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Anotace

Tato prace se zabyva identifikaci a vizualizaci strukturnich motivu chemickych latek, které
maji klicovy vliv na rozhodovani modelu QSAR a QSPR. Cilem je vytvorit workflow, které
spojuje metody cheminformatiky a strojového uceni s nastroji vysvétlitelnosti tak, aby
bylo mozné nejen predikovat vybrané vlastnosti chemickych latek, ale také porozumét

tomu, na zakladé kterych strukturnich motivu se modely rozhoduji.

Klicova slova: QSAR, QSPR, strojové uceni, Random Forest, XGBoost, SMILES,
ECFP, SHAP, Boruta-SHAP, vizualizace molekul, cheminformatika, vysvétlitelnost
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Abstract

This work focuses on the application of QSAR and QSPR methods to the analysis of
chemical compounds, with an emphasis on interpreting the decision-making of machine
learning models. The aim of the project is to combine cheminformatics, predictive mo-
deling, and explainable artificial intelligence tools in order not only to predict molecular
properties, but also to determine which structural motifs have the greatest influence on

the model’s prediction.

Keywords: QSAR, QSPR, machine learning, Random Forest, XGBoost, SMILES, ECFP,

SHAP, Boruta-SHAP, molecular visualization, cheminformatics, interpretability
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1 Uvod

Odhad vlastnosti chemickych latek vypocetnimi ,in silico“ metodami, tj. bez nut-
nosti ¢asové a financéné naroéného fyzického ,in vitro“ experimentu je velmi dilezitym
nastrojem pro farmakologii, strukturni biologii, materidlové védy a mnoho dalsich s chemii
souvisejicich oboru. Prostfednictvim vypocetnich modelu se rutinné predzpracovavaji
mnohamilionové datové mnoziny, pro vytipovani casto jen desitek ¢i stovek chemickych
latek k fyzickému testovani. Ackoliv vypocetni metody mohou jen aproximovat vysledky
realnych experimentu, jsou schopny operovat na mnohotadové jinych pocetnich skalach,
a jsou tak dnes jiz nedilnou soucasti vyvojovych procesu chemickych latek zejména u
farmaceutickych firem.

Vypocetni odhad vlastnosti chemickych struktur tudiz vyrazné zrychluje a zleviuje

vyvoj novych chemickych latek, protoze umoznuje experimentatorum vytipovat ty nej-

VVVVVV

1.1 Teorie SAR

Takzvand ,Structure-activity relationship“ (SAR) teorie je zédkladnim kamenem
vypocetniho odhadu vlastnosti chemickych latek. SAR postuluje, ze latky s podob-
nou strukturou obecné mivaji i podobné fyzikalné chemické vlastnosti. Toto lze i v praxi
vidét u prirozenych skupin latek jako napriklad steroidy, které se fyzikalné chovaji velmi
podobné, maji velmi podobnou ¢tyrkruhovou strukturu a pusobi na velmi podobnou
skupinu receptoru, u nékterych dokonce i s funkénim pirekryvem.

Vypocetni modely pro odhad vlastnosti chemickych latek vyuzivaji SAR tak, ze jsou
trénovany na strukturach chemickych latek u nichz je dand zdjmova vlastnost zndma. U
takto znamych latek se snazi ruznymi zpusoby reprezentovat jejich strukturni motivy a
najit zejména ty kvantitativné asociované (at uz v pozitivhim ¢ negativnim smyslu) se
zadjmovou vlastnosti - tento koncept je zvany primo ,,Quantitative structure-activity re-
lationship “ (QSAR). Pokud model odhaduje misto piimo biologické aktivity néjakou jinou
fyzikalné-chemickou vlastnost, casto je oznacovan obecnéji jako ,,Quantitative structure-
property relationship“ (QSPR). Tato préce se zabyva obéma variantami.

Po natrénovani se modely opiraji pravé o takovéto naucené strukturni motivy ve snaze

u neznamych latek odhadnout pritomnost ¢i absenci zajmové vlastnosti, piipadné i jeji
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miru. Zde je pro chemiky i vypocetni analytiky velmi uzitecné védeét jaké presné strukturni
motivy asociuje natrénovany model se zajmovou vlastnosti ¢i jeji absenci.

SAR je totiz velmi uzitecnou abstrakci, nicméné jde stale toliko o abstrakci. Je velmi
dobfe zdokumentovan tzv. SAR paradox, kdy velmi mala strukturni zména u chemické
latky ma za nasledek velky vykyv v realné aktivité. S timto pojmem se spojuji koncepty
jako ,, Activity Cliff“, tedy pomyslny prudky propad aktivity i pii malé zméné, a jeho
varianta ,,Magical Methyl“, kde pouhym pridanim ¢i odebranim malé methylové skupiny
ve struktufe molekuly mnohoradoveé skace jeji biologicka aktivita. Pokud je takovyto signal
v trénovacich datech dostateéné reprezentovany, modely se jej samoziejmé nauci a budou
jej pouzivat, a tento zlomovy strukturni motiv a jeho umisténi nevyhnutelné dostane
interné vysokou miru dulezitosti. Vhodnou interpretaci takového modelu se k takovéto
informaci muze dostat i chemik.

Neékteré modely jsou snadno interpretovatelné, zejména ty jednodussi. Naptiklad riuzné
formy regrese lze interpretovat primo na zakladé ptislusnych natrénovanych koeficientu.
U vétsiny Siroce pouzivanych modelu to tak snadné neni, zejména v chemické informatice
stale velmi ¢asto pouzivané modely typu Random Forest (RF) a XGBoost nelze piimo

interpretovat.

1.2 Predikce v praxi

Trénovani, testovani a pouziti QSAR A QSPR modelu probihda obdobné jako mnoho
dalsich pouziti strojového uceni. Typicky se nejprve vytvori datova sada latek, u nichz
jsou znamé jak strukturni informace, tak i sledované vlastnosti. Na zakladé téchto dat je
nasledné natrénovan model, ktery se snazi nalézt vztah mezi strukturou molekuly (propf.
néjakou jeji reprezentaci) a jeji zdjmovou vlastnosti. Takto vytvoreny model lze poté
vyuzit k predikci vlastnosti novych, dosud nezkoumanych latek.

V oblasti farmacie se tyto metody pouzivaji napiiklad pfi navrhu novych 1éciv, kde
mohou pomoci odhadnout jak jiz bylo zminéno zadouci biologickou aktivitu, ale i dalsi
dulezité vlastnosti: v prvni fadé rozpustnost latky, aby ji bylo mozno viubec otestovat, a
aby ji v ptipadé uspéchu bylo mozno vyuzit jako lé¢ivo. S timto se poji i odhad peroralni
dostupnosti dané latky, tj. zda je mozné latku pripadné podéavat jako pilulku, kapsli, sirup
¢i jakoukoliv jinou formulaci podavanou usty, coz je vyrazné vice zadouci nez tieba injekéni
podani. Mozna forma podani je pak jen jednim z aspektu ¢asto vypocetné odhadovanych

tzv. ADMET vlastnosti (Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion, Toxicity), tedy
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vlastnosti souvisejicich s absorbci latky do organismu, jeji Sifeni v ramci organismu, jeji
metabolismus v rdmci organizmu a mechanismus jejtho vylouceni - a specificky i jeji
toxicita, tj. nezadouci forma biologické aktivity. Tyto procesy a s nimi spjaté modely
umoznuji prioritizovat latky, které maji nejvétsi potencial pro dalsi vyzkum.

V tomto projektu vSak nehraje dulezitou roli samotna predikce, ale jak jiz bylo
zminéno zejména jeji interpretace. Podstatou prace je vytvorit proces jak porozumét
tomu, na zakladé jakych strukturnich motivii se model rozhoduje. S tim souvisi i vizu-
alizace vysledku, kterd umoznuje intuitivné zachytit vztahy mezi strukturnimi motivy
molekuly a vyslednou predikci. Vizualizaéni metody tak usnadnuji uzivatelské poro-
zuméni chovani modelu tim, ze piimo zobrazuji klicové strukturni motivy v kontextu

konkrétnich chemickych struktur.

1.3 Cile prace

Cilem préce je natrénovat modely QSAR a QSPR schopné predikovat vybrané vlastnosti
chemickych latek na zakladé jejich struktury. Dalsim cilem je analyzovat, jak jednotlivé
strukturni motivy prispivaji k vysledné predikei, a identifikovat ty, které maji nejvétsi vliv
na sledované vlastnosti. Soucasti prace proto bude také implementace a vyuziti vhodnych

vizualizacnich metod, které umozni tyto vztahy prehledné zobrazit.
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2 Teoreticka cast

2.1 Reprezentace molekul
2.1.1 Retézce SMILES

Abychom mohli pracovat s chemickou latkou v pocitaci, musime ji nejprve prevést na tvar,
kterému bude rozumét. Napiiklad s obrazkem molekuly by si model poradit nedokazal.

SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System) je textovy formét, kterym
lze velmi efektivné chemické latky reprezentovat. Tento formét prevadi dvojrozmérné mo-
lekuly do tetézce pomoci zédkladnich ASCII znaku. Jde v podstaté o tradi¢ni reprezentaci
chemické struktury jako obecného grafu, kde SMILES je toliko linearizovanym pruchodem
tohoto grafu.

Atomy jsou zde reprezentovany svymi chemickymi znackami a jednoduché vazby mezi
nimi jsou implicitni. Jiné vazby, ale znac¢ime explicitné. Naptiklad dvojnou vazbu znacime
pomoci =, trojna je # . Pokud je v latce néjaky cyklus, tak ten zna¢ime pomoci toho, ze
tuto ¢ast ohranicime ¢isly. Vétvici se struktury se anotuji zavorkami. Napiiklad ethanol
lze zapsat jako CCO , benzen jako cyklickou strukturu clcccecel a rozvétvenéjsi kyselinu
benzoovou jako O=C(O)clccccecl.

Vyhody SMILES jsou napiiklad v jeho kompaktnosti, kde i velmi slozité molekuly lze
reprezentovat pomoci par desitek bajtu. Tim je pak i zpracovani datasetu z csv formatu
velmi rychlé a nendroéné na vypocetni vykon.

Vyhodou také je, ze format SMILES je dnes béznym standardem a vétsina velkych
chemickych databazi (véetné pouzitého datasetu AqSolDb) poskytuje vzorce slouc¢enin
prave v tomto formatu.

Posledni z vyhod je ze knihovny jako RDKit jsou primarné optimalizované pro praci

pravé se SMILES, které umi prevést do molekulovych grafu a dale s nimi pracovat. [1]

2.1.2 Molekulovy graf

V teorii grafu lze tento graf popsat jako neorientovany graf, kde vrcholy jsou atomy
a hrany jsou vazby mezi nimi. Vlastnosti vrcholu odpovidaji vlastnostem atomu jako
jsou atomové cislo, formélni naboj nebo tieba pocet navazanych vodiku. Hrany maji téz
vlastnosti a ty nesou informace hlavné o typu vazby mezi atomy (jednoduché, dvojn4,

trojnd, aromaticka).
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2.1.3 Extended Connectivity Fingerprint

Mezi grafovou reprezentaci molekul a vétsinou standardnich modelu je ale stale vyznamna
metodickda mezera. Zatimco molekuly jsou reprezentovany grafy, modely casto operuji
vyhradné s vektory binarnich, celych nebo raciondlnich ¢isel. U vektoru je taktéz casto
vyzadovana fixni délka. Zpusobu jak vektorové vyjadrit inherentné grafovou strukturu
je vicero, ale zdaleka nejpouzivanéjsim zpusobem jsou tzv. strukturni fingerprinty. Z této
skupiny je stale nejpouzivanéjsi skupina tzv. Extended Connectivity Fingerprints (ECFP),
které prevadi grafovou strukturu molekuly do binarniho vektoru volitelné délky.

Samotny algoritmus ECFP funguje tak, ze postupné iteruje pres vSechny atomy a podle
radiusu, ktery si muzeme nastavit, se divéa i na jejich okoli a stavi si z toho fragmenty. Tedy
radius nam 7ika kolik atomu od prvotniho atomu bereme v potaz pro vypocet vlastnosti.
Kazdy z téchto fragmentt potom projde skrz matematickou hashovaci funkci, ktera mu
pridéli pozici ve vysledném fingerprintu. Velikost fingerprintu si muzeme libovolné nastavit
kdy by dva ruzné fragmenty mély stejnou pozici). Algoritmus poté vezme spocitané pozice
fragmentu a tam kde je fragment, je ve vysledném fingerprintu jednicka a na ostatnich
mistech zustava nula.

Tento ECFP fingerprint je navrzeny tak, ze je z vétSiny tvofen nulami, coz dava

i logicky smysl, protoze jedna litka nikdy neobsahuje vsechny strukturni motivy. 2

2.2 Strojové uceni

Strojové uceni je podoblast informatiky, kterd se zabyva tvorbou modelu schopnych
nalézat souvislosti v datech a vyuzivat je k predikci nebo rozhodovani. U strojového
uceni neni presny zpusob rozhodovani ur¢en predem, ale model si jej vytvari na zaklade
trénovacich dat. Pti uceni ziskdva vstupni data spolu se spravnymi vystupy a na je-
jich zakladé se snazi pochopit obecné vztahy, které lze nasledné vyuzit i pro nova, diive

neznams data.

2.3 Rozhodovaci stromy

Kazdy rozhodovaci strom ma koten, coz je hlavni uzel. A nésledné vnitini uzly na které se
vetvi. Kazdy uzel méa néjakou uréitou otazku a podle toho co plati se rozhodne, na které

z uzlu data dal posle. V kontextu QSAR modelt by otédzka napiiklad mohla byt jestli je
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bit 315 jednicka nebo nula. Podle jeji odpovédi se tedy rozhodne na ktery z dalsich uzlu
se data dale poslou a takto se pokracuje az dokud se data nedostanou na uzel, ktery uz
nemad zadné poduzly.

Cilem rozhodovaciho stromu je, aby podobné data vzdy skoncila na stejnych cilovych
uzlech, protoze poté muze témto cilovym uzlum priradit cilovou hodnotu podle vysledku z
trénovacich dat. A nasledné pokud do stromu vlozime data, kterd nikdy predtim nevidél,
tak podle toho kde skonci dokaze predpovédét kterym z dat, které uz vidél se nejvice
podobaji a dokaze predpovédét jaky by mél byt vysledek pro tato data.

Jeden z nejvétsich problému rozhodovacich stromu je overfitting, coz je jev pii kterém
se stromy nauc¢i Sum trénovacich dat, ale nejsou schopny se prizpusobit na nova data,
kterad jesté neznaji. V praxi se stane to, ze pokud strom roste neomezené do hloubky tak
si vytvorii specifické pravidlo pro kazdy jednotlivy vzorek v trénovacich datech. Tim padem
se data nauci nazpamét, ale na novych molekuldch poté selze. Pravé kvili tomuto nikdy
nepouzivame samotny rozhodovaci strom, ale misto toho se vyuzivaji takzvané souborové
(ensemble) metody, které spojuji silu mnoha mensich, obecnéjsich stromu dohromady ve
snaze zachytit obecné trendy a nesestupovat na troven overfitovani konkrétnich datovych

bodu.

2.3.1 Ucici metody Random Forest a XGBoost

2.3.1.1 Random Forest

Random Forest funguje na principu toho, ze natrénuje vysoky pocet rozhodovacich
stromu. Kazdy z nich poté natrénuje na nahodném vzorku dat a pii vétveni vybira
z nahodné podmnoziny vlastnosti. Nasledné pti samotném rozhodovani se data vlozi do
vSech stromu soucasné a jednotlivé stromy hlasuji jaky bude vysledek. Toto fungovani

pomaha k ptedejiti jiz zminovaného overfittingu. [3]

2.3.1.2 XGBoost

XGBoost rovnéz funguje tak, ze trénuje spoustu rozhodovacich stromu, ale samotné vy-
hodnoceni probiha jinak nez u Random Forestu. XGBoost totiz pracuje tak, ze vlozi
data do prvniho stromu, ten ndm vrati néjaky vysledek a dalsi strom se nasledné neuci
predpovidat samotny vysledek, ale snazi se predpovédét a opravit chyby, které udélal

strom pred nim. Timto zpusobem poté projdou data sekvenéné skrz vsechny stromy.
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Ve véci overfittingu je uz XGBoost o néco sofistikovanéjsi a fesi ho predevsim pomoci
takzvané regularizace, coz je jedna z jeho silnych vyhod oproti béznym rozhodovacim
stromum. Toto funguje tak, ze XGBoost dava penaltu za pitilis slozité stromy. Pokud by
se tedy strom chtél vétvit az ptilis do hloubky, je algoritmicky upozadén oproti jinym,
obecnéjsim stromum.

Dalsi z principu, které XGBoost pouziva je takzvany Shrinkage. Ten pracuje tak, ze
se model u¢i po malych ¢astech a novy strom opravi chyby toho predchoziho jen ¢astecneé.
Toto zabranuje tomu, aby se model vydal piilis rychle spatnym smérem na zakladé Sumu

v datech. [4}, 5]

2.3.2 Modely QSAR a QSPR

Modely QSAR se zaméfuji na predikci bioaktivity chemickych latek vuci konkrétnimu
biologickému cili, jako je napiiklad interakce s bunéénym receptorem. V literatuie se
muzeme setkat s tim, ze QSAR muze byt i regresni problém, ale v kontextu préce je tento
pristup definovan jako bindrni klasifikace. Model v podstaté odpovidd na otazku zda je,
nebo neni chemicka latka vicéi danému biologickému cili jakkoliv aktivni, jakoukoliv for-
mou aktivace nebo inhibice. Pouziti regrese by vynucovalo omezeni modelu na specifickou
formu aktivity vyjadfenou specifickym zpusobem (IC50, EC50, Ki, atd.), coz by modely
nevyhnutelné roztristilo a vybocilo by prilis daleko ze zaméteni této prace.

Hlavni rozdil mezi QSPR a QSAR spocivda v tom, co presné se modely snazi
predpovidat. Zatimco QSPR zkoumd fyzikélné-chemické vlastnosti latky (jako je roz-
pustnost logS), QSAR se zaméruje piimo na to, jak bude latka ic¢inkovat na konkrétnim
receptoru.

V praxi se poté ale tyto metody velmi casto pouzivaji dohromady. Jelikoz latka muze
mit spravnou reakci s receptorem, ale pokud se nerozpusti ve vodé, pak ji neni mozné

pouzit na vyrobu lé¢iv, protoze by se neméla do téla jak vstiebat.

2.4 Pouzité technologie

Jako nés hlavni programovaci jazyk jsme se rozhodli zvolit Python (ve verzi 3.11). Jednim
z hlavnich duvodu bylo, ze tento jazyk ma velice siroky ekosystém knihoven pro strojové
uceni. Rovnéz se hodi na rychlé a efektivni prototypovani.

Dale jsme vyuzili knihovnu RDKit, kterou pouzivame predevsim na parsovani molekul

ze SMILES formatu, jejich validaci a standardizaci a nasledné k vytvareni samotnych
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ECFP fingerprintu. Je to rovnéz nejpouzivanéjsi a nejvice rozsirena knihovna pro tento
ucel. Pro efektivni na¢itani dat a praci s nimi jsme pouzili knihovny NumPy a Pandas.
Poté pro samotné strojové uceni pouzivame knihovnu Scikit-learn, kterd poskytuje
nastroje pro cross-validaci, méfeni vykonnosti modelu a jednoduché propojeni piipravy
dat a tréninku modelu. Déle zajistuje export a uloZeni natrénovanych model pro pozdéjsi
predikce. Nasledné na vizualizaci vysledku do grafu pouzivame knihovnu Matplotlib.
Pro dohledatelnost zmén je vyuzit verzovaci systém Git. Ten pouzivdme v kombi-
naci s virtualnim prostiedim a balickovacim systémem pip, ktery uchovava presné verze
pouzitych knihoven v souboru requirements.txt, aby bylo zajisténo, Ze se projekt bude

chovat na vsSech zarizenich stejné.
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3 Prakticka cast

3.1 Tvorba modeli strojového uceni
3.1.1 Priprava datasetii, generovani ECFP Fingerprinta

Pied samotnym trénovanim modelt je nutné pripravit vhodny dataset. Nami pouzité da-
tasety jsou pro QSAR ChEMBL a pro QSPR AqgSolPred. Oba datasety obsahuji chemické
latky reprezentované SMILES fetezci a k nim odpovidajici hodnotu sledované vlastnosti,
u AgSolDB to je rozpustnost ve vodé v jednotce log(S), u ChEMBL to jsou receptory na

které dana chemicka latka reaguje.

SMILES Rozpustnost ve vodeé, log(S)
CCO 1.2336682179
C=C -0.4

C=CCOCC=C -0.0206

Tabulka 1: Ukazka casti datasetu AqSolDB obsahujictho SMILES reprezentaci molekul

a jejich experimentalni hodnoty rozpustnosti ve vodé (log(5)). [6]

Tyto vstupni uidaje je nejprve potieba prevést do ¢iselné reprezentace, které mohou
algoritmy strojového uceni rozumét. V této praci je k tomuto ucelu pouzito ECFP, ktery
prevadi strukturu molekuly do binarniho vektoru reprezentujictho ptitomnost ruznych
strukturnich motivu.

ECFP muze vypadat napiiklad takto: [0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,...]. [2]

e

o

OH

Obréazek 1: Vizualizace SMILES fetézce CC(C(C)0OC(=0)NC(Cclccc(ccl)C(F)F)C(0)=C0
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Dalsim krokem je rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci c¢ast. Trénovaci data
slouzi k samotnému uceni modelu, zatimco testovaci data se pouzivaji k vyhodnoceni
jeho schopnosti zobecnéni na dosud nevidéna data. Toto rozdéleni je dulezité, protoze
umoznuje ovérit, zda model pouze nezapamatoval trénovaci data, ale skuteéné se naucil

obecné vztahy mezi strukturou molekul a sledovanou vlastnosti.

3.1.2 Mapovani bitt fingerprintu na strukturni motivy pro pozdéjsi vizuali-

zacl

3.1.2.1 Princip mapovani strukturnich motivi

Pro néslednou interpretaci modelu a vizualizaci dulezitych strukturnich motivu je
potieba prevést jednotlivé bity ECFP zpét na chemicky srozumitelnou reprezentaci.
Prestoze ECFP fingerprint predstavuje molekulu ve formé binarniho vektoru, jednotlivé
aktivované bity odpovidaji lokalnim atomovym okolim v molekule, kterd jsou vytvarena
podle zvoleného poloméru fingerprintu. U Morganovych fingerprinti tedy kazdy bit
reprezentuje ur¢ity strukturni motiv odvozeny z okoli vybraného atomu. |7}, §|

Abychom zjistili jaké strukturni motivy se pod danym bitem skryvaji, vyuzivame
moznost pro ukladani doplnujicich informaci. Diky tomu je mozné ziskat metadata popi-
sujici, které ¢asti molekuly vedly k aktivaci jednotlivych bitu fingerprintu. Konkrétné je
pro kazdy aktivovany bit zaznamenan centralni atom a polomér jeho okoli. Na zakladé
téchto informaci lze nésledné rekonstruovat odpovidajici podstrukturu molekuly repre-

zentovanou danym bitem. [9, 8]

3.1.2.2 Technické provedeni a zpracovani dat

V této préaci byl pro generovani fingerprintu vyuzit nastroj z knihovny RDKit. Pro
vSechny molekuly v datasetu byl vypocten fingerprint a z doplnujicich metadat byla
ziskana informace o aktivovanych bitech. Poté byla jednotliva atomové okoli prevedena
do zapisu SMARTS, ktery umoznuje chemickou podstrukturu jednoznacné popsat a dale
zobrazovat. Pro kazdy z bitu byla vytvorena mmnozina odpovidajicich podstruktur, aby
bylo mozné zaznamenat vSechny ruzné motivy, které se mohou pod stejnym bitem vy-
skytovat v dusledku hashovani fingerprintu. Zaroven byl veden slovnik Cetnosti, ktery

u kazdého SMARTS vyrazu eviduje pocet jeho vyskytu v celém datasetu.
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Vystupem této c¢asti je mapovani, které ke kazdému bitu ukldadd mnozinu od-
povidajicich SMARTS podstruktur, a rovnéz jejich ¢etnost v datasetu. Takto pripravena
data lze nasledné vyuzit pri interpretaci vysledku metod SHAP a Boruta-SHAP, protoze
vyznamné bity fingerprintu lze prevést na konkrétni chemické motivy a ty dale vizuali-

zovat nebo chemicky interpretovat. |9, |10]

3.1.3 Trénovani modelua

Po ptipravé datasetu néasledovalo samotné trénovani modelu. V tomto kroku algorit-
mus analyzuje trénovaci data a snazi se nalézt vztah mezi vstupnimi proménnymi,
tedy naptiklad hodnotami fingerprintu, a cilovou veli¢inou, kterou chceme predikovat.
Vysledkem tohoto procesu je model, ktery je schopny odhadnout hodnotu sledované
vlastnosti i pro chemické, které nebyly soucasti trénovacich dat.

Pfi trénovani modelu je dulezité také spravné nastaveni jejich hyperparametru, které
mohou vyznamné ovlivnit vyslednou presnost predikce. U metod zalozenych na rozhodo-
vacich stromech, jako jsou Random Forest nebo XGBoost, jde napiiklad o pocet stromiu
v modelu nebo maximalni hloubku jednotlivych stromu. Vhodné volba téchto parametru

muze zlep§it schopnost modelu zachytit vztahy v datech a zaroven omezit riziko preuceni.

3.1.4 Cross-validace

Po natrénovani modelu je nutné ovérit, jak dobte dokaze pracovat s novymi daty. Jed-
noduché rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci ¢ast muze byt nékdy nedostatecné,
protoze vysledky mohou vyrazné zaviset na konkrétnim rozdéleni dat. Proto se v praxi
¢asto pouziva metoda zvand cross-validation, ktera umoznuje spolehlivéjsi vyhodnoceni
modelu. [11]

Nejcastéji pouzivanou variantou je takzvanda k-fold cross-validace. Dataset je pii ni
rozdélen na k stejné velkych éasti (tzv. foldi). Model je nasledné opakované trénovan na
k — 1 castech dat a testovan na zbyvajici ¢asti. Tento proces se opakuje k-krat tak, aby
kazd4 cast datasetu slouzila jednou jako testovaci data. Vysledné hodnoceni modelu je
potom ziskdno zprumérovanim vysledku ze vsech iteraci. [12]

Vzhledem k tomu, ze QSAR modely v této praci tfesi klasifika¢ni ulohy, u kterych
byva chemicky dataset ¢asto nevyvazeny, byla pro né vyuzita stratifikovana k-fold

kiizova validace (Stratified k-fold). Tato varianta navic dbé na to, aby byl v kazdém
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foldu zachovén stejny pomeér zastoupeni jednotlivych t¥id jako v puvodnim datasetu, ¢imz

se predchéazi vzniku foldu s extrémnim nedostatkem jedné ze ttid.

V§voj ROC-AUC napfi¢ foldy pro vybrané receptory V§voj ROC-AUC napfi¢ foldy pro vybrané receptory

Receptory.

5 6 7 4 5 6 7 8 9 10
Fold (iterace cross-validace) Fold (terace cross-validace)

Obréazek 2: Cross-validace pro vsechny receptory: (vlevo) u Random Forest QSAR modelu
a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu

3.1.5 Ladéni hyperparametri

V ramci této prace jsme se rovnéz snazili nastavit nas model, tak aby byl co vypocetné
nejefektivnéjsi. Tohoto jsme docilili tim, Ze jsme testovali jak se presnost modelu méni na
zékladeé poctu pouzitych estimétoru (poctu stromu). Pfi postupném zvysovani, na zacatku
presnost modelu velmi rychle roste. Ale poté se dostane na pomyslné maximum, kde uz
pridavani stromu nema na presnost zadny pozitivni ucinek. U QSAR jsme tohoto doséahli,
pri 100 pouzitych stromech pro XGBoost a pro Random Forest stacilo pouze 50 stromu.
Timto jsme docilili toho, ze modely nejsou zbytecné vétsi a vypocetné naroénéjsi nez by

musely byt.

Konvergence Random Forest: ROC-AUC vs. podet stromi Konvergence XGBoost: ROC-AUC vs. pocet stromi
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ROC-AUC skére
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Pocet stromi Pocet strom{

Obrazek 3: Testovani jak pocet stromu ovliviiuje vykon pro vsechny receptory: (vlevo)

u Random Forest QSAR modelu a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu

Dalsi parametr, ktery jsme ladili, je pouzity radius u ECFP fingerprintu.
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3.1.6 Vyhodnoceni vykonu modelu

Po natrénovani a otestovani modelu je potfeba vyhodnotit jeho presnost pomoci vhodnych
metrik. Volba konkrétni metriky zavisi na typu predikce. V pripadé QSPR modelu se jedna
o regresi, zatimco QSAR modely v nasi praci tesi klasifikacni problém. [14]

U regresnich modelu, jako jsou QSPR modely predikujici naptiklad rozpustnost, se
casto pouzivaji metriky jako odmocnina stredni kvadratické chyby (Root Mean Squared
Error, RMSE). RMSE udavé pramérnou velikost chyby predikce. Tato metrika umoznuje
posoudit, jak presné model dokédze odhadovat hodnoty sledované vlastnosti. [15]

V pripadé klasifikacnich QSAR modelu se casto vyuzivda ROC kiivka (Receiver Ope-
rating Characteristic). Tato kiivka zndzornuje vztah mezi hranici pravdivé hodnoty mo-
delu (true-positive rate) a mirou nespravnych vysledki (false-positive rate). Casto se
také pouziva plocha pod ROC kiivkou (AUC), kterd shrnuje schopnost modelu spravné

rozliSovat mezi pozitivnimi a negativnimi pripady. [16]

ROC kfivky pro vSechny receptory pro Random Forest ROC kfivky pro vSechny receptory pro XGBoost
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0.2 —t= Estrogenovy receptor a (AUC = 0.98) 0.2 1 1= Estrogenovy receptor o (AUC = 0.98)
d —— Estrogenovy receptor B (AUC = 0.98) L —— Estrogenovy receptor B (AUC = 0.97)
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Obrézek 4: ROC kiivky pro vechny receptory: (vlevo) u Random Forest QSAR modelu
a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu
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Random Forest: CV RMSE (mean=1.458 +/- 0.046) XGBoost: CV RMSE (mean=1.373 +/- 0.041)

Obrazek 5: RMSE pii 5-fold cross-validaci, (vlevo) u Random Forest QSAR modelu
a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu

3.2 Identifikace klicovych strukturnich motivi

Pro interpretaci rozhodovani modelu lze vyuzit metody vysvétlitelnosti, napiiklad SHAP
nebo Boruta-SHAP. Tyto metody umoznuji urcit, které vstupni proménné maji nejveétsi
vliv na predikci modelu.

V této praci jednotlivé vstupni proménné odpovidaji bituim ECFP fingerprintu. Kazdy
bit reprezentuje pritomnost urcitého strukturnitho motivu chemické latky, a proto lze
pomoci téchto metod identifikovat strukturni motivy, které maji nejvétsi vliv na predikci

dané vlastnosti chemické 14tky.

3.2.1 Metody SHAP a Boruta-SHAP

Metoda SHAP (SHapley Additive exPlanations) slouzi k interpretaci predikci modelu
tim, Ze jednotlivym vstupnim proménnym pritfazuje hodnotu vyjadiujici jejich vliv na
vyslednou predikci. Umoznuje tak urcit, které proménné byly pro rozhodnuti modelu

Boruta-SHAP je metoda urc¢end pro vybér dulezitych vstupnich proménnych. Vychézi
z porovnani vyznamu skuteénych proménnych s ndhodné vytvorenymi proménnymi a
vyuziva ptitom hodnoty SHAP. Tim umoznuje urcit, které proménné maji pro rozho-

dovani modelu skutecny vyznam a které naopak neptinaseji podstatnou informaci.
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V pripadé této prace odpovidaji jednotlivé proménné bitim ECFP fingerprintu. Po-
moci metod SHAP a Boruta-SHAP je proto mozné urcit, které bity maji nejvétsi vliv na
predikci modelu, a néasledné je priradit ke konkrétnim strukturnim motivim chemickych

latek.

Heatmap duleZitosti vybranych vlastnosti

-0.030

androgenni receptor
- 0.025

estrogenovy receptor a
- 0.020

estrogenovy receptor B
- 0.015
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- 0.005

progesteronovy receptor
- 0.000
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Index vybrané viastnosti

Obrazek 6: Heatmapa zobrazujici dulezitost jednotlivych bitu uré¢ena metodou SHAP pri
rozhodovani QSAR modelu trénovanych pro jednotlivé receptory lidského téla

3.2.2 Identifikace vyznamnych fingerprint bita

Na obrézku je znazornéna heatmapa zobrazujici dulezitost jednotlivych biti ECFP finger-
printu pro rozhodovani QSAR modelu typu Random Forest trénovanych na jednotlivych
receptorech lidského téla. Dulezitost jednotlivych bitu byla uréena pomoci metody SHAP
popsané v predchozi ¢asti. Na ose x je uveden index bitu fingerprintu a na ose y jednotlivé
receptory. Svétlejsi zabarveni odpovida vyssi dulezitosti daného bitu pro predikeci modelu

pro konkrétni receptor.

3.3 Vizualizace identifikovanych klicovych strukturnich motivi

Na zakladé dulezitosti jednotlivych biti urcené metodou SHAP nebo Boruta-SHAP
a s vyuzitim bit-info mapy vytvorené pii generovani ECFP lze zpétné urcit, kterym
strukturnim motivam tyto bity odpovidaji. Timto zpusobem je mozné lépe porozumét

tomu, které ¢asti chemické latky maji nejvétsi vliv na rozhodovani modelu.
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3.3.1 Vybér nejdilezitéjsich fingerprint bita

RandomForest + BorutaShap: Top 15 bits by BorutaShap importance (accepted)

bit 356
bit 337

bit 49
bit 363
bit 214
bit 366
bit 119
bit 175

bit 64
bit 272
bit 375
bit 352
bit 216
bit 183

bit 295

=]
o

4 6 8
mean BorutaShap importance (history_x mean)

=
]

vvvvvv

pri trénovani modelu Random Forest. Na vodorovné ose je zobrazena prumérnd hodnota
dulezitosti jednotlivych bitu vypoctend béhem prubéhu algoritmu.

Kazdy bit fingerprintu odpovida urcitému strukturnimu motivu v molekule. Bity
s vyssi dulezitosti maji vétsi vliv na rozhodovani modelu pii predikci rozpustnosti che-
mickych latek. Tyto bity byly nésledné piitazeny zpét ke konkrétnim c¢astem chemické
struktury pomoci bit-info mapy, vygenerované pii tvorbé ECFP, kterd umozinuje jejich

interpretaci prostrednictvim odpovidajicich SMARTS vzoru.
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Obrazek 8: Ukéazka vizualizace klicovych strukturnich motivu

Na zékladé tohoto pritfazeni bylo mozné identifikovat strukturni fragmenty, které
nejvice ovliviuji vyslednou predikci. Tyto fragmenty byly nasledné vizualizovany piimo
ve struktufe molekuly, coz umoznuje 1épe pochopit, jak jednotlivé ¢asti molekuly ptispivaji

k jejim vlastnostem.
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4 Diskuze

4.1 Porovnani rozhodovani metod Random Forest a XGBoost

Pfi porovnani metod Random Forest a XGBoost se ukézalo, ze oba modely se rozhoduji

velmi podobné. V patnacti nejdulezitéjsich bitech se lisily pouze ve ¢tytech pripadech, coz

znamena, ze oba pristupy povazuji za dulezité témeér stejné strukturni motivy.

RandomForest + BorutaShap: Top 15 bits by BorutaShap importance (accepted) XGBoost + BorutaShap: Top 15 bits by BorutaShap importance (accepted)
4 2 8 10 12 0 2 4 8 10 12 14

4 6 6
mean BorutaShap importance (istory_x mean) mean BorutaShap importance (history_x mean)

Obrazek 9: Top 15 bitu u QSPR modelu pro metody RandomForest a XGBoost, ¢ervené

jsou znazornény spoleéné bity, modie bity kterymi se metody lisi.

Tento vysledek je patrny i z grafu, kde je vidét, ze velkd ¢dst nejvyznamnéjsich bitt je
u obou metod stejna. Rozdily se objevuji jen u mensi ¢asti z nich, takze celkové lze tict,

ze Random Forest i XGBoost zachycuji v datech velmi podobné vztahy.
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Obrazek 10: Vizualizace dulezitosti strukturnich motivu pro rozhodovani Random Forest

(vlevo) a XGBoost (vpravo) QSPR modelu

Vizualizace ukazuje, ze oba modely pfisuzuji nejvétsi vyznam stejnym castem mole-
kuly. Zvyraznéni se v obou piipadech soustiedi hlavné v oblasti centralniho uhlikového
kruhu a v okoli navazanych skupin NHy a Cl. Modely dosahuji znacné miry shody a rozdily
mezi metodami jsou jen velmi malé a projevuji se predevsim u postrannich fetézcti mole-
kuly, tj. u hydroxylové skupiny (-OH), kterou XGBoost zohlediuje o néco vice. Naopak
Random Forest v tomtéz kontextu vice prihlizi k ethylové skupiné (-CH2-CH3).

Prave tato podobnost v rozhodovani muze byt jednim z duvodu, pro¢ oba modely do-
sahovaly podobné presnosti. Tento priklad je samoziejmeé jedna struktura, timto zpusobem

Ize interpretovat rozhodovani modelu u jakéhokoliv jiného strukturniho grafu.

4.2 Zvazeni vyuziti neuronovych siti

V prubéhu préace byla zvazovana také implementace modelu zalozenych na neuronovych
sitich. Po provedeni experimentu s metodami Random Forest a XGBoost vsak bylo
dosazeno velmi dobrych vysledku. Z tohoto duvodu nebyla implementace neuronovych siti
déle rozvijena, protoze by pravdépodobné nepfinesla vyrazné zlepseni vysledku v ramci

rozsahu této prace.
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5 Zavér

Cilem této prace bylo prozkoumat moznosti vyuziti a zejména interpretaci vypocetnich
metod pro predikci vlastnosti chemickych latek na zéakladeé jejich struktury. V rdamci prace
se podafilo vytvorit a natrénovat modely zalozené na algoritmech Random Forest a XG-
Boost, které pro zvolend problém dosahovaly dobré presnosti.

Dulezitou soucasti prace byla interpretace vysledku. Podafilo se nam kvantitativné
urcit klicové strukturni motivy, které maji vyznamny vliv na modelované vlastnosti che-
mickych latek.

Dalsim ptinosem prace je vyuziti vizualizacnich metod, které umoznuji nazorné zob-
razit vztah mezi strukturou molekuly a vyslednou predikei. Vizualizace tak usnadiiuje
interpretaci modelt a umoznuje 1épe porozumét tomu, na zakladé jakych strukturnich
motivi modely sva rozhodnuti vytvareji.

Pro demonstraci celého procesu predikce a interpretace je v nasledujici ¢asti uveden
konkrétni priklad chemické slouceniny, na kterém je ukazan kompletni workflow od vstupni

struktury az po vyslednou predikci a jeji vizualizaci.

5.1 Vyuziti navrzeného workflow pro predikci vlastnosti a vizu-

alizaci klicovych strukturnich motivia chemické latky
5.1.1 Vstup

Na vstupu workflow je reprezentace molekuly ve formatu SMILES.
CC(=0)C1CCC2C3C(C(C4=CC(=0)C=CC4(C)C3CCC12C)0)0
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5.1.2 Predikované hodnoty

Receptor Predikovana pravdépodobnost
Estrogenovy receptor a (ERa) 0.984

Estrogenovy receptor 5 (ER/) 0.928
Glukokortikoidni receptor (GR) 0.730

Androgenni receptor (AR) 0.652
Progesteronovy receptor (PR) 0.004
Mineralokortikoidni receptor (MR) 0.002

Vlastnost Hodnota
Rozpustnost ve vodé -3.6605 log(S)

Tabulka 2: Predikované pravdépodobnosti vazby na jednotlivé receptory pro zvolenou

molekulu.

5.1.3 Identifikace a vizualizace klicovych strukturnich motivi

Identifikace klicovych strukturnich motiva probiha ve dvou krocich. Nejprve je pomoci
metody Boruta-Shap vyhodnocena dulezitost jednotlivych bita ECFP. Tim je mozné urcit,
které bity nejvice ovliviiuji vyslednou predikci modelu.

Nésledné jsou tyto bity pritazeny ke konkrétnim ¢astem molekuly pomoci diive vyge-
nerované bit-info mapy. Ta umoznuje zpétné dohledat, jakému strukturnimu fragmentu
dany bit odpovida. Z téchto fragmentu pak bylo mozné vytvorit reprezentaci pomoci
SMARTS a zobrazit je ptimo ve struktuie molekuly.

Modely se pro odhad rtuznych aktivit orientuji na rizné ¢asti téze molekuly. Napiiklad
pri odhadu aktivity na Progesteronovy receptor se prihlizi k ¢astem struktury témeér in-
verznim k Androgennimu a Glukokortikoidnimu receptoru. I u velmi piibuznych Estro-
genovych receptoru alfa a beta, které sdili vétsinu strukturni pozornosti na centralnim
kruhovém motivu, je rozdil u uhliku pfilehlém na postranni oxo (=O) skupiné, a na
acetylové (-CH(=O)CH3) skupiné na protilehlé ¢asti molekuly. Takovéto rozdily préve

mohou souviset se vzajemnou selektivitou téchto receptoru.
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Androgenni receptor Estrogenovy receptor alfa Estrogenovy receptor beta

Glukokortikoidni receptor Mineralokortikoidni receptor Progesteronovy receptor

Obrazek 11: Vizualizace klicovych strukturnich motivii modelit XGBoost QSAR pro jed-

notlivé receptory

Obrazek 12: Vizualizace klicovych strukturnich motivii modelu XGBoost QSPR pro roz-

pustnost ve vodé
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