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Chemoinformatyka i projektowanie lekow

Chemoinformatyka

Dziedzina na styku chemii molekularnej i informatyki, dotyczaca
komputerowego przetwarzania molekularnych. Z perspektywy obliczeniowej
sg to grafy, z atrybutowanymi wierzchotkami oraz krawedziami.

Molecular Property Prediction workflow

Zajmuje sie miedzy innymi ich klasyfikacjg, projektowaniem,

: . ; . . ; Dataset Molecules
prz_eW|dywan|em WJfaSHOS.CI, . anallza_ danychl moIekuIarnyc_h zarowno containing | > represented as
pojedynczych czgsteczek, jak i catych ich zbiorow. Typowo opiera sie przy molecules graphs

tym o uczenie maszynowe (ML) oraz sztuczng inteligencje.

Najpowszechniejsze zadania, 0 ogromnym znaczeniu praktycznym w
projektowaniu lekdw, to wyszukiwanie podobnych molekut (virtual
screening) czy przewidywanie wiasnosci (molecular property prediction).

‘ Feature
extraction

Projektowanie lekow
Metody obliczeniowe sg niezbedne w nowoczesnym projektowaniu nowych
lekdw. Sciezka od poczatku badan do wdrozenia rynkowego Srednio
zajmuje ponad 10 lat i kosztuje ok. miliard dolaréw. Chocby pandemia
COVID-19 pokazata, jak wazne jest przyspieszanie tych procesow.

ML model training
and inference

Maolecular
Sztuczna inteligencja jest wykorzystywana, aby juz na wczesnych etapach property

wykrywac i odrzuca¢ mato obiecujgce czasteczki. Przyktadowo, leki muszg fEatiires | :> prediction
by¢ rozpuszczalne w wodzie (predykcja logP), oraz mato toksyczne

(klasyfikacja binarna). Mozna takze odkrywa¢ nowe, nieoczywiste dla
chemikdw, poprzez generatywne Al zastosowane do tworzenia graféw o
zadanych wifasnosciach.
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Przetwarzanie molekut i uczenie maszynowe na grafach

Przetwarzanie molekut

Molekuty sg typowo przesytane w formacie tekstowym SMILES. Z tej reprezentacji
mozna je przekonwertowaé na grafy, ktore sg zwykle najlepszg chemicznie
reprezentacjg molekuty. Z perspektywy uczenia maszynowego s3 jednak dosé
problematyczne.

Grafy sg niezmiennicze ze wzgledu na permutacje wierzchotkdw i krawedzi. Sa
takZze nieeuklidesowe - nie posiadajg naturalnej metryki odlegtosci. Klasyfikacja w
ML wymaga jednak danych reprezentowanych jako wektory.

Uczenie maszynowe na grafach

Dziedzina ML dotyczaca przetwarzania grafow, np. ich klasyfikacji czy regresji, a
w szczegodlnosci reprezentacji ich za pomocg wektorow (graph representation
learning). Kluczowe jest, jak przeksztatcic graf do takiego wektora. Jest tutaj
szereg mozliwosci, np. kernele grafowe (graph kernels), grafowe sieci neuronowe
(Graph Neural Networks, GNNs), oraz fingerprinty molekularne (molecular
fingerprints).

W przypadku chemoinformatyki ostatnie lata pokazaty, ze kernele grafowe majg
zwykle zbyt duzy koszt obliczeniowy, a sieci GNN sg niestabilne i trudne w
treningu. Fingerprinty molekularne byty oraz pozostajg najpopularniejszym
podejsciem.
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Zrodto: https://towardsdatascience.com/graph-convolutional-
networks-deep-99d7fee5706f



Fingerprinty molekularne

Fingerprinty molekularne

Algorytmy wektoryzacji grafow. Wykorzystujg szereg deskryptoréow grafowych
oraz technik przetwarzania danych, jak np. najkrotsze Sciezki, haszowanie, czy
histogramy cech. Wyjsciem takich algorytméw sg typowo wysokowymiarowe
wektory, dobrze reprezentujgce wtasnosci strukturalne oraz funkcjonalne
molekut. Przeksztatcenia takie nie s odwracalne i nie zawierajg catej wiedzy o
grafie, ale czesto dajgce wrecz zaskakujgco dobre wyniki. Fingerprinty mozna
podzieli¢ w przyblizeniu na dwa rodzaje:

Fingerprinty deskryptorowe (descriptors / substructural) - wydobywajg statg
liczbe z gory okresSlonych cech. Mogg to by¢ np. liczba atomoéw ciezkich (poza
wodorem) lub wigzan, czy poszczegolne grupy funkcyjne lub subgrafy. Wybor
takich substruktur jest dokonywany przez ekspertow w dziedzinie. Przyktad
takiego fingerprintu to MACCS Keys - zestaw 166 cech wybranych dla chemii
medycznej.

Fingerprinty haszowane (/ashed) - definiowany jest wzorzec subgrafow, np.
koncentryczne sasiedztwa, najkrotsze Sciezki, lub drogi. Dla molekuty s3
obliczane wszystkie wystgpienia takich subgraféw i haszowane na wektor danej
dtugosci, zliczajac wystgpienia. W celu minimalizacji kolizji typowo uzywa sie
dtugich wektordw, np. 2048. Przyktadowe fingerprinty to ECFP (uzywajacy
koncentrycznych sgsiedztw), Atom Pair (uzywajacy najkrétszych Sciezek miedzy
wszystkimi parami atomow).
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Zrodia obrazéw: http://dx.doi.org/10.3389/fgene.2022.919264, https://bmcbioinformatics.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12859-017-1921-4



Problemy dotychczasowych rozwigzan

Problemy dotychczasowych rozwigzan

Fingerprinty molekularne majg ogromng istotno$¢ naukowg i praktyczng. Niestety, dotychczasowe oprogramowanie do
ich obliczania ma wiele istotnych problemoéw i ograniczen. Gtéwne z nich to:

1.

Brak rownolegtosci - kazdy wspodtczesny procesor jest wielordzeniowy, a obecne biblioteki obliczajg fingerprinty
sekwencyjnie. Przy przetwarzaniu molekut mozna je jednak przetwarzac bez jakiejkolwiek synchronizacji, a wiec
problem jest idealnie wspodtbieznialny. SekwencyjnoS¢ obliczen ogromnie wydtuza czas obliczenn i utrudnia
przeprowadzanie wielu badan, np. tuning hiperparametréw w ML.

Brak wsparcia dla macierzy rzadkich - fingerprinty czesto skutkujg ogromnymi, a przy tym rzadkimi
macierzami cech, szczegolnie dla dtugich fingerprintdw i wiekszych zbiorow danych. Jest to idealne zastosowanie
dla formatédw macierzy rzadkich, np. CSR, ktore obnizajg koszt obliczeniowy i pamieciowy. Istniejgce
oprogramowanie czesto wspiera jednak tylko macierze geste, przechowujgc bez potrzeby wszystkie zera.

Niekompatybilne interfejsy - z czysto programistycznego punktu widzenia, czesto biblioteki do obliczania
fingerprintdw sg przestarzate, rozwijane przez lata, majg liczne niekompatybilne interfejsy i dtug techniczny. Czesto
nie da sie ich prosto (lub wrecz w ogdle) uzy¢ w pofaczeniu z jezykiem Python i bibliotekg scikit-learn, czyli
standardowymi narzedziami w uczeniu maszynowym. Jest to szczegodlnie problematyczne dla chemikdw czy
biologdw, ktorzy typowo nie majg zaawansowanej wiedzy programistycznej.

Uboga dokumentacja - istniejgce biblioteki nie posiadajg czytelnej i uporzadkowanej dokumentacji, pozwalajgcej
ekspertom na znalezienie potrzebnych im narzedzi i funkcjonalnosci. Co gorsza, istniejgca dokumentacja czesto jest
przestarzata i btedna, wrecz utrudniajgc uzycie.

Niska jakos¢ wdrozeniowa - istniejgce oprogramowanie czesto nie realizuje dobrych praktyk programistycznych,
jak np. procesy CI/CD, narzedzia do analizy kodu, czy skany bezpieczenstwa.
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Rezultat naszego projektu - biblioteka w jezyku Python do efektywnego obliczania fingerprintéw ] ]

molekularnych. Rozwigzuje ona problemy istniejgcego oprogramowania, i stanowi doskonate Repozytorium GitHub

narzedzie do badan i wdrozen z zakresu chemoinformatyki. Gtdwne cechy: . o
https://github.com/scikit-

1. Rownolegtos¢ - fingerprinty sg obliczane réwnolegle, z licznymi optymalizacjami (np. fingerprints/scikit-fingerprints
serializacji danych, tworzenia procesow, minibatchingu).

2. Kompatybilnosc ze scikit-learn - jak wskazuje nazwa, w petni integrujemy sie z bibliotekg o 200000, %0000, 00
scikit-learn oraz jej API, co zapewnia fatwos¢ uzycia i integracje z catym ekosystemem ML. @ $%020e70%0% 23 4% o @
3. Duza liczba algorytmow - zaimplementowaliSmy ponad 30 najpopularniejszych * v §§f==:=.;:f .==.E:;:§=.n===
fingerprintdw, wiecej niz jakiekolwiek inne tego typu narzedzie. 080 o" 0,2,0000 02 00 00e dee & oo
4. Bogata dokumentacja - wszystkie fingerprinty majg doktadng dokumentacje, z opisami .g...E:.EEE..E ;= §=.:E:§=§=
dziatania, poszczegdlnych parametrow, oraz bibliografia. 0s Sese”8"5"* e ss © *%%
5. Wysoka jakos¢ kodu - wykorzystujemy liczne narzedzia do zapewnienia wysokiej jakosci :ffgf: §=E: =.§====;=§;==.
kodu, jak kontrola wersji (Git, GitHub), liczne analizy jakosci kodu przed kazdym commitem 0% oot Sate8” %.%000 of 220,
(np. black, flake8, pyupgrade), czy narzedzia do analizy bezpieczenstwa i skanowania S oue, Sesls °°2 o3 ° 47°°3%34°32%°
zaleznosci (np. bandit, safety). Oprogramowanie jest wdrazane z pomocg zautomatyzowanego e3823°037002°° 3 03°2 0 3 o
procesu CI/CD, wykorzystujgcego GitHub Actions, zawierajgcego tez ponad 200 testow @ ===:= .: E'E.:. ::‘:“ e
jednostkowych i integracyjnych. o *0 %% see %o ' 3% 0

6. Dodatkowe funkcjonalnosci - dodatkowe liczne algorytmy i funkcjonalnosci utatwiajgce
badania naukowe dotyczace uczenia na molekutach. Sg to np. tadowanie popularnych zbiorow
danych, metryki jakosci dla probleméw wielozadaniowej klasyfikacji, obliczanie konformacji 3D
molekut, czy zoptymalizowany tuning hiperparametréw dla fingerprintdw.


https://github.com/scikit-fingerprints/scikit-fingerprints

Efektywna wspotbieznosc

Przy uzyciu biblioteki joblib, zaimplementowaliSmy obliczanie wspoétbiezne fingerprintéw. Ze wzgledu na nature problemu, mozna tu uzyskac
praktycznie liniowe przyspieszenie (speedup), a rozwigzanie praktycznie doskonale skaluje sie do wiekszych zbioréw danych.

Wspieramy takze obliczenia rozproszone z pomocg biblioteki Dask, a obliczenia mozna w prosty sposdb uruchomi¢ na superkomputerach i klastrach
HPC. Pozwala to na tatwe obliczenia duzej skali na masywnych zbiorach molekut, np. w zastosowaniach Aigh throughput screening.

Wykonane eksperymenty wskazujg jednoznacznie, ze fingerprinty znacznie zyskujg na obliczeniach wspotbieznych:

Czas obliczen dla wielu rdzeni - fingerprint PubChem Przyspieszenie (speedup) fingerprintéw dla 16-rdzeniowego CPU
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Zysk pamieciowy e

scikit-fingerprints implementuje petne wsparcie macierzy rzadkich. Pozwala to na redukcje ilosci danych przesytanych miedzy procesami oraz
znacznie zmniejsza wynikowe macierze cech. Pozwala to przetwarza¢ wieksze zbiory danych oraz redukowac koszty, dzieki mozliwosci wykorzystania
mniejszych maszyn.

PrzeprowadziliSmy eksperyment dla zbioru PBCA z benchmarku MoleculeNet. Zbiér ten sktada sie z blisko 440 tysiecy molekut. ObliczyliSmy wszystkie
fingerprinty z naszej biblioteki, a dla podsumowania wynikéw wybraliSmy 5 tych, dla ktdrych uzyskano najwieksza redukcje zuzycia pamieci przy
zastosowaniu macierzy rzadkich.

Wyniki zaprezentowano ponizej. Redukcje zuzycia pamieci sg bardzo znaczace, a przy tym nalezy zaznaczyc, ze jest to pojedyncza instancja takiej
macierzy. W przypadku rownolegtej optymalizacji hiperparametréow kopia takiej macierzy musi by¢ przechowywana w pamieci przez kazdy proces,
wiec np. kilkanascie razy. Nie ma to jednoczesnie zadnego kosztu czasowego, a jest czasami jest nawet nieco szybsze, bo macierze rzadkie
przekazujg bardzo mato danych miedzy procesami.

Dense array | Sparse array

Fingerprint name size (MB) size (MB)

Memory savings

Klekota-Roth 2029 23 88.2x
FCFP 855 15 HTx

Physiochemical Properties 859 17 50.3x
ECFP 855 19 45x

Topological Torsion 855 19 45x




Przewidywanie wiasnosci molekut a

W ramach kolejnych eksperymentéw zastosowaliSmy scikit-fingerprints do tuningu hiperparametrow w przewidywaniu wtasnosci molekularnych.
Optymalizacja hiperparametréw jest standardowg technikg uczenia maszynowego dla uzyskania lepszych wynikéw. Co zadziwiajgce, w literaturze
prawie nigdy nie jest ona stosowania w odniesieniu do samych fingerprintéw. Majg one jednak liczne parametry, np. dtugos¢, wariant binarny lub
zliczajacy poszczegolne cechy, czy maksymalne dtugosci rozwazanych Sciezek. Prawdopodobnie obecne biblioteki przez niewygodne uzycie oraz brak
obliczen réwnolegtych praktycznie uniemozliwiajg wykorzystanie takich technik przy rozsagdnym naktadzie pracy.

StworzylisSmy pipeline do klasyfikacji sktadajacy sie z fingerprintu oraz klasyfikatora Random Forest. Optymalizowalismy tylko hiperparametry
fingerprintdw, aby ewentualny zysk pochodzit tylko z tego zrddta. PorownaliSmy nastepnie wyniki bez tuningu oraz z tuningiem hiperparametrow, na 3
zbiorach z benchmarku MoleculeNet: BACE, BBBP oraz HIV. Metrykg byto Area Under Receiver Operating Characteristic curve (AUROC). Ponizej
prezentujemy wyniki dla 5 fingerprintow, ktore uzyskaty najwyzszy sredni zysk.

Uzyskali$Smy znaczacg poprawe wynikow, a przy tym nie wymagato to szczegolnie dtugiego czasu przy wykorzystaniu laptopa o przecietnej mocy
obliczeniowej. Zyski rzedu 5.8% AUROC (BBBP, RDKit fingerprint) sg bardzo duze w kontekscie praktycznego przewidywania zdolnoSci molekularnych.
Ogolnie uzyskane wyniki po tuningu, pomimo prostoty, sg bardzo zblizone do state-of-the-art (SOTA) z literatury.

Fingerprint Dataset AUROC and tuning gain | Average tuning
BACE BBBP HIV AUROC gain
GhoseCrippen | 84.0 (+2.9) | 73.3 (+4.9) | 76.0 (+4.3) +4.0
RDKit 83.0 (+1.2) | 73.0 (+5.8) | 76.7 (+0.6) +2.5
Laggner 80.1 (+3.1) | 73.8 (+0.7) | 76.1 (+1.0) +1.6
Avalon 83.8 (+2.3) | 71.3 (+0.6) | 78.0 (+1.7) +1.5
EState 82.3 (+1.7) | 71.7 (+1.0) | 76.4 (+0.0) +0.9




Wptyw na dziatalnos¢ akademicka

Badania i artykuty naukowe

scikit-fingerprints jest uzywane w licznych badaniach naukowych, oraz zostato uzyte w licznych artykutach naukowych oraz wystgpieniach

konferencyjnych, np.:

e J. Adamczyk, W. Czech "VMolecular Topological Profile (MOLTOP) - Simple and Strong Baseline for Molecular Graph Classification" European
Conference on Atrtificial Intelligence (ECAI) 2024 (zaakceptowane do publikacji)

e J. Adamczyk, P. Ludynia "Scikit-fingerprints: easy and efficient computation of molecular fingerprints in Python" ArXiv preprint

e J. Adamczyk, J. Poziemski, P. Siedlecki "ApisTox: a new benchmark dataset for the classification of small molecules toxicity on honey bees"

(klasyfikacja danych z tego zbioru w ramach kolejnej publikacji)

Prace magisterskie i doktorskie

Biblioteka jest aktywnie uzywana w ramach prac magisterskich i badan
w ramach doktoratdw na Wydziale Informatyki AGH, dotyczacych
przewidywania wtasnosci molekut:

e J. Adamczyk "Supervised learning on graphs"

e P. Ludynia "Benchmarking molecular fingerprints performance
and tunability in molecular property prediction”

e M. Stefanik "Molecular similarity graph approach to molecular
property prediction”

e M. Praski "Biological and chemical application of graph machine
learning"

Projekty

W ramach angazowania studentow w dziatalno$¢ naukowa, prowadzone

sg projekty zwigzane z chemoinformatykg i zastosowaniami uczenia
maszynowego na fingerprintach molekularnych.

We wspotpracy z Kotem Naukowym BIT powstaje projekt implementacii
splitow molekularnych, stuzgcych do uczciwej ewaluacji algorytméw. W
ramach przedmiotow Dziatalnos¢ Naukowa oraz Uczenie Maszynowe
prowadzone sg projekty dotyczace rozwoju biblioteki o dodatkowe
funkcjonalnosci oraz badanie ich wptywu na jakos¢ klasyfikacji molekut.
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