Тому методологiя прогнозу виходу продукту хiмiчної
реакцiї була роздiлена на два вiдповiднi етапи: (1) - прогнозування
перебiгу хiмiчної реакцiї (реакцiя вiдбувається чи нi) та (2) - прогнозування
кiлькостi виходу продукту. Етап (1) вирiшувався за допомогою бiнарної
класифiкацiї. Для цього усi данi були роздiленi на два великi класи: усi
реакцiї з нульовим виходом, та усi реакцiї з ненульовим виходом продукту.
Кiлькiсний етап (2) включав лише ненульовi зразки з першого етапу.
Кiлькiсний вихiд продукту прогнозувався у вiдсотках (задача регресiї) та
категорiях (низький, середнiй, високий) - тернарна класифiкацiя.

Для вибору найбiльш ефективного способу прогнозування кiлькiсного
виходу продукту, було порiвняно кiлька моделей iз вiдповiдно
пiдготовленими даними для кожного етапу методологiї прогнозу
виходу продукту хiмiчної реакцiї. Моделi включали лiнiйну та
логiстичну регресiю, опорнi векторнi машини (SVM) [238], CatBoost [212],
представлення двонаправленого кодувальника-трансформера (BERT) [119]
та RD-MPNN. Набiр протестованих моделей був однаковим для кожного
етапу методолгiї, за винятком того, що логiстичну регресiю було замiнено
на лiнiйну регресiю у випадку прогнозування вiдсотку виходу продукту.
Навчання та перехресна валiдацiя лiнiйної/логiстичної регресiї, SVM i
CatBoost виконувалось на ембедiнгах SMILESVec [239]. CatBoost - на
конкатенованих вiдбитках пальцiв розширеного пiдключення (ECFP) [94].
BERT використовував комбiноваий SMILES [118] усiх учасникiв як рядок
тексту, без попередньої пiдготовки, а RD-MPNN [6] – реагенти та продукти,
представленi у виглядi графiв. Усi зафiксованi результати є усередненими
в циклi п’ятиразової перехресної перевiрки без перекриття фолдiв.
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3.3.1 Лiнiйнi моделi.

Ми почали з лiнiйних моделей як базових для порiвняння ефективностi
iнших пiдходiв. Обраними лiнiйними класифiкаторами були логiстична
регресiя та SVM iз ядром радiальної базисної функцiї, реалiзованим у
sklearn [240]. Ми використовували лiнiйну регресiю для прогнозування
вiдсотку виходу продукту та логiстичну регресiю для бiнарної (продукт
отримано чи нi) та тернарної (низький, середнiй, високий) класифiкацiй
рiвня виходу продукту на наборi даних Enamine [234].

Текстовi рядки SMILES були закодованi у ембедiнги SMILESVec [239].
Це дозволило описати реакцiю як конкатенований вектор ембедiнгiв
учасникiв i продуктiв. Вектори ознак для вiдсутнiх учасникiв були
заповненi нулями для унiфiкацiї розмiрностi вхiдних даних.

Пiдхiд SMILESVec [239] описує технiку векторизацiї з використанням
текстового рядка SMILES молекули. SMILES розбивається на пiдрядки
по 8 хiмiчних символiв. Згенерованi пiдрядки передаються у попередньо
навчену модель Word2Vec [241]. Пiд час тренування, модель Word2Vec
вивчає векторне представлення кожного пiдрядка на основi його сусiдiв.
Вiдповiдна модель Word2Vec була попередньо навчена на величезному
корпусi SMILES iз баз даних ChEMBL [242, 243] i PubChem [244, 245].
Отриманий ембедiнг молекули є усередненим вектором представлених
пiдпослiдовностей SMILES. У цьому роздiлi реакцiї мiстили максимум
11 молекул. Отже, довжина конкатенованого Word2Vec вектора реакцiї
становила 1100.

Усi лiнiйнi моделi були навченi з параметрами за замовчуванням.
Пошук оптимальних гiперпараметрiв не проводився, оскiльки лiнiйнi
моделi слугували базовими моделями для порiвняння.

3.3.2 Моделi на основi градiєнтного бустингу.

CatBoost було обрано як зразкову реалiзацiю градiєнтних ансамблiв
дерев рiшень для роботи з категорiйними даними. Автор використав
CatBoostRegressor [212] для прогнозування вiдсотку виходу та CatBoost-
Classifier [212] для бiнарної та тернарної класифiкацiй рiвня виходу
продукту. CatBoost застосовувався як порiвняльний пiдхiд лише до набору
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даних Enamine, зокрема до трьох його пiдмножин: бiнарної, тернарної
класифiкацiї (CatBoostClassifier) i регресiї (CatBoostRegressor).

Ансамблi дерев було навчено та перевiрено на ембедiнгах
SMILESVec [239] та бiнарних вiдбиткiв Morgan у форматi ECFP [94],
описаних у пiдроздiлi 3.2. Обидвi методики описують реакцiю як
конкатенований бiнарний вектор представлень реагентiв i продуктiв.
Вектори ознак для учасникiв, якi не реагують, заповнювались нулями.

ECFP кодують наявнiсть певних функцiональних хiмiчних пiдструктур
i стереохiмiю молекули. Ця модифiкацiя бiнарних вiдбиткiв Моргана
була розроблена для моделювання структури-властивостi [94]. Вiдбиток
молекули генерується рекурсивно на основi властивостей i зв’язностi
сусiднiх атомiв. У цьому дослiдженнi обраний розмiр вiдбиткiв пальцiв був
2048, а радiус сприйняття дорiвнював 2. Максимальна кiлькiсть молекул-
учасникiв реакцiї у даних була 11. Таким чином, вiдбиток конкатенованої
реакцiї мав розмiр 22 528.

Пошук оптимальних гiперпараметрiв було проведено за допомогою
Tree-Structured Parzen Estimator, реалiзованого в пакетi hyperopt [246].
Пошук гiперпараметрiв включав глибину дерева, кiлькiсть iтерацiй i
швидкiсть навчання. Продуктивнiсть моделi оцiнювали на тестовiй
пiдмножинi першого фолду з використанням середньої квадратичної
помилки (MSE) для регресiї та точностi (Accuracy) для бiнарної та
тернарної класифiкацiй. Оптимальними виявилися наступнi значення: для
бiнарної класифiкацiї: глибина – 10, кiлькiсть iтерацiй – 470, швидкiсть
навчання – 0,116; для тернарної класифiкацiї: глибина становила 7,
кiлькiсть iтерацiй – 590, швидкiсть навчання – 0,143; для регресiї: глибина
12, кiлькiсть iтерацiй 450, швидкiсть навчання 0,084.

3.3.3 Моделi-трансформери.

BERT — це модель-трансформер, яка використовує токенiзованi рядки
у текстовому виглядi та не потребує окремої пiдготовки ознак.

Для порiвняльних дослiджень на публiчних наборах даних з одним
класов реакцiй ми дотримувалися всiх етапiв пiдготовки даних, навчання
та оцiнки моделi як описано у роботi групи Schwaller [118]. У цьому випадку
ми взяли всi гiперпараметри «як є».
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Для експериментiв iз набором даних Enamine [234] ми перевикористали
та дотреновували (fine-tuning) ваги модель BERT [118] для прогнозування
значень фактичного виходу продукту [247]. Ми скоротили максимальну
довжину послiдовностi до 256 токенiв, оскiльки бiльший розмiр був не
потрiбен. Ми також адаптували параметр швидкостi навчання (learning
rate) та вiдсоток "виключення" навчання ваг прихованого шару (dropout)
до нашого завдання - 0,001 i 0,2 вiдповiдно, i збiльшили розмiр батчу з
16 до 32 зразкiв для стабiлiзацiї навчання. Iншi гiперпараметри BERT
залишилися незмiнними.

3.3.4 Графовi нейроннi мережi.

Message Passing Neural Network (MPNN) [248] - попередник D-MPNN,
що належить до сiмейства графових нейронних мереж i складається
з трьох диференцiйованих функцiй, придатних до навчання: передачi
повiдомлення (message), оновлення вузла (node update) та зчитування
(readout) [248]. Рекурентна фунцiя передачi повiдомлення має заданий
радiус (фактично, кiлькiсть "передач повiдомлення" - зазвичай 2 або
3) та включає оновлення ваг ребер i вершин. Пiд час фази передачi
повiдомлення прихованi стани в кожному вузлi на графi оновлюються на
основi повiдомлень сусiдiв. На останньому етапi зчитування обчислюється
вектор ознак для всього графу за допомогою функцiї зчитування.

Directed Message Passing Neural Network (D-MPNN) [249] пiдтримує два
зворотнi повiдомлення щодо зв’язку мiж сусiднiми атомами A i B: одне
"надсилається" вiд атома A до атома B, iнше – навпаки, вiд атома B до
атома A. Отже, замiсть агрегування iнформацiї вiд сусiднiх атомiв, D -
MPNN комбiнує iнформацiю з сусiднiх хiмiчних зв’язкiв [249]. Кожне
"повiдомлення" вiд хiмiчного зв’язку оновлюється на основi всiх вхiдних
повiдомлень вiд ребер (зв’язкiв). Завдяки зосередженню на зв’язках i
розрiзненням мiж двома напрямками "повiдомлень" вiд зв’язкiв, D-MPNN
має бiльший контроль над потоком молекулярної iнформацiї. D-MPNN
створює бiльш iнформативнi молекулярнi представлення нiж MPNN [250,
251] i виключає цикли пiд час передачi повiдомлень, якi дублюють
iнформацiю для оновлення представлення вузла.

RD-MPNN [6] використовує розширений набiр молекулярних
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дескрипторiв i характеристик хiмiчних реакцiй, заповнює вiдсутнi
елементи хiмiчних реакцiй i створює атомнi карти реагентiв-продуктiв
для некартованих схем реакцiй. RD-MPNN легко адаптувати для
прошнозування iнших властивостей та умов хiмiчних реакцiї. Моделi
можна застосовувати для оптимiзацiї типу реагентiв, каталiзаторiв
i розчинникiв, а також концентрацiї, швидкостi додавання, часу,
температури або полярностi розчинника; прогнозування тепла згоряння,
енергiї активацiї, ефективностi перетворення та багатьох iнших
завдань [252, 253, 254, 255, 256].

Робочий процес RD-MPNN включає пiдготовчий i основний етапи.

Пiдготовчi етапи включали створення словникiв атомiв (atom map-
ping) для кожної реакцiї. Atom mapping були вiдсутнi для наборiв даних
використаних у роботi, тому автор використав набiр iнструментiв In-
digo [257], щоб отримати словники атомiв для них. Варто зазначити, що
побiчнi продукти не були включенi до записiв реакцiй в усiх наборах даних.
Отже, iнколи побудова словнику вiдповiдностi атомiв реагентiв до атомiв
продукту була неможливою. Тому автор реалiзував доповнення для логiки
пiдготовки даних RD-MPNN. Патч автоматично додає вiдсутнi атоми як
простi побiчнi продукти, такi як вода, амiак або окремi елементи. Таким
чином, нейронна мережа може вивчати перегрупування атомiв у реакцiях
з вiдсутньою iнформацiєю про побiчнi продукти, утворенi з цих атомiв.

Основни етапи наступнi. По-перше, модель зчитує графи реагентiв
та продуктiв та генерує вiдповiднi ембедiнги. По-друге, ембедiнги
вирiвнюються та вiднiмаються вiдповiдно до вiдображення атомiв реакцiї.
Таким чином видаляються атоми, якi не беруть участi в хiмiчному
перетвореннi та лишається лише iнформацiя, що стосується сутi хiмiчного
перетворення: перегрупування атомiв у реагентах та продуктах. По-
третє, readout шар перетворює отриманий ембедiнг рiзницi в кодування
реакцiї. По-четверте, кодування реакцiї збагачуєтся додатковими
ознаками: iдентифiкатором класу реакцiї та попередньо обчисленими
молекулярними дескрипторами реагентiв, каталiзатора та продукту.
Таким чином додається iнформацiя, до якої модель не має доступу пiд час
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навчання лише на графах учасникiв реакцiї. Нормалiзованi молекулярнi
дескриптори RDKit2D, як-от молекулярна маса, кiлькiсть валентних
електронiв, максимальний i мiнiмальний частковий заряд, кiлькiсть
амiдних зв’язкiв, ароматичнi карбо- та гетероцикли тощо, були згенерованi
за допомогою пакету DescriptaStorus [258]. Нарештi, розширений вiдбиток
реакцiї передається до повнозв’язного шару, а згенерованi активацiї на
виходi з нього порiвнюються зi справжнiми значеннями виходу продукту
(Yield). Схема RD-MPNN для прогнозування значень фактичного виходу
продукту показана на рисунку 3.7.
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Рис. 3.7. Архiтектура RD-MPNN. Пiдготовчi етапи робочого циклу RD-
MPNN включають додавання вiдсутнiх атомiв до незавершених реакцiй,
картографування атомiв реагентiв i продуктiв та генерування графiв iз
рядкiв SMILES для реагентiв i продуктiв. Графи передаються до RD-
MPNN (1). Згенерованi ембедiнги реагентiв та продуктiв вирiвнюються та
вiднiмаються (2). В результатi вiднiмання отримують ембедiнги рiзницi
атомiв i зв’язкiв мiж продуктами i реагентами. Потiм readout шар
RD-MPNN перетворює цi вiдбитки у кодування хiмiчної трансформацiї
(3). Далi кодування поєднується з реакцiйними та молекулярними
дескрипторами (4) i надсилається на остаточний повнозв’язний шар RD-
MPNN (5) [6].

Працюючи з набором даних Enamine, ми виконали оптимiзацiю
гiперпараметрiв для RD-MPNN методом пошуку по сiтцi. Перевiренi
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розмiри прихованого шару обиралися вiд 256 до 4096 iз кроком у ступiнь
двiйки. Визначений оптимальний розмiр прихованого шару становив 1024.
Оптимiзувався також розмiр повнозв’язного прихованого шару пiсля шару
readout у дiапазонi вiд 256 до 2048 iз встановленим найкращим розмiром
1024. Оптимальна глибина рiзницi становила 1. Ми також встановили
LeakyReLU як функцiю активацiї, dropout 0,1, розмiр батчу 64, кiлькiсть
епох – 50 iз ранньою зупинкою та зниженням коефiцiєнту навчання вiд
1e−3 до 1e−5.

У порiвняльних експериментах на наборах даних з одним механiзмом
реакцiї Сузукi–Мiяури [104] i реакцiї Бухвальда-Гартвiга [103] автор
ретельно дотримувався усiх етапiв пiдготовки даних, навчання моделi
та перевiрки, як описано в [118]. Гiперпараметри RD-MPNN були
оптимiзованi за допомогою байєсiвського пiдходу, реалiзованого в
пакетi hyperopt [246]. Для реакцiй Сузукi-Мiяури оптимальними
значеннями були наступнi: глибина MPNN – 5, глибина рiзницi – 0,
кiлькiсть остаточних повнозв’язаних шарiв – 2 з прихованим розмiром
800, коефiцiєнт дропауту – 0.05, розмiр пакету – 256. Для реакцiй
Бухвальда–Хартвiга глибина MPNN становила 3, глибина рiзницi – 1,
кiлькiсть повнозв’язаних шарiв – 3 iз прихованим розмiром 1000, без
дропауту та з розмiр батчу 64.

3.4 Результати.

3.4.1 Прогнозування фактичного виходу продукту для одного
класу реакцiй.

Для порiвняльного аналiзу RD-MPNN iз кращими результатами
та моделями, автор використав набори даних Сузукi–Мiяури [104] i
Бухвальда-Гартвiга [103]. Гiперпараметри та пiдготовку даних для RD-
MPNN було налаштовано вiдповiдно до методологiї навчання та перевiрки
Schwaller та iн. [118] на наборах даних Сузукi–Мiяури та Бухвальда-
Гартвiга. В обох випадках показники RD-MPNN були усередненi за
десятикратним випадковим розподiлом трейну до тесту 70:30, подiбно до
оригiнального пiдходу у роботi Schwaller та iн. [118].

Графова нейронна мережа RD-MPNN досягла нижчого RMSE (10,35) i
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вищого R2 (0,86), нiж кращi референснi моделi Granda та iн. [109] (FCNN) i
Schwaller та iн. [118] (Yield-BERT) на наборi даних реакцiй Сузукi-Мiяури.
Зведенi результати цього експерименту представлено в таблицi 3.1.

Таблиця 3.1
Зведенi результати порiвняльного аналiзу на наборi даних
Сузукi–Мiяури [104]. Усi метрики усередненi за десятиразовою
перехресною валiдацiєю iз вiдношенням тренувальних до тестувальних
даних 70:30 [6].

Метод RMSE R2

FCNN [109] 11.0 -
Yield-BERT [118] 12.07 ±0.45 0.81 ±0.01

RD-MPNN 10.35 ±0.43 0.86 ±0.009

Референснi методи у порiвняльних експериментах з використанням
даних Бухвальда-Хартвiга включали Ahneman та iн. [103] (RF-DFT) i
Schwaller та iн. [118] (Yield-BERT або Y -BERT). На додаток до порiвняння
моделей оцiнених на десятикратних випадкових розподiах 70:30, цей
експеримент було доповнено оцiнкою роботи моделей на даних поза
вибiркою (out-of-sample). Автор перевiрив ефективнiсть RD-MPNN на
чотирьох фолдах поза вибiркою. Для пiдготовки out-of-sample даних,
було видiлено унiкальнi iзоксазоловi адитиви у чотири окремi тестовi
пiдмножини, а тренувальни пiдмножини збиралися iз решти зразкiв, у
яких вказанi адитиви були вiдсутнi. Було навчено i оцiнено чотири моделi
RD-MPNN на вказаних out-of-sample розбиттях. Результати RD-MPNN на
випадкових розподiлах 70:30 були на одному рiвнi з BERT [118]. Валiдацiя
RD-MPNN на out-of-sample розбиттях показала нижчу здатнiсть до
узагальнення пiд час випробувань поза вибiркою. Однак варто зазначити,
що у даних експериментах молекулярi графи були єдиною iнформацiєю
про реакцiї, яка була доступна для RD-MPNN. Таким чином, результати
тестування поза зразком узгоджуються з результатами, отриманими за
допомогою iнших пiдходiв на основi молекулярних дескрипторiв, i ще
раз доводять важливiсть розришення iнформацiї про хiмiчнi реакцiї для
покращення можливостей моделей машинного навчання до узагальнення.
Контрольнi показники набору даних Бухвальда-Хартвiга наведено в
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таблицi 3.2.
Через спецiальне призначення (отримується один i той самий продукт

в усiх реакцiях), данi Бухвальда-Хартвiга мають низьку рiзноманiтнiсть
реактантiв i високу рiзноманiтнiсть реагентiв. Реактанти - це молекули,
атоми яких перегруповуються i утворюють молекулу(и) цiльового
продукту. Реагенти — це сполуки, якi додають до системи, щоб iнiцiювати,
захистити чи пришвидшити хiмiчну реакцiю, але їхнi атоми не мiстяться
в продуктах. Прикладами реагентiв є адитиви, каталiзатори та захиснi
групи. Це спостереження може допомогти краще зрозумiти отриманi
результати RD-MPNN на цьому базовому наборi даних. Перевагою RD-
MPNN є розширений набiр ознак хiмiчної реакцiї за рахунок дескрипторiв
реактантiв та продуктiв. У цьому експериментi ця перевага нiвелюється
обмеженням варiантивностi реактантiв та продуткiв.

Таблиця 3.2
Зведенi результати R2 референсних експериментiв на наборi даних
Бухвальда-Хартвiга. Значення R2 усередненi методом десятиразової
перехресної валiдацiї на випадкових розподiлах даних 70:30. Випробування
поза вибiркою (1-4) оцiнюють здатнiсть моделi узагальнювати вивчене на
невiдомi з тренувальних даних класи iзоксазолових добавок [6].

Випадковi 70:30 Випробування поза вибiркою Середнє
Метод 70/30 1 2 3 4 1-4

RF-DFT [103] 0.92 0.80 0.77 0.64 0.54 0.69
Yield-BERT [118] 0.95 ±0.005 0.84 0.84 0.75 0.49 0.73

RD-MPNN 0.93 ±0.009 0.63 0.77 0.56 0.48 0.61

3.4.2 Прогнозування фактичного виходу продукту для багатьох
класiв реакцiй.

Як було вказано ранiше, методологiя роботи мала три пiдзавдання:
бiнарна та тернарна класифiкацiї – для категорiальних; регресiя - для
безперервних значень виходу продукуту хiмiчної реакцiї. Усi результати у
цьому параграфi були отриманi на наборi даних Enamine [234], що мiстить
записи десяти типiв реакцiй. Усi значення метрик були усередненi для
п’яти неповторюваних 80:20 подiлiв навчальних до тестових даних.
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У рамках бiнарної класифiкацiї було оцiнено точнiсть (accuracy),
F1 (F1 score) i площу пiд кривою робочих характеристик приймача
(ROC-AUC) для референсних пiдходiв та RD-MPNN [6]. У рамках
бiнарної класифiкацiї, RD-MPNN досягла точностi перехресної перевiрки
70%. Цей результат перевищує максимальну вiдому точнiсть у 65% для
набору даних Reaxys [112], але вказанi результати важко порiвняти через
рiзнi розмiри наборiв даних i рiзну кiлькiсть представлених механiзмiв
реакцiї. Експерименти з тернарною класифiкацiєю дали найкращу
точнiсть перехресної перевiрки 51%. Отриманий найкращий коефiцiєнт
детермiнацiї (R2) для прогнозiв значень фактичного виходу продукту
становив 0,18, що можна порiвняти з оцiнками USPTO R2 - вiд 0,095 до
0,388 [118]. Усi результати зведенi в таблицю 3.3.

Таблиця 3.3
Показники десятиразової перехресної перевiрки моделей для набору даних
Enamine [234, 6].

Бiнарна Тернарна Регресiя
Метод Точнiсть F1 AUC Точнiсть MAE R2

Logistic Regression 0.58 0.59 0.58 0.41 23.2 0.1
SVM SMILESVec 0.64 0.66 0.64 0.47 23.01 0.0
CatBoost ECFP 0.62 0.62 0.62 0.49 25.6 0.17

CatBoost SMILESVec 0.62 0.62 0.62 0.46 25.4 0.18
BERT 0.67 0.71 0.73 0.46 21.82 0.12

RD-MPNN 0.7 0.74 0.78 0.51 20.86 0.16

RD-MPNN демонструє найкращу продуктивнiсть серед розглянутих
моделей завдяки розширенiй iнформацiї про учасникiв i продукти реакцiї
завдяки поєднанню молекулярних дескрипторiв i особливостей реакцiї з
графовими представленнями учасникiв та продуктiв реакцiї. RD-MPNN
вивчає найнадiйнiшу межу прийняття рiшень для бiнарної класифiкацi
(див. таб. 3.3), що виражається як найвище значення ROC-AUC.

Аналiз помилок тернарної класифiкацiї на рисунку 3.8 показує,
що RD-MPNN перевершує iншi моделi в розпiзнаваннi груп
низького/середнього/високого виходу продукту реакцiй.
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Рис. 3.8. Розподiл помилок тернарної класифiкацiї за класом реакцiї [6].

Для глибшого аналiзу способу розпiзнавання рiзних класiв реакцiй у
прогнозуваннi виходу, на рисунку 3.9 показано точностi за кожним iз класiв
реакцiї для задачi бiнарної класифiкацiї виходу продукту. Добре видно, що
рiзниця в точностi мiж найкращим i найгiршими прогнозами виходу для
окремих типiв реакцiї становила приблизно 12%, незалежно вiд моделi.

Найкращi результати були отриманi для гетероциклiзацiї - класи # 7
i # 10. Примiтно, що # 7 — це єдиний тип реакцiї, який включає три
реагенти та має лише два класи виходу — «низький» i «нульовий» (див.
рис. 3.4). Крiм того, всi моделi показали низьку ефективнiсть для синтезу
сечовини - ацилювання, клас реакцiї # 6. Одним iз можливих пояснень є
те, що клас # 1 також є ацилюванням, i вiн мiстить у шiсть разiв бiльше
записiв, нiж # 6. Таким чином, моделi перевивчають тип # 1 i передають
його представлення формально подiбним # 6 реакцiям. Вiдповiдно, для
класу реакцiй # 6 точнiсть погiршилася.
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Рис. 3.9. Точнiсть прогнозування виходу продукту за класом реакцiї в
бiнарнiй класифiкацiї. Типи реакцiй розташованi в порядку спадання за
кiлькiстю зразкiв [6].

3.4.3 Аналiз помилок прогнозування фактичного виходу
продукту.

Легко помiтити, що кiлькiсть зразкiв на тип реакцiї не вплинула на
продуктивнiсть моделей за цим типом реакцiй. Це вказує на те, що
обмеження точностi походять вiд iнших факторiв - не вiд кiлькостi даних.
Цiкаво, що нижча точнiсть бiнарної класифiкацiї найефективнiшої моделi
RD-MPNN для рiзних класiв реакцiй корелює з пiдвищеною частотою
хибнопозитивних результатiв i навпаки. Це важливо для типу реакцiї
# 6 - вiдповiднi значення для хибнопозитивних i негативних рiвнiв
становлять 42% i 1,6%, вiдповiдно. Подiбна ситуацiя спостерiгається i
для iнших механiзмiв iз низькою ефективнiстю — наприклад, # 3 i # 8,
з частотою хибних позитивних/негативних результатiв 30% / 5% i 31% /
7%, вiдповiдно. Порiвняйте цi значення з 10% / 12% i 13% / 8% для класiв
реакцiї # 7 i # 10 вiдповiдно.

Може бути кiлька загальних причин спостережуваних явищ.
По-перше, усi данi включали лише спрощенi хiмiчнi структури в нотацiї

SMILES. Однак, кiлькiснi та якiснi результати органiчного синтезу не
визначаються лише хiмiчною будовою учасникiв. Синтез є складним
явищем, на яке впливають численнi параметри, окрiм хiмiчної структури
учасникiв i продуктiв. Цi параметри включають ефективнiсть iзоляцiї
та очищення. Останнє визначається не тiльки хiмiчною будовою
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продукту, але i його фiзико-хiмiчними властивостями, а також вмiстом i
природою забруднюючих речовин. Навiть так званий «людський фактор»,
тобто допущенi помилки експерименту чисто випадкового характеру, що
призводять до збоїв синтезу, обмежують ефективнiсть прогностичних
моделей, оскiльки порушують наявнi патерни у даних випадковими
стохастичними збуреннями.

По-друге, такi умови як вологiсть, температура, барометричномий
тиск та iншi чинники зовнiшнього середовища, можуть непередбачувано
вплинути на вихiд синтезу. Вiдсутнi молярнi еквiваленти обмежували
розумiння кiлькiсного спiввiдношення реагентiв i утворених продуктiв у
наборi даних Enamine [234].

Була здiйснена спроба знайти деякi з вищезгаданих ефектiв,
застосовуючи структурнi та фiзико-хiмiчнi фiльтри. Однак статистично
значущих вiдхилень у хибних позитивних та хибних негативних
показниках не виявлено для гiдрофiльних сполук (розрахований LogP
< 0), сполук з основними центрами, гiдроксигрупами, NH-вмiсними
азолами чи iншими донорами водневих зв’язкiв (цi властивостi часто
ускладнюють видiлення/очищення продуктiв). Дещо нижча точнiсть
прогнозування спостерiгалася для сполук без ароматичних кiлець (64%;
хибнопозитивнi/негативнi показники: 28% / 8%). Це може бути
пов’язано зi складнiшим хроматографiчним очищенням продуктiв через
недостатнiсть або вiдсутнiсть УФ-хромофорiв.

Тому було проведено бiльш ретельний аналiз експериментальних
результатiв реакцiй, якi були визначенi як хибнi позитивнi у бiнарних
прогнозах RD-MPNN i мали найвищi значення сигмоїди. Дiйсно, серед
продуктiв цих реакцiй були виявленi сполуки, якi

• були отриманi з високим виходом згiдно зi спектральними даними для
неочищеного продукту, але були втраченi пiд час хроматографiчного
очищення: Рисунок 3.10.

90



Рис. 3.10. Продукти, якi не вдалося видiлити пiд час хроматографiчного
очищення [6].

• не були отриманi, ймовiрно, через стеричний фактор: рис. 3.11.

Рис. 3.11. Продукти, якi не були отриманi, ймовiрно, через стеричний
фактор [6].

• не були отриманi, ймовiрно, через побiчнi реакцiї на додаткову
функцiональну групу (показано червоним кольором): рис. 3.12.
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Рис. 3.12. Продукти, якi не були отриманi, ймовiрно, через побiчнi реакцiї
на додаткову функцiональну групу [6].

• не були видiленi пiсля першого експерименту, але видiленi при
повторному експериментi: рис. 3.13.

Рис. 3.13. Продукти, якi не були видiленi пiсля першого експерименту, але
були видiленi при його повтореннi [6].

• були утворенi, але була допущена помилка1 в iнтерпретацiї даних
спектроскопiї: Рис 3.14.

1У робочому процесi паралельного синтезу Enamine початковий результат реакцiї визначається
на основi спектральних даних (LC-MS) людиною-оператором, який приймає рiшення «так/нi» для
початку етапу очищення. Були перевiренi спектри серiї прикладiв, коли реакцiя мала вiдбуватися, але
записи дiй операторiв показали, що це не так. Внаслiдок, знайдено два приклади, де спектральнi данi
були невiрно iнтерпретованi оператором.
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Рис. 3.14. Продукти були утворенi, але була допущена помилка в
iнтерпретацiї спектральних даних [6].

3.4.4 Прогнозування виходу продукту для класу реакцiї поза
тренувальною вибiркою.

Для подальшого дослiдження узагальнюючих здатностей RD-MPNN на
новi класи реакцiй (вiдсутнi у тренувальних даних), мережу iтеративно
навчали на зразках дев’яти типiв реакцiй, залишаючи один, для
тестування. Щоб оцiнити здатнiсть моделi узагальнювати хiмiчнi знання
щодо рiзних реагентiв, ми перемiстили загальнi реагенти для тестування
та навчання до валiдацiйної пiдмножини. Результати наведено в таблицi
3.4.

Таблиця 3.4
Здатностi RD-MPNN до узагальнення на новi реагенти та класи реакцiй
на наборi даних Enamine [234]. Для кожного типу реакцiї порiвнювалася
точнiсть RD-MPNN на змiшаних тестових даних (валiдацiя) та на зразках
одного невiдомого з тренувальних даних класу (тест). У нижньому рядку
таблицi наведенi нормалiзованi розмiри пiдмножин у вiдсотках [6].

Точнiсть на клас реакцiї:
# 1 # 2 # 3 # 4 # 5 # 6 # 7 # 8 # 9 # 10

Валiдацiя 0.70 0.70 0.71 0.70 0.72 0.73 0.71 0.72 0.72 0.71
Тест 0.52 0.41 0.65 0.44 0.66 0.68 0.63 0.63 0.61 0.40

К-ть даних,% 34.8 22.9 10.1 9 5.4 5.1 3.7 2.9 2.7 2.6

Здатностi RD-MPNN до узагальнення на новий клас реакцiй є
вiдносно хорошим у бiльш широких групах реакцiй, таких як алкiлування
(механiзми # 3, # 8 та # 9) та ацилювання (механiзми # 1 та # 6).
Однак «унiкальнi» механiзми реакцiї (# 2, # 4 i # 10) розпiзнаються гiрше.
Крiм того, гетероциклiзацiя (# 7) була винятковою. Оскiльки одним iз
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критичних етапiв у цьому процесi є утворення тiосечовини [259], можна
очiкувати деяку схожiсть типiв реакцiй # 7 i # 6 — i, як результат, краще
узагальнення цих механiзмiв.

Загалом наведенi вище результати демонструють, що завдання
прогнозування виходу продукту для широкого дiапазону типiв реакцiй
залишається складним навiть для найдосконалiших методiв машинного
навчання. Як пiдкреслювалося ранiше [112], це вказує на те, що
iнформацiя, включена в загальнi записи реакцiй, не мiстить усiх факторiв,
якi визначають фактичний вихiд продукту хiмiчної реакцiї.

3.4.5 Зменшення розмiрностi вiдбиткiв реакцiй i аналiз проекцiй

Як було описано ранiше, RD-MPNN конструює реакцiйний вiдбиток
iз рiзницi ембедiнгiв атомiв, якi беруть участь у хiмiчному перетвореннi.
Було перевiрено чи вивчила модель доцiльнi представлення реакцiй. З
цiєю метою було згенеровано ембедiнги реакцiй, використовуючи перший
тестовий фолд набору даних Enamine [234], та зменшено їх розмiр
iз початкових 1024 до 2, використовуючи t-розподiлене стохастичне
вбудовування сусiдiв (t-SNE) [260].

За результатами оптимiзацiї гiперпараметрiв методом пошуку по сiтцi
зi значеннями вiд 10 до 500 було обрано гiперпараметр методу t-SNE
perplexity рiвний 126. Також було встановлено early exaggeration 40,
керуючись найкращим вiзуальним результатом у кiлькох варiантах значень
цього гiперпараметру. Iншi параметри було залишено за замовчуванням.
Результати показано на рисунку 3.15. Кольори та вiдповiднi номери на
легендi справа стосуються справжнiх класiв реакцiї.
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Рис. 3.15. Справжнi класи реакцiй позначенi кольорами на 2D t-SNE
ембедiнгах активацiй передостаннього шару RD-MPNN [6].

Далi було застосовано k-середнi (k-means) для кластеризацiї отриманих
двовимiрних ембедiнгiв t-SNE. Кiлькiсть центроїдiв становила 10 -
вiдповiдно до кiлькостi класiв реакцiй у наборi даних Enamine. Класи
реакцiй не були закодованi у вхiдних даних (рядки SMILES) до шарiв
графiв RD-MPNN (розширенi ознаки подаються у нейронну мережу пiсля
шару для якого вiзуалiзованi ембедiнги). Тому метою аналiзу було
перевiрити чи навчилася модель розпiзнавати класи реакцiй i чи були
вивченi моделi даних хiмiчно обґрунтованими. Результати показано на
рисунку 3.16. Звернiть увагу, що кольори кластерiв на останнiх двох
малюнках не збiгаються. Кластери та кольори на рисунку 3.16 були
розподiленi за k-середнiми, тодi як кластери на малюнку 3.15 походять
вiд справжнiх iдентифiкаторiв реакцiй.
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Рис. 3.16. Прогнозованi класи реакцiй позначенi кольорами на 2D t-SNE
ембедiнгах активацiй передостаннього шару RD-MPNN [6].

Розглядаючи структуру кластерiв на малюнку 3.16, можна побачити,
що бiльшiсть зразкiв одного класу реакцiй були вiрно кластеризованi разом
за допомогою k-середнiх. Тому бiльшiсть вивчених кластерiв вiдповiдають
справжнiм кластерам. Винятком є найбiльший кластер типу реакцiї # 1,
роздiлений на три чiтко спостережуванi конгломерати (A, B i C). Щоб
проаналiзувати вiдмiнностi мiж конгломератами кластеру класу реакцiї
#1, було вiдiбрано точки на основi їх вiдстанi до центроїдiв. Керуючись
здоровим глуздом, автори вибрали 16% найбiльш близьких до центроїдiв
вибiрок. Аргументацiя полягала в тому, що менша кiлькiсть записiв не буде
репрезентативною, тодi як бiльша кiлькiсть буде занадто розпливчастою i
її важко буде переглянути вручну, щоб зробити будь-якi висновки.

Аналiз 2600–2900 вiдповiдних реакцiй показав, що їх значнi фракцiї
(53%, 52% i 62% вiдповiдно) мають спiльнi структури. Додаткова
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iлюстрацiя хiмiчно обґрунтованих закономiрностей, отриманих моделлю,
показана на рисунку 3.17. Ця кiлькiсть спiльних пiдструктур показує,
чому зразки класу реакцiї # 1 були вiднесенi до однiєї групи (див.
рис. 3.15). Решта рiзнорiдних пiдструктур (47%, 48% i 38% вiдповiдно)
можуть пояснити, чому 1-й клас був подiлений на 3 групи у вивчених
представленнях реакцiй.

Рис. 3.17. Загальнi пiдструктури навколо центроїдiв 3 пiдгруп всерединi
класу реакцiї #1 [6].

3.4.6 Редуктивне спрощення моделей оцiнки виходу продукту
хiмiчної реакцiї.

Метод редуктивного спрощення [230, 231, 232, 233, 9], описаний у
пiдроздiлi 2.2.8, був застосований для спрощення повнозв’язних нейронних
мереж з одним прихованим шаром для прогнозування виходу продукту
хiмiчної реакцiї. Початкова мережа мала 16 799 744 параметри. Метрики
та функцiя втрат були такими ж, як i в пiдроздiлi 2.3.3. Еволюцiя функцiї
втрат i метрик валiдацiї на тестовому наборi даних поза основною вибiркою
показанi на рис. 3.18.
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Рис. 3.18. Еволюцiя метрик спрощених моделей CM на out-of-
sample тестовому наборi даних (20%) пiд час редукцiї ваг мережi для
прогнозування вiдсотку виходу продукту хiмiчної реакцiї [9].

Редуктивне спрощення було зупинено пiсля 13-ї епохи через погiршення
тестових втрат з N менше за 0,01%. Фiнальна маска була повернута
до маски 12-ї епохи. У таблицi 3.5 порiвнюються початкова i кiнцева
генералiзацiя моделей i кiлькiсть ваг.

Таблиця 3.5
Порiвняння повної та спрощеної FFN для прогнозування виходу продукту
хiмiчної реакцiї [9].

Метрика Повна модель Спрощена модель Змiна, %
RMSE (ф-я втрат) 21.83843 21.12756 -3.26

R2 0.29373 0.33907 +15.43
MSE 477.0122 446.3936 -6.42
MAE 16.92516 16.41234 -3.03

Найбiльша помилка 70.97618 68.92058 -2.9
Пояснена дисперсiя 0.29471 0.33930 +15.3

Активнi ваги 16,799,744 11,891,065 -29.21

Легко помiтити, що спрощена мережа (70.79% залишкових ваг) має
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кращу здатнiсть до узагальнення у порiвняннi iз початковою, повною
мережею (R2 +15,4%, RMSE -3,26%) - замiсть погiршеної, як це зазвичай
спостерiгається у класичних методах спрощення (див. Роздiл 1).

3.5 Висновки.

У цьому роздiлi розроблено новiтню графову нейронну мережу
для прогнозування властивостей хiмiчних реакцiй (RD-MPNN). Модель
використовує графи молекул та хiмiчнi дескриптори. RD-MPNN показала
найкращi результати серед оцiнюваних моделей на одному пропрiетарному
та двох публiчних наборах даних, продемонструвавши вдале поєднання
фiзико-хiмiчних властивостей молекул i реакцiй та графових представлень
учасникiв реакцiї.

Спрощення повнозв’язної мережi оцiнки вiдсотку виходу продукту
хiмiчних реакцiй дозволило покращити значення функцiї втрат (RMSE)
на 3.26% та коефiцiєнту детермiнацiї (R2) на 15.43% iз 70.79% залишкових
ваг.
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4 РОЗДIЛ 4. МЕТОД РОЗРОБКИ
ЛIКАРСЬКИХ МОЛЕКУЛ IЗ
ЗАДАНИМИ ВЛАСТИВОСТЯМИ.

У цьому роздiлi описано новий метод, у якому кiлька глибоких
нейронних мереж поєднуються для розробки лiкарських речовин
iз заданими властивостями. Створення молекулярних структур
доповнюється виправленням помилок хiмiчної будови рекурентною
нейронною мережею з механiзмом уваги. Для створених структур
проведено аналiз таких фiзико-хiмiчних властивостей. Стабiльнiсть
та передбачену розчиннiсть (logS) згенерованих молекул пiдтверджено
методами молекулярної динамiки. Результати роздiлу опублiковано у
працях автора [8, 7].

4.1 Опис та пiдготовка даних.

4.1.1 Спосiб представлення молекул.

Iснують рiзнi представлення молекул, якi дозволяють кодувати
просторову структуру за допомогою компактних однорядкових позначень.
Найпопулярнiшими серед них є SMILES [49]. SMILES мiстить всю
необхiдну iнформацiю для обчислення необхiдних метрик (донори Н-
зв’язку, акцептори, молекулярна маса тощо), за винятком лiпофiльностi
та розчинностi у водi. Рядок SMILES не може бути поданий в нейронну
мережу у вихiднiй формi i має бути виражений у числовому виглядi.
Категорiальнi данi (наприклад, символи SMILES) зручно представляти
за допомогою так званого one-hot кодування, яке у випадку SMILES є
матрицею (N на M) iз 0 i 1 у комiрках. N – це кiлькiсть унiкальних
елементiв SMILES (наприклад, C, c, =, @, O, дужок тощо), тодi як M
позначає символи рядка SMILES. Один з таких прикладiв проiлюстрований
на рис. 4.1, де показано one-hot кодування пропiонового альдегiду.
Ми розглядаємо рядки SMILES не довше 60 елементiв, застосовуючи
заповнення нулями для коротших. Також було обмежено розмiр словника
елементами, якi зустрiчаються в наборах даних для тренування та оцiнки
(58 унiкальних символiв).
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Рис. 4.1. Просторова конфiгурацiя пропiонового альдегiду, SMILES-
представлення та вiдповiдна one-hot матриця. Вуглецi (С) на
тривимiрному зображеннi показанi сiрим, кисень (О) – червоним, водень
(Н) – бiлим [7].

4.1.2 Пiдготовка даних для моделi-генератора молекулярних
структур.

Для попереднього тренування автокодувальнику було використано 500
000 випадково обраних SMILES iз публiчної бази даних ChEMBL [242]. Для
навчання моделi реконструкцiї цих молекулярних представлень, на вхiд i
на вихiд подавалося по два однаковi рядки SMILES.

Як приклад фiзико-хiмiчної властивостi для контролю, було обрано
розчиннiсть у водi (logS). Для дотренування автокодувальника iз
додатковим модулем для передбачення розчинностi було зiбрано та
об’єднано данi iз серiї вiдкритих наборiв, опублiкованих Huuskonen [261],
Hou [262], Delaney [263] та Mitchell [264]. Крiм того, набiр даних
про розчиннiсть було розширено шляхом приведення рядкiв SMILES до
канонiчної форми, що в сумi дало 4300 рядкiв iз значеннями розчинностi
у водi для рядкiв SMILES не довше 60 елементiв. Усi розчинностi
представленi у виглядi логарифмiчної розчинностi – десятковий логарифм
максимальної концентрацiї розчиненої речовини у водi, вираженої у
моль/л.

Важливо мати на увазi, що загальнодоступнi набори даних часто
об’єднують данi, отриманi в рiзних лабораторiях за рiзними методиками.
Це може сильно погiршити якiсть даних [265, 266].
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4.1.3 Пiдготовка даних для моделi виправлення помилок.

Для тренування моделi для вправлення помилок хiмiчної будови було
зiбрано 300 000 пар помилкових SMILES та вiдповiдних їм “правильних”
представлень молекул. Для збiльшення кiлькостi та рiзноманiтностi даних
для тренування знешумлювального автокодувальнику [267], до вихiдних
рядкiв SMILES було внесено помилки - випадковi замiни, видалення та
вставки символiв зi словника SMILES за визначеним розподiлом. Модель
повинна була навчитися перетворювати такi пошкодженi представлення
у правильний вихiдний рядок. Такий пiдхiд змусив би модель вивчити
бiльше можливих помилок та навчитися їх виправляти. У вищеописаний
спосiб було додатково пiдготовлено 200 000 пар SMILES та додано до даних
iз помилками автокодувальнику. Таким чином, фiнальний набiр даних для
навчання автокодувальнику становив 500 000 пар рядкiв.

4.2 Методологiя.

В основi нашої методологiї лежить iдея апроксимацiї безперервного
розподiлу для представлення малих органiчних молекул. Для
створення такого вiдображення ми використовуємо автокодувальник (AE),
що складається iз двох поєднаних пiдмереж – кодувальника (2) i
декодувальника (4), як показано на рисунку 4.2. Латентний векторний
простiр є центральним шаром нейронiв автокодувальника. Його ваги
вивчаються у процесi реконструкцiї валiдних молекулярних структур у
форматi SMILES (1), що подаються на вхiд i на вихiд автокодувальника.
Пiсля тренування, цi ваги апроксимують розподiл вхiдних SMILES (1) та
дозволяють вiдбирати вектори-представлення, якi надалi декодуються (2)
у новi молекулярнi структури-кандидати (9).

Оскiльки публiчно доступнi та розмiченi набори даних мають
обмежений розмiр, окремi моделi для реконструкцiї структур, виправлення
помилок i передбачення властивостей спочатку тренувалися на окремих
(бiльших) наборах даних iз однiєю цiльовою змiнною (pretraining). Пiзнiше,
усi моделi моделi були поєднанi у ансамбль i дотренованi (fine-tuning) на
наборi даних (меншому), який мiстив усi мiтки (LogP, SMILES, помилки).
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4.2.1 Архiтектура та тренування моделi-генератора
молекулярних структур.

Архiтектура автокодувальника на рис. 4.2 була створена за
результатами серiї експериментiв iз пошуком по сiтцi гiперпараметрiв.
Змiнювалася кiлькiсть шарiв (з 4 до 12), їх типи (повнозв’язнi i згортковi),
кiлькiсть нейронiв у повнозв’язних шарах (вiд 2 до 3500) та кiлькiсть Conv
шарiв (вiд 2 до 10) з рiзною кiлькiстю i формою фiльтрiв. Додавання
Conv шарiв покращило точнiсть автокодувальника. Експерименти з
функцiями активацiї (сигмоїдна, ReLU, PRELU) показали перевагу ReLU,
за винятком сигмоїдної активацiї на останньому шарi нейронiв. Фiнальна
архiтектура автокодувальника була наступною:

1. Кодувальник - перша частина автокодувальника - складається iз
чотирьох згорткових шарiв (кiлькiсть каналiв, висота, ширина): (1,
58, 60), (60, 1, 58), (87, 1, 40), (116, 1, 30), (120, 1, 29), за якими слiдує
згортковий шар (512 нейронiв).

2. Декодувальник - друга частина автокодувальника - призначений
для декодування прихованих представлень назад до оригiнальних
рядкiв SMILES. Архiтектурно вiн є дзеркальним вiдображенням
кодувальника та складається з повнозв’язного i чотирьох згорткових
шарiв.

3. Регресор приймає на вхiд активацiї останнього повнозв’язного шару
кодувальника (латентне векторне представлення) та навчається,
зiставляючи їх з набором даних про розчиннiсть у водi (logS).
Регресор складається з чотирьох повнозв’язних блокiв зi зворотнiми
зв’язками (Residual): (512, 256), (256, 128), (128, 64), (64, 32) i
чотирьох звичайних повнозв’язних шарiв: (8), (4), (2), (1). Шари
прогнозувальника поступово зменшують свiй розмiр, i останнiй
виводить одне число, яке розглядається як передбачення розчинностi.

Дискретнi рядки SMILES фармакологiчно активних молекул
закодовувалися у безперервний латентний простiр [268, 269] за допомогою
повнозв’язного автокодувальника. Для тренування AE один i той же
рядок SMILES подавався на вхiд i на вихiд автокодувальника. Одночасно,
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розчиннiсть у водi у виглядi logS подавалася на вихiд регресора (7) (див.
Рис. 4.2). Для розрахунку помилки, передбачена розчиннiсть (logS)
молекули-кандидата перевiряється на вiдповiднiсть дiйсним значенням.
Композитна помилка моделi складається iз помилки реконструкцiї та
помилки передбачення розчинностi.

Рис. 4.2. Концептуальна архiтектура мережi складається з
автокодувальника (2), центрального шару (5) та кодувальника (4).
Додатковим шаром нейронної мережi виступає регресор (3), який
виконує функцiю контролю фiзико-хiмiчних властивостей створених
молекул-кандидатiв (9). В даному випадку такою характеристикою є
логарифм розчинностi у водi - logS (7). В результатi тренування (А)
автокодувальника, ваги центрального шару (6) апроксимують розподiл
вхiдних даних (6). Пiсля цього, натренованi центральний шар (5),
регресор (3) та декодувальник (4) використовуються для створення (Б)
нових молекулярних структур (9). SMOTE (8) виступає алгоритмом
вибору початкових векторiв з латентного простору (6) [7].

Оптимiзатор Adam [229] використовувався для навчання
автокодувальника та прогнозувальника. Пiд час навчання змiнювався
коефiцiєнт швидкостi навчання в межах вiд 10−3 до 10−5. Застосовувалися
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наступнi функцiї втрат: для автокодувальника - бiнарна крос-ентропiя,
для регресора - середньоквадратичне вiдхилення.

4.2.2 Модель для виправлення хiмiчних помилок.

Створенi генератором SMILES iз помилками складають вiд 30% до
99% вiд усiх стоврених [195]. Помилки виникають через розрiдженiсть
та неоднорiднсть векторного простору вивченого автокодувальником, а
також специфiку граматики SMILES: один неправильний символ може
призвести до зовсiм iншої молекули, в той час як одна помилкова
ймовiрнiсть на виходi з кiнцевого шару декодувальника не вплине на
функцiю втрат суттєво. За своєю суттю ця проблема аналогiчна перевiрцi
орфографiї в обробцi природної мови. Отож, було розроблено нейронну
мережу, яка виправлятиме синтаксичнi помилки в рядках SMILES i
використовуватиметься як постобробка для результатiв автокодувальника.

Виправлення помилок у SMILES є проблемою навчання вiд
послiдовностi до послiдовностi, яка вирiшується за допомогою рекурентних
моделей iз механiзмом уваги [270, 271]. Кодувальник та декодувальник
seq2seq моделi виготовлено iз комiрок ALSTM (Attention-based Long
Short-Term Memory) [272] iз розмiром прихованого шару нейронiв 512.
Кодувальник перетворює вхiдний рядок SMILES (X) у послiдовнiсть
прихованих станiв (h1,h2,...,hn), а декодувальник генерує по одному
символу SMILES у цiльовому рядку SMILES Ŷ . Формально, модель вивчає
переходи a : X => F 512, b : F 512 => Ŷ так, що a, b = argmin(Y −b(a(X)))2.
Вибiр кожного наступного символу yt обумовлений попереднiм символом
yt−1 i вектором контексту ct. Вектором контексту обчислюється як
зважена сума прихованих станiв кодера:

ct =

|X|∑
i=1

atihi

ваги яких визначаються за допомогою механiзму уваги: ati =

softmax(eti), et = A(Ŷt−1, St−1), де A – нейронна мережа прямого
поширення з одного повнозв’язного шару (див. рис. 4.3, елемент
1), а St−1 – попереднiй прихований стан декодувальника. SMILES
у формi ембедiнгiв [273] подаються до спецiального шару нейронiв
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(рис. 4.3, елементи 3, 8). Модель тренується шляхом мiнiмiзацiї вiд’ємної
логарифмiчної ймовiрностi мiж згенерованим рядком SMILES Ŷ i цiльовим
(правильним) рядком SMILES Y [274].

Рис. 4.3. Концептуальна архiтектура моделi для виправлення помилок
у SMILES. Для тренування, SMILES iз помилками (4) подаються на
вхiд, а вiдповiднi “коректнi” SMILES (9) - на вихiд. Кодувальник (2,3)
позначено синiм. Декодувальник (7,8) позначено зеленим. Кодувальник та
декодувальник обмiнюються контекстом (5), посиленi шарами вбудування
(3,8) та механiзмом уваги (1) [7].

4.2.3 Вiдбiр нових точок з латентного простору.

Архiтектура генератору, описана у пiдроздiлi 4.2.1 дозволяє
апроксимувати дискретнi SMILES у неперервний розподiл, надаючи
необмеженi можливостi вибору довiльних векторiв у ньому. Це може
призвести як до правильних хiмiчних структур, так i до неправильних
або заскладних для синтезу у лабораторiї. Зважаючи на це, замiсть
випадкового вибору прихованих векторiв, ми використали пiдхiд SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) [275], взявши його реалiзацiю
з бiблiотеки Imblearn [276]. SMOTE працює наступним чином: обирає пару
вихiдних зразкiв, розташованих поблизу у пiдпросторi ознак, iнтерполює
їх та генерує випадковi точки вздовж лiнiї мiж обраними зразками.
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4.2.4 Молекулярна динамiка для перевiрки очiкуваної
розчинностi.

Для перевiрки прогнозованого значення logS для згенерованих молекул-
кандидатiв була проведена серiя симуляцiй за методом молекулярної
динамiки. Надалi повiдомляються результати для однiєї iз згенерованих
сполук - COCC(O)C(CC)CO. Вибiр дослiджуваної сполуки мотивований
двома аргументами. По-перше, його хiмiчна структура вiдносно проста,
тому можна очiкувати, що типовi силовi поля взаємодiї описують
його належним чином. По-друге, помiрна розчиннiсть цiєї сполуки
дозволяє моделювати обидва дiапазони концентрацiй (нижче i вище межi
розчинностi) без значного навантаження на розрахунковi ресурси.

Ми приготували п’ять сумiшей молекул води та молекул обраної
сполуки рiзних концентрацiй. Вода була представлена в рамках моделi
SPC/E [277], тодi як молекули розчиненої речовини були побудованi в
рамках силового поля OPLS-AA [278]. Параметри Леннарда-Джонса
для рiзних сайтiв були розрахованi за допомогою правил змiшування
Лоренца-Бертело. Усiм частинкам дозволяли вiльно рухатися через
кубiчну елементарну комiрку iз застосуванням перiодичних граничних
умов. Розмiри комiрок Lx = Ly = Lz змiнювалися в дiапазонi 67–93 Å
в залежностi вiд складу розчину.

Молекулярно-динамiчне моделювання проводилося з використанням
пакету DL_POLY [279]. У всiх симуляцiях ми використовували ансамбль
NPT з тиском 1 бар i температурою 298 K, контрольованими баростатом
i термостатом Nose-Hoover у реалiзацiї Melchionna [280]. Кулонiвськi
взаємодiї на великiй вiдстанi розглядалися в рамках технiки Евальда з
гладкою сiткою частинок, а для взаємодiй на короткiй дiї було введено
граничну вiдстань 9 Å. Рiвняння руху були iнтегрованi у межах стандартної
схеми перестрибування (leapfrog) iз кроком 0,002 ps.

107



4.3 Результати.

4.3.1 Вибiр розмiру набору даних для попереднього тренування
автокодувальника.

Для того щоб встановити залежнiсть збiжностi автокодувальника вiд
кiлькостi даних, було пiдготовлено набори даних з 10000, 50000, 100000,
200000, 500000 i 1000000 рядкiв SMILES. Розмiр тестового набору даних
iз 20 000 об’єктiв залишився незмiнним у рамках цього експерименту.
Зведений графiк iз залежнiстю величини похибки вiд розмiру набору даних
показано на рис. 4.4.
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Рис. 4.4. Залежнiсть величини помилки автокодувальника вiд кiлькостi
даних [8].

Iз наведеного вище графiку видно, що для наборiв iз 500 тис. та 1 млн
рядкiв рiзниця у результуючiй похибцi невелика. Отож, для подальшого
дотренування на даних iз розчиннiстю було вирiшено використати модель
автокодувальника, попередньо натреновану на 500 тис. SMILES.

4.3.2 Дотренування автокодувальника iз додатковим модулем
прогнозування розчинностi.

Пiд час донавчання автокодувальнику iз модулем прогнозування
розчинностi використовувалася процедуру ранньої зупинки, щоб запобiгти
перенавчанню. Якiсть передбачення розчинностi показано на рис. 4.5
- показано проекцiю експериментальних та передбачених значень
розчинностi на тренувальнiй (злiва, R2 = 0.97) та тестувальнiй (справа,

108



R2 = 0.84) вибiрках. Iдеальнi прогнозованi значення logS вiдповiдають
функцiї y = x (показано червоними лiнiями).
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Рис. 4.5. Проекцiя передбачених logS на експериментальнi на
тренувальному (лiворуч) та тестовому (праворуч) наборi даних. Червона
лiнiя y = x позначає «iдеальну реконструкцiю» для порiвняння [8].

Рiзниця мiж прогнозованими та експериментальними значеннями logS
не перевищує одиницi (див. правий графiк на рис. 4.5), що в звичайних
одиницях концентрацiї вiдповiдає похибцi одного порядку. Частково це
пов’язано з вiдносно невеликим набором даних про розчиннiсть, який
мiстить лише 4300 значень. Тим не менш, навiть приблизна оцiнка є
корисною для класифiкацiї розчинностi сполуки. Отриманий результат
(R2 = 0, 84) є кращим за iншi спроби вирiшити цю задачу [169, 266], проте
пряме порiвняння пiдходiв доцiльне лише за однакових наборiв даних.

4.3.3 Тренування та оцiнка моделей для виправлення помилок
хiмiчної будови.

Моделi виправлення помилок оцiнювалися на трьох типах вхiдних
даних (усi взятi з ранiше невидимих моделями тестових наборiв розмiром
≈15000 пар SMILES):

1. згенрованi SMILES - щоб оцiнити ефективнiсть реконструкцiї
генератору;

2. згенерованi рядки SMILES iз помилками моделi-генератору - щоб
оцiнити ефективнiсть моделi для виправлення помилок генератору;
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3. рядки SMILES iз випадковим шумом — щоб перевiрити здатнiсть
моделi-коректора виправляти випадковi помилки.

Якiсть роботи моделi для виправлення помилок оцiнювалися за трьома
критерiями:

1. Здатнiсть реконструювати SMILES без помилок: скiльки вихiдних
рядкiв SMILES збiгаються iз вхiдними при реконструкцiї.

2. Здатнiсть виправляти SMILES iз помилками автокодувальника:
скiльки виправлених рядкiв SMILES збiгаються iз оригiнальними
непошкодженими рядками пiсля виправлення помилок.

3. Здатнiсть виправляти SMILES iз випадковими помилками: скiльки
виправлених рядкiв SMILES є хiмiчно коректними (перевiрено
бiблiотекою RDKit [113]).

Метрики моделей узагальнено в таблицi 4.1.

Таблиця 4.1
Порiвняння ефективностi моделей для виправлення помилок [8].

Завдання Випадковi помилки Помилки генератору
однаковi хiм.коректнi однаковi хiм.коректнi

Реконструкцiя 87% 93% 37% 58%
Випадковi помилки 66% 83% 16% 36%

Помилки ген-ру 14% 44% 43% 68%

4.3.4 Аналiз створених молекулярних структур.

За допомогою дотренованого генератору та алгоритму SMOTE було
згенеровано 95446 нових молекул-кандидатiв. З них, 60.3% (57556 шт.)
виявилися хiмiчно правильними, а 39,7% (37890 рядкiв) - помилковими,
найчастiше через химернi ароматичнi системи або неправильнi валентностi
атомiв. Хiмiчно неправильнi SMILES були виправленi моделлю корекцiї
помилок. 12040 (31,8%) рядкiв були успiшно виправленi. Майже усi
виправленi стрiчки SMILES були унiкальними (99,8% або 12024 з 12040).
З 57556 правильних молекул, згенерованих AE, лише 10,2% (5836 шт.)
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виявилися унiкальними, iншi 89,8% (51720) були iдентичними до молекул у
початковому наборi даних. Отож, загалом було створено 17860 унiкальних
нових молекул — 5836 з AE i 12024 з моделi виправлення помилок.

Застосування двох моделей виправлення помилок (навчених на
помилках генератору та на випадкових помилках) збiльшило на 20%
кiлькiсть хiмiчно коректних SMILES. Лише 10,2%(5836) згенерованих
SMILES були унiкальними. 67%(12040) унiкальних SMILES склали
виправленi структури. Отож, моделi виправлення помилок не просто
перетворюють усi некоректнi рядки SMILES у коректнi, якi вони бачили
пiд час навчання, а створюють новi, ранiше невiдомi молекули.

Аналiз каркасiв. Каркас (вiд англ. scaffold – риштування, каркас)
– це частина молекули, що залишається пiсля видалення некiльцевих
замiсникiв, а для молекул без кiлець – це найдовший вуглецевий ланцюг.
Набiр iз 5836 новостворених структур мiстив 3945 унiкальних каркасiв.
Для порiвняння, вхiдний набiр даних iз 189936 молекул, використаних
для процедури вiдбору SMOTE, мiстив 58229 каркасiв. Перекриття мiж
згенерованими та вхiдними наборами даних становило 2558 каркасiв (64,8%
згенерованих каркасiв); перекриття мiж згенерованими та виправленими
наборами становило 742 каркаси (8,8% вiд виправлених або 18,8%
згенерованих каркасiв); перекриття мiж виправленими та вхiдними
наборами даних становило 2594 каркаси (30,8% виправлених каркасiв). Цi
числа показують, що дослiджуваний ансамбль генерує новi молекули та
виправляє помилковi в межах подiбного розподiлу, не копiюючи при цьому
iснуючi пiдструктури повнiстю.

Порiвняння структурних особливостей. Було розраховано наступнi
структурнi характеристики для трьох наборiв даних (тренувального,
згененерованi та виправленi молекули): кiлькiсть кiлець у молекулi,
наявнiсть спiрокiлець, гетероциклiв, деяких бiогенних елементiв i
галогенiв. Розподiл створених SMILES подiбний до розподiлу вихiдного
набору даних, але не повторює його повнiстю. Виправленi SMILES
мають наступнi вiдмiнностi вiд вихiдних та згенерованих: бiльша кiлькiсть
структур з одним i двома кiльцями та менша кiлькiсть структури з
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декiлькома циклами та гетероциклами. Описанi структурнi особливостi
зведено у таблицi 4.2.

Таблиця 4.2
Порiвняння особливостей хiмiчної будови вихiдних, створених та
виправлених молекул [8].

Ознака Тренувальний,% Створений,% Виправлений,%
немає кiлець 1.66 2.65 2.06
1 кiльце 7.74 7.88 9.04
2 кiльця 22.35 19.93 24.56
3 кiльця 32.33 31.6 31.75
4 кiльця 28.08 29.49 26.27
> 4 кiлець 7.84 8.45 6.31
спiро кiльця 2.01 1.99 1.94
гетероцикли 80.4 77.9 73.62
немає N,O,S 0.48 0.98 1.0
є N 94.06 92.37 91.74
є O 93.25 92.3 91.51
є S 39.25 37.56 35.95
є галоген 38.57 37.32 39.26

Порiвняння функцiональних груп. Ми використали алгоритм
iдентифiкацiї функцiональних груп в органiчних молекулах [281] для
пошуку та аналiзу пiдструктур у молекулах. Виявленi спiльнi
пiдструктури були вiдсортованi за частотою зустрiчань вiд найбiльш до
найменш частих i представленi як SMARTS (SMILES Arbitrary Target Spec-
ification) [282].

На рис. 4.6 показано найпоширенiшi спiльнi пiдструктури у
тренувальному, згенерованому та виправленому наборах даних.
Пiдструктури видiлено червоним кольором i представлено як частини
згенерованих рядкiв SMILES. Наведенi приклади впорядковано за
зменшенням частоти зустрiчань вираженої у вiдсотках. Результати
свiдчать що молекули у тренувальному, згенерованому та виправленому
наборах даних мають подiбнi розподiли функцiональних груп. Причиною
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є їх походження зi спiльного хiмiчного (латентного) простору.

cnc 13.2% 12.9% 11.9% cOC 9.4% 7.0% 8.1% cCl 5.4% 5.4% 5.7%

CF 3.6% 3.9% 3.5% cO 1.5% 3.3% 2.0% cNC(C)=O 3.3% 3.3% 3.0%

CN(C)C 2.9% 2.8% 2.8% csc 3.2% 2.7% 2.8% cF 2.7% 2.5% 2.6%

Рис. 4.6. Спiльнi пiдструктури в наборах даних. Формат легенди:
код пiдструктури SMARTS, вiдсоток входжень у вихiдному наборi даних
SMILES, вiдсоток входжень у новому згенерованому наборi даних SMILES,
вiдсоток входжень у виправленому наборi даних SMILES. Пiдструктури
видiленi червоним кольором i представленi як частини нових створених
рядкiв SMILES [8].
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Порiвняння молекулярних дескрипторiв. Властивостi
згенерованих, виправлених i вихiдних сполук порiвнювали за допомогою
таких дескрипторiв як молекулярна маса, logP [283] i топологiчна
площа поверхнi). Топологiчна полярна площа поверхнi (TPSA) молекули
визначається як сума поверхнi всiх полярних атомiв, включаючи приєднанi
до них атоми водню. logP є найбiльш часто використовуваним показником
лiпофiльностi. Це коефiцiєнт розподiлу розчиненої речовини мiж водною
та лiпофiльною фазами, зазвичай октанолом i водою. Результати
показано на рис. 4.7. Можна побачити, що три порiвнюванi набори даних
демонструють схожi - але не повнiстю однаковi - розподiли.

Оцiнка придатностi до синтезу у лабораторiї. Оцiнка придатностi
до синтезу (SAS) - це число вiд 1 (легко синтезувати) до 10
(практично неможливо синтезувати). Ця метрика була розрахована
вiдповiдно до методологiї P.Ertl [284]. Цей метод використовує iсторичнi
синтетичнi знання, отриманi шляхом аналiзу iнформацiї про мiльйони
вже синтезованих хiмiчних речовин, i враховує складнiсть хiмiчної
структури. Синтетична доступнiсть використовується для ранжування
молекул, отриманих теоретичними меодами, при переходi до органiчного
синтезу у лабораторiї. Отриманi розподiли представленi на рис. 4.7, нижнiй
правий графiк. Середнi значення SAS для вихiдних, нових генерованих i
виправлених молекул становлять 2,5, 2,6 i 2,5 - це вказує, що вони є вiдносно
простими для синтезу.
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Рис. 4.7. Порiвняння густин ймовiрностi молекулярних дескрипторiв
(молекулярна маса, logP, TPSA) i оцiнки синтетичної доступностi для
вихiдного набору даних, згенерованих i виправлених молекул [8].

4.3.5 Оцiнка прогнозованої розчинностi.

Для перевiрки передбачених значень розчинностi (logS) була
проведена серiя комп’ютерних симуляцiй. Розчиннiсть у комп’ютерному
моделюваннi вимiрюється через обчислення вiльних енергiй за допомогою
термодинамiчного iнтегрування або усередненням термодинамiчних
траекторiй переходiв мiж станами [285, 286, 287]). Такий пiдхiд
вимагає iнтенсивного моделювання великої кiлькостi промiжних станiв
та залучення значних розрахункових ресурсiв. Тому, для спрощення
завдання та зменшення розрахункового навантаження, ми зосередилися
замiсть кiлькiного на якiсному завданнi - перевiрцi чи виявляє певна
композицiя розчинник-розчинена речовина будь-якi тенденцiї подiлу щодо
прогнозованої межi розчинностi.
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Як приклад ми вибрали одну зi згенерованих сполук:
COCC(O)C(CC)CO (показано на рис. 4.8). Його передбачена розчиннiсть
logS становить -0,26, що вiдповiдає концентрацiї ≈ 0, 55 моль/л.

Рис. 4.8. Cтруктура молекули COCC(O)C(CC)CO. Вуглецi позначено
сiрим кольором, оксигени – червоним, воднi – бiлим [8].

Для цього було створено п‘ять повноатомних сумiшей, що складаються
з молекул розчинника H2O i молекул розчиненої речовини C7H16O3.
Змодельованi сумiшi вiдрiзнялися за спiввiдношенням кiлькостi молекул
розчинник-розчинена речовина. Концентрацiї речовин зiбранi у
таблицi 4.3. Для композицiй з концентрацiєю (нижче межi розчинностi
≈ 0, 55 моль/л) речовини не повиннi роздiлятися, на вiдмiну вiд режиму
«роздiлення» для випадкiв з концентрацiями вище межi розчинностi.
Композицiї з концентрацiями, близькими до порогового значення logS
(≈ 0, 55 моль/л), можуть демонструвати переходи станiв.

Таблиця 4.3
Склад та концентрацiя модельних систем [8].

Кiлькiсть молекул Концентрацiя
H2O C7H16O3 [моль/л]
20000 10 0.03
10000 20 0.11
10000 100 0.5
Межа розчинностi 0.55
10000 400 1.7
10000 2000 4.2
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Результати симуляцiй описаних вище систем за методом молекулярної
динамiки показанi на рис. 4.9. Для спрощення вiзуального сприйняття,
результати представленi як елементарнi комiрки моделювання iз
роздiленими молекулами розчинника (H2O, верхнiй ряд) i розчиненої
речовини (C7H16O3, нижнiй ряд).

При концентрацiї 0,11 моль/л молекули розчинника (верхня лiва
комiрка, рис. 4.9) i розчиненої речовини (нижня лiва комiрка, рис. 4.9)
хаотично розподiляються по простору симуляцiї та не агрегуються.
Концентрацiї 0,03 моль/л та меншi не показанi, оскiльки вони нагадують
випадок 0,11 моль/л.

У другому стовпчику злiва рис. 4.9 показано систему з концентрацiєю
розчиненої речовини 0,5 моль/л. Ця концентрацiя трохи нижча
передбачуваної межi розчинностi 0,55 моль/л. У верхнiй комiрцi
знаходяться молекули H2O, у нижнiй — C7H16O3. Можна помiтити, що
розчинена речовина добре розподiляється по коробцi i тiльки починає
агрегуватися.

0.11 mol/L 0.5 mol/L 1.7 mol/L 4.2 mol/L

Рис. 4.9. Фрейми симуляцiй з молекулами води H2O (верхнiй ряд) та
молекулами C7H16O3 (нижнiй ряд). Вуглецi позначено сiрим кольором,
Оксигени – червоним, Воднi – бiлим. Концентрацiї розчинених речовин
позначенi пiд кожною колонкою [8].
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У третьому стовпчику зображено систему з концентрацiєю розчиненої
речовини 1,7 моль/л. Ця концентрацiя є вищою за передбачену межу
розчинностi та чiтко демонструє тенденцiю подiлу, яка узгоджується з
нашою оцiнкою розчинностi.

Випадок найвищої концентрацiї розчиненої речовини (4,2 моль/л)
показано в крайньому правому стовпчику рис. 4.9. Чiтко видно областi,
не зайнятi H2O, а також областi, не зайнятi C7H16O3. Фактичний склад
значно перевищує межу розчинностi, тому подiл добре проявляється.

4.4 Висновки.

У цьому роздiлi описано поєднання автокодувальника iз
прогнозувальником розчинностi (logS) та рекурентною нейронною
мережею iз механiзмом уваги для розробки нових унiкальних лiкарських
речовин. Такий конвеєр нейронних мереж дозволяє створювати новi
лiкарськi речовини майже миттєво, прогнозувати їхнi властивостi без
проведення лабораторних випробувань та дослiджувати схожiсть на лiки.

Першу модель ансамблю (автокодувальник) було натреновано
на сотнях тисяч фармакологiчно активних молекул у форматi
SMILES. Регресiйна модель, вбудована у попередньо натренований
автокодувальник, тренувалася разом iз автокодувальником на SMILES iз
вiдомою розчиннiстю у водi (logS). Декодувальник iз натренованого AE
та алгоритм SMOTE використовувалися надалi для генерування нових
хiмiчних структур. Значна частина (близько 40%) згенерованих структур
мiстила помилки. Помилковi SMILES було об’єднано зi SMILES, у якi
навмисне були внесенi випадковi помилки. На отриманому наборi даних
з 500 тис. пар натреновано модель для виправлення помилок хiмiчної
будови - другу модель ансамблю. Кiлькiсть виправлених помилок цiєю
моделлю склала 68% - для помилок автоенкодера та 83% - для випадкових
помилок. Аналiз структурної подiбностi еталонних i створених структур
показує їхню подiбнiсть iз одночасним збереженням унiкальностi останнiх.

Методом молекулярної динамiки у силовому полi OPLS-AA було
встановлено, що згенерована молекула-кандидат (C7H16O3) є фiзико-
хiмiчно стабiльною, а її передбачена розчиннiсть у водi (≈ 0, 55 моль/л)
вiдповiдяє симуляцiйнiй межi розчинностi.
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5 РОЗДIЛ 5. АРХIТЕКТУРНА ДIАГРАМА
IНФОРМАЦIЙНОЇ СИСТЕМИ ДЛЯ
РОЗРОБКИ ЛIКАРСЬКИХ РЕЧОВИН.

У цьому роздiлi розроблено дiаграму iнформацiйної системи для
створення лiкарських речовин iз бажаними бiологiчними та фiзико-
хiмiчними властивостями. Iнформацiйна система поєднує технологiї
описанi у попереднiх роздiлах: генерацiю молекул-кандидатiв та
комплексний контроль їх синтетичної доступностi, молекулярної маси,
розчинностi, топологiчної полярної площi поверхнi, очiкуваного виходу
продукту у реакцiї синтезу та молекулярної спорiдненостi до обраного
рецептору. Таким чином, iнформацiйна система є ефективним
iнструментом розробки молекул-кандидатiв iз високою iмовiрнiстю
затвердження контролюючими органами.

5.1 Концептуальна архiтектурна дiаграма

iнформацiйної системи для розробки лiкарських

речовин.

Концептуальну архiтектурну дiаграму iнформацiйної системи для
розробки лiкарських речовин та опис її компонентiв показано на рис. 5.1.
Елементи на рисунку розташованi у логiчнiй послiдовностi процесу
створення молекулярних структур та передачi їх на синтез до лабораторiї.
1 - вибiрка SMILES залежно вiд очiкуваних властивостей лiкiв. Це
може бути множина вiдомих iнгiбiторiв цiльового рецептора. Цей набiр
даних кодується енкодером генератору у вектори латентого простору;
2 - модуль SMOTE [275] використовується для вiдбору нових точок
iз закодованих дискретних векторiв латентного простору та передає їх
у декодувальник 3; 3 - декодування вбудувань SMOTE iз одночасним
контролем розчинностi 4. 5 - молекулярнi структури iз помилками хiмiчної
будови надходять у модуль виправлення помилок. Результатом є хiмiчно
коректнi молекули-кандидати 6, якi надходять на фiльтри подiбностi до
лiкарських речовин. Спершу визначається очiкувана спорiдненiсть до
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обраного рецептору 7. Вiдфiльтровуються не-iнгiбiтори - молекули з Ki

бiльше 10 000 нмоль/л. Для iнгiбiторiв (Ki < 10 000 нмоль/л) виконується
оцiнка токсичностi, рiвня проникностi через гемато-енцефалiчний бар’єр
(BBBP) та iншi показники схожостi на лiки [288] 8. Вiдповiдно до
вказаних показникiв, молекули-кандидати ранжуються вiд менш до бiльш
успiшних. Для найбiльш успiшних iнгiбiторiв виконується пiдготовка
до синтезу. У рамках пiдготовки до синтезу у лабораторiї спершу
визначається фактична можливiсть виготовлення обраної молекули за
допомогою ChemSpace API [289] 11. Обираються лише молекули якi можна
синтезувати. Далi, оскiльки вартiсть виготовлення напряму залежить вiд
складностi синтезу та кiлькiсного виходу продукту реакцiї, оцiнюється
синтетична доступнiсть кожної молекули (SAS) [284] 10 та прогнозується
фактичний вихiд продукту у реакцiях синтезу 9. Обираються кандидати iз
найнижчою складнiстю синтезу та найвищим очiкуваним вiдсотком виходу
продукту. Замовляється синтез цих молекул-кандидидатiв для початку
доклiнiчних дослiджень.

120



Рис. 5.1. Концептуальна дiаграма iнформацiйної системи для розробки
лiкарських речовин. Синiм позначено авторськi технологiї, розробленi у
межах даної дисертацiї. iнформацiйна система складається iз наступних
елементiв: 1 - вибiрка SMILES вiдповiдно очiкуваних властивостей лiкiв;
2 - модуль SMOTE [275] для iнiцiацiї нових точок з латентного простору;
3 - генератор, що декодує вдубування SMOTE та контролює розчиннiсть
4 утворених молекул; 5 - модуль виправлення помилок хiмiчної будови; 6
- хiмiчно коректнi молекули-кандидати. 7 - модуль визначення очiкуваної
спорiдненостi до обраного рецептору; 8 - модуль оцiнки токсичностi,
рiвня проникностi через гемато-енцефалiчний бар’єр (BBBP) та iнших
показникiв схожостi на лiки [288]; 9 - модуль прогнозування фактичного
виходу продукту; 10 - оцiнка синтетичної доступностi [284]; 11 -
визначення фактичної можливостi синтезу обраної молекули у лабораторiї
за допомогою ChemSpace API [289].
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5.2 Детальна архiтектурна дiаграма iнформацiйної

системи для розробки лiкарських речовин.

Дiаграма iнформацiйної системи для розробки лiкарських речовин
показана на рис. 5.2:

Рис. 5.2. Детальна архiтектурна дiаграма iнформацiйної системи для
розробки лiкарських речовин.

Опис елементiв дiаграми 5.2:

1. API Management (Google Apigee Platform) забезпечує повнi
можливостi життєвого циклу API та автомасштабування. Доступ
через мобiльнi пристрої та ПК.

2. Зовнiшня IP-адреса (сервiс GCP) має пул статичних IP-адрес як
iнтерфейс iз зовнiшнiм публiчним Iнтернетом.

3. Global HTTPS Load Balancer - єдина глобальна точку входу в систему.
Має статичний публiчний IP.

4. Кеш контенту (Cloud CDN) - механiзм периферiйного кешування
картинок та великих файлiв.
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5. Регiональний кластер (Kubernetes Regional Cluster) - один кластер
на регiон. Кластер розмiщує всi мiкросервiси системи. Усi кластери
пiдключенi до Global HTTPS Load Balancer.

6. Internal Load Balancer - автоматичне балансування навантаження
всерединi одного регiонального кластеру Kubernetes мiж нодами та
колбеки для перевiрки функцiональної активностi мiкросервiсiв та
горизонтального автомасштабування.

7. Iнтерфейс користувача (Kubernetes Deployment) - iнтерфейс
кiнцевого користувача реалiзований як горизонтально автоматично
масштабований мiкросервiс. Вiдповiдно до налаштувань рiвня
доступу, може взаємодiяти з одним або кiлькома мiкросервiсами
бiзнес-шару, окрiм Admin Microservice.

8. Iнтерфейс адмiнiстратора (Kubernetes Deployment) - iнтерфейс
адмiнiстратора сервiсу. Пiдтверджує або скасовує пiдписки
користувачiв, встановлює та змiнює їх рiвнi доступу. Iнтерфейс
адмiнiстратора реалiзований як горизонтально автоматично
масштабований мiкросервiс. Взаємодiє з Admin Microservice.

9. Мiкросервiс адмiнiстратора (Kubernetes Deployment) - мiстить бiзнес-
логiку керування користувачами та їх доступами, затвердження
та скасування пiдписок, додавання та видалення постачальникiв
органiчних молекул. Публiкує результати у топiк notifications.admin
брокера повiдомлень Pub/Sub. Пiдписаний на тему notifications.user.

10. Мiкросервiс генерацiї (Kubernetes Deployment) - мiстить бiзнес-
логiку керування генерацiєю молекулярних структур, реалiзований
як горизонтально автоматично масштабований мiкросервiс. Публiкує
результати у топiк notifications.smiles, notifications.logs брокера
повiдомлень Pub/Sub. Пiдписаний на теми notifications.user i noti-
fications.admin.

11. Мiкросервiс виправлення помилок (Kubernetes Deployment)
- мiстить бiзнес-логiку керування виправленням помилок
молекулярних структур, реалiзований як горизонтально автоматично
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масштабований мiкросервiс. Публiкує результати у топiк notifica-
tions.smiles_corrected брокера повiдомлень Pub/Sub. Пiдписаний на
теми notifications.smiles i notifications.user.

12. Мiкросервiс бiологiчної активностi (Kubernetes Deployment) - мiстить
бiзнес-логiку керування визначенням молекулярної спорiдненостi,
оцiнки токсичностi, проникностi через гематоенцефалiчний бар’єр,
реалiзований як горизонтально автоматично масштабований
мiкросервiс. Публiкує результати у топiк notifications.biology
брокера повiдомлень Pub/Sub. Пiдписаний на теми notifica-
tions.smiles_corrected i notifications.user.

13. Мiкросервiс виходу продукту (Kubernetes Deployment) - мiстить
бiзнес-логiку керування визначенням вiдсотку виходу продукту
хiмiчної реакцiї та оцiнки синтетичної доступностi, реалiзований
як горизонтально масштабований мiкросервiс. Публiкує результати
у топiк notifications.chemistry брокера повiдомлень Pub/Sub.
Пiдписаний на теми notifications.smiles_corrected i notifications.user.

14. Мiкросервiс iнтеграцiй iз постачальниками органiчних речовин (Ku-
bernetes Deployment) - мiстить бiзнес-логiку керування iнтеграцiями
iз постачальниками органiчних речовин. Публiкує результати у
топiк notifications.supplier брокера повiдомлень Pub/Sub. Пiдписаний
на теми notifications.smiles_corrected, notifications.user i notifica-
tions.admin.

15. CI/CD складається з дiй Github i реєстру контейнерiв GCP (gcr.io
або Docker Hub). Конвеєр запускається автоматично пiд час кожного
комiту у головну гiлку або вручну з Cloud Console. У цьому випадку
новий образ Docker створюється та розгортається у вiдповiднiй
мiкрослужбi автоматично.

16. Data Layer - складається з однiєї головної бази даних Cloud SQL на
регiон, однiєї чи кiлькох реплiк для читання та резервної реплiки, яка
автоматично активується у разi збою основного головного екземпляра
Cloud SQL. Основна база даних використовується для запитiв
на запис, тодi як реплiки на читання обробляють навантаження
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на читання. Автоматичне керування версiями БД i розгортання
надаються Liquibase [290]. Тестування модулiв SQL для процедур
PL/SQL надається разом iз pgTap [291]. pgTap — це пакет для
написання модульних тестiв у форматi PL/SQL функцiй для баз
даних. Данi для запису у базу даних, перевiряються за допомогою
Great Expectations [292]. Great Expectations допомагає командам
обробки даних уникнути технiчного боргу шляхом попереднього
тестування даних, документування та профiлювання.

5.3 Висновки.

У роздiлi запропоновано концептуальну дiаграму та дiаграму для
розгортання iнформацiйного застосунку для розробки лiкiв. Iнформацiйна
система дозволяє поєднати генерацiю молекул-кандидатiв та комплексний
контроль їх синтетичної доступностi, молекулярної маси, розчинностi,
топологiчної полярної площi поверхнi, очiкуваного виходу продукту у
реакцiї синтезу та молекулярної спорiдненостi до обраного рецептору
- сукупнiсть цих iнформацiйних технологiй дозволить створювати
молекули-кандидати iз високим рiвнем успiшностi на клiнiчних
дослiдженнях. Важливою характеристикою системи є безпосередня
iнтеграцiя iз постачальниками органiчних речовин. Ця особливiсть
робить iнформацiйну систему практичним та ефективним iнструментом
для створення лiкарських речовин iз бажаними бiологiчними та фiзико-
хiмiчними властивостями.
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ВИСНОВКИ

У дисертацiйнiй роботi розв’язане актуальне наукове завдання
розроблення методiв та засобiв аналiзу хiмiчних сполук засобами штучного
iнтелекту.

Основнi результати подано нижче.

1. Здiйснено аналiз предметної областi, методiв та пiдходiв машинного
навчання до прогнозування молекулярної спорiдненостi, фактичного
виходу продукту хiмiчної реакцiї та генерацiї молекулярних структур.
Це дало змогу видiлити невирiшенi проблеми, недолiки iснуючий
методiв, перспективнi областi покращення та здiйснити постановку
задач дисертацiйної роботи (див. Роздiл 1).

2. Розроблено метод аналiзу молекулярної спорiдненостi лiкарських
молекул до обраного рецептору [5, 3, 4, 12]. Метод прогнозує
активнiсть молекул-кандидатiв не лише якiсно (активний або
неактивний), але й кiлькiсно (значення Ki). Показано, що
поєднання моделей методом мета-стекiнгу збiльшує вiдгук (Recall)
класифiкацiї на 34,9%, пiдвищує загальну точнiсть та статистичну
достовiрнiсть результатiв (R2) на 21%; дозволяє виключити (у
випадку класифiкацiї) або компенсувати (у випадку регресiї)
помилки, допущенi iншими моделями ансамблю (див. Роздiл 2).

3. Розроблено нову архiтектуру графової нейронної мережi для
передбачення вiдсотку виходу продукту хiмiчної реакцiї [6]. Мережа
поєднує структурну iнформацiю про учасникiв трансформацiї, а
також дескриптори рiвня молекули та реакцiї. Ефективнiсть
графової нейронної мережi порiвнювалася iз логiстичною регресiєю,
методом опорних векторiв, градiєнтним бустингом та нейронними
мережами-трансформерами. Отриманi результати (R2 0.86, RMSE

10.35) перевершили усi вiдомi пiдходи на час публiкацiї [112, 118,
109] (найкращi результати на тому ж наборi даних - R2 0.81, RMSE

12.07) (див. Роздiл 3).

4. Розроблено метод дизайну лiкарських речовин, що дозволяє
контролювати одну або бiльше властивостей створюваних молекул,
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а також має послiдовний модуль виправлення помилок хiмiчної
будови [11, 8, 7]. Модель виправлення хiмiчних помилок пiдвищує
вихiд коректних молекулярних структур на 20%, вихiд унiкальних
молекул - на 67% (див. Роздiл 4).

5. Вдосконалено метод редукцiї [230, 231, 232, 233]. Покращений
метод редуктивного спрощення [9] динамiчно визначає кiлькiсть
та видаляє групи нейронiв за одну iтерацiю. Така модифiкацiя
дозволяє методу видаляти усi "зайвi" ваги за малу кiлькiсть iтерацiй.
Навчання двох варiантiв моделi на даних зi збуреннями, середнє
значення яких дорiвнює нулю, стабiлiзує навчання та усуває ризик
адаптацiї моделi до певної величини збурень. Перехресна оцiнка
здатностi до генералiзацiї за участi усiх зразкiв у даних дозволяє
уникнути потенцiйного ризику пристосування спрощеної моделi до
фiксованого тестового набору. Видалення ваг завершується за
неможливостi подальшого видалення параметрiв без погiршення
здатностi моделi до узагальнення. На прикладних задачах по
передбаченню молекулярної афiнностi (див. Роздiл 2) та вiдсотку
виходу продукту хiмiчної реакцiї (див. Роздiл 3) показано, що
редуктивне спрощення зменшує кiлькiсть активних ваг моделей
на 86.88% та 29.21% i одночасно з цим пiдвищує коефiцiєнт
детермiнацiї (R2) вiдповiдних моделей на 2.8% та 15.43% [9].

6. Розроблено мiкросервiсну архiтектуру системи повного циклу
розрахункового дизайну лiкарських речовин iз заданими
властивостями, яка поєднує описанi вище методи (див. Роздiл 5).
Система орiєнтована на гнучке масштабування за пiкового
навантаження та модульнiсть.
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S. Kar. Topology adaptive graph convolutional networks. 2018. eprint:
arXiv:1710.10370v5.

[134] William L. Hamilton, Zhitao Ying, and J. Leskovec.
Inductive Representation Learning on Large Graphs. 2018. eprint:
arXiv:1706.02216v4.

[135] Y. Li, Daniel Tarlow, Marc Brockschmidt, and R. Zemel.
Gated Graph Sequence Neural Networks. 2017. eprint: arXiv :
1511.05493v4.

144



[136] Petar Velickovic, Guillem Cucurull, A. Casanova, Adriana Romero,
P. Lio’, and Yoshua Bengio. Graph Attention Networks. 2018. eprint:
arXiv:1710.10903v3.

[137] H. Dai, Bo Dai, and L. Song. Discriminative Embeddings of Latent Variable Models for Structured Data.
2020. eprint: arXiv:1603.05629v5.

[138] Kevin Yang, Kyle Swanson, Wengong Jin, Connor W. Coley, Philipp Ei-
den, H. Gao, A. Guzman-Perez, Timothy Hopper, Brian Kelley, Miriam
Mathea, Andrew Palmer, Volker Settels, T. Jaakkola, K. Jensen, and
R. Barzilay. “Analyzing Learned Molecular Representations for Prop-
erty Prediction”. In: Journal of Chemical Information and Modeling 59
(2019), pp. 3370–3388.

[139] Colin A. Grambow, L. Pattanaik, and W. Green. “Deep Learning of
Activation Energies”. In: The Journal of Physical Chemistry Letters 11
(2020), pp. 2992–2997.

[140] M.O. Steinhauser and S. Hiermaier. In: Int. J. Mol. Sci. 10(12) (2009),
pp. 5135–5216. doi: 10.3390/ijms10125135.

[141] J. Behler. In: Chemical Modelling: Applications and Theory 7 (2010),
pp. 1–41. doi: 10.1039/9781849730884-00001.

[142] S.A. Ghasemi, A. Hofstetter, S. Saha, and S. Goedecker. In:
Phys. Rev. B 92 (2015), p. 045131. doi: 10 . 1103 / PhysRevB . 92 .
045131.

[143] K.T. Schutt, F. Arbabzadah, S. Chmiela, K.R. Muller, and A.
Tkatchenko. In: Nat. Comm. 8 (2017), p. 13890. doi: 10 . 1038 /
ncomms13890.

[144] J. Carrasquilla and R.G. Melko. In: Nat. Phys. 13 (2017), pp. 431–434.
doi: 10.1038/nphys4035.

[145] T. Xie and J.C. Grossman. In: Phys. Rev. Lett. 120 (2018), p. 145301.
doi: 10.1103/PhysRevLett.120.145301.

[146] K. Ryan, J. Lengyel, and M. Shatruk. In: J. Am. Chem. Soc. 140(32)
(2018), pp. 10158–10168. doi: 10.1021/jacs.8b03913.

145



[147] S. Amabilino, L.A. Bratholm, S.J. Bennie, A.C. Vaucher, M. Reiher,
and D.R. Glowacki. In: J. Phys. Chem. A 123(20) (2019), pp. 4486–4499.
doi: 10.1021/acs.jpca.9b01006.

[148] F.E. Bock, R.C. Aydin, C.J. Cyron, N. Huber, S.R. Kalidindi, and B.
Klusemann. In: Front. Mater. 6:110 (2019). doi: 10.3389/fmats.2019.
00110.

[149] M. Haghighatlari and J. Hachmann. In: Curr. Opin. Chem. Eng. 23
(2019), pp. 51–57. doi: 10.1016/j.coche.2019.02.009.

[150] S. Chiriki and S.S. Bulusu. In: Chem. Phys. Lett. 652 (2016), pp. 130–
135. doi: 10.1016/j.cplett.2016.04.013.

[151] L. Shen and W. Yang. In: J. Chem. Theory Comput. 14 (2018),
pp. 1442–1455. doi: 10.1021/acs.jctc.7b01195.

[152] S. Jindal and S.S. Bulusu. In: J. Chem. Phys. 149 (2018), p. 194101.
doi: 10.1063/1.5043247.

[153] R. Kondor. A transferable artificial neural network model for atomic forces in nanoparticles.
2018. eprint: arXiv:1810.06204.

[154] K.T. Schutt, H.E. Sauceda, P.-J. Kindermans, A. Tkatchenko, and K.-
R. Muller. In: J. Chem. Phys. 148 (2018), p. 241722. doi: 10.1063/1.
5019779.

[155] A. Perez, G. Martinez-Rosell, and G. De Fabritiis. In:
Curr. Opin. Struct. Biol. 49 (2018), pp. 139–144. doi: 10 . 1016 /
j.sbi.2018.02.004.

[156] J. Herr, K. Yao, K. McIntyre, D.W. Toth, and J. Parkhill. In:
J. Chem. Phys. 148 (2018), p. 241710. doi: 10.1063/1.5020067.

[157] K. Yao, J.E. Herr, D.W. Toth, R. MckIntyre, and J. Parkhill. In:
Chem. Sci. 9 (2018), pp. 2261–2269. doi: 10.1039/C7SC04934J.

[158] H. Wang, L. Zhang, J. Han, and W. E. In: Comput. Phys. Commun.
228 (2018), pp. 178–184. doi: 10.1016/j.cpc.2018.03.016.

[159] L. Zhang, H. Wang, J. Han, R. Car, and W. E. In: Phys. Rev. Lett. 120
(2018), p. 143001. doi: 10.1103/PhysRevLett.120.143001.

146



[160] L. Zhang, H. Wang, and W. E. In: J. Chem. Phys. 149 (2018), p. 154107.
doi: 10.1063/1.5042714.

[161] L. Zhang, J. Han, H. Wang, R. Car, and W. E. In: J. Chem. Phys. 149
(2018), p. 034101. doi: 10.1063/1.5027645.

[162] A. Lusci, G. Pollastri, and P. Baldi. In: J. Chem. Inf. Model. 53 (2013),
pp. 1563–1575. doi: 10.1021/ci400187y.

[163] G.E. Dahl, N. Jaitly, and R Salakhutdinov.
Multi-task Neural Networks for QSAR Predictions. 2014. eprint:
arXiv:1406.1231.

[164] E.O. Pyzer-Knapp, K. Li, and A. Aspuru-Guzik. In: Adv. Funct. Mater.
25 (2015), pp. 6495–6502. doi: 10.1002/adfm.201501919.

[165] B. Alipanahi, A. Delong, M.T. Weirauch, and B.J. Frey. In:
Nature Biotechnol 33 (2015), pp. 831–838. doi: 10.1038/nbt.3300.

[166] I. Wallach, M. Dzamba, and A Heifets.
AtomNet: A Deep Convolutional Neural Network for Bioactivity Prediction in Structure-based Drug Discovery.
2015. eprint: arXiv:1510.02855.

[167] A. Mayr, G. Klambauer, T. Unterthiner, and S. Hochreiter. In:
Front. Environ. Sci. 3:80 (2016). doi: 10.3389/fenvs.2015.00080.

[168] E.J. Bjerrum. SMILES Enumeration as Data Augmentation for Neural Network Modeling of Molecules.
2017. eprint: arXiv:1703.07076.

[169] A.K. Sharma, G.N. Srivastava, A. Roy, and V.K. Sharma. In:
Front. Pharmacol. 8:880 (2017). doi: 10.3389/fphar.2017.00880.

[170] S. Kearnes, B. Goldman, and V. Pande.
Modeling Industrial ADMET Data with Multitask Networks. 2017.
eprint: arXiv:1606.08793.

[171] G.B. Goh, N.O. Hodas, C. Siegel, and A. Vishnu.
SMILES2Vec: An Interpretable General-Purpose Deep Neural Network for Predicting Chemical Properties.
2018. eprint: arXiv:1712.02034.

[172] G.B. Goh, C. Siegel, A. Vishnu, and N.O. Hodas.
Using Rule-Based Labels for Weak Supervised Learning: A ChemNet for Transferable Chemical Property Prediction.
2018. eprint: arXiv:1712.02734.

147



[173] N. St̊ahl, G. Falkman, A. Karlsson, G. Mathiason, and J. Boström. In:
J. Integr. Bioinform. 20180065 (2018), pp. 1613–4516. doi: 10.1515/
jib-2018-0065.

[174] C.A. Lipinski, F. Lombardo, B.W. Dominy, and P.J. Feeney. In:
Adv. Drug Deliv. Rev. 46 (2018), pp. 3–26. doi: 10 . 1016 / S0169 -
409X(96)00423-1.

[175] A.K. Ghose, V.N. Viswanadhan, and J.J. Wendoloski. In:
J. Comb. Chem. 1 (1999), pp. 55–68. doi: 10.1021/cc9800071.

[176] W.J. Egan, K.M. Merz, and J.J. Baldwin. In: J. Med. Chem. 43 (2000),
pp. 3867–3877. doi: 10.1021/jm000292e.

[177] I. Muegge, S.L. Heald, and D. Brittelli. In: J. Med. Chem. 44 (2001),
pp. 1841–1846. doi: 10.1021/jm015507e.

[178] D.F. Veber, S.R. Johnson, Cheng H.Y., B.R. Smith, K.W. Ward, and
K.D. Kopple. In: J. Med. Chem. 45 (2002), pp. 2615–2623. doi: 10.
1021/jm020017n.

[179] M.H. Segler, T. Kogej, C. Tyrchan, and M.P. Waller. In: ACS Cent. Sci.
4(1) (2018), pp. 120–131. doi: 10.1021/acscentsci.7b00512.

[180] M.J. Kusner, B. Paige, and J.M. Hernández-Lobato.
Grammar Variational Autoencoder. 2017. eprint: arXiv : 1703 .
01925v1.

[181] G.B. Goh, C. Siegel, A. Vishnu, N.O. Hodas, and N. Baker.
Chemistry Does a Deep Neural Network Need to Know to Make Accurate Predictions?
2018. eprint: arXiv:1710.02238.

[182] G.B. Goh, K. Sakloth, C. Siegel, A. Vishnu, and J. Pfaendtner.
Multimodal Deep Neural Networks using Both Engineered and Learned Representations for Biodegradability Prediction.
2018. eprint: arXiv:1808.04456.

[183] D. Kuzminykh, D. Polykovskiy, A. Kadurin, A. Zhebrak, I.
Baskov, S. Nikolenko, R. Shayakhmetov, and A. Zhavoronkov. In:
Mol. Pharmaceutics 15 (2018), pp. 4378–4385. doi: 10 . 1021 / acs .
molpharmaceut.7b01134.

148



[184] Z. Wu, S. Pan, F. Chen, G. Long, C. Zhang, and P.S.
Yu. A Comprehensive Survey on Graph Neural Networks. 2019. eprint:
arXiv:1901.00596v2.

[185] J. Zhou, G. Cui, Z. Zhang, C. Yang, Z. Liu, L. Wang, C. Li, and M. Sun.
Graph Neural Networks: A Review of Methods and Applications. 2019.
eprint: arXiv:1812.08434v3.

[186] S. Kearnes, K. McCloskey, M. Berndl, V. Pande, and P. Ri-
ley. “Molecular graph convolutions: moving beyond fingerprints”. In:
Journal of Computer-Aided Molecular Design 30 (2016), pp. 595–608.
doi: 10.1007/s10822-016-9938-8.

[187] D. Duvenaud, D. Maclaurin, J. Aguilera-Iparraguirre, R. Gómez-
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II Додаток Б. ПРОГРАМНИЙ КОД
МЕТОДУ ПРОГНОЗУВАННЯ
МОЛЕКУЛЯРНОЇ СПОРIДНЕНОСТI

i Пiдготовка даних
from affinity_module.protein_graph_loaders import ProteinGraphMaker
from dgllife.utils import smiles_to_bigraph
from dgl.data.utils import save_graphs , load_graphs
from rdkit import Chem
import os
import dgl.backend as F
import numpy as np
import pandas as pd
import pickle
from torch.utils.data import DataLoader
import json

class VPLGDataset(object):
def __init__(self ,

smiles_to_graph=smiles_to_bigraph ,
smiles_node_featurizer=None ,
smiles_edge_featurizer=None ,
pdb_id_col_name="pdbId",
smiles_col_name="ligandSMILES",
target_col_name="logKx",
foldId_col_name=None , # if not None , will read and save

foldId
master_data_table = "",
pdb2graph_translator = None , # must be pre -created class

derived from ProteinGraphMaker
log_every =500,
cache_size =500,
load=False , # whether to load graphs from cache
inference=False ,
append_itemId = False , # whether to return item id in

__getitem__
columns_to_ignore = []

):

assert isinstance(pdb2graph_translator , ProteinGraphMaker)
self.pdb2graph_translator = pdb2graph_translator

# Note that for now , we still re -read .csv file even if load is
set to True; this is needed at

# least to be able to handle fold_ids
self.df = pd.read_csv(master_data_table)
self.smiles = []
self.smiles_graphs = []
self.fasta_graphs = []
self.labels = []

cache_basePath = self.pdb2graph_translator.get_graph_cache_folder
()

self.smiles_graphs_cache_path = cache_basePath + "smiles_graphs/
smiles_dglgraph"

self.fasta_graphs_cache_path = cache_basePath + "fasta_graphs/
fasta_dglgraph"

self.smiles_cache_path = cache_basePath + "smiles/smiles"
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self.labels_cache_path = cache_basePath + "labels/label"

self.cache_size = cache_size
self.inference = inference
self.append_itemId = append_itemId

self._makedir(self.smiles_graphs_cache_path)
self._makedir(self.fasta_graphs_cache_path)
self._makedir(self.smiles_cache_path)
self._makedir(self.labels_cache_path)

if target_col_name is None:
self.task_names = self.df.columns.drop([ smiles_col_name ,

pdb_id_col_name ]+ columns_to_ignore).tolist ()
else:

self.task_names = [target_col_name]
#

if foldId_col_name is not None:
self._fold_list = self.df[foldId_col_name ]. values.tolist () #

raw data , to be used to fill in self.foldIds
self.foldIds = [] # will be filled in , and will contain the

number of elems equal to num of VALID graphs
else:

self._fold_list = None
self.foldIds = None

#

self.n_tasks = len(self.task_names)
self._pre_process(smiles_to_graph , smiles_node_featurizer ,

smiles_edge_featurizer ,
smiles_col_name , pdb_id_col_name , load ,

log_every)

def _makedir(self , path):
dirname = os.path.dirname(path)
if not os.path.exists(dirname):

os.makedirs(dirname)

def _pre_process(self , smiles_to_graph , node_featurizer ,
edge_featurizer ,

smiles_col_name , pdb_id_col_name , load , log_every):

mis_options_file = os.path.join(os.path.dirname(self.
fasta_graphs_cache_path), ’misc_options.json’)

smiles_graphs_cache_dir = os.path.dirname(self.
smiles_graphs_cache_path)

fasta_graphs_cache_dir = os.path.dirname(self.
fasta_graphs_cache_path)

smiles_cache_dir = os.path.dirname(self.smiles_cache_path)
labels_dir = os.path.dirname(self.labels_cache_path)

smiles_graphs_cache_list = sorted ([f for f in os.listdir(
smiles_graphs_cache_dir) if f.endswith(’.bin’)])

fasta_graphs_cache_list = sorted ([f for f in os.listdir(
fasta_graphs_cache_dir) if f.endswith(’.bin’)])

smiles_cache_list = sorted ([f for f in os.listdir(smiles_cache_dir
) if f.endswith(’.bin’)])

if not self.inference:
labels_list = sorted ([f for f in os.listdir(labels_dir) if f.

endswith(’.bin’)])

if not load:
# remove all previously existing graph cache files first!
print(’deleting old cache ...’)
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dir_list = [smiles_graphs_cache_dir , fasta_graphs_cache_dir ,
smiles_cache_dir]

if not self.inference:
dir_list.append(labels_dir)

#
for _dir in dir_list:

flist = sorted ([f for f in os.listdir(_dir) if f.endswith(
’.bin’)])

for fnm in flist:
os.remove(os.path.join(_dir , fnm))

print(’%s: %d deleted ’ % (_dir , len(flist)))
#

#

if load:
# DGLGraphs have been constructed before , reload them
print(’Loading previously saved dgl graphs ...’)

if self.inference:
for smiles_graphs_cache_file ,\

fasta_graphs_cache_file ,\
smiles_cache_file ,\
fasta_cache_file in zip(smiles_graphs_cache_list ,

fasta_graphs_cache_list ,
smiles_cache_list ,
fasta_cache_list):

smiles_graphs_cache_file = os.path.join(
smiles_graphs_cache_dir , smiles_graphs_cache_file)

fasta_graphs_cache_file = os.path.join(
fasta_graphs_cache_dir , fasta_graphs_cache_file)

smiles_cache_file = os.path.join(smiles_cache_dir ,
smiles_cache_file)

fasta_cache_file = os.path.join(fasta_cache_dir ,
fasta_cache_file)

smiles_graphs , _ = load_graphs(
smiles_graphs_cache_file)

fasta_graphs , _ = load_graphs(fasta_graphs_cache_file)

self.smiles_graphs.extend(smiles_graphs)
self.fasta_graphs.extend(fasta_graphs)

with open(smiles_cache_file , ’rb’) as f:
self.smiles.extend(pickle.load(f))

else:
for smiles_graphs_cache_file ,\

fasta_graphs_cache_file ,\
smiles_cache_file ,\
labels_cache_file in zip(smiles_graphs_cache_list , #

[:32] to limit cache blocks
fasta_graphs_cache_list , #

[:32]
smiles_cache_list , # [:32]
labels_list): # [:32]

smiles_graphs_cache_file = os.path.join(
smiles_graphs_cache_dir , smiles_graphs_cache_file)

fasta_graphs_cache_file = os.path.join(
fasta_graphs_cache_dir , fasta_graphs_cache_file)

smiles_cache_file = os.path.join(smiles_cache_dir ,
smiles_cache_file)

labels_cache_file = os.path.join(labels_dir ,
labels_cache_file)

smiles_graphs , _ = load_graphs(
smiles_graphs_cache_file)

fasta_graphs , _ = load_graphs(fasta_graphs_cache_file)
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self.smiles_graphs.extend(smiles_graphs)
self.fasta_graphs.extend(fasta_graphs)

with open(smiles_cache_file , ’rb’) as f:
self.smiles.extend(pickle.load(f))

with open(labels_cache_file , ’rb’) as f:
self.labels.extend(pickle.load(f))

# restore misc. flags&options
with open(mis_options_file) as jf:

dat = json.load(jf)
self.foldIds = dat[’foldIds ’] # will return a list or None

print(’smiles:’, len(self.smiles))
print(’smiles_graphs:’, len(self.smiles_graphs))
print(’fasta_graphs:’, len(self.fasta_graphs))
if not self.inference:

self.labels = F.zerocopy_from_numpy(np.nan_to_num(self.
labels).astype(np.float32))

print(’labels:’, len(self.labels))
else:

j_offset = 0
i_offset = 0 #1
print(’Processing dgl graphs from scratch ...’)
smiles_raw = self.df[smiles_col_name ]. values.tolist ()
pdb_id = self.df[pdb_id_col_name ]. values.tolist ()
labels_raw = self.df[self.task_names ]. values.tolist ()
last = len(smiles_raw) - 1
prev = 0
j = 0

print(’...to load:’, len(smiles_raw), len(pdb_id), len(
labels_raw))

for i, (s, f, l) in enumerate(zip(smiles_raw , pdb_id ,
labels_raw)):
if (i + i_offset) % log_every == 0:

print(’Processing graph {:d}/{:d}’.format(i+i_offset ,
len(self)))

_loaded_ok = True
try:

sg = smiles_to_graph(s, node_featurizer=
node_featurizer , edge_featurizer=edge_featurizer)

except Exception as e:
_loaded_ok = False
print(’Exception in smiles_to_graph in line: {}, for

SMILES; {}, PDB_ID: {}’.format(i, s, f))
print(e)

try:
fg = self.pdb2graph_translator.pdbId_to_graph(f)

except Exception as e:
_loaded_ok = False
print(’Exception in pdbId_to_graph in line: {}, for

SMILES; {}, PDB_ID: {}’.format(i, s, f))
print(e)

if len(fg.ndata[’h’])==0:
_loaded_ok = False
print(’Error: PDB_ID {} in line {} yields graph with

no nodes ’.format(f, i))

try:
assert ’h’ in fg.ndata , (’no nodes in graph obtained

from’, plg_filenames)
assert ’e’ in fg.edata , (’no edges in graph obtained

from’, plg_filenames)
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# skip iteration if any fbg keys except ’a’, ’p’, ’m’
are present

except Exception as e:
_loaded_ok = False
print(’Exception no_h/no_e in line: {}, for SMILES;

{}, PDB_ID: {}’.format(i, s, f))
print(e)

if _loaded_ok:
self.smiles_graphs.append(sg)
self.fasta_graphs.append(fg)
self.smiles.append(s)

if self.foldIds is not None:
self.foldIds.append(self._fold_list[i]) # only for

those graphs which have been loaded with no
errors!

if not self.inference:
self.labels.append(l)

j += 1

if (j + 1) % self.cache_size == 0 or i == last:
print(’Caching graph {:d}/{:d}’.format(j+j_offset , len

(self)))
save_graphs(’{}_{:07d}.bin’.format(self.

smiles_graphs_cache_path , j+j_offset +1), self.
smiles_graphs[prev:j])

save_graphs(’{}_{:07d}.bin’.format(self.
fasta_graphs_cache_path , j+j_offset +1), self.
fasta_graphs[prev:j])

with open(’{}_{:07d}.bin’.format(self.
smiles_cache_path , j+j_offset +1), ’wb’) as f:
pickle.dump(self.smiles[prev:j], f)

if not self.inference:
with open(’{}_{:07d}.bin’.format(self.

labels_cache_path , j+j_offset +1), ’wb’) as f:
pickle.dump(self.labels[prev:j], f)

# dump misc. flags&options
with open(mis_options_file , ’w’) as jf:

json.dump({’foldIds ’: self.foldIds}, jf)

prev = j

print(’smiles:’, len(self.smiles))
print(’smiles_graphs:’,len(self.smiles_graphs))
print(’fasta_graphs:’,len(self.fasta_graphs))
if not self.inference:

print(’labels:’,len(self.labels))
# np.nan_to_num will also turn inf into a very large

number
self.labels = F.zerocopy_from_numpy(np.nan_to_num(self.

labels).astype(np.float32))

def __getitem__(self , item):
if self.append_itemId:

return self.fasta_graphs[item], self.smiles[item], self.
smiles_graphs[item], item

if self.inference:
return self.fasta_graphs[item], self.smiles[item], self.

smiles_graphs[item]
else:

return self.fasta_graphs[item], self.smiles[item], self.
smiles_graphs[item], self.labels[item]
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#

def __len__(self):
""" Size for the dataset
Returns
-------
int

Size for the dataset
"""
return len(self.smiles)

#
#

class FoldsOf_VPLGDataset:
# Selects the items from source Dataset , accorging to conditions on

fold and/or on graph size
def __init__(self , src , folds = [], max_nodes = 7000):

""" src - VPLGDataset to get data from;
folds - list of foldIds to be returned by this object , of []

to use all data
max_nodes - int or function (returning True to use the graph ,

arg == graph)
"""
assert isinstance(src , VPLGDataset)

if callable(max_nodes): # type(max_nodes) is function:
graph_filter = max_nodes

else:
# use the default condition
def _default_filter_func(fg):

if len(fg.ndata[’h’]) == 0:
print("Error: len(fg.ndata[’h ’]) == 0")
return False

#
if max_nodes <= 0:

return True
#

res = len(fg.ndata[’h’]) <= max_nodes
if not res:

print("skip: len(fg.ndata[’h ’]) ==", len(fg.ndata[’h’
]))

return res
#
graph_filter = _default_filter_func

#

self.src = src
self.raw_indices = []
folds = set(folds)
assert len(folds) >= 0
if len(folds) > 0:

assert src.foldIds is not None

for j, item in enumerate(self.src):
if len(folds) > 0:

# first check , if fold is appropriate
if src.foldIds[j] not in folds:

continue
# of course , don’t skip enything if len(folds) == 0 -- ’use

all folds ’

# Now , check if the graph satisfies selection conditions;
# item is tuple of either (fasta_graph , smiles , smiles_graph)

or of
# (fasta_graph , smiles , smiles_graph , label)
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if not graph_filter(item [0]):
continue

# else:
self.raw_indices.append(j)

#
#
def asDataLoader(self , ** kwargs):

return DataLoader(dataset=self , ** kwargs)

def __getitem__(self , item):
return self.src[ self.raw_indices[item] ]

def __len__(self):
return len(self.raw_indices)

ii Завантаження графiв
import glob
import re
import torch
from dgl import DGLGraph
import numpy as np

class ProteinGraphMaker:
""" ’Abstract ’ class describing the protein -to-graph converter; its

derived classes
are suppsoed to implement methods for parsing the specific input

files (be it plain FASTA
sequence , VPLG program outputs or whatever) and building DGLGraph

as a result , as well
as auxiliary methods for maintaining cache folder / best_model

file naming conventions.
For parsing , the implemented method should take pdb -id as the

input and manage by itself
all operations needed to find/load all paths/files/folder.

"""
def __init__(self):

typical_aa = [’A’, ’R’, ’N’, ’D’, ’C’, ’Q’, ’E’, ’G’, ’H’, ’I’, ’L
’, ’K’, # 12

’M’, ’F’, ’P’, ’S’, ’T’, ’W’, ’Y’, ’V’] # 8
self.typical_aminoacids = {k: i for i,k in enumerate(typical_aa)}

def get_graph_cache_folder(self):
return "Graph_Cache/"

def get_best_model_filename(self):
return ’affinity_best.pth’

def pdbId_to_graph(self , pdbId):
return None

def _append_edge(self , proteinEdges , proteinEdgeFeatures , jA , jB,
feature_vec):
" a simple method added just to keep double -adding consistent"
# Note:
# Edges in DGLGraph are directed by default -- https :// docs.dgl.ai

/tutorials/models /3 _generative_model /5_dgmg.html?highlight=
undirected

# DGLGraph is always directed. & In converting an undirected
NetworkX graph into a DGLGraph , DGL internally

# converts undirected edges to two directed edges -- https :// docs.
dgl.ai/guide/graph -external.html?highlight=undirected %20 edges

#
# Note further that it might not seem nice to add each node twice

here , but such choice will simplify
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# the below code for inserting edge features into the graph
proteinEdges.append( (jA, jB) )
proteinEdges.append( (jB, jA) )

# add twice , to be consistent with (a,b),(b,a) duplication of
edges in proteinEdges

proteinEdgeFeatures.append( feature_vec )
proteinEdgeFeatures.append( feature_vec )

def lists_to_graph(self , node_features , proteinEdges ,
proteinEdgeFeatures):
# convert all the accumulated data into a graph
proteinGraph = DGLGraph ()
nNodes = len(node_features)

# Nodes:
proteinGraph.add_nodes( nNodes )
proteinGraph.ndata[’h’] = torch.Tensor(node_features)

# Edges:
for i,j in proteinEdges:

proteinGraph.add_edge(i,j)
#
proteinGraph.edata[’e’] = torch.Tensor(proteinEdgeFeatures)

return proteinGraph

class DSSP_loader(ProteinGraphMaker):
def __init__(self ,

dssp_files_path ,
includeAminoacidPhyschemFeatures = True ,
cache_dir_prefix = ""):

#
super().__init__ ()

self.dssp_path = dssp_files_path

_all_letters_upper = [’A’, ’B’, ’C’, ’D’, ’E’, ’F’, ’G’, ’H’, ’I’,
’J’, ’K’, ’L’, ’M’, ’N’, ’O’, ’P’,

’Q’, ’R’, ’S’, ’T’, ’U’, ’V’, ’W’, ’X’, ’Y’,
’Z’]

_all_letters_lower = [’a’, ’b’, ’c’, ’d’, ’e’, ’f’, ’g’, ’h’, ’i’,
’j’, ’k’, ’l’, ’m’, ’n’, ’o’, ’p’,

’q’, ’r’, ’s’, ’t’, ’u’, ’v’, ’w’, ’x’, ’y’,
’z’]

self.dssp_categorial_node_props_inv = {
’aminoacid ’: [

’V’, ’M’, ’D’, ’N’, ’R’, ’L’, ’I’, ’A’, ’T’, ’G’
, ’E’, ’Y’, ’K’, ’P’, ’S’, ’F’, # 16 letters

’C’, ’H’, ’Q’, ’W’, #
’X’, ’Z’ # ’Z’ is used by DSSP 4.0, but not by

CMBI DSSP
# +see an ad hoc tricj to include lowercase

letters is done below
],

’sse_class ’: [’’, ’T’, ’B’, ’S’, ’H’, ’E’, ’I’, ’G’, ’P’], # ’
P’ is used by original DSSP 4.0, but not by CMBI DSSP

’3_turns_helix ’: [’’, ’3’, ’<’, ’>’, ’X’],
’4_turns_helix ’: [’’, ’4’, ’<’, ’>’, ’X’],
’5_turns_helix ’: [’’, ’5’, ’<’, ’>’, ’X’],
’geometrical_bend ’: [’’, ’S’],
’chirality ’: [’’, ’+’, ’-’],
’beta_bridge_label_1 ’: [’’] + _all_letters_upper +

_all_letters_lower ,
’beta_bridge_label_2 ’: [’’] + _all_letters_upper +
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_all_letters_lower ,
’beta_bridge_sheet_label ’: [’’] + _all_letters_upper

} # actually , the inverse of it will be used to build features

# Convert it to property ->str ->one -hot -index map:
_map = {}
for k,v in self.dssp_categorial_node_props_inv.items ():

_map[k] = { vv: i for i,vv in enumerate(v) }
_map[k][None] = len(v)

# map all ’unusual ’ aminoacids to ’others ’
_map[’aminoacid ’][None] += 1
idxOtherAA = len(self.dssp_categorial_node_props_inv[’aminoacid ’])

# the one -hot index for ’others ’
for x in _all_letters_lower:

_map[’aminoacid ’][x] = idxOtherAA
#
self.dssp_categorial_node_props = _map

self.featureSetPrefix = ’noPCFAA ’

self.cache_dir_prefix = cache_dir_prefix
#

#override
def get_graph_cache_folder(self):

return ’%s_dssp_%s/’ % (self.cache_dir_prefix , self.
featureSetPrefix)

#override
def get_best_model_filename(self):

return ’%s_best_model_dssp_%s.pth’ % (self.cache_dir_prefix , self.
featureSetPrefix)

def _parse_dssp_line(self , line):
""" Parses a single line in the main section of .dssp file , and

returns extracted
data as dict

"""
# 0+ 10+ 20+ 30+ | 40+ 50+

60+ 70+ 80+ 90
#

012345678901234567890123456789012345678|9012345678901234567890123456789012345678901234567890

#’ 5 6 A F E -ab 36 227A 0 | 221,-1.6 223,-1.3
30,-0.2 2,-0.5 -0.987’

# 90+ 100+ 110+ 120+ 130+ | 140+
150+ 160+ 170+ 180

#
123456789012345678901234567890123456789012345|678901234567890123456789012345678901234567890

#’ 14.3 -175.8 -133.0 122.3 96.3 35.3 60.4| A
A 5 ’

# 180+ 190+ 200+ 210+ 220+ 230+ 240+
250+ 260

#
12345678901234567890123456789012345678901234567890123456789012345678901234567890

#’ 6 36 227 221 223 30
2’

r = {}
r[’dssp_res_num ’] = int(line [:5]) # DSSP’s sequential residue

number , including _chain breaks_ (TODO)
#r[’pdb_res_num ’] = int(line [5:11]) # crystallographers ’ ’residue

sequence number ’-given for reference only!
r[’chain_id ’] = line [11]. strip() # make chain breaks be ’’
r[’aminoacid ’] = line [13] # one letter amino acid code , lower case
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for SS-bridge CYS.
r[’sse_class ’] = line [16]. strip () # TODO: line [17]==’* ’ when line

[16]==’!’ (chain break)
# line [16]== ’!’ - chain break residue detected as a discontinuity

of backbone coordinates ,
# DSSP also detects a discontinuity in the PDB -supplied chain

identifier , recorded as ’*’==line [17]
# // https :// swift.cmbi.umcn.nl/gv/dssp/HTML/descrip.html

# TODO: dict/indices for the following ’secondary structure
summary ’ (based on columns 19-38)

r[’3_turns_helix ’] = line [18]. strip () # make it ’’ if empty (’ ’)
r[’4_turns_helix ’] = line [19]. strip ()
r[’5_turns_helix ’] = line [20]. strip ()
r[’geometrical_bend ’] = line [21]. strip ()
r[’chirality ’] = line [22]. strip ()
r[’beta_bridge_label_1 ’] = line [23]. strip()
r[’beta_bridge_label_2 ’] = line [24]. strip()

# residue number of first and second bridge partner followed by
one letter sheet label:

r[’beta_bridge_partner_resnum_1 ’] = int(line [25:29])
r[’beta_bridge_partner_resnum_2 ’] = int(line [29:33])
r[’beta_bridge_sheet_label ’] = line [33]. strip()

r[’num_waters ’] = int(line [34:38]) # number of water molecules in
contact with this residue *10,

# or residue water exposed surface in Angstrom **2.

# Hydrogen bonding data:
for w, offs in zip([’first_NH_O ’, ’first_O_HN ’, ’second_NH_O ’, ’

second_O_HN ’], [0 ,50 -39 ,61 -39 ,72 -39]):
r[’%s_idx’ % w] = int(line[offs +39 : offs +45])
r[’%s_E’ % w] = float(line[offs +46 : offs +50])

#
r[’cos_CO_CO ’] = float(line [83:91]) # TCO - cosine of angle

between C=O of residue I and C=O of residue I-1
r[’kappa_bend_angle ’] = float(line [91:97]) # KAPPA - bend angle ,

defined by C-alpha of residues I-2,I,I+2
r[’alpha_torsion ’] = float(line [97:103]) #ALPHA - torsion angle ,

defined by C-alpha atoms
# of residues I-1,I,I+1,I+2. Used to define

chirality (structure code ’+’ or ’-’).
r[’phi’] = float(line [103:109]) # IUPAC peptide backbone torsion

angles
r[’psi’] = float(line [109:115])
r[’r_Calpha ’] = np.array([ float(line[i:i+7]) for i in [115, 122,

129]]) # C-alpha atom coordinates

return r

def _parse_dssp(self , fname):
# note that the lines in dssp files seem to consist of fixed -width

fields , so that , e.g.,
# ’ 27.5 -102.6 ’ is perfectly valid pair of floats
templ_totCount = ’TOTAL NUMBER OF RESIDUES , NUMBER OF CHAINS ,

NUMBER OF ’ + \
’SS-BRIDGES(TOTAL ,INTRACHAIN ,INTERCHAIN)’

templ_mainHdr = ’RESIDUE AA STRUCTURE BP1 BP2 ACC N-H-->O
O-->H-N N-H-->O O-->H-N ’ + \

’TCO KAPPA ALPHA PHI PSI X-CA Y-CA Z-CA
’

nTotResidues = None
#nChains = None
active_section = None
chains = {} # chainId -> {’property ’:

list_of_values_for_all_residues }
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chains2 = {} # chainId -> [list of {property: value} dicts for all
residues ]

#
with open(fname) as f:

for line in f:
line = line.rstrip ()
if line.find(templ_totCount) != -1:

nTotResidues = int(line [:5])
#nChains = int(line [5:8]) # when chain breaks are

present , this will
# count ’pieces ’, not ’

chains ’
if active_section == ’main’:

dat = self._parse_dssp_line(line)
chainId = dat[’chain_id ’]
if len(chainId) > 0: # if not chain break record

if chainId not in chains:
chains[chainId] = {}
chains2[chainId] = []

del dat[’chain_id ’]
for k,v in dat.items():

if k not in chains[chainId ]:
chains[chainId ][k] = []

chains[chainId ][k]. append(v)
#
chains2[chainId ]. append(dat)

#
if line.find(templ_mainHdr) != -1:

active_section = ’main’
#

#
# because of numbering chain breaks as a separate entities , we can

not do something line
#assert len(chains.keys()) == nChains , (’inconsistent number of

chains in’, fname)
return chains , chains2

def explore_property_values(self , pdbId , dest_dict):
""" Merely parses .dssp files and updates dest_dict with possible

str -type values of the residue properties
"""
assert type(dest_dict) is dict
#
chains , _ = self._parse_dssp(self.dssp_path + pdbId + ’.cif.dssp’)
for chainId , chain in chains.items():

for prop_name , prop_list in chain.items():
# len(prop_list) >0 always - otherwise , prop_name is not in

this dict
for p in prop_list:

if type(p) is str:
if prop_name not in dest_dict:

dest_dict[prop_name] = {}
if p not in dest_dict[prop_name ]:

dest_dict[prop_name ][p] = 0
dest_dict[prop_name ][p] += 1

return dest_dict # for convenience only; dest_dict has already
been updated

#

def _build_node_features_vec(self , rec):
self.ignored_props = [’dssp_res_num ’,

’beta_bridge_label_1 ’, ’beta_bridge_label_2 ’
, ’beta_bridge_sheet_label ’,

’first_NH_O_idx ’, ’first_O_HN_idx ’, ’
second_NH_O_idx ’, ’second_O_HN_idx ’,

’first_NH_O_E ’, ’first_O_HN_E ’, ’
second_NH_O_E ’, ’second_O_HN_E ’,
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’beta_bridge_partner_resnum_1 ’, ’
beta_bridge_partner_resnum_2 ’,

’alpha_torsion ’, ’phi’, ’psi’, ’r_Calpha ’
]

#self.int_and_flaot_props = [ ’num_waters ’, ’cos_CO_CO ’, ’
kappa_bend_angle ’ ] #TODO: should cos_CO_CO be here?

result = []
# one -hot encodings for categorial properties:
#for prop_name , propVal2idx in self.dssp_categorial_node_props.

items():
for prop_name in [’aminoacid ’, ’sse_class ’]:

propVal2idx = self.dssp_categorial_node_props[prop_name]

vec = [0] * propVal2idx[None]
str_prop = rec[prop_name]
prop_idx = propVal2idx[str_prop]
vec[ prop_idx ] = 1
result += vec

return result

def pdbId_to_graph(self , pdbId):
""" The key method to read -in fasta from file associated with

pdbId ,
parse it , convert to a graph and return the obtained DGLGraph

"""

node_features = []
proteinEdges = []
proteinEdgeFeatures = []

_, chains2 = self._parse_dssp(self.dssp_path + pdbId + ’.cif.dssp’
)

resnum2idx = {} # dsspResNum -> indexOfNodeIn_node_features; will
be needed to make edges for H-bonds

_pre_h_bonds = [] # list of edges: [(nodeFrom , nodeTo , h_bond_type
(’NH_O’ or ’O_HN ’), energy ), ...]

num_edge_features = 5 # not including the 0-th feature: 1== peptide
, 0==h-bond

# E_hb; alpha , phi , psi , reserved

for chainId , theChain in chains2.items():
for iResidue , residue_rec in enumerate(theChain):

ftrs = self._build_node_features_vec(residue_rec)
node_features.append( ftrs )
iDsspResnum = residue_rec[’dssp_res_num ’]
resnum2idx[iDsspResnum] = len(node_features)-1
# TODO: check recipr.
for ik, k in enumerate ([’first_NH_O ’, ’first_O_HN ’, ’

second_NH_O ’, ’second_O_HN ’]):
jj = residue_rec[k+’_idx’]
hb_E = residue_rec[k+’_E’]
if jj != 0:

# here , we only save this adge , but don’t add it
to the graph yet!

_pre_h_bonds.append( (iDsspResnum , iDsspResnum +
jj, k[-4:], hb_E ) )

# edges describing the peptide bonds (within the current
chain only!):

if iResidue >= 1:
I,J = len(node_features) -1, len(node_features) -2 # ’

global ’ node numbers , so to say
edge_feature_vec = [1] + [0]* num_edge_features
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# ^+- this first ’1’ distinguishes
peptide bond from h-bond

self._append_edge(proteinEdges , proteinEdgeFeatures , I
, J, edge_feature_vec)

#
#

uniq_hbonds = {}
for i,j,hb_type ,E_hb in _pre_h_bonds:

ij = (i,j) if i<j else (j,i)
if ij not in uniq_hbonds:

uniq_hbonds[ij] = []
uniq_hbonds[ij]. append( E_hb )

for (i,j), E_hbs in uniq_hbonds.items():
# create only a single edge connecting these residues , and set

its energy to sum of HB energies
# in this way we’ll characterize the total ’strength ’ of the

edge
edge_feature_vec = [0] + [0]* num_edge_features

# ^+- this first ’0’ distinguishes hydrogen
bond from peptide bond

edge_feature_vec [1] = np.sum(E_hbs)
assert i in resnum2idx , (pdbId , i, ’not in resnum2idx ’)
assert j in resnum2idx , (pdbId , j, ’not in resnum2idx ’)
I,J = resnum2idx[i], resnum2idx[j]
self._append_edge(proteinEdges , proteinEdgeFeatures , I, J,

edge_feature_vec)
# now just convert all the accumulated data into a graph
return self.lists_to_graph(node_features , proteinEdges ,

proteinEdgeFeatures)
#

#

iii Архiтектура графової нейронної мережi для

прогнозування молекулярної спорiдненостi

import torch

import torch.nn as nn

from dgllife.model.gnn.attentivefp import AttentiveFPGNN
from dgllife.model.readout import AttentiveFPReadout
from dgllife.model.model_zoo.mlp_predictor import MLPPredictor

__all__ = [’mhGANN ’]

class mhGANN(nn.Module):
""" AttentiveFP for regression and classification on graphs.
AttentiveFP is introduced in
‘Pushing the Boundaries of Molecular Representation for Drug Discovery

with the Graph
Attention Mechanism. <https :// www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed /31408336 > ‘__
"""
def __init__(self ,

smiles_node_feat_size ,
smiles_edge_feat_size ,
fasta_node_feat_size ,
fasta_edge_feat_size ,
smiles_num_layers =2,
smiles_num_timesteps =2,
smiles_graph_feat_size =200,
fasta_num_layers =2,
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fasta_num_timesteps =2,
fasta_graph_feat_size =200,
n_tasks=1,
dropout =0.,
mlp_hidden_layer =256):

super(mhGANN , self).__init__ ()

self.smiles_gnn = AttentiveFPGNN(node_feat_size=
smiles_node_feat_size ,

edge_feat_size=
smiles_edge_feat_size ,

num_layers=smiles_num_layers ,
graph_feat_size=

smiles_graph_feat_size ,
dropout=dropout)

self.fasta_gnn = AttentiveFPGNN(node_feat_size=
fasta_node_feat_size ,

edge_feat_size=
fasta_edge_feat_size ,

num_layers=fasta_num_layers ,
graph_feat_size=

fasta_graph_feat_size ,
dropout=dropout)

self.smiles_readout = AttentiveFPReadout(feat_size=
smiles_graph_feat_size ,

num_timesteps=
smiles_num_timesteps ,

dropout=dropout)

self.fasta_readout = AttentiveFPReadout(feat_size=
fasta_graph_feat_size ,

num_timesteps=
fasta_num_timesteps ,

dropout=dropout)

self.predict = MLPPredictor(
smiles_graph_feat_size+fasta_graph_feat_size ,

# input layer size
smiles_graph_feat_size+fasta_graph_feat_size ,

# 400, # hidden layer size
n_tasks , dropout)

#

def forward(self , smiles_g , fasta_g ,
smiles_node_feats , smiles_edge_feats ,
plg_node_feats , plg_edge_feats , get_node_weight=False):

""" Graph -level regression
"""
smiles_node_feats = self.smiles_gnn(smiles_g , smiles_node_feats ,

smiles_edge_feats)
plg_node_feats = self.fasta_gnn(fasta_g , plg_node_feats ,

plg_edge_feats)
if get_node_weight:

smiles_g_feats , smiles_node_weights = self.smiles_readout(
smiles_g , smiles_node_feats , get_node_weight)

plg_g_feats , fasta_node_weights = self.fasta_readout(fasta_g ,
plg_node_feats , get_node_weight)

g_feats = torch.cat(( smiles_g_feats , plg_g_feats), dim=1)
return self.predict(g_feats), smiles_node_weights ,

fasta_node_weights
else:

smiles_g_feats = self.smiles_readout(smiles_g ,
smiles_node_feats)

plg_g_feats = self.fasta_readout(fasta_g , plg_node_feats)
g_feats = torch.cat(( smiles_g_feats , plg_g_feats), dim=1)
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return self.predict(g_feats)

iv Налаштування графової нейронної мережi

from dgllife.utils import smiles_to_complete_graph , WeaveAtomFeaturizer ,
WeaveEdgeFeaturizer

from functools import partial

current_config = {
’random_seed ’: 8,
’mlp_hidden_layer ’: 256,
’smiles_num_layers ’: 2,
’smiles_num_timesteps ’: 2,
’smiles_graph_feat_size ’: 200,
’fasta_num_layers ’: 2,
’fasta_num_timesteps ’: 2,
’fasta_graph_feat_size ’: 200,
’n_tasks ’: 1,
’dropout ’: 0.05,
’weight_decay ’: 10 ** ( -5.0),
’lr’: 0.001 ,
’batch_size ’: 32,
’num_epochs ’: 1000,
’frac_train ’: 0.8,
’frac_val ’: 0.1,
’frac_test ’: 0.1,
’patience ’: 50,
’metric_name ’: ’mae’,
’model ’: ’mhGANN ’,
’mode’: ’lower’,
’smiles_to_graph ’: partial(smiles_to_complete_graph , add_self_loop=

True),
’smiles_node_featurizer ’: WeaveAtomFeaturizer (),
’smiles_edge_featurizer ’: WeaveEdgeFeaturizer(max_distance =2),
’load_checkpoint ’: False ,
’inference ’: False ,
’argv_valFold ’: 4,
’argv_testFold ’: 4,
’cache_dir_prefix ’: ’graph_cache ’,
’dssp_files_path ’: ’example_data/dssp/’,
’master_data_table ’: "example_data/input.csv"

}

def get_config ():
return current_config

v Алгоритм тренування графової нейронної мережi

#!/usr/bin/env python
# coding: utf -8

import torch
import torch.nn as nn

from affinity_module.config import get_config

import numpy as np

from dgllife.utils import EarlyStopping

from affinity_module.utils import set_random_seed , load_model
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from affinity_module.utils import run_a_train_epoch , run_stat_epoch ,
run_an_eval_epoch

from affinity_module.utils import Collate
from affinity_module.dataset import VPLGDataset , FoldsOf_VPLGDataset

from affinity_module.protein_graph_loaders import DSSP_loader

from torch.backends import cudnn

cudnn.deterministic = True
cudnn.benchmark = False

args = get_config ()
collate = Collate(args)
args[’device ’] = torch.device("cuda: 0") if torch.cuda.is_available () else

torch.device("cpu")
set_random_seed(args[’random_seed ’])

argv_valFold = args[’argv_valFold ’]
argv_testFold = args[’argv_testFold ’]
cache_dir_prefix = args[’cache_dir_prefix ’]

pdb2graph_translator = DSSP_loader(dssp_files_path = args[’dssp_files_path
’],

includeAminoacidPhyschemFeatures =
False ,

cache_dir_prefix = cache_dir_prefix)

best_model_filename = pdb2graph_translator.get_best_model_filename ()

_colNames = dict(master_data_table = args[’master_data_table ’],
pdb_id_col_name="PDBs", smiles_col_name="SMILES",

target_col_name="logKi",
foldId_col_name=’Fold’)

dataset = VPLGDataset(
smiles_to_graph=args[’smiles_to_graph ’],
smiles_node_featurizer=args[’smiles_node_featurizer ’],
smiles_edge_featurizer=args[’smiles_edge_featurizer ’],
**_colNames ,
pdb2graph_translator = pdb2graph_translator ,
load=False)

args[’device ’] = torch.device("cuda: 0") if torch.cuda.is_available () else
torch.device("cpu")

raw_dataset = VPLGDataset(
smiles_to_graph=args[’smiles_to_graph ’],
smiles_node_featurizer=args[’smiles_node_featurizer ’],
smiles_edge_featurizer=args[’smiles_edge_featurizer ’],
**_colNames ,
pdb2graph_translator = pdb2graph_translator ,
load=True)

args[’fasta_node_feat_size ’] = raw_dataset.fasta_graphs [0]. ndata[’h’].
shape [1]

args[’fasta_edge_feat_size ’] = raw_dataset.fasta_graphs [0]. edata[’e’].
shape [1]

print(args[’fasta_node_feat_size ’], args[’fasta_edge_feat_size ’])

print(’will save best model to:’, best_model_filename)
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shfl = True

p = dict(batch_size=args[’batch_size ’], shuffle=shfl , collate_fn=collate.
collate_molgraphs)

mx_nodes = 5000 # filter out large graphs
folds5 = [0,1,2,3,4]
folds5.remove(argv_valFold)
if argv_testFold in folds5:

folds5.remove(argv_testFold)
print(’Folds to use: train=%s, val=%s, test=%s’ % (str(folds5), str(

argv_valFold), str(argv_testFold)) )
#
train_loader = FoldsOf_VPLGDataset(raw_dataset , folds5 , max_nodes =

mx_nodes).asDataLoader (**p)
val_loader = FoldsOf_VPLGDataset(raw_dataset , [argv_valFold], max_nodes

= mx_nodes ).asDataLoader (**p)
test_loader = FoldsOf_VPLGDataset(raw_dataset , [argv_testFold], max_nodes

= mx_nodes ).asDataLoader (**p)
print(’number of batches: train %d, val %d, test %d’ % (len(train_loader),

len(val_loader), len(test_loader)))

torch.cuda.empty_cache ()

model = load_model(args)
loss_fn = nn.MSELoss(reduction=’none’)

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters (), lr=args[’lr’],
weight_decay=args[’weight_decay ’])

stopper = EarlyStopping(mode=args[’mode’],
patience=args[’patience ’],
filename=best_model_filename)

if args[’load_checkpoint ’]:
print(’Loading checkpoint ...’)
stopper.load_checkpoint(model)

model.to(args[’device ’])

for epoch in range(args[’num_epochs ’]):
# Train
run_a_train_epoch(args , epoch , model , train_loader , loss_fn , optimizer

)

# Validation and early stop
val_score_ext = run_stat_epoch(args , model , val_loader)
val_score = val_score_ext[ args[’metric_name ’] ]

test_score = run_an_eval_epoch(args , model , test_loader)
early_stop = stopper.step(val_score , model)
print(’epoch {:d}/{:d}, validation {} {:.4f}, test {} {:.4f}, best

validation {} {:.4f}’.format(
epoch + 1, args[’num_epochs ’], args[’metric_name ’], val_score ,
args[’metric_name ’], test_score ,
args[’metric_name ’], stopper.best_score),

’, now R2 = %.4f’ % val_score_ext[’R2’])

if early_stop:
break

print(’-’*80)
stopper.load_checkpoint(model)

print()

all_metrics = {}
for dsName , data_loader in zip([’train’, ’val’, ’test’], [train_loader ,
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val_loader , test_loader ]):
metrics , _, y_true , y_pred = run_stat_epoch(args , model , data_loader ,

return_pred=True)
all_metrics[dsName] = (metrics , y_true , y_pred)

print(’-’*50)

all_metric_names = set()
for dsName in [’train’, ’val’, ’test’]:

metrics , _, _ = all_metrics[dsName]
for k in metrics.keys():

all_metric_names.add(k)
#

print(’%25s’ % ’’, end=’’)
for dsName in [’train’, ’val’, ’test’]:

print(’%12s’ % dsName , end=’’)
print()
for mName in all_metric_names:

print(’%25s’ % mName , end=’’)
for dsName in [’train’, ’val’, ’test’]:

metrics , _, _ = all_metrics[dsName]
print(’%12.5f’ % metrics[mName], end=’’)

print()
#
print(’-’*50)

_baseFname = pdb2graph_translator.get_best_model_filename ().replace(’.pth’
, ’’)

for dsName in [’train’, ’val’, ’test’]:
_, y_true , y_pred = all_metrics[dsName]
y_true = np.array(y_true)[:, 0]
y_pred = np.array(y_pred)

np.savetxt(_baseFname+’_yy_%s.txt’ % dsName , np.vstack ((y_true , y_pred
)).T,

header=’y_true , y_pred (%s)’ % dsName )

188



III Додаток В. ПРОГРАМНИЙ КОД
МЕТОДУ ПРОГНОЗУВАННЯ ВИХОДУ
ПРОДУКТУ ХIМIЧНОЇ РЕАКЦIЇ

i Архiтектура графової нейронної мережi
from argparse import Namespace
from typing import List , Union
from copy import deepcopy
import torch
import torch.nn as nn
import numpy as np

from .mpn import MPN , MPNDiff
from chemprop.features import BatchMolGraph
from chemprop.nn_utils import get_activation_function , initialize_weights

class Model(nn.Module):
""" Base class for molecule and reaction models , which only differ in

their encoding."""

def __init__(self , classification: bool , multiclass: bool):
"""
Initializes the Model.

:param classification: Whether the model is a classification model
.

"""
super(Model , self).__init__ ()

self.classification = classification
if self.classification:

self.sigmoid = nn.Sigmoid ()
self.multiclass = multiclass
if self.multiclass:

self.multiclass_softmax = nn.Softmax(dim =2)
assert not (self.classification and self.multiclass)

def create_encoder(self , args: Namespace):
"""
Creates the encoder for the model.

Should be overridden by all subclasses.
"""
raise NotImplementedError

def create_ffn(self , args: Namespace):
"""
Creates the feed -forward network for the model.

:param args: Arguments.
"""
self.multiclass = args.dataset_type == ’multiclass ’
if self.multiclass:

self.num_classes = args.multiclass_num_classes
if args.features_only:

first_linear_dim = args.features_size
else:

first_linear_dim = args.diff_hidden_size if args.reaction else
args.hidden_size
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if args.use_input_features:
first_linear_dim += args.features_dim

dropout = nn.Dropout(args.dropout)
activation = get_activation_function(args.activation)

# Create FFN layers
if args.ffn_num_layers == 1:

ffn = [
dropout ,
nn.Linear(first_linear_dim , args.output_size)

]
else:

ffn = [
dropout ,
nn.Linear(first_linear_dim , args.ffn_hidden_size)

]
for _ in range(args.ffn_num_layers - 2):

ffn.extend ([
activation ,
dropout ,
nn.Linear(args.ffn_hidden_size , args.ffn_hidden_size),

])
ffn.extend ([

activation ,
# dropout ,
# nn.Linear(args.ffn_hidden_size , args.output_size),

])

# Create FFN model
self.ffn = nn.Sequential (*ffn)
ffn2 = [nn.Dropout(args.dropout), nn.Linear(args.ffn_hidden_size ,

args.output_size)]
self.ffn2 = nn.Sequential (*ffn2)

def forward(self , *input):
"""
Defines the computation performed at every call.

Should be overridden by all subclasses.
"""
raise NotImplementedError

class MoleculeModel(Model):
"""A MoleculeModel is a model which contains a message passing network

following by feed -forward layers."""

def __init__(self , classification: bool , multiclass: bool):
"""
Initializes the MoleculeModel.

:param classification: Whether the model is a classification model
.

"""
super(MoleculeModel , self).__init__(classification , multiclass)

def create_encoder(self , args: Namespace):
"""
Creates the message passing encoder for the model.

:param args: Arguments.
"""
self.encoder = MPN(args)

if args.freeze_mpn:
for param in self.encoder.parameters ():
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param.requires_grad = False

def forward(self , *input):
"""
Runs the MoleculeModel on input.

:param input: Input.
:return: The output of the MoleculeModel.
"""
output = self.ffn(self.encoder (* input))

# Don’t apply sigmoid during training b/c using BCEWithLogitsLoss
if self.classification and not self.training:

output = self.sigmoid(output)
if self.multiclass:

output = output.reshape (( output.size (0), -1, self.num_classes)
) # batch size x num targets x num classes per target

if not self.training:
output = self.multiclass_softmax(output) # to get

probabilities during evaluation , but not during
training as we’re using CrossEntropyLoss

return output

class ReactionModel(Model):
"""
A ReactionModel is a model which contains the same message passing
network for the reactant and product molecules , followed by the
formation of difference features and subsequent encoding with a
difference message passing network , followed by feed -forward layers.
"""

def __init__(self , classification: bool , multiclass: bool):
"""
Initializes the ReactionModel.

:param classification: Whether the model is a classification model
.

"""
super(ReactionModel , self).__init__(classification , multiclass)

def create_encoder(self , args: Namespace):
"""
Creates the message passing encoders for the model.

:param args: Arguments.
"""
self.encoder = MPN(args , return_atom_hiddens=True)
self.diff_encoder = MPNDiff(args , atom_fdim=args.hidden_size)

if args.freeze_mpn:
for param in self.encoder.parameters ():

param.requires_grad = False
if args.freeze_mpn_diff:

for param in self.diff_encoder.parameters ():
param.requires_grad = False

def forward(self ,
rbatch: Union[List[str], BatchMolGraph],
pbatch: Union[List[str], BatchMolGraph],
features_batch: List[np.ndarray] = None) -> torch.

FloatTensor:
"""
Runs the ReactionModel on input.

:param rbatch: A list of SMILES strings or a BatchMolGraph for the
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reactants.
:param pbatch: A list of SMILES strings or a BatchMolGraph for the

products.
:param features_batch: A list of ndarrays containing additional

features.
:return: The output of the ReactionModel.
"""
r_atom_features = self.encoder(rbatch)
p_atom_features = self.encoder(pbatch)

diff_features = p_atom_features - r_atom_features

output , num_not_zero_diff , middle = self.diff_encoder(
diff_features , pbatch , features_batch)

output = self.ffn(output) # use product graph
after_diff_encoder_layer = output.detach ().data.cpu().numpy()
output = self.ffn2(output)
# Don’t apply sigmoid during training b/c using BCEWithLogitsLoss
if self.classification and not self.training:

output = self.sigmoid(output)
if self.multiclass:

output = output.reshape(
(output.size (0), -1, self.num_classes)) # batch size x

num targets x num classes per target
if not self.training:

output = self.multiclass_softmax(
output) # to get probabilities during evaluation , but

not during training as we’re using
CrossEntropyLoss

return output , num_not_zero_diff , middle , after_diff_encoder_layer

def build_model(args: Namespace) -> nn.Module:
"""
Builds a MoleculeModel or ReactionModel , which is a message passing

neural network + feed -forward layers.

:param args: Arguments.
:return: A MoleculeModel/ReactionModel containing the MPN encoder

along with final linear layers with parameters initialized.
"""
output_size = args.num_tasks
args.output_size = output_size
if args.dataset_type == ’multiclass ’:

args.output_size *= args.multiclass_num_classes

if args.reaction:
model = ReactionModel(classification=args.dataset_type == ’

classification ’,
multiclass=args.dataset_type == ’multiclass ’

)
else:

model = MoleculeModel(classification=args.dataset_type == ’
classification ’,

multiclass=args.dataset_type == ’multiclass ’
)

model.create_encoder(args)
model.create_ffn(args)

initialize_weights(model)

return model

from argparse import Namespace
from typing import List , Union
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import torch
import torch.nn as nn
import numpy as np

from copy import deepcopy

from chemprop.features import BatchMolGraph , get_atom_fdim , get_bond_fdim ,
mol2graph

from chemprop.nn_utils import index_select_ND , get_activation_function

class MPNEncoder(nn.Module):
"""A message passing neural network for encoding a molecule."""

def __init__(self , args: Namespace , atom_fdim: int , bond_fdim: int ,
return_atom_hiddens: bool = False):
""" Initializes the MPNEncoder.

:param args: Arguments.
:param atom_fdim: Atom features dimension.
:param bond_fdim: Bond features dimension.
:param return_atom_hiddens: Return hidden atom feature vectors

instead of mol vector.
"""
super(MPNEncoder , self).__init__ ()
self.return_atom_hiddens = return_atom_hiddens
self.atom_fdim = atom_fdim
self.bond_fdim = bond_fdim
self.hidden_size = args.hidden_size
self.bias = args.bias
self.depth = args.depth
self.dropout = args.dropout
self.layers_per_message = 1
self.undirected = args.undirected
self.atom_messages = args.atom_messages
self.features_only = args.features_only
self.use_input_features = args.use_input_features
self.args = args

if self.features_only:
return

# Dropout
self.dropout_layer = nn.Dropout(p=self.dropout)

# Activation
self.act_func = get_activation_function(args.activation)

# Cached zeros
self.cached_zero_vector = nn.Parameter(torch.zeros(self.

hidden_size), requires_grad=False)

# Input
input_dim = self.atom_fdim if self.atom_messages else self.

bond_fdim
self.W_i = nn.Linear(input_dim , self.hidden_size , bias=self.bias)

if self.atom_messages:
w_h_input_size = self.hidden_size + self.bond_fdim

else:
w_h_input_size = self.hidden_size

# Shared weight matrix across depths (default)
if self.depth > 1:

self.W_h = nn.Linear(w_h_input_size , self.hidden_size , bias=
self.bias)
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self.W_o = nn.Linear(self.atom_fdim + self.hidden_size , self.
hidden_size)

def forward(self ,
mol_graph: BatchMolGraph ,
features_batch: List[np.ndarray] = None) -> torch.

FloatTensor:
"""
Encodes a batch of molecular graphs.

:param mol_graph: A BatchMolGraph representing a batch of
molecular graphs.

:param features_batch: A list of ndarrays containing additional
features.

:return: A PyTorch tensor of shape (num_molecules , hidden_size)
containing the encoding of each molecule.

"""
# print(self.use_input_features)
if self.use_input_features and not self.return_atom_hiddens:

features_batch = torch.from_numpy(np.stack(features_batch)).
float()

if self.args.cuda:
features_batch = features_batch.cuda()

if self.features_only:
return features_batch

f_atoms , f_bonds , a2b , b2a , b2revb , a_scope , b_scope = mol_graph.
get_components ()

if self.atom_messages:
a2a = mol_graph.get_a2a ()

if self.args.cuda or next(self.parameters ()).is_cuda:
f_atoms , f_bonds , a2b , b2a , b2revb = f_atoms.cuda(), f_bonds.

cuda(), a2b.cuda(), b2a.cuda(), b2revb.cuda()

if self.atom_messages:
a2a = a2a.cuda()

# Input
if self.atom_messages:

input = self.W_i(f_atoms) # num_atoms x hidden_size
else:

input = self.W_i(f_bonds) # num_bonds x hidden_size
message = self.act_func(input) # num_bonds x hidden_size

# Message passing
for depth in range(self.depth - 1):

if self.undirected:
message = (message + message[b2revb ]) / 2

if self.atom_messages:
nei_a_message = index_select_ND(message , a2a) # num_atoms

x max_num_bonds x hidden
nei_f_bonds = index_select_ND(f_bonds , a2b) # num_atoms x

max_num_bonds x bond_fdim
nei_message = torch.cat(( nei_a_message , nei_f_bonds),

dim =2) # num_atoms x
max_num_bonds x hidden +
bond_fdim

message = nei_message.sum(dim=1) # num_atoms x hidden +
bond_fdim

else:
# m(a1 -> a2) = [sum_{a0 \in nei(a1)} m(a0 -> a1)] - m(a2
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-> a1)
# message a_message = sum(nei_a_message)

rev_message
nei_a_message = index_select_ND(message , a2b) # num_atoms

x max_num_bonds x hidden
a_message = nei_a_message.sum(dim =1) # num_atoms x hidden
rev_message = message[b2revb] # num_bonds x hidden
message = a_message[b2a] - rev_message # num_bonds x

hidden

message = self.W_h(message)
message = self.act_func(input + message) # num_bonds x

hidden_size
message = self.dropout_layer(message) # num_bonds x hidden

a2x = a2a if self.atom_messages else a2b
nei_a_message = index_select_ND(message , a2x) # num_atoms x

max_num_bonds x hidden
a_message = nei_a_message.sum(dim =1) # num_atoms x hidden
a_input = torch.cat([f_atoms , a_message], dim=1) # num_atoms x (

atom_fdim + hidden)
atom_hiddens = self.act_func(self.W_o(a_input)) # num_atoms x

hidden
atom_hiddens = self.dropout_layer(atom_hiddens) # num_atoms x

hidden

if self.return_atom_hiddens:
return atom_hiddens

# Readout
mol_vecs = []
for i, (a_start , a_size) in enumerate(a_scope):

if a_size == 0:
mol_vecs.append(self.cached_zero_vector)

else:
cur_hiddens = atom_hiddens.narrow(0, a_start , a_size)
mol_vec = cur_hiddens # (num_atoms , hidden_size)

mol_vec = mol_vec.sum(dim =0) / a_size
mol_vecs.append(mol_vec)

mol_vecs = torch.stack(mol_vecs , dim=0) # (num_molecules ,
hidden_size)

if self.use_input_features:
features_batch = features_batch.to(mol_vecs)
if len(features_batch.shape) == 1:

features_batch = features_batch.view([1, features_batch.
shape [0]])

mol_vecs = torch.cat([mol_vecs , features_batch], dim =1) # (
num_molecules , hidden_size)

return mol_vecs # num_molecules x hidden

class MPNDiffEncoder(nn.Module):
"""A message passing neural network for encoding of custom (difference

) features."""

def __init__(self , args: Namespace , atom_fdim: int):
""" Initializes the MPNDiffEncoder.

:param args: Arguments.
:param atom_fdim: Atom features dimension.
"""
super(MPNDiffEncoder , self).__init__ ()
self.atom_fdim = atom_fdim
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self.bond_fdim = get_bond_fdim(args)
self.hidden_size = args.diff_hidden_size
self.bias = args.bias
self.depth = args.depth_diff
self.dropout = args.dropout
self.layers_per_message = 1
self.undirected = args.undirected
self.use_input_features = args.use_input_features
self.args = args

# Dropout
self.dropout_layer = nn.Dropout(p=self.dropout)

# Activation
self.act_func = get_activation_function(args.activation)

# Cached zeros
self.cached_zero_vector = nn.Parameter(torch.zeros(self.

hidden_size), requires_grad=False)

# Input
self.W_i = nn.Linear(self.atom_fdim , self.hidden_size , bias=self.

bias)

# Shared weight matrix across depths (default)
if self.depth > 1:

self.W_h = nn.Linear(self.hidden_size + self.bond_fdim , self.
hidden_size , bias=self.bias)

if self.depth > 0:
self.W_o = nn.Linear(self.atom_fdim + self.hidden_size , self.

hidden_size)

def forward(self ,
atom_features: torch.FloatTensor ,
mol_graph: BatchMolGraph ,
features_batch: List[np.ndarray] = None) -> torch.

FloatTensor:
"""
Encodes a batch of molecular graphs with custom features.

:param atom_features: Atom features for the BatchMolGraph.
:param mol_graph: A BatchMolGraph representing a batch of

molecular graphs.
:param features_batch: A list of ndarrays containing additional

features.
:return: A PyTorch tensor of shape (num_molecules , hidden_size)

containing the encoding of each molecule.
"""
num_not_zero_diff = []
if self.use_input_features:

features_batch = torch.from_numpy(np.stack(features_batch)).
float()

if self.args.cuda:
features_batch = features_batch.cuda()

f_atoms , f_bonds , a2b , b2a , b2revb , a_scope , b_scope = mol_graph.
get_components ()

a2a = mol_graph.get_a2a ()

if self.args.cuda or next(self.parameters ()).is_cuda:
f_bonds , a2b , a2a = f_bonds.cuda(), a2b.cuda(), a2a.cuda()

for i, (a_start , a_size) in enumerate(a_scope):
af = atom_features.narrow(0, a_start , a_size)
num_not_zero_diff.append ([torch.sum(( torch.sum(af, dim=1) > 0)
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).item(), a_size ])

# Input
input = self.W_i(atom_features) # num_atoms x atom_fdim
message = self.act_func(input) # num_atoms x hidden_size

if self.depth > 0:
# Message passing
for depth in range(self.depth - 1):

nei_a_message = index_select_ND(message , a2a) # num_atoms
x max_num_bonds x hidden

nei_f_bonds = index_select_ND(f_bonds , a2b) # num_atoms x
max_num_bonds x (bond_fdim (+ atom_fdim_MPN))

# If using bond messages in MPN , bond features include
some atom features ,

# but we only want the pure bond features here
nei_f_bonds = nei_f_bonds [:, :, -self.bond_fdim :]

nei_message = torch.cat(( nei_a_message , nei_f_bonds),
dim =2) # num_atoms x

max_num_bonds x hidden +
bond_fdim

message = nei_message.sum(dim=1) # num_atoms x hidden +
bond_fdim

message = self.W_h(message)
message = self.act_func(input + message) # num_atoms x

hidden_size
message = self.dropout_layer(message) # num_atoms x

hidden

nei_a_message = index_select_ND(message , a2a) # num_atoms x
max_num_bonds x hidden #TODO: why a2a not a2b

a_message = nei_a_message.sum(dim =1) # num_atoms x hidden
a_input = torch.cat([ atom_features , a_message], dim=1) #

num_atoms x (atom_fdim + hidden)
atom_hiddens = self.act_func(self.W_o(a_input)) # num_atoms x

hidden
atom_hiddens = self.dropout_layer(atom_hiddens) # num_atoms x

hidden
else:

atom_hiddens = self.dropout_layer(message)

# Readout
vecs = []
for i, (a_start , a_size) in enumerate(a_scope):

if a_size == 0:
vecs.append(self.cached_zero_vector)

else:
cur_hiddens = atom_hiddens.narrow(0, a_start , a_size)
mol_vec = cur_hiddens # (num_atoms , hidden_size)

mol_vec = mol_vec.sum(dim =0) / a_size
vecs.append(mol_vec)

vecs = torch.stack(vecs , dim=0) # (num_samples , hidden_size)
middle_layer = vecs.detach ().data.cpu().numpy ()

if self.use_input_features:
features_batch = features_batch.to(vecs)
if len(features_batch.shape) == 1:

features_batch = features_batch.view([1, features_batch.
shape [0]])

vecs = torch.cat([vecs , features_batch], dim=1) # (
num_samples , hidden_size)
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return vecs , num_not_zero_diff , middle_layer # num_samples x
hidden

class MPN(nn.Module):
"""A message passing neural network for encoding a molecule."""

def __init__(self ,
args: Namespace ,
atom_fdim: int = None ,
bond_fdim: int = None ,
graph_input: bool = False ,
return_atom_hiddens: bool = False):

"""
Initializes the MPN.

:param args: Arguments.
:param atom_fdim: Atom features dimension.
:param bond_fdim: Bond features dimension.
:param graph_input: If true , expects BatchMolGraph as input.

Otherwise expects a list of smiles strings as input.
:param return_atom_hiddens: Return hidden atom feature vectors

instead of mol vector.
"""
super(MPN , self).__init__ ()
self.args = args
self.atom_fdim = atom_fdim or get_atom_fdim(args)
self.bond_fdim = bond_fdim or get_bond_fdim(args) + (not args.

atom_messages) * self.atom_fdim
self.graph_input = graph_input
self.return_atom_hiddens = return_atom_hiddens
self.encoder = MPNEncoder(self.args , self.atom_fdim , self.

bond_fdim , self.return_atom_hiddens)

def forward(self ,
batch: Union[List[str], BatchMolGraph],
features_batch: List[np.ndarray] = None) -> torch.

FloatTensor:
"""
Encodes a batch of molecular SMILES strings.

:param batch: A list of SMILES strings or a BatchMolGraph (if self
.graph_input is True).

:param features_batch: A list of ndarrays containing additional
features.

:return: A PyTorch tensor of shape (num_molecules , hidden_size)
containing the encoding of each molecule.

"""
if not self.graph_input: # if features only , batch won’t even be

used
batch = mol2graph(batch , self.args)

output = self.encoder.forward(batch , features_batch)

return output

class MPNDiff(nn.Module):
"""A message passing neural network for encoding of custom (difference

) features."""

def __init__(self ,
args: Namespace ,
atom_fdim: int ,
graph_input: bool = False):

""" Initializes the MPNDiff.

198



:param args: Arguments.
:param atom_fdim: Atom features dimension.
:param graph_input: If true , expects BatchMolGraph as input.

Otherwise expects a list of smiles strings as input.
"""
super(MPNDiff , self).__init__ ()
self.args = args
self.atom_fdim = atom_fdim
self.graph_input = graph_input
self.encoder = MPNDiffEncoder(self.args , self.atom_fdim)

def forward(self ,
atom_features: torch.FloatTensor ,
batch: Union[List[str], BatchMolGraph],
features_batch: List[np.ndarray] = None) -> torch.

FloatTensor:
"""
Encodes a batch of molecular SMILES strings with custom features.

:param atom_features: Atom features for the batch.
:param batch: A list of SMILES strings or a BatchMolGraph (if self

.graph_input is True).
:param features_batch: A list of ndarrays containing additional

features.
:return: A PyTorch tensor of shape (num_molecules , hidden_size)

containing the encoding of each molecule.
"""
if not self.graph_input: # if features only , batch won’t even be

used
batch = mol2graph(batch , self.args)

output = self.encoder.forward(atom_features , batch , features_batch
)

return output

ii Пiдготовка даних
from argparse import Namespace
import random
from typing import Callable , List , Tuple , Union

import numpy as np
from torch.utils.data.dataset import Dataset as TorchDataset
from rdkit import Chem

from .scaler import StandardScaler
from chemprop.features import get_features_generator
from chemprop.mol_utils import str_to_mol

class Datapoint:
""" Base class for other Datapoint classes."""

def set_features(self , features: np.ndarray):
"""
Sets the features.

:param features: A 1-D numpy array of features.
"""
self.features = features

def num_tasks(self) -> int:
"""
Returns the number of prediction tasks.
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:return: The number of tasks.
"""
return len(self.targets)

def set_targets(self , targets: List[float]):
"""
Sets the targets.

:param targets: A list of floats containing the targets.
"""
self.targets = targets

class MoleculeDatapoint(Datapoint):
"""A MoleculeDatapoint contains a single molecule and its associated

features and targets."""

def __init__(self ,
line: List[str],
args: Namespace = None ,
features: np.ndarray = None ,
use_compound_names: bool = False):

"""
Initializes a MoleculeDatapoint , which contains a single molecule.

:param line: A list of strings generated by separating a line in a
data CSV file by comma.

:param args: Arguments.
:param features: A numpy array containing additional features (ex.

Morgan fingerprint).
:param use_compound_names: Whether the data CSV includes the

compound name on each line.
"""
if args is not None:

self.features_generator = args.features_generator
self.args = args

else:
self.features_generator = self.args = None

if features is not None and self.features_generator is not None:
raise ValueError(’Currently cannot provide both loaded

features and a features generator.’)

self.features = features

if use_compound_names:
self.compound_name = line [0] # str
line = line [1:]

else:
self.compound_name = None

self.smiles = line [0] # str
self.mol = str_to_mol(self.smiles , explicit_hydrogens=args.

explicit_hydrogens if args is not None else False)

# Generate additional features if given a generator
if self.features_generator is not None:

self.features = []

for fg in self.features_generator:
features_generator = get_features_generator(fg)
if self.mol is not None and self.mol.GetNumHeavyAtoms () >

0:
self.features.extend(features_generator(self.mol))

self.features = np.array(self.features)
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# Fix nans in features
if self.features is not None:

replace_token = 0
self.features = np.where(np.isnan(self.features),

replace_token , self.features)

# Create targets
self.targets = [float(x) if x != ’’ else None for x in line [1:]]

class ReactionDatapoint(Datapoint):
"""A ReactionDatapoint contains a single reaction (two molecules) and

its associated features and targets."""

def __init__(self ,
line: List[str],
args: Namespace = None ,
features: np.ndarray = None ,
use_compound_names: bool = False):

"""
Initializes a ReactionDatapoint , which contains a single reaction.

:param line: A list of strings generated by separating a line in a
data CSV file by comma.

:param args: Arguments.
:param features: A numpy array containing additional features (ex.

Morgan fingerprint).
:param use_compound_names: Whether the data CSV includes the

compound names on each line.
"""
if args is not None:

self.features_generator = args.features_generator
self.args = args

else:
self.features_generator = self.args = None

if features is not None and self.features_generator is not None:
raise ValueError(’Currently cannot provide both loaded

features and a features generator.’)

self.features = features

if use_compound_names:
self.compound_name = line [0] + ’>’ + line [1] # str
line = line [2:]

else:
self.compound_name = None

self.rsmiles = line [0] # str
self.psmiles = line [1] # str
self.rmol = str_to_mol(self.rsmiles , explicit_hydrogens=args.

explicit_hydrogens if args is not None else False)
self.pmol = str_to_mol(self.psmiles , explicit_hydrogens=args.

explicit_hydrogens if args is not None else False)

# Generate additional features if given a generator
if self.features_generator is not None:

self.features = []

for fg in self.features_generator:
features_generator = get_features_generator(fg)
if self.rmol is not None and self.pmol is not None:

# Use difference features
diff_feat = np.asarray(features_generator(self.pmol))

- np.asarray(features_generator(self.rmol))
self.features.extend(diff_feat)
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self.features = np.array(self.features)

# Fix nans in features
if self.features is not None:

replace_token = 0
self.features = np.where(np.isnan(self.features),

replace_token , self.features)

# Create targets
self.targets = [float(x) if x != ’’ else None for x in line [2:]]

class Dataset(TorchDataset):
""" Base class for other Dataset classes."""

def __init__(self , data: List[Datapoint ]):
"""
Initializes a Dataset , which contains a list of Datapoints (e.g. a

list of molecules or reactions).

:param data: A list of Datapoints.
"""
self.data = data
self.args = self.data [0]. args if len(self.data) > 0 else None
self.scaler = None

def smiles(self):
"""
Returns the smiles strings or tuples thereof associated with the

data points.

Should be overridden by all subclasses.
"""
raise NotImplementedError

def mols(self):
"""
Returns the RDKit molecules or tuples thereof associated with the

data points.

Should be overridden by all subclasses.
"""
raise NotImplementedError

def compound_names(self) -> List[str]:
"""
Returns the compound names associated with the dataset.

:return: A list of compound names or None if the dataset does not
contain compound names.

"""
if len(self.data) == 0 or self.data [0]. compound_name is None:

return None

return [d.compound_name for d in self.data]

def features(self) -> List[np.ndarray ]:
"""
Returns the features associated with each data point (if they

exist).

:return: A list of 1D numpy arrays containing the features for
each data point or None if there are no features.

"""
if len(self.data) == 0 or self.data [0]. features is None:

return None
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return [d.features for d in self.data]

def targets(self) -> List[List[float ]]:
"""
Returns the targets associated with each data point.

:return: A list of lists of floats containing the targets.
"""
return [d.targets for d in self.data]

def num_tasks(self) -> int:
"""
Returns the number of prediction tasks.

:return: The number of tasks.
"""
return self.data [0]. num_tasks () if len(self.data) > 0 else None

def features_size(self) -> int:
"""
Returns the size of the features array associated with each data

point.

:return: The size of the features.
"""
return len(self.data [0]. features) if len(self.data) > 0 and self.

data [0]. features is not None else None

def shuffle(self , seed: int = None):
"""
Shuffles the dataset.

:param seed: Optional random seed.
"""
if seed is not None:

random.seed(seed)
random.shuffle(self.data)

def normalize_features(self , scaler: StandardScaler = None ,
replace_nan_token: int = 0) -> StandardScaler:
"""
Normalizes the features of the dataset using a StandardScaler (

subtract mean , divide by standard deviation).

If a scaler is provided , uses that scaler to perform the
normalization. Otherwise fits a scaler to the

features in the dataset and then performs the normalization.

:param scaler: A fitted StandardScaler. Used if provided.
Otherwise a StandardScaler is fit on

this dataset and is then used.
:param replace_nan_token: What to replace nans with.
:return: A fitted StandardScaler. If a scaler is provided , this is

the same scaler. Otherwise , this is
a scaler fit on this dataset.
"""
if len(self.data) == 0 or self.data [0]. features is None:

return None

if scaler is not None:
self.scaler = scaler

elif self.scaler is None:
features = np.vstack ([d.features for d in self.data])
self.scaler = StandardScaler(replace_nan_token=

replace_nan_token)
self.scaler.fit(features)
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for d in self.data:
d.set_features(self.scaler.transform(d.features.reshape(1, -1)

)[0])

return self.scaler

def set_targets(self , targets: List[List[float ]]):
"""
Sets the targets for each item in the dataset. Assumes the targets

are aligned with the datapoints.

:param targets: A list of lists of floats containing targets for
each data point. This must be the

same length as the underlying dataset.
"""
assert len(self.data) == len(targets)
for i in range(len(self.data)):

self.data[i]. set_targets(targets[i])

def sort(self , key: Callable):
"""
Sorts the dataset using the provided key.

:param key: A function on a Datapoint to determine the sorting
order.

"""
self.data.sort(key=key)

def __len__(self) -> int:
"""
Returns the length of the dataset (e.g. the number of molecules or

reactions).

:return: The length of the dataset.
"""
return len(self.data)

def __getitem__(self , item) -> Union[Datapoint , List[Datapoint ]]:
"""
Gets one or more Datapoints via an index or slice.

:param item: An index (int) or a slice object.
:return: A Datapoint if an int is provided or a list of Datapoints

if a slice is provided.
"""
return self.data[item]

class MoleculeDataset(Dataset):
"""A MoleculeDataset contains a list of molecules and their associated

features and targets."""

def __init__(self , data: List[MoleculeDatapoint ]):
"""
Initializes a MoleculeDataset , which contains a list of

MoleculeDatapoints (i.e. a list of molecules).

:param data: A list of MoleculeDatapoints.
"""
super(MoleculeDataset , self).__init__(data)

def smiles(self) -> List[str]:
"""
Returns the smiles strings associated with the molecules.

:return: A list of smiles strings.
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"""
return [d.smiles for d in self.data]

def mols(self) -> List[Chem.Mol]:
"""
Returns the RDKit molecules associated with the molecules.

:return: A list of RDKit Mols.
"""
return [d.mol for d in self.data]

class ReactionDataset(Dataset):
"""A ReactionDataset contains a list of reactions and their associated

features and targets."""
def __init__(self , data: List[ReactionDatapoint ]):

"""
Initializes a ReactionDataset , which contains a list of

ReactionDatapoints (i.e. a list of reactions).

:param data: A list of ReactionDatapoints.
"""
super(ReactionDataset , self).__init__(data)

def smiles(self) -> List[Tuple[str , str ]]:
"""
Returns the tuples of smiles strings associated with the reactions

.

:return: A list of tuples of smiles strings.
"""
return [(d.rsmiles , d.psmiles) for d in self.data]

def mols(self) -> List[Tuple[Chem.Mol , Chem.Mol]]:
"""
Returns the tuples of RDKit molecules associated with the

reactions.

:return: A list of RDKit Mols.
"""
return [(d.rmol , d.pmol) for d in self.data]

from typing import Any , List

import numpy as np

class StandardScaler:
"""A StandardScaler normalizes a dataset.

When fit on a dataset , the StandardScaler learns the mean and standard
deviation across the 0th axis.

When transforming a dataset , the StandardScaler subtracts the means
and divides by the standard deviations.

"""

def __init__(self , means: np.ndarray = None , stds: np.ndarray = None ,
replace_nan_token: Any = None):
"""
Initialize StandardScaler , optionally with means and standard

deviations precomputed.

:param means: An optional 1D numpy array of precomputed means.
:param stds: An optional 1D numpy array of precomputed standard

deviations.
:param replace_nan_token: The token to use in place of nans.
"""
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self.means = means
self.stds = stds
self.replace_nan_token = replace_nan_token

def fit(self , X: List[List[float ]]) -> ’StandardScaler ’:
"""
Learns means and standard deviations across the 0th axis.

:param X: A list of lists of floats.
:return: The fitted StandardScaler.
"""
X = np.array(X).astype(float)
self.means = np.nanmean(X, axis =0)
self.stds = np.nanstd(X, axis =0)
self.means = np.where(np.isnan(self.means), np.zeros(self.means.

shape), self.means)
self.stds = np.where(np.isnan(self.stds), np.ones(self.stds.shape)

, self.stds)
self.stds = np.where(self.stds == 0, np.ones(self.stds.shape),

self.stds)

return self

def transform(self , X: List[List[float ]]):
"""
Transforms the data by subtracting the means and dividing by the

standard deviations.

:param X: A list of lists of floats.
:return: The transformed data.
"""
X = np.array(X).astype(float)
transformed_with_nan = (X - self.means) / self.stds
transformed_with_none = np.where(np.isnan(transformed_with_nan),

self.replace_nan_token , transformed_with_nan)

return transformed_with_none

def inverse_transform(self , X: List[List[float ]]):
"""
Performs the inverse transformation by multiplying by the standard

deviations and adding the means.

:param X: A list of lists of floats.
:return: The inverse transformed data.
"""
X = np.array(X).astype(float)
transformed_with_nan = X * self.stds + self.means
transformed_with_none = np.where(np.isnan(transformed_with_nan),

self.replace_nan_token , transformed_with_nan)

return transformed_with_none

iii Iнженерiя ознак
from argparse import Namespace
from typing import List , Tuple , Union

from rdkit import Chem
import torch

from chemprop.mol_utils import str_to_mol

# Atom feature sizes
MAX_ATOMIC_NUM = 100
ATOM_FEATURES = {
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’atomic_num ’: list(range(MAX_ATOMIC_NUM)),
’degree ’: [0, 1, 2, 3, 4, 5],
’formal_charge ’: [-1, -2, 1, 2, 0],
’chiral_tag ’: [0, 1, 2, 3],
’num_Hs ’: [0, 1, 2, 3, 4],
’hybridization ’: [

Chem.rdchem.HybridizationType.SP,
Chem.rdchem.HybridizationType.SP2 ,
Chem.rdchem.HybridizationType.SP3 ,
Chem.rdchem.HybridizationType.SP3D ,
Chem.rdchem.HybridizationType.SP3D2

],
}

# Distance feature sizes
PATH_DISTANCE_BINS = list(range (10))
THREE_D_DISTANCE_MAX = 20
THREE_D_DISTANCE_STEP = 1
THREE_D_DISTANCE_BINS = list(range(0, THREE_D_DISTANCE_MAX + 1,

THREE_D_DISTANCE_STEP))

# len(choices) + 1 to include room for uncommon values; + 2 for IsAromatic
and mass; +8 for ring membership

ATOM_FDIM = sum(len(choices) + 1 for choices in ATOM_FEATURES.values ()) +
2 + 8

BOND_FDIM = 14 + 8

# Memoization
SMILES_TO_GRAPH = {}

def clear_cache ():
""" Clears featurization cache."""
global SMILES_TO_GRAPH
SMILES_TO_GRAPH = {}

def get_atom_fdim(args: Namespace) -> int:
"""
Gets the dimensionality of atom features.

:param: Arguments.
"""
return ATOM_FDIM

def get_bond_fdim(args: Namespace) -> int:
"""
Gets the dimensionality of bond features.

:param: Arguments.
"""
return BOND_FDIM

def onek_encoding_unk(value: int , choices: List[int]) -> List[int]:
"""
Creates a one -hot encoding.

:param value: The value for which the encoding should be one.
:param choices: A list of possible values.
:return: A one -hot encoding of the value in a list of length len(

choices) + 1.
If value is not in the list of choices , then the final element in the

encoding is 1.
"""
encoding = [0] * (len(choices) + 1)
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index = choices.index(value) if value in choices else -1
encoding[index] = 1

return encoding

def atom_features(atom: Chem.rdchem.Atom , functional_groups: List[int] =
None) -> List[Union[bool , int , float ]]:
"""
Builds a feature vector for an atom.

:param atom: An RDKit atom.
:param functional_groups: A k-hot vector indicating the functional

groups the atom belongs to.
:return: A list containing the atom features.
"""
features = onek_encoding_unk(atom.GetAtomicNum () - 1, ATOM_FEATURES[’

atomic_num ’]) + \
onek_encoding_unk(atom.GetTotalDegree (), ATOM_FEATURES[’degree ’

]) + \
onek_encoding_unk(atom.GetFormalCharge (), ATOM_FEATURES[’

formal_charge ’]) + \
onek_encoding_unk(int(atom.GetChiralTag ()), ATOM_FEATURES[’

chiral_tag ’]) + \
onek_encoding_unk(int(atom.GetTotalNumHs ()), ATOM_FEATURES[’

num_Hs ’]) + \
onek_encoding_unk(int(atom.GetHybridization ()), ATOM_FEATURES[’

hybridization ’]) + \
[1 if atom.GetIsAromatic () else 0] + \
[atom.GetMass () * 0.01] # scaled to about the same range as

other features
features += [

atom.IsInRingSize (3),
atom.IsInRingSize (4),
atom.IsInRingSize (5),
atom.IsInRingSize (6),
atom.IsInRingSize (7),
atom.IsInRingSize (8),
atom.IsInRingSize (9),
atom.IsInRingSize (10),

]
if functional_groups is not None:

features += functional_groups
return features

def bond_features(bond: Chem.rdchem.Bond) -> List[Union[bool , int , float
]]:
"""
Builds a feature vector for a bond.

:param bond: A RDKit bond.
:return: A list containing the bond features.
"""
if bond is None:

fbond = [1] + [0] * (BOND_FDIM - 1)
else:

bt = bond.GetBondType ()
fbond = [

0, # bond is not None
bt == Chem.rdchem.BondType.SINGLE ,
bt == Chem.rdchem.BondType.DOUBLE ,
bt == Chem.rdchem.BondType.TRIPLE ,
bt == Chem.rdchem.BondType.AROMATIC ,
(bond.GetIsConjugated () if bt is not None else 0),
(bond.IsInRing () if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (3) if bt is not None else 0),
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(bond.IsInRingSize (4) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (5) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (6) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (7) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (8) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (9) if bt is not None else 0),
(bond.IsInRingSize (10) if bt is not None else 0),

]
fbond += onek_encoding_unk(int(bond.GetStereo ()), list(range (6)))

return fbond

class MolGraph:
"""
A MolGraph represents the graph structure and featurization of a

single molecule.

A MolGraph computes the following attributes:
- smiles: Smiles string.
- n_atoms: The number of atoms in the molecule.
- n_bonds: The number of bonds in the molecule.
- f_atoms: A mapping from an atom index to a list atom features.
- f_bonds: A mapping from a bond index to a list of bond features.
- a2b: A mapping from an atom index to a list of incoming bond indices

.
- b2a: A mapping from a bond index to the index of the atom the bond

originates from.
- b2revb: A mapping from a bond index to the index of the reverse bond

.
"""

def __init__(self , smiles: str , args: Namespace):
"""
Computes the graph structure and featurization of a molecule.

:param smiles: A smiles string.
:param args: Arguments.
"""
self.smiles = smiles
self.n_atoms = 0 # number of atoms
self.n_bonds = 0 # number of bonds
self.f_atoms = [] # mapping from atom index to atom features
self.f_bonds = [] # mapping from bond index to concat(in_atom ,

bond) features
self.a2b = [] # mapping from atom index to incoming bond indices
self.b2a = [] # mapping from bond index to the index of the atom

the bond is coming from
self.b2revb = [] # mapping from bond index to the index of the

reverse bond

# Convert smiles to molecule
mol = str_to_mol(smiles , explicit_hydrogens=args.

explicit_hydrogens)

# fake the number of "atoms" if we are collapsing substructures
self.n_atoms = mol.GetNumAtoms ()

# Require atom map numbers when using reactions
if args.reaction:

if any(a.GetAtomMapNum () == 0 for a in mol.GetAtoms ()):
raise Exception(f’{smiles} is missing atom map numbers ’)

# Ensure that atoms in reactant and product are sorted in the
same way

atoms = sorted(mol.GetAtoms (), key=lambda a: a.GetAtomMapNum ()
)

else:
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atoms = mol.GetAtoms ()

# Get atom features
for i, atom in enumerate(atoms):

self.f_atoms.append(atom_features(atom))
self.f_atoms = [self.f_atoms[i] for i in range(self.n_atoms)]

for _ in range(self.n_atoms):
self.a2b.append ([])

# Get bond features
for a1 in range(self.n_atoms):

for a2 in range(a1 + 1, self.n_atoms):
rdkit_idx1 = atoms[a1]. GetIdx ()
rdkit_idx2 = atoms[a2]. GetIdx ()
bond = mol.GetBondBetweenAtoms(rdkit_idx1 , rdkit_idx2)

if bond is None:
continue

f_bond = bond_features(bond)

if args.atom_messages:
self.f_bonds.append(f_bond)
self.f_bonds.append(f_bond)

else:
self.f_bonds.append(self.f_atoms[a1] + f_bond)
self.f_bonds.append(self.f_atoms[a2] + f_bond)

# Update index mappings
b1 = self.n_bonds
b2 = b1 + 1
self.a2b[a2]. append(b1) # b1 = a1 --> a2
self.b2a.append(a1)
self.a2b[a1]. append(b2) # b2 = a2 --> a1
self.b2a.append(a2)
self.b2revb.append(b2)
self.b2revb.append(b1)
self.n_bonds += 2

class BatchMolGraph:
"""
A BatchMolGraph represents the graph structure and featurization of a

batch of molecules.

A BatchMolGraph contains the attributes of a MolGraph plus:
- smiles_batch: A list of smiles strings.
- n_mols: The number of molecules in the batch.
- atom_fdim: The dimensionality of the atom features.
- bond_fdim: The dimensionality of the bond features (technically the

combined atom/bond features).
- a_scope: A list of tuples indicating the start and end atom indices

for each molecule.
- b_scope: A list of tuples indicating the start and end bond indices

for each molecule.
- max_num_bonds: The maximum number of bonds neighboring an atom in

this batch.
- b2b: (Optional) A mapping from a bond index to incoming bond indices

.
- a2a: (Optional): A mapping from an atom index to neighboring atom

indices.
"""

def __init__(self , mol_graphs: List[MolGraph], args: Namespace):
self.smiles_batch = [mol_graph.smiles for mol_graph in mol_graphs]
self.n_mols = len(self.smiles_batch)
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self.atom_fdim = get_atom_fdim(args)
self.bond_fdim = get_bond_fdim(args) + (not args.atom_messages) *

self.atom_fdim

# Start n_atoms and n_bonds at 1 b/c zero padding
self.n_atoms = 1 # number of atoms (start at 1 b/c need index 0

as padding)
self.n_bonds = 1 # number of bonds (start at 1 b/c need index 0

as padding)
self.a_scope = [] # list of tuples indicating (start_atom_index ,

num_atoms) for each molecule
self.b_scope = [] # list of tuples indicating (start_bond_index ,

num_bonds) for each molecule

# All start with zero padding so that indexing with zero padding
returns zeros

f_atoms = [[0] * self.atom_fdim] # atom features
f_bonds = [[0] * self.bond_fdim] # combined atom/bond features
a2b = [[]] # mapping from atom index to incoming bond indices
b2a = [0] # mapping from bond index to the index of the atom the

bond is coming from
b2revb = [0] # mapping from bond index to the index of the

reverse bond
for mol_graph in mol_graphs:

f_atoms.extend(mol_graph.f_atoms)
f_bonds.extend(mol_graph.f_bonds)

for a in range(mol_graph.n_atoms):
a2b.append ([b + self.n_bonds for b in mol_graph.a2b[a]])

for b in range(mol_graph.n_bonds):
b2a.append(self.n_atoms + mol_graph.b2a[b])
b2revb.append(self.n_bonds + mol_graph.b2revb[b])

self.a_scope.append ((self.n_atoms , mol_graph.n_atoms))
self.b_scope.append ((self.n_bonds , mol_graph.n_bonds))
self.n_atoms += mol_graph.n_atoms
self.n_bonds += mol_graph.n_bonds

self.max_num_bonds = max(1, max(len(in_bonds) for in_bonds in a2b)
) # max with 1 to fix a crash in rare case of all single -heavy -
atom mols

self.f_atoms = torch.FloatTensor(f_atoms)
self.f_bonds = torch.FloatTensor(f_bonds)
self.a2b = torch.LongTensor ([a2b[a] + [0] * (self.max_num_bonds -

len(a2b[a])) for a in range(self.n_atoms)])
self.b2a = torch.LongTensor(b2a)
self.b2revb = torch.LongTensor(b2revb)
self.b2b = None # try to avoid computing b2b b/c O(n_atoms ^3)
self.a2a = None # only needed if using atom messages

def get_components(self) -> Tuple[torch.FloatTensor , torch.FloatTensor
,

torch.LongTensor , torch.LongTensor ,
torch.LongTensor ,

List[Tuple[int , int]], List[Tuple[
int , int ]]]:

"""
Returns the components of the BatchMolGraph.

:return: A tuple containing PyTorch tensors with the atom features
, bond features , and graph structure

and two lists indicating the scope of the atoms and bonds (i.e.
which molecules they belong to).

"""
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return self.f_atoms , self.f_bonds , self.a2b , self.b2a , self.b2revb
, self.a_scope , self.b_scope

def get_b2b(self) -> torch.LongTensor:
"""
Computes (if necessary) and returns a mapping from each bond index

to all the incoming bond indices.

:return: A PyTorch tensor containing the mapping from each bond
index to all the incoming bond indices.

"""

if self.b2b is None:
b2b = self.a2b[self.b2a] # num_bonds x max_num_bonds
# b2b includes reverse edge for each bond so need to mask out
revmask = (b2b != self.b2revb.unsqueeze (1).repeat(1, b2b.size

(1))).long() # num_bonds x max_num_bonds
self.b2b = b2b * revmask

return self.b2b

def get_a2a(self) -> torch.LongTensor:
"""
Computes (if necessary) and returns a mapping from each atom index

to all neighboring atom indices.

:return: A PyTorch tensor containing the mapping from each bond
index to all the incodming bond indices.

"""
if self.a2a is None:

# b = a1 --> a2
# a2b maps a2 to all incoming bonds b
# b2a maps each bond b to the atom it comes from a1
# thus b2a[a2b] maps atom a2 to neighboring atoms a1
self.a2a = self.b2a[self.a2b] # num_atoms x max_num_bonds

return self.a2a

def mol2graph(smiles_batch: List[str],
args: Namespace) -> BatchMolGraph:

"""
Converts a list of SMILES strings to a BatchMolGraph containing the

batch of molecular graphs.

:param smiles_batch: A list of SMILES strings.
:param args: Arguments.
:return: A BatchMolGraph containing the combined molecular graph for

the molecules
"""
mol_graphs = []
for smiles in smiles_batch:

if smiles in SMILES_TO_GRAPH:
mol_graph = SMILES_TO_GRAPH[smiles]

else:
mol_graph = MolGraph(smiles , args)
if not args.no_cache:

SMILES_TO_GRAPH[smiles] = mol_graph
mol_graphs.append(mol_graph)

return BatchMolGraph(mol_graphs , args)

from typing import Callable , List , Union

import numpy as np
from rdkit import Chem , DataStructs
from rdkit.Chem import AllChem
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from chemprop.mol_utils import str_to_mol

Molecule = Union[str , Chem.Mol]
FeaturesGenerator = Callable [[ Molecule], np.ndarray]

FEATURES_GENERATOR_REGISTRY = {}

def register_features_generator(features_generator_name: str) -> Callable
[[ FeaturesGenerator], FeaturesGenerator ]:
"""
Registers a features generator.

:param features_generator_name: The name to call the FeaturesGenerator
.

:return: A decorator which will add a FeaturesGenerator to the
registry using the specified name.

"""
def decorator(features_generator: FeaturesGenerator) ->

FeaturesGenerator:
FEATURES_GENERATOR_REGISTRY[features_generator_name] =

features_generator
return features_generator

return decorator

def get_features_generator(features_generator_name: str) ->
FeaturesGenerator:
"""
Gets a registered FeaturesGenerator by name.

:param features_generator_name: The name of the FeaturesGenerator.
:return: The desired FeaturesGenerator.
"""
if features_generator_name not in FEATURES_GENERATOR_REGISTRY:

raise ValueError(f’Features generator "{ features_generator_name }"
could not be found. ’

f’If this generator relies on rdkit features , you
may need to install descriptastorus.’)

return FEATURES_GENERATOR_REGISTRY[features_generator_name]

def get_available_features_generators () -> List[str]:
""" Returns the names of available features generators."""
return list(FEATURES_GENERATOR_REGISTRY.keys())

MORGAN_RADIUS = 2
MORGAN_NUM_BITS = 2048

@register_features_generator(’morgan ’)
def morgan_binary_features_generator(mol: Molecule ,

radius: int = MORGAN_RADIUS ,
num_bits: int = MORGAN_NUM_BITS) ->

np.ndarray:
"""
Generates a binary Morgan fingerprint for a molecule.

:param mol: A molecule (i.e. either a SMILES string or an RDKit
molecule).

:param radius: Morgan fingerprint radius.
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:param num_bits: Number of bits in Morgan fingerprint.
:return: A 1-D numpy array containing the binary Morgan fingerprint.
"""
mol = str_to_mol(mol) if type(mol) == str else mol
features_vec = AllChem.GetMorganFingerprintAsBitVect(mol , radius ,

nBits=num_bits)
features = np.zeros ((1,))
DataStructs.ConvertToNumpyArray(features_vec , features)

return features

@register_features_generator(’morgan_count ’)
def morgan_counts_features_generator(mol: Molecule ,

radius: int = MORGAN_RADIUS ,
num_bits: int = MORGAN_NUM_BITS) ->

np.ndarray:
"""
Generates a counts -based Morgan fingerprint for a molecule.

:param mol: A molecule (i.e. either a SMILES string or an RDKit
molecule).

:param radius: Morgan fingerprint radius.
:param num_bits: Number of bits in Morgan fingerprint.
:return: A 1D numpy array containing the counts -based Morgan

fingerprint.
"""
mol = str_to_mol(mol) if type(mol) == str else mol
features_vec = AllChem.GetHashedMorganFingerprint(mol , radius , nBits=

num_bits)
features = np.zeros ((1,))
DataStructs.ConvertToNumpyArray(features_vec , features)

return features

try:
from descriptastorus.descriptors import rdDescriptors ,

rdNormalizedDescriptors

@register_features_generator(’rdkit_2d ’)
def rdkit_2d_features_generator(mol: Molecule) -> np.ndarray:

"""
Generates RDKit 2D features for a molecule.

:param mol: A molecule (i.e. either a SMILES string or an RDKit
molecule).

:return: A 1D numpy array containing the RDKit 2D features.
"""
smiles = Chem.MolToSmiles(mol , isomericSmiles=True) if type(mol)

!= str else mol
generator = rdDescriptors.RDKit2D ()
features = generator.process(smiles)[1:]

return features

@register_features_generator(’rdkit_2d_normalized ’)
def rdkit_2d_features_generator(mol: Molecule) -> np.ndarray:

"""
Generates RDKit 2D normalized features for a molecule.

:param mol: A molecule (i.e. either a SMILES string or an RDKit
molecule).

:return: A 1D numpy array containing the RDKit 2D normalized
features.

"""
smiles = Chem.MolToSmiles(mol , isomericSmiles=True) if type(mol)
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!= str else mol
generator = rdNormalizedDescriptors.RDKit2DNormalized ()
features = generator.process(smiles)[1:]

return features
except ImportError:

pass

"""
Custom features generator template.

Note: The name you use to register the features generator is the name
you will specify on the command line when using the --features_generator <

name > flag.
Ex. python train.py ... --features_generator custom ...

@register_features_generator(’custom ’)
def custom_features_generator(mol: Molecule) -> np.ndarray:

# If you want to use the SMILES string
smiles = Chem.MolToSmiles(mol , isomericSmiles=True) if type(mol) !=

str else mol

# If you want to use the RDKit molecule
mol = Chem.MolFromSmiles(mol) if type(mol) == str else mol

# Replace this with code which generates features from the molecule
features = np.array ([0, 0, 1])

return features
"""

iv Алгоритм тренування графової нейронної мережi
from argparse import Namespace
import logging
from typing import Callable , List , Union

from tensorboardX import SummaryWriter
import torch
import torch.nn as nn
from torch.optim import Optimizer
from torch.optim.lr_scheduler import _LRScheduler
from tqdm import trange

from chemprop.data import MoleculeDataset , ReactionDataset
from chemprop.nn_utils import compute_gnorm , compute_pnorm , NoamLR

def train(model: nn.Module ,
data: Union[MoleculeDataset , List[MoleculeDataset],

ReactionDataset , List[ReactionDataset ]],
loss_func: Callable ,
optimizer: Optimizer ,
scheduler: _LRScheduler ,
args: Namespace ,
n_iter: int = 0,
logger: logging.Logger = None ,
writer: SummaryWriter = None) -> int:

"""
Trains a model for an epoch.

:param model: Model.
:param data: A MoleculeDataset/ReactionDataset (or a list of

MoleculeDatasets/ReactionDatasets if using moe).
:param loss_func: Loss function.
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:param optimizer: An Optimizer.
:param scheduler: A learning rate scheduler.
:param args: Arguments.
:param n_iter: The number of iterations (training examples) trained on

so far.
:param logger: A logger for printing intermediate results.
:param writer: A tensorboardX SummaryWriter.
:return: The total number of iterations (training examples) trained on

so far.
"""
debug = logger.debug if logger is not None else print

model.train()

data.shuffle ()

loss_sum , iter_count = 0, 0

num_iters = len(data) // args.batch_size * args.batch_size # don’t
use the last batch if it’s small , for stability

iter_size = args.batch_size

for i in trange(0, num_iters , iter_size):
# Prepare batch
if i + args.batch_size > len(data):

break
data_batch = data[i:i + args.batch_size]
mol_batch = ReactionDataset(data_batch) if args.reaction else

MoleculeDataset(data_batch)
smiles_batch , features_batch , target_batch = mol_batch.smiles (),

mol_batch.features (), mol_batch.targets ()
batch = smiles_batch
mask = torch.Tensor ([[x is not None for x in tb] for tb in

target_batch ])
targets = torch.Tensor ([[0 if x is None else x for x in tb] for tb

in target_batch ])

if next(model.parameters ()).is_cuda:
mask , targets = mask.cuda(), targets.cuda()

class_weights = torch.ones(targets.shape)

if args.cuda:
class_weights = class_weights.cuda()

# Run model
model.zero_grad ()
if args.reaction:

rbatch , pbatch = list(zip(*batch))
preds , _, _, _ = model(rbatch , pbatch , features_batch)

else:
preds = model(batch , features_batch)

if args.dataset_type == ’multiclass ’:
targets = targets.long()
loss = torch.cat([ loss_func(preds[:, target_index , :], targets

[:, target_index ]).unsqueeze (1) for target_index in range(
preds.size (1))], dim=1) * class_weights * mask

else:
loss = loss_func(preds , targets) * class_weights * mask

loss = loss.sum() / mask.sum()

loss_sum += loss.item()
iter_count += len(mol_batch)
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loss.backward ()
optimizer.step()

if isinstance(scheduler , NoamLR):
scheduler.step()

n_iter += len(mol_batch)

# Log and/or add to tensorboard
if (n_iter // args.batch_size) % args.log_frequency == 0:

lrs = scheduler.get_lr ()
pnorm = compute_pnorm(model)
gnorm = compute_gnorm(model)
loss_avg = loss_sum / args.log_frequency
loss_sum , iter_count = 0, 0

lrs_str = ’, ’.join(f’lr_{i} = {lr:.4e}’ for i, lr in
enumerate(lrs))

debug(f’Loss = {loss_avg :.4e}, PNorm = {pnorm :.4f}, GNorm = {
gnorm :.4f}, {lrs_str}’)

if writer is not None:
writer.add_scalar(’train_loss ’, loss_avg , n_iter)
writer.add_scalar(’param_norm ’, pnorm , n_iter)
writer.add_scalar(’gradient_norm ’, gnorm , n_iter)
for i, lr in enumerate(lrs):

writer.add_scalar(f’learning_rate_{i}’, lr, n_iter)

return n_iter

from argparse import Namespace
import csv
from logging import Logger
import os
from pprint import pformat
from typing import List
import time

import numpy as np
from tensorboardX import SummaryWriter
import torch
from tqdm import trange
import pickle
from torch.optim.lr_scheduler import ExponentialLR

from .evaluate import evaluate , evaluate_predictions
from .predict import predict
from .train import train
from chemprop.data import StandardScaler
from chemprop.data.utils import get_class_sizes , get_data , get_task_names ,

split_data
from chemprop.models import build_model
from chemprop.nn_utils import param_count
from chemprop.utils import build_optimizer , build_lr_scheduler ,

get_loss_func , get_metric_func , load_checkpoint ,\
makedirs , save_checkpoint

def run_training(args: Namespace , logger: Logger = None) -> List[float]:
"""
Trains a model and returns test scores on the model checkpoint with

the highest validation score.

:param args: Arguments.
:param logger: Logger.
:return: A list of ensemble scores for each task.
"""
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if logger is not None:
debug , info = logger.debug , logger.info

else:
debug = info = print

# Set GPU
if args.gpu is not None:

torch.cuda.set_device(args.gpu)

# Print args
debug(pformat(vars(args)))

# Get data
debug(’Loading data’)
args.task_names = get_task_names(args.data_path , reaction=args.

reaction)
data = get_data(path=args.data_path , args=args , logger=logger)
args.num_tasks = data.num_tasks ()
args.features_size = data.features_size ()
debug(f’Number of tasks = {args.num_tasks}’)

# Split data
debug(f’Splitting data with seed {args.seed}’)
if args.separate_test_path:

test_data = get_data(path=args.separate_test_path , args=args ,
features_path=args.separate_test_features_path , logger=logger)

if args.separate_val_path:
val_data = get_data(path=args.separate_val_path , args=args ,

features_path=args.separate_val_features_path , logger=logger)

if args.separate_val_path and args.separate_test_path:
train_data = data

elif args.separate_val_path:
assert args.split_sizes [1] == 0.0
train_data , _, test_data = split_data(data=data , split_type=args.

split_type , sizes=args.split_sizes , seed=args.seed , args=args ,
logger=logger)

elif args.separate_test_path:
assert args.split_sizes [2] == 0.0
train_data , val_data , _ = split_data(data=data , split_type=args.

split_type , sizes=args.split_sizes , seed=args.seed , args=args ,
logger=logger)

else:
train_data , val_data , test_data = split_data(data=data , split_type

=args.split_type , sizes=args.split_sizes , seed=args.seed , args=
args , logger=logger)

if args.dataset_type == ’classification ’:
class_sizes = get_class_sizes(data)
debug(’Class sizes ’)
for i, task_class_sizes in enumerate(class_sizes):

debug(f’{args.task_names[i]} ’
f’{", ".join(f"{cls}: {size * 100:.2f}%" for cls , size

in enumerate(task_class_sizes))}’)

if args.save_smiles_splits:
with open(args.data_path , ’r’) as f:

reader = csv.reader(f)
header = next(reader)

lines_by_smiles = {}
indices_by_smiles = {}
for i, line in enumerate(reader):

smiles = (line[0], line [1]) if args.reaction else line [0]
lines_by_smiles[smiles] = line
indices_by_smiles[smiles] = i
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all_split_indices = []
all_data = [train_data , val_data , test_data]
all_data_names = [’train ’, ’val’, ’test’]
for dataset , name , split_size in zip(all_data , all_data_names ,

args.split_sizes):
if split_size > 0.0:

with open(os.path.join(args.save_dir , name + ’_smiles.csv’
), ’w’) as f:
writer = csv.writer(f)
writer.writerow ([’rsmiles ’, ’psmiles ’] if args.

reaction else [’smiles ’])
for smiles in dataset.smiles ():

writer.writerow(smiles if args.reaction else [
smiles ])

with open(os.path.join(args.save_dir , name + ’_full.csv’),
’w’) as f:
writer = csv.writer(f)
writer.writerow(header)
for smiles in dataset.smiles ():

writer.writerow(lines_by_smiles[smiles ])
split_indices = []
for smiles in dataset.smiles ():

split_indices.append(indices_by_smiles[smiles ])
split_indices = sorted(split_indices)

all_split_indices.append(split_indices)
with open(os.path.join(args.save_dir , ’split_indices.pckl’), ’wb’)

as f:
pickle.dump(all_split_indices , f)

if args.features_scaling:
features_scaler = train_data.normalize_features(replace_nan_token

=0)
val_data.normalize_features(features_scaler)
test_data.normalize_features(features_scaler)

else:
features_scaler = None

args.train_data_size = len(train_data)

debug(f’Total size = {len(train_data) + len(val_data) + len(test_data)
:,} | ’

f’train size = {len(train_data):,} | val size = {len(val_data)
:,} | test size = {len(test_data):,}’)

# Initialize scaler and scale training targets by subtracting mean and
dividing standard deviation (regression only)

if args.dataset_type == ’regression ’:
debug(’Fitting scaler ’)
train_smiles , train_targets = train_data.smiles (), train_data.

targets ()
scaler = StandardScaler ().fit(train_targets)
scaled_targets = scaler.transform(train_targets).tolist ()
train_data.set_targets(scaled_targets)

else:
scaler = None

# Get loss and metric functions
loss_func = get_loss_func(args)
metric_func = get_metric_func(metric=args.metric)

# Set up test set evaluation
test_smiles , test_targets = test_data.smiles (), test_data.targets ()
if args.dataset_type == ’multiclass ’:

sum_test_preds = np.zeros ((len(test_smiles), args.num_tasks , args.
multiclass_num_classes))

else:
sum_test_preds = np.zeros ((len(test_smiles), args.num_tasks))
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# Train ensemble of models
for model_idx in range(args.ensemble_size):

# Tensorboard writer
save_dir = os.path.join(args.save_dir , f’model_{model_idx}’)
makedirs(save_dir)
try:

twriter = SummaryWriter(log_dir=f’{save_dir }/train/’)
vwriter = SummaryWriter(log_dir=f’{save_dir }/test/’)

except:
twriter = SummaryWriter(logdir=f’{save_dir }/train/’)
vwriter = SummaryWriter(logdir=f’{save_dir }/test/’)

# Load/build model
if args.checkpoint_paths is not None:

debug(f’Loading model {model_idx} from {args.checkpoint_paths[
model_idx ]}’)

model = load_checkpoint(args.checkpoint_paths[model_idx],
current_args=args , logger=logger)

else:
debug(f’Building model {model_idx}’)
model = build_model(args)

debug(model)
debug(f’Number of parameters = {param_count(model):,}’)
if args.cuda:

debug(’Moving model to cuda’)
model = model.cuda()

# Ensure that model is saved in correct location for evaluation if
0 epochs

save_checkpoint(os.path.join(save_dir , ’model.pt’), model , scaler ,
features_scaler , args)

# Optimizers
optimizer = build_optimizer(model , args)

# Learning rate schedulers
scheduler = build_lr_scheduler(optimizer , args)

# Run training
best_score = float(’inf’) if args.minimize_score else -float(’inf’

)
best_epoch , n_iter = 0, 0
for epoch in trange(args.epochs):

debug(time.ctime(time.time()))
debug(f’Epoch {epoch}’)

n_iter = train(
model=model ,
data=train_data ,
loss_func=loss_func ,
optimizer=optimizer ,
scheduler=scheduler ,
args=args ,
n_iter=n_iter ,
logger=logger ,
writer=twriter

)
if isinstance(scheduler , ExponentialLR):

scheduler.step()
train_scores = evaluate(

model=model ,
data=train_data ,
num_tasks=args.num_tasks ,
metric_func=metric_func ,
batch_size=args.batch_size ,
dataset_type=args.dataset_type ,

220



stage=’train ’,
scaler=scaler ,
logger=logger

)
val_scores = evaluate(

model=model ,
data=val_data ,
num_tasks=args.num_tasks ,
metric_func=metric_func ,
batch_size=args.batch_size ,
dataset_type=args.dataset_type ,
stage=’val’,
scaler=scaler ,
logger=logger

)

avg_tr_score = np.nanmean(train_scores)
debug(f’Train {args.metric} = {avg_tr_score :.6f}’)
twriter.add_scalar(f’{args.metric}’, avg_tr_score , n_iter)

# Average validation score
avg_val_score = np.nanmean(val_scores)
debug(f’Validation {args.metric} = {avg_val_score :.6f}’)
vwriter.add_scalar(f’{args.metric}’, avg_val_score , n_iter)

if args.show_individual_scores:
# Individual validation scores
for task_name , val_score in zip(args.task_names ,

val_scores):
debug(f’Validation {task_name} {args.metric} = {

val_score :.6f}’)
vwriter.add_scalar(f’validation_{task_name}_{args.

metric}’, val_score , n_iter)

# Save model checkpoint if improved validation score
val_score = val_scores [0] if args.validate_on_first_target

else avg_val_score
if args.minimize_score and val_score < best_score or \

not args.minimize_score and val_score > best_score:
best_score , best_epoch = avg_val_score , epoch
save_checkpoint(os.path.join(save_dir , ’model.pt’), model ,

scaler , features_scaler , args)

# Evaluate on test set using model with best validation score
debug(time.ctime(time.time()))

info(f’Model {model_idx} best validation {args.metric} = {
best_score :.6f} on epoch {best_epoch}’)

model = load_checkpoint(os.path.join(save_dir , ’model.pt’), cuda=
args.cuda , logger=logger)

test_preds , _, _, _ = predict(
model=model ,
data=test_data ,
batch_size=args.batch_size ,
scaler=scaler

)
# test_preds = [test_preds[i] for i in samples_indices_to_eval]
# test_targets = [test_targets[i] for i in samples_indices_to_eval

]

test_scores = evaluate_predictions(
preds=test_preds ,
targets=test_targets ,
num_tasks=args.num_tasks ,
metric_func=metric_func ,
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dataset_type=args.dataset_type ,
logger=logger

)

if len(test_preds) != 0:
sum_test_preds += np.array(test_preds)

# Average test score
avg_test_score = np.nanmean(test_scores)
info(f’Model {model_idx} test {args.metric} = {avg_test_score :.6f}

’)
vwriter.add_scalar(f’{args.metric}_test’, avg_test_score , 0)

if args.show_individual_scores:
# Individual test scores
for task_name , test_score in zip(args.task_names , test_scores)

:
info(f’Model {model_idx} test {task_name} {args.metric} =

{test_score :.6f}’)
vwriter.add_scalar(f’test_{task_name}_{args.metric}’,

test_score , n_iter)

# Evaluate ensemble on test set
avg_test_preds = (sum_test_preds / args.ensemble_size).tolist ()

ensemble_scores = evaluate_predictions(
preds=avg_test_preds ,
targets=test_targets ,
num_tasks=args.num_tasks ,
metric_func=metric_func ,
dataset_type=args.dataset_type ,
logger=logger

)

# Average ensemble score
avg_ensemble_test_score = np.nanmean(ensemble_scores)
info(f’Ensemble test {args.metric} = {avg_ensemble_test_score :.6f}’)
vwriter.add_scalar(f’ensemble_test_{args.metric}’,

avg_ensemble_test_score , 0)

# Individual ensemble scores
if args.show_individual_scores:

for task_name , ensemble_score in zip(args.task_names ,
ensemble_scores):
info(f’Ensemble test {task_name} {args.metric} = {

ensemble_score :.6f}’)

return ensemble_scores

v Алгоритм перехресної оцiнки графової нейронної

мережi

import logging
from typing import Callable , List , Union

import matplotlib.pyplot as plt

import torch.nn as nn

from .predict import predict
from chemprop.data import MoleculeDataset , ReactionDataset , StandardScaler

def evaluate_predictions(preds: List[List[float]],
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targets: List[List[float]],
num_tasks: int ,
metric_func: Callable ,
dataset_type: str ,
logger: logging.Logger = None) -> List[float]:

"""
Evaluates predictions using a metric function and filtering out

invalid targets.

:param preds: A list of lists of shape (data_size , num_tasks) with
model predictions.

:param targets: A list of lists of shape (data_size , num_tasks) with
targets.

:param num_tasks: Number of tasks.
:param metric_func: Metric function which takes in a list of targets

and a list of predictions.
:param dataset_type: Dataset type.
:param logger: Logger.
:return: A list with the score for each task based on ‘metric_func ‘.
"""
info = logger.info if logger is not None else print

if len(preds) == 0:
return [float(’nan’)] * num_tasks

# Filter out empty targets
# valid_preds and valid_targets have shape (num_tasks , data_size)
valid_preds = [[] for _ in range(num_tasks)]
valid_targets = [[] for _ in range(num_tasks)]
for i in range(num_tasks):

for j in range(len(preds)):
if targets[j][i] is not None: # Skip those without targets

valid_preds[i]. append(preds[j][i])
valid_targets[i]. append(targets[j][i])

# Compute metric
results = []
for i in range(num_tasks):

# # Skip if all targets or preds are identical , otherwise we’ll
crash during classification

if dataset_type == ’classification ’:
nan = False
if all(target == 0 for target in valid_targets[i]) or all(

target == 1 for target in valid_targets[i]):
nan = True
info(’Warning: Found a task with targets all 0s or all 1s’

)
if all(pred == 0 for pred in valid_preds[i]) or all(pred == 1

for pred in valid_preds[i]):
nan = True
info(’Warning: Found a task with predictions all 0s or all

1s’)

if nan:
results.append(float(’nan’))
continue

if len(valid_targets[i]) == 0:
continue

if dataset_type == ’multiclass ’:
results.append(metric_func(valid_targets[i], valid_preds[i],))

else:
results.append(metric_func(valid_targets[i], valid_preds[i]))

return results
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def evaluate(model: nn.Module ,
data: Union[MoleculeDataset , ReactionDataset],
num_tasks: int ,
metric_func: Callable ,
batch_size: int ,
dataset_type: str ,
stage: str ,
scaler: StandardScaler = None ,
logger: logging.Logger = None) -> List[float]:

"""
Evaluates an ensemble of models on a dataset.

:param model: A model.
:param data: A MoleculeDataset or ReactionDataset.
:param num_tasks: Number of tasks.
:param metric_func: Metric function which takes in a list of targets

and a list of predictions.
:param batch_size: Batch size.
:param dataset_type: Dataset type.
:param scaler: A StandardScaler object fit on the training targets.
:param logger: Logger.
:return: A list with the score for each task based on ‘metric_func ‘.
"""
preds , _, _, _ = predict(

model=model ,
data=data ,
batch_size=batch_size ,
scaler=scaler

)

targets = data.targets ()
if stage == ’train ’ and scaler != None:

targets = scaler.inverse_transform(targets)

results = evaluate_predictions(
preds=preds ,
targets=targets ,
num_tasks=num_tasks ,
metric_func=metric_func ,
dataset_type=dataset_type ,
logger=logger

)

return results

from argparse import Namespace
from logging import Logger
import os
from typing import Tuple

import numpy as np

from .run_training import run_training
from chemprop.data.utils import get_task_names
from chemprop.utils import makedirs

def cross_validate(args: Namespace , logger: Logger = None) -> Tuple[float ,
float]:
"""k-fold cross validation """
info = logger.info if logger is not None else print

# Initialize relevant variables
init_seed = args.seed
save_dir = args.save_dir
task_names = get_task_names(args.data_path , reaction=args.reaction)
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# Run training on different random seeds for each fold
all_scores = []
for fold_num in range(args.num_folds):

info(f’Fold {fold_num}’)
args.seed = init_seed + fold_num
args.save_dir = os.path.join(save_dir , f’fold_{fold_num}’)
makedirs(args.save_dir)
model_scores = run_training(args , logger)
all_scores.append(model_scores)

all_scores = np.array(all_scores)

# Report results
info(f’{args.num_folds}-fold cross validation ’)

# Report scores for each fold
for fold_num , scores in enumerate(all_scores):

info(f’Seed {init_seed + fold_num} ==> test {args.metric} = {np.
nanmean(scores):.6f}’)

if args.show_individual_scores:
for task_name , score in zip(task_names , scores):

info(f’Seed {init_seed + fold_num} ==> test {task_name} {
args.metric} = {score :.6f}’)

# Report scores across models
avg_scores = np.nanmean(all_scores , axis =1) # average score for each

model across tasks
mean_score , std_score = np.nanmean(avg_scores), np.nanstd(avg_scores)
info(f’Overall test {args.metric} = {mean_score :.6f} +/- {std_score :.6

f}’)

if args.show_individual_scores:
for task_num , task_name in enumerate(task_names):

info(f’Overall test {task_name} {args.metric} = ’
f’{np.nanmean(all_scores [:, task_num ]):.6f} +/- {np.

nanstd(all_scores [:, task_num ]):.6f}’)

return mean_score , std_score

vi Алгортим прогнозування виходу продукту хiмiчної

реакцiї

from typing import List , Union

import numpy as np
import torch
import torch.nn as nn
from tqdm import trange

from chemprop.data import MoleculeDataset , ReactionDataset , StandardScaler

import collections

def predict(model: nn.Module ,
data: Union[MoleculeDataset , ReactionDataset],
batch_size: int ,
scaler: StandardScaler = None) -> List[List[float ]]:

"""
Makes predictions on a dataset using an ensemble of models.

:param model: A model.
:param data: A MoleculeDataset or ReactionDataset.
:param batch_size: Batch size.
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:param scaler: A StandardScaler object fit on the training targets.
:return: A list of lists of predictions. The outer list is examples
while the inner list is tasks.
"""
model.eval()

preds = []

last_layers = []
middle_layer_representations = []

num_changed_atoms = []

num_iters , iter_step = len(data), batch_size

for i in trange(0, num_iters , iter_step):
# Prepare batch
data_batch = data[i:i + batch_size]
mol_batch = ReactionDataset(data_batch) if isinstance(data ,

ReactionDataset) else MoleculeDataset(data_batch)
smiles_batch , features_batch = mol_batch.smiles (), mol_batch.

features ()

# Run model
batch = smiles_batch

with torch.no_grad ():
if isinstance(data , ReactionDataset):

rbatch , pbatch = list(zip(*batch))
batch_preds , num_not_zero_diff ,

middle_layer_representation , last_layer = model(rbatch ,
pbatch ,

features_batch
)

middle_layer_representation = middle_layer_representation.
tolist ()

last_layer = last_layer.tolist ()

else:
batch_preds = model(batch , features_batch)

batch_preds = batch_preds.data.cpu().numpy ()

# Inverse scale if regression
if scaler is not None:

batch_preds = scaler.inverse_transform(batch_preds)

# Collect vectors
batch_preds = batch_preds.tolist ()
preds.extend(batch_preds)
if isinstance(data , ReactionDataset):

changed_atoms = np.array([c[0] for c in num_not_zero_diff ])
num_changed_atoms.extend(changed_atoms.tolist ())
middle_layer_representations.extend(

middle_layer_representation)
last_layers.extend(last_layer)

return preds , num_changed_atoms , middle_layer_representations ,
last_layers

from argparse import Namespace
import csv
from typing import List , Optional
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import numpy as np
import torch
from tqdm import tqdm

from .predict import predict
from chemprop.data import MoleculeDataset , ReactionDataset
from chemprop.data.utils import get_data , get_data_from_smiles
from chemprop.utils import load_args , load_checkpoint , load_scalers

def make_predictions(args: Namespace , smiles: List[str] = None) -> List[
Optional[List[float ]]]:
"""
Makes predictions. If smiles is provided , makes predictions on smiles.

Otherwise makes predictions on args.test_data.

:param args: Arguments.
:param smiles: Smiles to make predictions on.
:return: A list of lists of target predictions.
"""
if args.gpu is not None:

torch.cuda.set_device(args.gpu)

print(’Loading training args’)
scaler , features_scaler = load_scalers(args.checkpoint_paths [0])
train_args = load_args(args.checkpoint_paths [0])

# Update args with training arguments
for key , value in vars(train_args).items():

if not hasattr(args , key):
setattr(args , key , value)

print(’Loading data’)
if smiles is not None:

test_data = get_data_from_smiles(smiles=smiles ,
skip_invalid_smiles=False , args=args)

else:
test_data = get_data(path=args.test_path , args=args ,

use_compound_names=args.use_compound_names , skip_invalid_smiles
=False)

print(’Validating SMILES ’)
if args.reaction:

valid_indices = [i for i in range(len(test_data))
if test_data[i].rmol is not None and test_data[i

].pmol is not None]
else:

valid_indices = [i for i in range(len(test_data)) if test_data[i].
mol is not None]

full_data = test_data
valid_data = [test_data[i] for i in valid_indices]
test_data = ReactionDataset(valid_data) if args.reaction else

MoleculeDataset(valid_data)

# Edge case if empty list of smiles is provided
if len(test_data) == 0:

return [None] * len(full_data)

if args.use_compound_names:
compound_names = test_data.compound_names ()

print(f’Test size = {len(test_data):,}’)

features = full_data.features ()

# Normalize features
if train_args.features_scaling:

test_data.normalize_features(features_scaler)
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# Predict with each model individually and sum predictions
if args.dataset_type == ’multiclass ’:

sum_preds = np.zeros((len(test_data), args.num_tasks , args.
multiclass_num_classes))

else:
sum_preds = np.zeros((len(test_data), args.num_tasks))

print(f’Predicting with an ensemble of {len(args.checkpoint_paths)}
models ’)

for checkpoint_path in tqdm(args.checkpoint_paths , total=len(args.
checkpoint_paths)):
# Load model
model = load_checkpoint(checkpoint_path , cuda=args.cuda ,

current_args=args)
model_preds , num_not_zero_atoms , middle_layer_representations ,

last_layer = predict(
model=model ,
data=test_data ,
batch_size=args.batch_size ,
scaler=scaler

)
sum_preds += np.array(model_preds)

# Ensemble predictions
avg_preds = sum_preds / len(args.checkpoint_paths)
avg_preds = avg_preds.tolist ()

# Save predictions
assert len(test_data) == len(avg_preds)
print(f’Saving predictions to {args.preds_path}’)

# Put Nones for invalid smiles
full_preds = [None] * len(full_data)
for i, si in enumerate(valid_indices):

full_preds[si] = avg_preds[i]
avg_preds = full_preds
test_smiles = full_data.smiles ()
targets = full_data.targets ()
# if scaler:
# targets = scaler.inverse_transform(targets)
# Write predictions
with open(args.preds_path , ’w’) as f:

writer = csv.writer(f)

header = []

if args.use_compound_names:
header.append(’compound_names ’)

if args.reaction:
header.extend ([’rsmiles ’, ’psmiles ’])

else:
header.append(’smiles ’)

if args.dataset_type == ’multiclass ’:
for name in args.task_names:

for i in range(args.multiclass_num_classes):
header.append(name + ’_class ’ + str(i))

else:
header.extend(args.task_names)

header.append(’predicted ’)
header.append(’label’)
header.append(’num not zero atoms’)
writer.writerow(header)
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for i in range(len(avg_preds)):
row = []

if args.use_compound_names:
row.append(compound_names[i])

if args.reaction:
row.extend(test_smiles[i])

else:
row.append(test_smiles[i])

if avg_preds[i] is not None:
if args.dataset_type == ’multiclass ’:

for task_probs in avg_preds[i]:
row.extend(task_probs)

else:
row.extend(avg_preds[i])

else:
if args.dataset_type == ’multiclass ’:

row.extend ([’’] * args.num_tasks * args.
multiclass_num_classes)

else:
row.extend ([’’] * args.num_tasks)

if args.dataset_type == ’multiclass ’:
row.append(np.argmax(avg_preds[i]))

else:
row.append ((np.array(( avg_preds[i])) > 0.5).astype(np.int8

)[0])
row.append(targets[i][0])
row.append(num_not_zero_atoms[i]) if num_not_zero_atoms else

row.append(’’)
writer.writerow(row)

if args.middle_representation_path:
with open(args.middle_representation_path , ’w’) as f:

writer = csv.writer(f)

header = []

if args.use_compound_names:
header.append(’compound_names ’)

if args.reaction:
header.extend ([’rsmiles ’, ’psmiles ’])

else:
header.append(’smiles ’)

for i in range(len(middle_layer_representations [0])):
header.append(’entry_no_ ’ + str(i))

writer.writerow(header)
for i in range(len(middle_layer_representations)):

row = []

if args.use_compound_names:
row.append(compound_names[i])

if args.reaction:
row.extend(test_smiles[i])

else:
row.append(test_smiles[i])

row.extend(middle_layer_representations[i])

writer.writerow(row)
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if args.last_ffn_representation_path:
with open(args.last_ffn_representation_path , ’w’) as f:

writer = csv.writer(f)

header = []

if args.use_compound_names:
header.append(’compound_names ’)

if args.reaction:
header.extend ([’rsmiles ’, ’psmiles ’])

else:
header.append(’smiles ’)

for i in range(len(last_layer [0])):
header.append(’entry_no_ ’ + str(i))

writer.writerow(header)
for i in range(len(last_layer)):

row = []

if args.use_compound_names:
row.append(compound_names[i])

if args.reaction:
row.extend(test_smiles[i])

else:
row.append(test_smiles[i])

row.extend(last_layer[i])

writer.writerow(row)

return avg_preds , middle_layer_representations , last_layer
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IV Додаток Г. ПРОГРАМНИЙ КОД
МЕТОДУ РОЗРОБКИ МОЛЕКУЛ-
КАНДИДАТIВ У ЛIКАРСЬКI
РЕЧОВИНИ

i Пiдготовка даних
import torch
import torch.utils.data

class EmbDataset(torch.utils.data.Dataset):
def __init__(self , config):

self.config = config

# load embeddings
data_file = open(self.config[’path_to_emb ’], ’r’)
item = data_file.readline ().split(’,’)
irow = 1
for _ in data_file:

irow += 1
number_of_columns = len(item)

smiles = []
representation_as_tensor = torch.zeros(irow , (number_of_columns -

1))

if self.config[’path_to_labels ’]:
# load labels
labels_file = open(self.config[’path_to_labels ’], ’r’)
label0 = {}
for line in labels_file:

item = line.split(",")
label0[item [0]. strip()] = float(item [1]. strip ())

labels_file.close()
if self.config[’labels_one_hot ’]:

self.labels_as_tensor = torch.zeros(irow , 2)
else:

self.labels_as_tensor = torch.zeros(irow , 1)

irow = 0
data_file.seek(0, 0)
for line in data_file:

item = line.split(",")
smiles.append(item [0])
for icolumn in range(1, number_of_columns):

representation_as_tensor[irow ][( icolumn - 1)] = float(item
[icolumn ])

if self.config[’path_to_labels ’]:
if self.config[’labels_one_hot ’]:

if label0[item [0]] == 0.:
self.labels_as_tensor[irow ][0] = 1.0

else:
self.labels_as_tensor[irow ][1] = 1.0

else:
self.labels_as_tensor[irow] = label0[item [0]]

irow += 1
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data_file.close ()

self.length = irow
self.smiles_strings = smiles
self.representation = representation_as_tensor

def __len__(self):
return self.length

def __getitem__(self , index):
return self.smiles_strings[index], self.representation[index],

self.labels_as_tensor[index]

import torch
import torch.utils.data
import random
import re
from rdkit import Chem
from rdkit import rdBase

# class SMILESDataset(torch.utils.data.Dataset):
# def __init__(self , path_to_csv_file , size_of_smiles_dict):
# data_file = open(path_to_csv_file , ’r’)
# item = data_file.readline ().split(’,’)
# irow = 0
# icolumn = len(item)
# position = data_file.tell()
# for _ in data_file:
# irow += 1
#
# label = []
# representation_as_tensor = torch.empty(irow , (icolumn - 1) *

size_of_smiles_dict)
#
# irow = 0
# number_of_columns = icolumn
# data_file.seek(position)
# for line in data_file:
# item = line.split(’,’)
# lbl , representation_as_tensor[irow] = csv_to_onehot(item ,

size_of_smiles_dict)
# label.append(lbl)
# irow += 1
# data_file.close()
#
# self.length = irow
# self.label = label
# self.representation = representation_as_tensor
# self.number_of_columns = number_of_columns - 1
#
# def __len__(self):
# return self.length
#
# def __getitem__(self , index):
# return self.label[index], self.representation[index]
#
# def col_num(self):
# return self.number_of_columns

class SMILESDataset:
def __init__(self , config):

self.config = config

with open(config[’path_to_smiles_dict ’], ’r’) as f:
self.char2indx = {l.strip ().split(’\t’)[1]: int(l.strip().
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split(’\t’)[0]) for l in f.readlines ()}
self.indx2char = {v: k for k, v in self.char2indx.items ()}
self.max_smiles_len = self.config[’max_smiles_len ’]
self.pad_token = 0
self.sos_token = len(self.indx2char)
self.eos_token = len(self.indx2char) + 1

self.smiles = []
self.smiles_strings = []
self.labels = []

with open(self.config[’path_to_datafile ’], ’r’) as f:
lines = list(f.readlines ())
transformed = list(map(self.transform , lines))
# self.smiles_strings.extend ([tr[0] for tr in transformed if

tr])
# self.smiles.extend ([tr[1] for tr in transformed if tr])
# if self.config[’mode ’] == ’predictor ’:
# self.labels.extend ([tr[2] for tr in transformed if tr])
for tr in transformed:

if tr and tr not in self.smiles_strings:
self.smiles_strings.append(tr[0])
self.smiles.append(tr[1])
if self.config[’mode’] == ’predictor ’:

self.labels.append(tr[2])

def __len__(self):
return len(self.smiles)

def __getitem__(self , index):
if self.config[’mode’] == ’ae’ or self.config[’mode’] == ’seq2seq ’

:
if self.config[’rn_in_input ’]:

return torch.FloatTensor(add_random_noise(self.smiles[
index], self.config[’max_smiles_len ’], len(self.
char2indx), self.eos_token)), \

torch.FloatTensor(self.smiles[index ])
return torch.FloatTensor(self.smiles[index]), torch.

FloatTensor(self.smiles[index])
elif self.config[’mode’] == ’predictor ’:

return torch.Tensor(self.smiles[index]), torch.Tensor(self.
labels[index])

elif self.config[’mode’] == ’denovo ’:
return torch.Tensor(self.smiles[index])

def transform(self , l):
sm_str = re.split(’[,\t]’, l.strip())[0]
# sm_str = Chem.MolToSmiles(Chem.MolFromSmiles(sm_str)) # convert

to canonical
sm = split_smiles_string(sm_str , self.char2indx)
real_sm_len = len(sm)
if len(sm) > self.config[’max_smiles_len ’]:

return []
try:

sm = [self.char2indx[ch] for ch in sm]
except KeyError:

print(sm_str)
return []

sm = pad_smile(sm, self.config[’max_smiles_len ’])

if self.config[’smiles_one_hot ’]:
sm = [indx_to_onehot(indx , self.char2indx) for indx in sm]

lbl = None
if self.config[’mode’] == ’predictor ’:

lbl = float(l.strip().split(’,’)[1])
if self.config[’labels_one_hot ’]:
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lbl = indx_to_onehot(l, [0, 0])

return sm_str , sm , lbl

def indx_to_onehot(indx , smiles_dict):
vec = [0] * len(smiles_dict)
vec[indx] = 1
return vec

def pad_smile(smile_indices , max_smiles_len):
while len(smile_indices) < max_smiles_len:

smile_indices.append (0)
return smile_indices

def split_smiles_string(smiles_string , smiles_dict):
chars = []
for ch in smiles_dict:

if ch == ’++’:
chars.append(’\+\+’)

elif ch in (’$’, ’\\’, ’*’, ’[’, ’]’, ’(’, ’)’, ’.’, ’+’):
chars.append(’\\’ + ch)

else:
chars.append(ch)

delimiter = ’|’.join(chars)
splited = re.split(’(’ + delimiter + ’)’, smiles_string)
splited = list(filter(None , splited))
return splited

def onehot_to_smiles(as_tensor , smiles_dict , number_of_columns):
as_smiles = ’’
for i in as_tensor.reshape(number_of_columns , len(smiles_dict)).max (1)

[1]:
as_smiles += smiles_dict[i.item()]

return as_smiles.lstrip(’0’)

def csv_to_onehot(csv_string , size_of_smiles_dict):
representation_as_tensor = torch.zeros((len(csv_string) - 1) *

size_of_smiles_dict)
label = csv_string [0]
for i in range(1, len(csv_string)):

representation_as_tensor [(i - 1) * size_of_smiles_dict + int(
csv_string[i])] = 1

return label , representation_as_tensor

def is_valid_smiles(smiles_string):
rdBase.DisableLog(’rdApp.error ’)
mol = Chem.MolFromSmiles(smiles_string)
if mol is not None:

valid = True
else:

valid = False
return valid

def is_new_smiles(smiles_string ,smiles_ds):
return smiles_string in smiles_ds.smiles_strings

def add_random_noise(smile_lst , max_smiles_len , n_chars , eos_token):
real_sm_len = smile_lst.index(eos_token)
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num_edits = random.choices ([0, 1, 2, 3], [0.1, 0.3, 0.3, 0.3], k=1)[0]
edit_indxs = [random.randint(0, real_sm_len - 1) for _ in range(

num_edits)]

if real_sm_len >= (max_smiles_len - num_edits):
edit_op = random.choices ([’repl’, ’del’], [0.95 , 0.05], k=

num_edits)
else:

edit_op = random.choices ([’repl’, ’ins’, ’del’], [0.9, 0.05,
0.05], k=num_edits)

smile_with_rand = []
for i in range(real_sm_len):

if i in edit_indxs:
if edit_op[edit_indxs.index(i)] == ’repl’:

smile_with_rand.append(random.randint(1, n_chars - 1))
elif edit_op[edit_indxs.index(i)] == ’ins’:

smile_with_rand.append(random.randint(1, n_chars - 1))
smile_with_rand.append(smile_lst[i])

else:
smile_with_rand.append(smile_lst[i])

smile_with_rand.append(eos_token)
smile_with_rand = pad_smile(smile_with_rand , max_smiles_len + 1)
# if len(smile_with_rand) != len(smile_lst):
# print(smile_lst)
# print(smile_with_rand)
return smile_with_rand

def decode_smiles_from_seq2seq(decoder_output , smiles_ds):
decoder_output = decoder_output.transpose (0, 1)
decoded_smiles = []
_, decoder_output_indices = decoder_output.topk (1)
decoder_output_indices = decoder_output_indices.squeeze (2)
for di in range(decoder_output_indices.size()[0]):

decoded_smile = []
for indx in decoder_output_indices[di]: #skip SOS token

if indx.item() == smiles_ds.sos_token:
continue

elif indx.item() == smiles_ds.eos_token:
decoded_smile.append(’EOS’)
break

decoded_smile.append(smiles_ds.indx2char[indx.item()])
decoded_smiles.append(decoded_smile)

return decoded_smiles

ii Архiтектура автокодувальника
import torch
# from torch import nn , optim
from torch import nn
from torch.nn import functional as F

class AE(nn.Module):
def __init__(self , config):

super(AE , self).__init__ ()

self.drop = nn.Dropout(p=0.0)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 1, Height = 58, Width = 60)
self.conv0 = nn.Conv2d(1, 60, kernel_size =(58, 3), stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 60, Height = 1, Width = 58)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 60, Height = 1, Width = 58)
self.conv1 = nn.Conv2d (60, 87, kernel_size =(1, 19), stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 87, Height = 1, Width = 40)
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# input Tensor - (N_batch , Channels = 87, Height = 1, Width = 40)
self.conv2 = nn.Conv2d (87, 116, kernel_size =(1, 11), stride =(1, 1)

)
# output Tensor - (N_batch , Channels = 116, Height = 1, Width =

30)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 116, Height = 1, Width = 30)
self.conv3 = nn.Conv2d (116, 120, kernel_size =(1, 2), stride =(1, 1)

)
# output Tensor - (N_batch , Channels = 120, Height = 1, Width =

29)

self.efc0 = nn.Linear (3480 , 512)

self.dfc0 = nn.Linear (512, 3480)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 120, Height = 1, Width = 29)
self.deconv0 = nn.ConvTranspose2d (120, 116, kernel_size =(1, 2),

stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 116, Height = 1, Width =

30)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 116, Height = 1, Width = 30)
self.deconv1 = nn.ConvTranspose2d (116, 87, kernel_size =(1, 11),

stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 87, Height = 1, Width = 40)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 87, Height = 1, Width = 40)
self.deconv2 = nn.ConvTranspose2d (87, 60, kernel_size =(1, 19),

stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 60, Height = 1, Width = 58)

# input Tensor - (N_batch , Channels = 60, Height = 1, Width = 58)
self.deconv3 = nn.ConvTranspose2d (60, 1, kernel_size =(58, 3),

stride =(1, 1))
# output Tensor - (N_batch , Channels = 1, Height = 58, Width = 60)

def encode(self , x):
h0 = F.relu(self.drop(self.conv0(x.view(-1, 1, 58, 60))))
h1 = F.relu(self.drop(self.conv1(h0) + h0.view(-1, 87, 1, 40)))
h2 = F.relu(self.drop(self.conv2(h1) + h0.view(-1, 116, 1, 30) +

h1.view(-1, 116, 1, 30)))
h3 = F.relu(self.drop(self.conv3(h2) + h0.view(-1, 120, 1, 29) +

h1.view(-1, 120, 1, 29) +
h2.view(-1, 120, 1, 29)))

h4 = F.relu(self.drop(self.efc0(h3.view(-1, 3480))))
return h4

def decode(self , z):
h0 = F.relu(self.drop(self.drop(self.dfc0(z))))
h1 = F.relu(self.drop(self.deconv0(h0.view(-1, 120, 1, 29))))
h2 = F.relu(self.drop(self.deconv1(h1) + h1.view(-1, 87, 1, 40)))
h3 = F.relu(self.drop(self.deconv2(h2) + h1.view(-1, 60, 1, 58) +

h2.view(-1, 60, 1, 58)))
h4 = self.deconv3(h3)
h = torch.sigmoid(h4.view(-1, 3480))
return h

def forward(self , x):
h = self.encode(x)
x = self.decode(h)
return x

iii Налаштування автокодувальника
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# hyperparams for training Autoencoder generative model

path_to_datafile_train: ’data/SMILES/smiles.raw.train ’
path_to_datafile_test: ’data/SMILES/smiles.raw.test ’
path_to_smiles_dict: ’data/SMILES/Dictionary ’
mode: ’ae’
rn_in_input: False
smiles_one_hot: True

model: ’ae’
max_smiles_len: 60
smiles_dict_size: 58

path_to_save_model: ’ae/ae.pth ’
save_model_every: 10

batch_size: 64
l_r: 0.001
decay_lr_every: 40
gamma: 0.1
num_epochs: 50

iv Алгоритм тренування автокодувальника

import torch
from torch.nn import functional as F

def loss_function(recon_x , x):
bce = F.binary_cross_entropy(recon_x , x, reduction=’sum’)
return bce

def train(epoch , model , optimizer , device , train_loader):
model.train()
train_loss = 0
for batch_idx , (_, data) in enumerate(train_loader):

data = data.to(device)
optimizer.zero_grad ()
recon_batch = model(data)
loss = loss_function(recon_batch , data)
loss.backward ()
train_loss += loss.item()
optimizer.step()

print(’Train Epoch: {} [{}/{} ({:.0f}%)]\ tLoss: {:.6f}’.format(
epoch , batch_idx * len(data), len(train_loader.dataset),
100. * batch_idx / len(train_loader),
loss.item() / len(data)))

print(’====> Epoch: {} Average loss on train set: {:.6f}’.format(
epoch , train_loss / len(train_loader.dataset)))

def test(epoch , model , device , test_loader):
model.eval()

test_loss = 0
with torch.no_grad ():

for i, (_, data) in enumerate(test_loader):
data = data.to(device)
recon_batch = model(data)
test_loss += loss_function(recon_batch , data).item()

test_loss /= len(test_loader.dataset)
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print(’====> Epoch: {} Average loss on test set: {:.6f}’.format(epoch
, test_loss))

# esol_loss = 0
# with torch.no_grad ():
# for i, (_, data) in enumerate(esol_loader):
# data = data.to(device)
# recon_batch = model(data)
# esol_loss += loss_function(recon_batch , data).item()
# esol_loss /= len(esol_loader.dataset)
# print (’====> Epoch: {} Average loss on ESol set: {:.6f}’.format(

epoch , esol_loss))
#
# esol_test_loss = 0
# with torch.no_grad ():
# for i, (_, data) in enumerate(esol_test_loader):
# data = data.to(device)
# recon_batch = model(data)
# esol_test_loss += loss_function(recon_batch , data).item()
# esol_test_loss /= len(esol_test_loader.dataset)
# print (’====> Epoch: {} Average loss on ESol test set: {:.6f}’.

format(epoch , esol_test_loss))

v Архiтектура класифiкацiйної моделi

import torch
from torch import nn, optim
from torch.nn import functional as F

class C2F(nn.Module):
def __init__(self , config):

super(C2F , self).__init__ ()

self.drop = nn.Dropout(p=0.0)

self.fc0 = nn.Linear (512, 32)
self.fc1 = nn.Linear (32, 2)

def forward(self , x):

h0 = x.view(-1, 512)

h0 = torch.sigmoid(self.drop(self.fc0(h0))) - 0.5
h0 = torch.sigmoid(self.drop(self.fc1(h0))) - 0.5

h0 = F.softmax(h0, dim=1)

return h0

vi Налаштування класифiкацiйної моделi

# hyperparams for training classifier on embeddings from AE latent space

path_to_embd_dataset_train: ’data/ames/ames_embds_train.csv ’
path_to_embd_dataset_test: ’data/ames/ames_embds_test.csv ’
path_to_labels_train: ’data/ames/ames_train_raw.csv ’
path_to_labels_test: ’data/ames/ames_test_raw.csv ’

labels_one_hot: True

model: ’c2f ’
mode: ’predictor ’
path_to_save_model: ’c2f/c2f_ames.pth ’
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save_model_every: 50

batch_size: 64
l_r: 0.001
decay_lr_every: 100
gamma: 0.1
num_epochs: 40

vii Алгоритм тренування класифiкацiйної моделi

import torch
from torch import nn, optim
from torch.nn import functional as F

def loss_function(recon_x , x):
loss = F.binary_cross_entropy(recon_x , x, reduction=’sum’)
#loss = F.mse_loss(recon_x , x, reduction=’sum ’)
return loss

def train(epoch , model , optimizer , device , train_loader):
model.train()
train_loss = 0
correct = 0
for batch_idx , (label , data , feature) in enumerate(train_loader):

data = data.to(device)
feature = feature.to(device)
optimizer.zero_grad ()
recon_feature = model(data)
#loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 1))
loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 2))
loss.backward ()
train_loss += loss.item()
optimizer.step()
correct += (recon_feature.topk (1)[1] == feature.topk (1) [1]).sum().

item()
print(’====> Epoch: {} Average loss on train set: {:.6f}’.format(

epoch , train_loss / len(train_loader.dataset)))
print(’====> Epoch: {} Accuracy on train set: {:.2f}’.format(

epoch , correct / len(train_loader.dataset)))

def test(epoch , model , device , test_loader):
model.eval()
test_loss = 0
correct = 0
with torch.no_grad ():

for batch_idx , (label , data , feature) in enumerate(test_loader):
data = data.to(device)
feature = feature.to(device)
recon_feature = model(data)
#loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 1))
loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 2))
test_loss += loss.item()
correct += (recon_feature.topk (1)[1] == feature.topk (1) [1]).

sum().item()
print(’====> Epoch: {} Average loss on test set : {:.6f}’.format(

epoch , test_loss / len(test_loader.dataset)))
print(’====> Epoch: {} Accuracy on test set: {:.2f}’.format(

epoch , correct / len(test_loader.dataset)))
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viii Архiтектура регресiйної моделi

import torch
from torch import nn, optim
from torch.nn import functional as F

class E2F(nn.Module):
def __init__(self , config):

super(E2F , self).__init__ ()

self.fc00 = nn.Linear (512, 512)
self.fc01 = nn.Linear (512, 256)

self.fc10 = nn.Linear (256, 256)
self.fc11 = nn.Linear (256, 128)

self.fc20 = nn.Linear (128, 128)
self.fc21 = nn.Linear (128, 64)

self.fc30 = nn.Linear (64, 64)
self.fc31 = nn.Linear (64, 32)

self.fc4 = nn.Linear (32, 8)

self.fc5 = nn.Linear(8, 4)

self.fc6 = nn.Linear(4, 2)

self.fc7 = nn.Linear(2, 1)

self.prelu = nn.PReLU ()

def forward(self , x):

h0 = x.view(-1, 512)

h1 = F.relu(self.fc00(h0) + h0)
h2 = F.relu(self.fc00(h1) + h1 + h0)
h3 = F.relu(self.fc00(h2) + h2 + h1 + h0)
h0 = F.relu(self.fc01(h3))

h1 = F.relu(self.fc10(h0) + h0)
h2 = F.relu(self.fc10(h1) + h1 + h0)
h3 = F.relu(self.fc10(h2) + h2 + h1 + h0)
h4 = F.relu(self.fc10(h3) + h3 + h2 + h1 + h0)
h0 = F.relu(self.fc11(h4))

h1 = F.relu(self.fc20(h0) + h0)
h2 = F.relu(self.fc20(h1) + h1 + h0)
h3 = F.relu(self.fc20(h2) + h2 + h1 + h0)
h4 = F.relu(self.fc20(h3) + h3 + h2 + h1 + h0)
h0 = F.relu(self.fc21(h4))

h1 = F.relu(self.fc30(h0) + h0)
h2 = F.relu(self.fc30(h1) + h1 + h0)
h3 = F.relu(self.fc30(h2) + h2 + h1 + h0)
h4 = F.relu(self.fc30(h3) + h3 + h2 + h1 + h0)
h0 = F.relu(self.fc31(h4))

h0 = F.relu(self.fc4(h0))
h0 = F.relu(self.fc5(h0))
h2 = self.prelu(self.fc6(h0))
h1 = self.fc7(h2)

return h1 #h2
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ix Налаштування регресiйної моделi

# hyperparams for training regressor model on embeddings from AE latent
space

path_to_embd_dataset_train: ’data/esol/esol_embds_train.csv ’
path_to_embd_dataset_test: ’data/esol/esol_embds_test.csv ’
path_to_labels_train: ’data/esol/esol_train_raw.csv ’
path_to_labels_test: ’data/esol/esol_test_raw.csv ’

labels_one_hot: False

model: ’e2f ’
mode: ’predictor ’
path_to_save_model: ’e2f/e2f_sol.pth ’
save_model_every: 5

batch_size: 64
l_r: 0.001
decay_lr_every: 10
gamma: 0.1
num_epochs: 10

x Алгоритм тренування регресiйних моделей

import torch
from torch import nn, optim
from torch.nn import functional as F

def loss_function(recon_x , x):
return F.mse_loss(recon_x , x, reduction=’sum’)

def train(epoch , model , optimizer , device , train_loader):
model.train()
train_loss = 0
for batch_idx , (label , data , feature) in enumerate(train_loader):

data = data.to(device)
feature = feature.to(device)
optimizer.zero_grad ()
recon_feature = model(data)
loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 1))
loss.backward ()
train_loss += loss.item()
optimizer.step()

print(’====> Epoch: {} Average loss on train set: {:.6f}’.format(
epoch , train_loss / len(train_loader.dataset)))

def test(epoch , model , device , test_loader):
model.eval()
test_loss = 0
with torch.no_grad ():

for batch_idx , (label , data , feature) in enumerate(test_loader):
data = data.to(device)
feature = feature.to(device)
recon_feature = model(data)
loss = loss_function(recon_feature , feature.view(-1, 1))
test_loss += loss.item()

print(’====> Epoch: {} Average loss on test set : {:.6f}’.format(
epoch , test_loss / len(test_loader.dataset)))
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xi Архiтектура моделi виправлення помилок
import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class Seq2Seq(nn.Module):
def __init__(self , config):

super(Seq2Seq , self).__init__ ()
self.config = config
self.config[’max_smiles_len ’] += 1
self.config[’smiles_dict_size ’] += 2
self.encoder = EncoderRNN(config[’smiles_dict_size ’], config[’

cell_type ’], config[’hidden_size ’],
config[’num_layers ’], config[’

encoder_dropout_p ’])
self.decoder = AttnDecoderRNN(config[’smiles_dict_size ’], config[’

cell_type ’], config[’hidden_size ’],
config[’num_layers ’], config[’

max_smiles_len ’], config[’
decoder_dropout_p ’])

self.curr_teacher_forcing_p = self.config[’start_teacher_forcing_p
’]

self.teacher_forcing_decay = self.config[’teacher_forcing_decay ’]

def forward(self , input , target):
encoder_outputs , encoder_hidden = self.encode(input)
decoder_outputs = self.decode(target , encoder_hidden ,

encoder_outputs)
return decoder_outputs

def encode(self , input_batch):
batch_size = input_batch.size()[0]
encoder_hidden = self.encoder.init_hidden(self.config[’device ’],

batch_size=batch_size)
input_batch = input_batch.transpose(0, 1)
input_length = input_batch.size()[0]
encoder_outputs = torch.zeros(self.config[’max_smiles_len ’],

batch_size , self.encoder.hidden_size , device=self.config[’
device ’])

for ei in range(input_length):
encoder_output , encoder_hidden = self.encoder(

input_batch[ei], encoder_hidden , batch_size=batch_size)
# print(encoder_output.size())
encoder_outputs[ei] = encoder_output [0]

return encoder_outputs , encoder_hidden

def decode(self , target_batch , encoder_hidden , encoder_outputs):
batch_size = target_batch.size()[0]
target_batch = target_batch.transpose(0, 1)
target_length = target_batch.size()[0]

decoder_input = torch.tensor ([58] * batch_size , device=self.config
[’device ’]) # todo: add sos toekn as param

decoder_hidden = encoder_hidden

use_teacher_forcing = True if torch.rand (1).item() < self.
curr_teacher_forcing_p else False # ToDo: add decay

decoder_outputs = torch.zeros(target_length , batch_size , self.
config[’smiles_dict_size ’],

device=self.config[’device ’])

for di in range(self.config[’max_smiles_len ’]):
decoder_output , decoder_hidden , attention_weights = self.
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decoder(
decoder_input , decoder_hidden , encoder_outputs , batch_size

=batch_size)
decoder_outputs[di] = decoder_output
if use_teacher_forcing:

decoder_input = target_batch[di] # Teacher forcing
else:

topv , topi = decoder_output.data.topk (1)
decoder_input = torch.squeeze(topi).detach ()

return decoder_outputs

class EncoderRNN(nn.Module):
def __init__(self , input_size , cell , hidden_size , n_layers , dropout_p)

: # input_size - vocabulary size
super(EncoderRNN , self).__init__ ()
self.cell = cell
self.hidden_size = hidden_size
self.n_layers = n_layers

self.embedding = nn.Embedding(input_size , hidden_size) #
emmbedding layer is trained also

if self.cell == ’GRU’:
self.recurrent = nn.GRU(hidden_size , hidden_size , n_layers ,

dropout=dropout_p)
elif self.cell == ’LSTM’:

self.recurrent = nn.LSTM(hidden_size , hidden_size , n_layers ,
dropout=dropout_p)

def forward(self , input , hidden , batch_size):
embedded = self.embedding(input).view(1, batch_size , -1)
output = embedded
output , hidden = self.recurrent(output , hidden)
return output , hidden

def init_hidden(self , device , batch_size =1):
if self.cell == ’LSTM’:

return (torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device),

torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device)

)
return torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.hidden_size ,

device=device)

def get_num_params(self):
model_parameters = filter(lambda p: p.requires_grad , self.

parameters ())
return sum([ torch.prod(torch.Tensor(list(p.size()))) for p in

model_parameters ]).item()

class DecoderRNN(nn.Module):
def __init__(self , cell , hidden_size , output_size , n_layers):

super(DecoderRNN , self).__init__ ()
self.cell = cell
self.hidden_size = hidden_size
self.n_layers = n_layers

self.embedding = nn.Embedding(output_size , hidden_size)
if self.cell == ’GRU’:

self.recurrent = nn.GRU(hidden_size , hidden_size , n_layers)
elif self.cell == ’LSTM’:

self.recurrent = nn.LSTM(hidden_size , hidden_size , n_layers)
self.out = nn.Linear(hidden_size , output_size)
self.softmax = nn.LogSoftmax(dim=1)
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def forward(self , input , hidden , batch_size =1):
output = self.embedding(input).view(1, batch_size , -1)
output = F.relu(output)
output , hidden = self.recurrent(output , hidden)
output = self.softmax(self.out(output [0]))
return output , hidden

def init_hidden(self , device , batch_size =1):
if self.cell == ’LSTM’:

return (torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device),

torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device)

)
return torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.hidden_size ,

device=device)

def get_num_params(self):
model_parameters = filter(lambda p: p.requires_grad , self.

parameters ())
return sum([ torch.prod(torch.Tensor(list(p.size()))) for p in

model_parameters ]).item()

class AttnDecoderRNN(nn.Module):
def __init__(self , output_size , cell , hidden_size , n_layers ,

max_length , dropout_emb =0.5):
super(AttnDecoderRNN , self).__init__ ()
self.hidden_size = hidden_size
self.output_size = output_size
self.dropout_emb = dropout_emb
# self.dropout_r = dropout_r
self.max_length = max_length
self.cell = cell
self.n_layers = n_layers

self.embedding = nn.Embedding(self.output_size , self.hidden_size)
self.attn = nn.Linear(self.hidden_size * 2, self.max_length)
self.attn_combine = nn.Linear(self.hidden_size * 2, self.

hidden_size)
self.dropout = nn.Dropout(self.dropout_emb)
if self.cell == ’GRU’:

self.recurrent = nn.GRU(hidden_size , hidden_size , n_layers ,)
elif self.cell == ’LSTM’:

self.recurrent = nn.LSTM(hidden_size , hidden_size , n_layers ,)

self.out = nn.Linear(self.hidden_size , self.output_size)

def forward(self , input , hidden , encoder_outputs , batch_size):
embedded = self.embedding(input).view(1, batch_size , -1)
embedded = self.dropout(embedded)

if self.cell == ’LSTM’:
cell_state = hidden [0]

else:
cell_state = hidden

attn_weights = F.softmax(
self.attn(torch.cat(( embedded [0], cell_state [0]), 1)), dim =1)

#instead of embedded - encoder outputs

# print(encoder_outputs.shape)
# print(embedded.shape)
#
# attn_weights = F.softmax(
# self.attn(torch.cat(( encoder_outputs , cell_state [0]. repeat(

self.max_length , 1, 1)), 1)), dim =1)
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attn_applied = torch.bmm(attn_weights.unsqueeze (1),
encoder_outputs.view(batch_size ,

encoder_outputs.shape [0], self.
hidden_size))

output = torch.cat(( embedded [0], attn_applied.view(1, batch_size ,
self.hidden_size)[0]), 1)

output = self.attn_combine(output).unsqueeze (0)

output = F.relu(output)
output , hidden = self.recurrent(output , hidden)

output = F.log_softmax(self.out(output [0]), dim=1)
return output , hidden , attn_weights

def init_hidden(self , device , batch_size =1):
if self.cell == ’LSTM’:

return (torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device),

torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.
hidden_size , device=device)

)
return torch.zeros(self.n_layers , batch_size , self.hidden_size ,

device=device)

def get_num_params(self):
model_parameters = filter(lambda p: p.requires_grad , self.

parameters ())
return sum([ torch.prod(torch.Tensor(list(p.size()))) for p in

model_parameters ]).item()

xii Налаштування моделi виправлення помилок
# hyperparams for training seq2seq SMILES spellchecking model

path_to_datafile_train: ’data/SMILES/smiles.raw.train300k ’
path_to_datafile_test: ’data/SMILES/smiles.raw.test10k ’
path_to_smiles_dict: ’data/SMILES/Dictionary ’
mode: ’seq2seq ’
rn_in_input: True
smiles_one_hot: False

model: ’seq2seq ’
hidden_size: 512
embd_size: 64
cell_type: ’LSTM ’
num_layers: 2
start_teacher_forcing_p: 1.0
teacher_forcing_decay: 0.99
max_smiles_len: 60
smiles_dict_size: 58
encoder_dropout_p: 0.2
decoder_dropout_p: 0.2

path_to_save_model: ’seqtoseq/seqtoseq_rn_64emb.pth ’
save_model_every: 50

batch_size: 128
l_r: 0.01
decay_lr_every: 500
gamma: 0.1
num_epochs: 200
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xiii Тренування моделi виправлення помилок
# -*- coding: utf -8 -*-
import torch
import torch.nn as nn
import torch.utils.data
from data_processing.smiles import decode_smiles_from_seq2seq

def train(epoch , model , optimizer , device , train_loader):
criterion = nn.NLLLoss(ignore_index=train_loader.dataset.pad_token)
train_loss = 0

for input_batch , trg_batch in train_loader:
input_batch = input_batch.to(device)
trg_batch = trg_batch.to(device)
decoder_outputs = model(input_batch , trg_batch)
optimizer.zero_grad ()
loss = 0
for p,t in zip(decoder_outputs , trg_batch.transpose (0,1)):

loss += criterion(p, t)
loss.backward ()
optimizer.step()
train_loss += loss

model.curr_teacher_forcing_p *= model.teacher_forcing_decay
print(’====> Epoch: {} Average loss(avg over sum of losses from each

batch) on train set: {:.6f}’.format(
epoch , train_loss / len(train_loader.dataset)))

def test(epoch , model , device , test_loader):
test_loss = 0
criterion = nn.NLLLoss(ignore_index=test_loader.dataset.pad_token)

with open(’seq2seq_test_results ’, ’w’) as file:
with torch.no_grad ():

for input_batch , trg_batch in test_loader:
input_batch = input_batch.to(device)
trg_batch = trg_batch.to(device)

decoder_outputs = model(input_batch , trg_batch)
loss = 0
for p, t in zip(decoder_outputs , trg_batch.transpose(0, 1)

):
loss += criterion(p, t)

test_loss += loss

decoded_smiles = decode_smiles_from_seq2seq(
decoder_outputs.cpu(), test_loader.dataset)

for i in range(input_batch.size()[0]):
input_sm = ’’.join([ test_loader.dataset.indx2char[indx

.item()] if indx != test_loader.dataset.eos_token
else ’ ’

for indx in input_batch[i]]).split
(’ ’)[0]

target_sm = ’’.join([ test_loader.dataset.indx2char[
indx.item()] if indx != test_loader.dataset.
eos_token else ’ ’

for indx in trg_batch[i]]).split(
’ ’)[0]

pred = ’’.join(decoded_smiles[i]).split(’EOS’)[0]
if i == 10:

print(f’With errors: {input_sm}’)
print(f’Correct: {target_sm}’)
print(f’Predicted: {pred}’)
print(’’)
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file.write(f’With errors: {input_sm }\n’)
file.write(f’Correct: {target_sm }\n’)
file.write(f’Predicted: {pred}\n’)
file.write(’\n’)

# utils.plot_attention ([ smiles_lang.indx2char[indx.
item()] for indx in input_batch[i]],

# decoded_smiles[i],
decoder_attentions [:, i, :], f"{ config[’exp_path ’]}
attentions/attn_{i}.png", log=False)

# utils.plot_attention(input_sm , pred ,
decoder_attentions [:, i, :],

# f"{ config[’exp_path ’]}
attentions/attn_log_{j}.png")

print(’====> Epoch: {} Average loss(avg over sum of losses from each
batch) on test set: {:.6f}’.format(
epoch , test_loss / len(test_loader.dataset)))

xiv Каскад моделей
from aifordrugdiscovery.data_processing.smiles import SMILESDataset ,

onehot_to_smiles , is_valid_smiles , is_new_smiles ,
decode_smiles_from_seq2seq

from aifordrugdiscovery.ae.autoencoder import AE
from aifordrugdiscovery.seqtoseq.seqtoseq import Seq2Seq
from aifordrugdiscovery.c2f.classifier import C2F
from aifordrugdiscovery.e2f.regressor import E2F

import torch
from imblearn.combine import SMOTETomek

from copy import deepcopy

class Pipeline ():
def __init__(self , config , smiles_ds=None):

self.config = config
if smiles_ds:

self.SMILES_ds = smiles_ds
else:

self.SMILES_ds = SMILESDataset(config)

self.ae = AE(config).to(config[’device ’])
self.ae.load_state_dict(torch.load(config[’path_to_ae ’],

map_location=config[’device ’]))

self.predictors = []
for path in config[’paths_to_predictors ’]:

if ’c2f’ in path.split(’/’):
p = C2F(config).to(config[’device ’])

elif ’e2f’ in path.split(’/’):
p = E2F(config).to(config[’device ’])

# p.load_state_dict(torch.load(path , map_location=config[’
device ’])))

self.predictors.append(p)

self.seq2seq = Seq2Seq(deepcopy(config)).to(config[’device ’])
# self.seq2seq.load_state_dictionary(config[’path_to_seq2seq ’])

self.smt = SMOTETomek(random_state =42)

def smiles_to_embeddings(self):
SMILES_dl = torch.utils.data.DataLoader(self.SMILES_ds , batch_size

=self.config[’batch_size ’], shuffle=False)
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all_embds = torch.zeros((len(self.SMILES_ds), self.config[’
embd_size ’]), dtype=torch.float32)

with torch.no_grad ():
for batch_indx , data in enumerate(SMILES_dl):

data = data.to(self.config[’device ’])
embds = self.ae.encode(data)
all_embds[batch_indx * self.config[’batch_size ’]:

batch_indx * self.config[’batch_size ’] + embds.shape
[0]] = embds.cpu()

return all_embds

def generate_new_embeddings(self , ref_embds):
embds_for_smote = torch.cat((ref_embds , torch.ones((len(self.

SMILES_ds) * 2, self.config[’embd_size ’]))))
new_embds , _ = self.smt.fit_sample(embds_for_smote , torch.cat((

torch.ones((len(self.SMILES_ds), 1)),
torch.zeros((

len(self.
SMILES_ds)
* 2, 1)))))

return new_embds[-len(self.SMILES_ds):]

def predict_properties(self , embds):
embd_dl = torch.utils.data.DataLoader(embds , batch_size=self.

config[’batch_size ’], shuffle=False)
predictions = {i: [] for i in range(len(self.predictors))}
with torch.no_grad ():

for batch_indx , data in enumerate(embd_dl):
data = data.to(self.config[’device ’])
for i, prdct in enumerate(self.predictors):

pred = prdct(data).cpu()
predictions[i]. extend(pred.topk (1) [1]. squeeze (1).

tolist () if pred.shape [-1] > 1
else list(map(lambda x: round(x,

3), pred.squeeze (1).tolist ()
)))

return predictions

def embeddings_to_smiles(self , embds):
embd_dl = torch.utils.data.DataLoader(embds , batch_size=self.

config[’batch_size ’], shuffle=False)
all_smiles_onehot = torch.zeros((len(embds), self.config[’

max_smiles_len ’], len(self.SMILES_ds.char2indx)), dtype=torch.
float32)

for batch_indx , data in enumerate(embd_dl):
smiles = self.ae.decode(data).cpu().view(-1, self.config[’

max_smiles_len ’], len(self.SMILES_ds.char2indx))
all_smiles_onehot[batch_indx * self.config[’batch_size ’]:

batch_indx * self.config[’batch_size ’] + smiles.shape [0]] =
smiles

return all_smiles_onehot

def correct_smiles(self , smiles_onehot):

smiles = [onehot_to_smiles(onehot , self.SMILES_ds.indx2char , self.
config[’max_smiles_len ’]) for onehot in

smiles_onehot]
smiles2indx = {sm: i for i, sm in enumerate(smiles)}

valid , invalid = [], []

for sm in smiles:
if is_valid_smiles(sm):

valid.append(sm)
else:

invalid.append(sm)
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invalid_as_tensor = torch.zeros((len(invalid), self.config[’
max_smiles_len ’] + 1), dtype=torch.int64)

invalid_as_tensor [:, -1] = torch.full((1, len(invalid)), self.
SMILES_ds.eos_token).squeeze ()

for i, sm in enumerate(invalid):
indx = smiles_onehot[smiles2indx[sm]]. topk (1) [1]
invalid_as_tensor[i, :-1] = indx.squeeze (1)

invalid_smiles_dl = torch.utils.data.DataLoader(invalid_as_tensor ,
batch_size=self.config[’batch_size ’], shuffle=False)

attempted_to_correct = []
for batch_indx , data in enumerate(invalid_smiles_dl):

data = data.to(torch.int64).to(self.config[’device ’])
decoder_outputs = self.seq2seq(data , data)
attempted_to_correct.extend ([’’.join(sm).split(’EOS’)[0] for

sm in
decode_smiles_from_seq2seq(

decoder_outputs.cpu(), self.
SMILES_ds)])

corrected = []
for i, sm in enumerate(attempted_to_correct):

if is_valid_smiles(sm):
corrected.append(sm)
smiles2indx[sm] = smiles2indx[invalid[i]]
del smiles2indx[invalid[i]]

unique_valid = [sm for sm in valid if is_new_smiles(sm, self.
SMILES_ds)]

unique_corrected = [sm for sm in corrected if is_new_smiles(sm,
self.SMILES_ds) and sm not in unique_valid] # ToDO: add chem
DBs check if unique

all_new_smiles = deepcopy(unique_valid)
all_new_smiles.extend(unique_corrected)

return all_new_smiles , smiles2indx

def write_results_to_file(self , smiles , predictions , smiles2indx):
with open(’smiles_with_predicted_properties.csv’, ’w’) as f:

f.write(’,’.join([’SMILES ’, ’,’.join([’preds_ {}’.format(i) for
i in range(len(self.predictors))])]))

f.write(’\n’)
for i, sm in enumerate(smiles):

if smiles2indx:
preds = [predictions[j][ smiles2indx[sm]] for j in

range(len(self.predictors))]
else:

preds = [predictions[j][i] for j in range(len(self.
predictors))]

f.write(’,’.join([sm, ’,’.join(map(str , preds))]))
f.write(’\n’)

def write_embeddings_to_file(self , smiles , embds , filepath):
with open(filepath , ’w’) as f:

for sm, embd in zip(smiles , embds):
f.write(’,’.join([sm, ’,’.join(map(lambda x: str(x.item())

, embd))]))
f.write(’\n’)

xv Розробка молекул-кандидатiв у лiкарськi речовини
from pipeline.pipeline import Pipeline

import torch
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import yaml
import warnings
import time

warnings.filterwarnings(’ignore ’)

device = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is_available () else ’cpu’)

if __name__ == ’__main__ ’:
st = time.time()
with open(’pipeline/pipeline_config.yaml’) as f:

config = yaml.load(f)
config[’device ’] = device

p = Pipeline(config)

embds = p.smiles_to_embeddings ()

new_embds = p.generate_new_embeddings(embds)
properties = p.predict_properties(new_embds)

new_smiles_one_hot = p.embeddings_to_smiles(new_embds)

new_correct_smiles , smiles2indx = p.correct_smiles(
new_smiles_one_hot)

p.write_results_to_file(new_correct_smiles , properties ,
smiles2indx)

end = time.time() - st
print(’Generated {} new SMILES in {:.2f}s’.format(len(

new_correct_smiles), end))

xvi Прогнозування властивостей молекул-кандидатiв

у лiкарськi речовини

from pipeline.pipeline import Pipeline

import torch

import yaml
import warnings
import time

warnings.filterwarnings(’ignore ’)

device = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is_available () else ’cpu’)

if __name__ == ’__main__ ’:
st = time.time()
with open(’pipeline/pipeline_config.yaml’) as f:

config = yaml.load(f)
config[’device ’] = device

p = Pipeline(config)

embds = p.smiles_to_embeddings ()

properties = p.predict_properties(embds)

p.write_results_to_file(p.SMILES_ds.smiles_strings , properties ,
{})
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end = time.time() - st
print(’Predicted properties for {} structures in {:.2f}s’.format(

len(embds), end))
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