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Téma práce Identifikace strukturńıch motiv̊u chemických látek

kĺıčových pro rozhodováńı u regresńıch QSPR model̊u

Vedoućı práce Ing. Ivan Čmelo, Ph.D.

Zp̊usob zpracováńı, ćıle práce, pokyny k obsahu a roz-

sahu práce

Ćıl projektu

Ćılem tohoto projektu je navrhnout a implementovat workflow pro identifikaci a vizu-

alizaci strukturńıch motiv̊u chemických látek, které hraj́ı kĺıčovou roli v rozhodováńı

u regresńıch Quantitative Structure-Property Relationship (QSPR) model̊u. Projekt se

zaměř́ı na zvýšeńı vysvětlitelnosti tzv.
”
black-box“ model̊u pomoćı metodiky SHAP, a

t́ım přispěje k lepš́ımu porozuměńı tomu, jak modely odvozuj́ı své predikce na základě

molekulárńı struktury.

Specifikace projektu

1. Teoretická př́ıprava

� Bude zpracována krátká literárńı rešerše pro úvod do problematiky QSPR

model̊u

� Bude vytvořen stručný úvod k základńım metodám strojového učeńı a k SHAP

metodice vč. Boruta-SHAP

2. Př́ıprava datových množin
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� Bude provedena analýza dostupných datových zdroj̊u a databáźı fyzikálńıch

dat k látkám (např.: rozpustnost ve vodě)

� Budou sestaveny vhodné datové sady chemických látek pro regresńı úlohy

(např. predikce rozpustnosti)

3. Návrh řešeńı

� Budou definovány strukturńı vlastnosti vhodné pro vstup do QSPR model̊u a

převedeny na binárńı vektory (např. strukturńı fingerprinty pomoćı RDKit).

� Bude navržena předběžná architektura workflow sestávaj́ıćı ze skript̊u pro au-

tomatizované zpracováńı dat, natrénováńı model̊u a následné SHAP, popř.

Boruta-SHAP analýzy.

4. Vývoj nástroj̊u a workflow

� Bude připraveno vývojové prostřed́ı sjednocuj́ıćı potřebné nástroje a knihovny

pro cheminformatickou analýzu, strojové učeńı a vizualizaci

� Bude implementován skriptovaný proces pro př́ıpravu dat, trénováńı a tes-

továńı QSPR model̊u (např. Random Forest, XGBoost, neuronové śıtě).

� SHAP analýza bude začleněna do trénovaćıho procesu pro určeńı významnosti

jednotlivých vstupńıch rys̊u.

5. Agregace dat

� Budou vyvinuty skripty pro automatické porovnáńı výkonu jednotlivých mo-

del̊u

� Budou vyvinuty skripty pro automatické sjednoceńı a porovnáńı SHAP, popř.

Boruta-SHAP hodnot mezi r̊uznými modely na identických datech v rámci

jedné Pandas dataframe

6. Vizualizace a interpretace

� Bude vytvořena metoda pro automatickou vizualizaci významných struk-

turńıch motiv̊u př́ımo na chemických strukturách (např. zvýrazněńı fragment̊u

molekul)

� Výsledky budou zpracovány tak, aby byly srozumitelné a užitečné pro chemiky

bez hlubš́ıho IT zázemı́..
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7. Dobře navržený workflow

� Workflow bude navržen modulárně s funkčně oddělenými vrstvami

� Skripty ve workflow budou individuálně zdokumentovány

Požadované výstupy

� Celkově funkčńı workflow pro analýzu strukturńıch motiv̊u v chemických datech

pomoćı SHAP.

� Sada skript̊u pro př́ıpravu dat, trénováńı model̊u, interpretaci výstup̊u a vizualizaci.

� Uživatelská a vývojářská dokumentace.

� Otevřeně dostupný repozitář s kódem a ukázkovými daty.

Hodnoceńı

Projekt bude hodnocen na základě následuj́ıćıch kritéríı:

� Funkčnost a celková použitelnost workflow jako celku i jeho individuálńıch skript̊u

� Srozumitelnost a použitelnost vizualizace identifikovaných kĺıčových strukturńıch

motiv̊u

� Flexibilita workflow, jeho znovupoužitelnost při změnách v datech nebo modelech

� Úroveň dokumentace, čitelnosti kódu a strukturováńı skript̊u

� Celková kreativita a inovativnost samotného workflow a výstupńıch vizualizaćı

Stručný časový harmonogram (s daty a konkretizovanými úkoly)

� Zář́ı-ř́ıjen: Analýza problému, rešeršńı činnost, př́ıprava dat

� Listopad-prosinec: Př́ıprava prostřed́ı, úvodńı implementace workflow

� Leden-únor: Iterativńı vylepšováńı workflow, laděńı, rozšǐrováńı funkcionality

� Březen: Dokumentace projektu, doladěńı vizualizaćı, jejich interpretace
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Ćıl projektu

Ćılem tohoto projektu je navrhnout a implementovat workflow pro identifikaci a vizu-

alizaci strukturńıch motiv̊u chemických látek, které hraj́ı kĺıčovou roli v rozhodováńı u

klasifikačńıch Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) model̊u. Projekt se

zaměř́ı na zvýšeńı vysvětlitelnosti tzv.
”
black-box“ model̊u pomoćı metodiky SHAP, a

t́ım přispěje k lepš́ımu porozuměńı tomu, jak modely odvozuj́ı své predikce na základě

molekulárńı struktury.

Specifikace projektu

1. Teoretická př́ıprava

� Bude zpracována krátká literárńı rešerše pro úvod do problematiky QSAR

model̊u

� Bude vytvořen stručný úvod k základńım metodám strojového učeńı a k SHAP

metodice vč. Boruta-SHAP

2. Př́ıprava datových množin
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� Bude provedena analýza dostupných datových zdroj̊u a databáźı biologických

aktivit látek (např.: ChEMBL)

� Budou sestaveny vhodné datové sady chemických látek pro klasifikačńı úlohy

(např. inhibice vybraných receptor̊u jako glukokortikoidńı, androgenńı, opio-

idńı, ...)

3. Návrh řešeńı

� Budou definovány strukturńı vlastnosti vhodné pro vstup do QSAR model̊u a

převedeny na binárńı vektory (např. strukturńı fingerprinty pomoćı RDKit).

� Bude navržena předběžná architektura workflow sestávaj́ıćı ze skript̊u pro au-

tomatizované zpracováńı dat, natrénováńı model̊u a následné SHAP, popř.

Boruta-SHAP analýzy.

4. Vývoj nástroj̊u a workflow

� Bude připraveno vývojové prostřed́ı sjednocuj́ıćı potřebné nástroje a knihovny

pro cheminformatickou analýzu, strojové učeńı a vizualizaci

� Bude implementován skriptovaný proces pro př́ıpravu dat, trénováńı a tes-

továńı QSAR model̊u (např. Random Forest, XGBoost, neuronové śıtě).

� SHAP analýza bude začleněna do trénovaćıho procesu pro určeńı významnosti

jednotlivých vstupńıch rys̊u.

5. Agregace dat

� Budou vyvinuty skripty pro automatické porovnáńı výkonu jednotlivých mo-

del̊u

� Budou vyvinuty skripty pro automatické sjednoceńı a porovnáńı SHAP, popř.

Boruta-SHAP hodnot mezi r̊uznými modely na identických datech v rámci

jedné Pandas dataframe

6. Vizualizace a interpretace

� Bude vytvořena metoda pro automatickou vizualizaci významných struk-

turńıch motiv̊u př́ımo na chemických strukturách (např. zvýrazněńı fragment̊u

molekul)
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� Výsledky budou zpracovány tak, aby byly srozumitelné a užitečné pro chemiky

bez hlubš́ıho IT zázemı́..

7. Dobře navržený workflow

� Workflow bude navržen modulárně s funkčně oddělenými vrstvami

� Skripty ve workflow budou individuálně zdokumentovány

Požadované výstupy

� Celkově funkčńı workflow pro analýzu strukturńıch motiv̊u v chemických datech

pomoćı SHAP.

� Sada skript̊u pro př́ıpravu dat, trénováńı model̊u, interpretaci výstup̊u a vizualizaci.

� Uživatelská a vývojářská dokumentace.

� Otevřeně dostupný repozitář s kódem a ukázkovými daty.

Hodnoceńı

Projekt bude hodnocen na základě následuj́ıćıch kritéríı:

� Funkčnost a celková použitelnost workflow jako celku i jeho individuálńıch skript̊u

� Srozumitelnost a použitelnost vizualizace identifikovaných kĺıčových strukturńıch

motiv̊u

� Flexibilita workflow, jeho znovupoužitelnost při změnách v datech nebo modelech

� Úroveň dokumentace, čitelnosti kódu a strukturováńı skript̊u

� Celková kreativita a inovativnost samotného workflow a výstupńıch vizualizaćı

Stručný časový harmonogram (s daty a konkretizovanými úkoly)

� Zář́ı-ř́ıjen: Analýza problému, rešeršńı činnost, př́ıprava dat

� Listopad-prosinec: Př́ıprava prostřed́ı, úvodńı implementace workflow

� Leden-únor: Iterativńı vylepšováńı workflow, laděńı, rozšǐrováńı funkcionality
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� Březen: Dokumentace projektu, doladěńı vizualizaćı, jejich interpretace
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10



Poděkováńı
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Anotace

Tato práce se zabývá identifikaćı a vizualizaćı strukturńıch motiv̊u chemických látek, které

maj́ı kĺıčový vliv na rozhodováńı model̊u QSAR a QSPR. Ćılem je vytvořit workflow, které

spojuje metody cheminformatiky a strojového učeńı s nástroji vysvětlitelnosti tak, aby

bylo možné nejen predikovat vybrané vlastnosti chemických látek, ale také porozumět

tomu, na základě kterých strukturńıch motiv̊u se modely rozhoduj́ı.

Kĺıčová slova: QSAR, QSPR, strojové učeńı, Random Forest, XGBoost, SMILES,

ECFP, SHAP, Boruta-SHAP, vizualizace molekul, cheminformatika, vysvětlitelnost
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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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3.1.5 Laděńı hyperparametr̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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1 Úvod

Odhad vlastnost́ı chemických látek výpočetńımi
”
in silico“ metodami, tj. bez nut-

nosti časově a finančně náročného fyzického
”
in vitro“ experimentu je velmi d̊uležitým

nástrojem pro farmakologii, strukturńı biologii, materiálové vědy a mnoho daľśıch s chemíı

souvisej́ıćıch obor̊u. Prostřednictv́ım výpočetńıch model̊u se rutinně předzpracovávaj́ı

mnohamilionové datové množiny, pro vytipováńı často jen deśıtek či stovek chemických

látek k fyzickému testováńı. Ačkoliv výpočetńı metody mohou jen aproximovat výsledky

reálných experiment̊u, jsou schopny operovat na mnohořádově jiných početńıch škálách,

a jsou tak dnes již ned́ılnou součást́ı vývojových proces̊u chemických látek zejména u

farmaceutických firem.

Výpočetńı odhad vlastnost́ı chemických struktur tud́ıž výrazně zrychluje a zlevňuje

vývoj nových chemických látek, protože umožňuje experimentátor̊um vytipovat ty nej-

nadějněǰśı látky a zaměřit se výhradně na ně.

1.1 Teorie SAR

Takzvaná
”
Structure-activity relationship“ (SAR) teorie je základńım kamenem

výpočetńıho odhadu vlastnost́ı chemických látek. SAR postuluje, že látky s podob-

nou strukturou obecně mı́vaj́ı i podobné fyzikálně chemické vlastnosti. Toto lze i v praxi

vidět u přirozených skupin látek jako např́ıklad steroidy, které se fyzikálně chovaj́ı velmi

podobně, maj́ı velmi podobnou čtyřkruhovou strukturu a p̊usob́ı na velmi podobnou

skupinu receptor̊u, u některých dokonce i s funkčńım překryvem.

Výpočetńı modely pro odhad vlastnost́ı chemických látek využ́ıvaj́ı SAR tak, že jsou

trénovány na strukturách chemických látek u nichž je daná zájmová vlastnost známa. U

takto známých látek se snaž́ı r̊uznými zp̊usoby reprezentovat jejich strukturńı motivy a

naj́ıt zejména ty kvantitativně asociované (at’ už v pozitivńım či negativńım smyslu) se

zájmovou vlastnost́ı - tento koncept je zvaný př́ımo
”
Quantitative structure-activity re-

lationship“ (QSAR). Pokud model odhaduje mı́sto př́ımo biologické aktivity nějakou jinou

fyzikálně-chemickou vlastnost, často je označován obecněji jako
”
Quantitative structure-

property relationship“ (QSPR). Tato práce se zabývá oběma variantami.

Po natrénováńı se modely oṕıraj́ı právě o takovéto naučené strukturńı motivy ve snaze

u neznámých látek odhadnout př́ıtomnost či absenci zájmové vlastnosti, př́ıpadně i jej́ı
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mı́ru. Zde je pro chemiky i výpočetńı analytiky velmi užitečné vědět jaké přesně strukturńı

motivy asociuje natrénovaný model se zájmovou vlastnost́ı či jej́ı absenćı.

SAR je totiž velmi užitečnou abstrakćı, nicméně jde stále toliko o abstrakci. Je velmi

dobře zdokumentován tzv. SAR paradox, kdy velmi malá strukturńı změna u chemické

látky má za následek velký výkyv v reálné aktivitě. S t́ımto pojmem se spojuj́ı koncepty

jako
”
Activity Cliff“, tedy pomyslný prudký propad aktivity i při malé změně, a jeho

varianta
”
Magical Methyl“, kde pouhým přidáńım či odebráńım malé methylové skupiny

ve struktuře molekuly mnohořádově skáče jej́ı biologická aktivita. Pokud je takovýto signál

v trénovaćıch datech dostatečně reprezentovaný, modely se jej samozřejmě nauč́ı a budou

jej použ́ıvat, a tento zlomový strukturńı motiv a jeho umı́stěńı nevyhnutelně dostane

interně vysokou mı́ru d̊uležitosti. Vhodnou interpretaćı takového modelu se k takovéto

informaci může dostat i chemik.

Některé modely jsou snadno interpretovatelné, zejména ty jednodušš́ı. Např́ıklad r̊uzné

formy regrese lze interpretovat př́ımo na základě př́ıslušných natrénovaných koeficient̊u.

U většiny široce použ́ıvaných model̊u to tak snadné neńı, zejména v chemické informatice

stále velmi často použ́ıvané modely typu Random Forest (RF) a XGBoost nelze př́ımo

interpretovat.

1.2 Predikce v praxi

Trénováńı, testováńı a použit́ı QSAR A QSPR model̊u prob́ıhá obdobně jako mnoho

daľśıch použit́ı strojového učeńı. Typicky se nejprve vytvoř́ı datová sada látek, u nichž

jsou známé jak strukturńı informace, tak i sledované vlastnosti. Na základě těchto dat je

následně natrénován model, který se snaž́ı nalézt vztah mezi strukturou molekuly (propř.

nějakou jej́ı reprezentaćı) a jej́ı zájmovou vlastnost́ı. Takto vytvořený model lze poté

využ́ıt k predikci vlastnost́ı nových, dosud nezkoumaných látek.

V oblasti farmacie se tyto metody použ́ıvaj́ı např́ıklad při návrhu nových léčiv, kde

mohou pomoci odhadnout jak již bylo zmı́něno žádoućı biologickou aktivitu, ale i daľśı

d̊uležité vlastnosti: v prvńı řadě rozpustnost látky, aby ji bylo možno v̊ubec otestovat, a

aby ji v př́ıpadě úspěchu bylo možno využ́ıt jako léčivo. S t́ımto se poj́ı i odhad perorálńı

dostupnosti dané látky, tj. zda je možné látku př́ıpadně podávat jako pilulku, kapsli, sirup

či jakoukoliv jinou formulaci podávanou ústy, což je výrazně v́ıce žádoućı než třeba injekčńı

podáńı. Možná forma podáńı je pak jen jedńım z aspekt̊u často výpočetně odhadovaných

tzv. ADMET vlastnost́ı (Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion, Toxicity), tedy
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vlastnost́ı souvisej́ıćıch s absorbćı látky do organismu, jej́ı š́ı̌reńı v rámci organismu, jej́ı

metabolismus v rámci organizmu a mechanismus jej́ıho vyloučeńı - a specificky i jej́ı

toxicita, tj. nežádoućı forma biologické aktivity. Tyto procesy a s nimi spjaté modely

umožňuj́ı prioritizovat látky, které maj́ı největš́ı potenciál pro daľśı výzkum.

V tomto projektu však nehraje d̊uležitou roli samotná predikce, ale jak již bylo

zmı́něno zejména jej́ı interpretace. Podstatou práce je vytvořit proces jak porozumět

tomu, na základě jakých strukturńıch motiv̊u se model rozhoduje. S t́ım souviśı i vizu-

alizace výsledk̊u, která umožňuje intuitivně zachytit vztahy mezi strukturńımi motivy

molekuly a výslednou predikćı. Vizualizačńı metody tak usnadňuj́ı uživatelské poro-

zuměńı chováńı modelu t́ım, že př́ımo zobrazuj́ı kĺıčové strukturńı motivy v kontextu

konkrétńıch chemických struktur.

1.3 Ćıle práce

Ćılem práce je natrénovat modely QSAR a QSPR schopné predikovat vybrané vlastnosti

chemických látek na základě jejich struktury. Daľśım ćılem je analyzovat, jak jednotlivé

strukturńı motivy přisṕıvaj́ı k výsledné predikci, a identifikovat ty, které maj́ı největš́ı vliv

na sledované vlastnosti. Součást́ı práce proto bude také implementace a využit́ı vhodných

vizualizačńıch metod, které umožńı tyto vztahy přehledně zobrazit.
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2 Teoretická část

2.1 Reprezentace molekul

2.1.1 Řetězce SMILES

Abychom mohli pracovat s chemickou látkou v poč́ıtači, muśıme ji nejprve převést na tvar,

kterému bude rozumět. Např́ıklad s obrázkem molekuly by si model poradit nedokázal.

SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System) je textový formát, kterým

lze velmi efektivně chemické látky reprezentovat. Tento formát převád́ı dvojrozměrné mo-

lekuly do řetězce pomoćı základńıch ASCII znak̊u. Jde v podstatě o tradičńı reprezentaci

chemické struktury jako obecného grafu, kde SMILES je toliko linearizovaným pr̊uchodem

tohoto grafu.

Atomy jsou zde reprezentovány svými chemickými značkami a jednoduché vazby mezi

nimi jsou implicitńı. Jiné vazby, ale znač́ıme explicitně. Např́ıklad dvojnou vazbu znač́ıme

pomoćı =, trojná je # . Pokud je v látce nějaký cyklus, tak ten znač́ıme pomoćı toho, že

tuto část ohranič́ıme č́ısly. Větv́ıćı se struktury se anotuj́ı závorkami. Např́ıklad ethanol

lze zapsat jako CCO , benzen jako cyklickou strukturu c1ccccc1 a rozvětveněǰśı kyselinu

benzoovou jako O=C(O)c1ccccc1.

Výhody SMILES jsou např́ıklad v jeho kompaktnosti, kde i velmi složité molekuly lze

reprezentovat pomoćı pár deśıtek bajt̊u. T́ım je pak i zpracováńı datasetu z csv formátu

velmi rychlé a nenáročné na výpočetńı výkon.

Výhodou také je, že formát SMILES je dnes běžným standardem a většina velkých

chemických databáźı (včetně použitého datasetu AqSolDb) poskytuje vzorce sloučenin

právě v tomto formátu.

Posledńı z výhod je že knihovny jako RDKit jsou primárně optimalizované pro práci

právě se SMILES, které umı́ převést do molekulových graf̊u a dále s nimi pracovat. [1]

2.1.2 Molekulový graf

V teorii graf̊u lze tento graf popsat jako neorientovaný graf, kde vrcholy jsou atomy

a hrany jsou vazby mezi nimi. Vlastnosti vrchol̊u odpov́ıdaj́ı vlastnostem atomů jako

jsou atomové č́ıslo, formálńı náboj nebo třeba počet navázaných vod́ık̊u. Hrany maj́ı též

vlastnosti a ty nesou informace hlavně o typu vazby mezi atomy (jednoduchá, dvojná,

trojná, aromatická).
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2.1.3 Extended Connectivity Fingerprint

Mezi grafovou reprezentaćı molekul a většinou standardńıch model̊u je ale stále významná

metodická mezera. Zat́ımco molekuly jsou reprezentovány grafy, modely často operuj́ı

výhradně s vektory binárńıch, celých nebo racionálńıch č́ısel. U vektor̊u je taktéž často

vyžadována fixńı délka. Zp̊usob̊u jak vektorově vyjádřit inherentně grafovou strukturu

je v́ıcero, ale zdaleka nejpouž́ıvaněǰśım zp̊usobem jsou tzv. strukturńı fingerprinty. Z této

skupiny je stále nejpouž́ıvaněǰśı skupina tzv. Extended Connectivity Fingerprints (ECFP),

které převád́ı grafovou strukturu molekuly do binárńıho vektoru volitelné délky.

Samotný algoritmus ECFP funguje tak, že postupně iteruje přes všechny atomy a podle

rádiusu, který si můžeme nastavit, se d́ıvá i na jejich okoĺı a stav́ı si z toho fragmenty. Tedy

rádius nám ř́ıká kolik atomů od prvotńıho atomu bereme v potaz pro výpočet vlastnost́ı.

Každý z těchto fragment̊u potom projde skrz matematickou hashovaćı funkćı, která mu

přiděĺı pozici ve výsledném fingerprintu. Velikost fingerprintu si můžeme libovolně nastavit

a č́ım v́ıc použijeme bit̊u t́ım je fingerprint přesněǰśı, jelikož to sńıž́ı riziko koliźı (situaci

kdy by dva r̊uzné fragmenty měly stejnou pozici). Algoritmus poté vezme spoč́ıtané pozice

fragment̊u a tam kde je fragment, je ve výsledném fingerprintu jednička a na ostatńıch

mı́stech z̊ustává nula.

Tento ECFP fingerprint je navržený tak, že je z většiny tvořen nulami, což dává

i logicky smysl, protože jedna látka nikdy neobsahuje všechny strukturńı motivy. [2]

2.2 Strojové učeńı

Strojové učeńı je podoblast informatiky, která se zabývá tvorbou model̊u schopných

nalézat souvislosti v datech a využ́ıvat je k predikci nebo rozhodováńı. U strojového

učeńı neńı přesný zp̊usob rozhodováńı určen předem, ale model si jej vytvář́ı na základě

trénovaćıch dat. Při učeńı źıskává vstupńı data spolu se správnými výstupy a na je-

jich základě se snaž́ı pochopit obecné vztahy, které lze následně využ́ıt i pro nová, dř́ıve

neznámá data.

2.3 Rozhodovaćı stromy

Každý rozhodovaćı strom má kořen, což je hlavńı uzel. A následně vnitřńı uzly na které se

větv́ı. Každý uzel má nějakou určitou otázku a podle toho co plat́ı se rozhodne, na které

z uzl̊u data dál pošle. V kontextu QSAR model̊u by otázka např́ıklad mohla být jestli je
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bit 315 jednička nebo nula. Podle jej́ı odpovědi se tedy rozhodne na který z daľśıch uzl̊u

se data dále pošlou a takto se pokračuje až dokud se data nedostanou na uzel, který už

nemá žádné poduzly.

Ćılem rozhodovaćıho stromu je, aby podobná data vždy skončila na stejných ćılových

uzlech, protože poté může těmto ćılovým uzl̊um přǐradit ćılovou hodnotu podle výsledk̊u z

trénovaćıch dat. A následně pokud do stromu vlož́ıme data, která nikdy předt́ım neviděl,

tak podle toho kde skonč́ı dokáže předpovědět kterým z dat, které už viděl se nejv́ıce

podobaj́ı a dokáže předpovědět jaký by měl být výsledek pro tato data.

Jeden z největš́ıch problémů rozhodovaćıch stromů je overfitting, což je jev při kterém

se stromy nauč́ı šum trénovaćıch dat, ale nejsou schopny se přizp̊usobit na nová data,

která ještě neznaj́ı. V praxi se stane to, že pokud strom roste neomezeně do hloubky tak

si vytvoř́ı specifické pravidlo pro každý jednotlivý vzorek v trénovaćıch datech. T́ım pádem

se data nauč́ı nazpamět’, ale na nových molekulách poté selže. Právě kv̊uli tomuto nikdy

nepouž́ıváme samotný rozhodovaćı strom, ale mı́sto toho se využ́ıvaj́ı takzvané souborové

(ensemble) metody, které spojuj́ı śılu mnoha menš́ıch, obecněǰśıch stromů dohromady ve

snaze zachytit obecné trendy a nesestupovat na úroveň overfitováńı konkrétńıch datových

bod̊u.

2.3.1 Uč́ıćı metody Random Forest a XGBoost

2.3.1.1 Random Forest

Random Forest funguje na principu toho, že natrénuje vysoký počet rozhodovaćıch

stromů. Každý z nich poté natrénuje na náhodném vzorku dat a při větveńı vyb́ırá

z náhodné podmnožiny vlastnost́ı. Následně při samotném rozhodováńı se data vlož́ı do

všech stromů současně a jednotlivé stromy hlasuj́ı jaký bude výsledek. Toto fungováńı

pomáhá k předejit́ı již zmiňovaného overfittingu. [3]

2.3.1.2 XGBoost

XGBoost rovněž funguje tak, že trénuje spoustu rozhodovaćıch stromů, ale samotné vy-

hodnoceńı prob́ıhá jinak než u Random Forestu. XGBoost totiž pracuje tak, že vlož́ı

data do prvńıho stromu, ten nám vrát́ı nějaký výsledek a daľśı strom se následně neuč́ı

předpov́ıdat samotný výsledek, ale snaž́ı se předpovědět a opravit chyby, které udělal

strom před ńım. T́ımto zp̊usobem poté projdou data sekvenčně skrz všechny stromy.
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Ve věci overfittingu je už XGBoost o něco sofistikovaněǰśı a řeš́ı ho předevš́ım pomoćı

takzvané regularizace, což je jedna z jeho silných výhod oproti běžným rozhodovaćım

stromům. Toto funguje tak, že XGBoost dává penaltu za př́ılǐs složité stromy. Pokud by

se tedy strom chtěl větvit až př́ılǐs do hloubky, je algoritmicky upozaděn oproti jiným,

obecněǰśım stromům.

Daľśı z princip̊u, které XGBoost použ́ıvá je takzvaný Shrinkage. Ten pracuje tak, že

se model uč́ı po malých částech a nový strom oprav́ı chyby toho předchoźıho jen částečně.

Toto zabraňuje tomu, aby se model vydal př́ılǐs rychle špatným směrem na základě šumu

v datech. [4, 5]

2.3.2 Modely QSAR a QSPR

Modely QSAR se zaměřuj́ı na predikci bioaktivity chemických látek v̊uči konkrétńımu

biologickému ćıli, jako je např́ıklad interakce s buněčným receptorem. V literatuře se

můžeme setkat s t́ım, že QSAR může být i regresńı problém, ale v kontextu práce je tento

př́ıstup definován jako binárńı klasifikace. Model v podstatě odpov́ıdá na otázku zda je,

nebo neńı chemická látka v̊uči danému biologickému ćıli jakkoliv aktivńı, jakoukoliv for-

mou aktivace nebo inhibice. Použit́ı regrese by vynucovalo omezeńı model̊u na specifickou

formu aktivity vyjádřenou specifickým zp̊usobem (IC50, EC50, Ki, atd.), což by modely

nevyhnutelně roztř́ı̌stilo a vybočilo by př́ılǐs daleko ze zaměřeńı této práce.

Hlavńı rozd́ıl mezi QSPR a QSAR spoč́ıvá v tom, co přesně se modely snaž́ı

předpov́ıdat. Zat́ımco QSPR zkoumá fyzikálně-chemické vlastnosti látky (jako je roz-

pustnost logS), QSAR se zaměřuje př́ımo na to, jak bude látka účinkovat na konkrétńım

receptoru.

V praxi se poté ale tyto metody velmi často použ́ıvaj́ı dohromady. Jelikož látka může

mı́t správnou reakci s receptorem, ale pokud se nerozpust́ı ve vodě, pak ji neńı možné

použ́ıt na výrobu léčiv, protože by se neměla do těla jak vstřebat.

2.4 Použité technologie

Jako náš hlavńı programovaćı jazyk jsme se rozhodli zvolit Python (ve verzi 3.11). Jedńım

z hlavńıch d̊uvod̊u bylo, že tento jazyk má velice široký ekosystém knihoven pro strojové

učeńı. Rovněž se hod́ı na rychlé a efektivńı prototypováńı.

Dále jsme využili knihovnu RDKit, kterou použ́ıváme předevš́ım na parsováńı molekul

ze SMILES formátu, jejich validaci a standardizaci a následně k vytvářeńı samotných
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ECFP fingerprint̊u. Je to rovněž nejpouž́ıvaněǰśı a nejv́ıce rozš́ı̌rená knihovna pro tento

účel. Pro efektivńı nač́ıtáńı dat a práci s nimi jsme použili knihovny NumPy a Pandas.

Poté pro samotné strojové učeńı použ́ıváme knihovnu Scikit-learn, která poskytuje

nástroje pro cross-validaci, měřeńı výkonnosti modelu a jednoduché propojeńı př́ıpravy

dat a tréninku modelu. Dále zajǐst’uje export a uložeńı natrénovaných model̊u pro pozděǰśı

predikce. Následně na vizualizaci výsledk̊u do graf̊u použ́ıváme knihovnu Matplotlib.

Pro dohledatelnost změn je využit verzovaćı systém Git. Ten použ́ıváme v kombi-

naci s virtuálńım prostřed́ım a baĺıčkovaćım systémem pip, který uchovává přesné verze

použitých knihoven v souboru requirements.txt, aby bylo zajǐstěno, že se projekt bude

chovat na všech zař́ızeńıch stejně.
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3 Praktická část

3.1 Tvorba model̊u strojového učeńı

3.1.1 Př́ıprava dataset̊u, generováńı ECFP Fingerprint̊u

Před samotným trénováńım model̊u je nutné připravit vhodný dataset. Námi použité da-

tasety jsou pro QSAR ChEMBL a pro QSPR AqSolPred. Oba datasety obsahuj́ı chemické

látky reprezentované SMILES řetezci a k nim odpov́ıdaj́ıćı hodnotu sledované vlastnosti,

u AqSolDB to je rozpustnost ve vodě v jednotce log(S), u ChEMBL to jsou receptory na

které daná chemická látka reaguje.

SMILES Rozpustnost ve vodě, log(S)

CCO 1.2336682179

C=C -0.4

...

C=CCOCC=C -0.0206

Tabulka 1: Ukázka části datasetu AqSolDB obsahuj́ıćıho SMILES reprezentaci molekul

a jejich experimentálńı hodnoty rozpustnosti ve vodě (log(S)). [6]

Tyto vstupńı údaje je nejprve potřeba převést do č́ıselné reprezentace, které mohou

algoritmy strojového učeńı rozumět. V této práci je k tomuto účelu použito ECFP, který

převád́ı strukturu molekuly do binárńıho vektoru reprezentuj́ıćıho př́ıtomnost r̊uzných

strukturńıch motiv̊u.

ECFP může vypadat např́ıklad takto: [0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,...]. [2]

Obrázek 1: Vizualizace SMILES řetězce CC(C(C)OC(=O)NC(Cc1ccc(cc1)C(F)F)C(O)=CO
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Daľśım krokem je rozděleńı datasetu na trénovaćı a testovaćı část. Trénovaćı data

slouž́ı k samotnému učeńı modelu, zat́ımco testovaćı data se použ́ıvaj́ı k vyhodnoceńı

jeho schopnosti zobecněńı na dosud neviděná data. Toto rozděleńı je d̊uležité, protože

umožňuje ověřit, zda model pouze nezapamatoval trénovaćı data, ale skutečně se naučil

obecné vztahy mezi strukturou molekul a sledovanou vlastnost́ı.

3.1.2 Mapováńı bit̊u fingerprintu na strukturńı motivy pro pozděǰśı vizuali-

zaci

3.1.2.1 Princip mapováńı strukturńıch motiv̊u

Pro následnou interpretaci model̊u a vizualizaci d̊uležitých strukturńıch motiv̊u je

potřeba převést jednotlivé bity ECFP zpět na chemicky srozumitelnou reprezentaci.

Přestože ECFP fingerprint představuje molekulu ve formě binárńıho vektoru, jednotlivé

aktivované bity odpov́ıdaj́ı lokálńım atomovým okoĺım v molekule, která jsou vytvářena

podle zvoleného poloměru fingerprintu. U Morganových fingerprint̊u tedy každý bit

reprezentuje určitý strukturńı motiv odvozený z okoĺı vybraného atomu. [7, 8]

Abychom zjistili jaké strukturńı motivy se pod daným bitem skrývaj́ı, využ́ıváme

možnost pro ukládáńı doplňuj́ıćıch informaćı. Dı́ky tomu je možné źıskat metadata popi-

suj́ıćı, které části molekuly vedly k aktivaci jednotlivých bit̊u fingerprintu. Konkrétně je

pro každý aktivovaný bit zaznamenán centrálńı atom a poloměr jeho okoĺı. Na základě

těchto informaćı lze následně rekonstruovat odpov́ıdaj́ıćı podstrukturu molekuly repre-

zentovanou daným bitem. [9, 8]

3.1.2.2 Technické provedeńı a zpracováńı dat

V této práci byl pro generováńı fingerprint̊u využit nástroj z knihovny RDKit. Pro

všechny molekuly v datasetu byl vypočten fingerprint a z doplňuj́ıćıch metadat byla

źıskána informace o aktivovaných bitech. Poté byla jednotlivá atomové okoĺı převedena

do zápisu SMARTS, který umožňuje chemickou podstrukturu jednoznačně popsat a dále

zobrazovat. Pro každý z bit̊u byla vytvořena množina odpov́ıdaj́ıćıch podstruktur, aby

bylo možné zaznamenat všechny r̊uzné motivy, které se mohou pod stejným bitem vy-

skytovat v d̊usledku hashováńı fingerprintu. Zároveň byl veden slovńık četnost́ı, který

u každého SMARTS výrazu eviduje počet jeho výskyt̊u v celém datasetu.

25



Výstupem této části je mapováńı, které ke každému bitu ukládá množinu od-

pov́ıdaj́ıćıch SMARTS podstruktur, a rovněž jejich četnost v datasetu. Takto připravená

data lze následně využ́ıt při interpretaci výsledk̊u metod SHAP a Boruta-SHAP, protože

významné bity fingerprintu lze převést na konkrétńı chemické motivy a ty dále vizuali-

zovat nebo chemicky interpretovat. [9, 10]

3.1.3 Trénováńı model̊u

Po př́ıpravě datasetu následovalo samotné trénováńı modelu. V tomto kroku algorit-

mus analyzuje trénovaćı data a snaž́ı se nalézt vztah mezi vstupńımi proměnnými,

tedy např́ıklad hodnotami fingerprintu, a ćılovou veličinou, kterou chceme predikovat.

Výsledkem tohoto procesu je model, který je schopný odhadnout hodnotu sledované

vlastnosti i pro chemické, které nebyly součást́ı trénovaćıch dat.

Při trénováńı model̊u je d̊uležité také správné nastaveńı jejich hyperparametr̊u, které

mohou významně ovlivnit výslednou přesnost predikce. U metod založených na rozhodo-

vaćıch stromech, jako jsou Random Forest nebo XGBoost, jde např́ıklad o počet stromů

v modelu nebo maximálńı hloubku jednotlivých stromů. Vhodná volba těchto parametr̊u

může zlepšit schopnost modelu zachytit vztahy v datech a zároveň omezit riziko přeučeńı.

3.1.4 Cross-validace

Po natrénováńı modelu je nutné ověřit, jak dobře dokáže pracovat s novými daty. Jed-

noduché rozděleńı datasetu na trénovaćı a testovaćı část může být někdy nedostatečné,

protože výsledky mohou výrazně záviset na konkrétńım rozděleńı dat. Proto se v praxi

často použ́ıvá metoda zvaná cross-validation, která umožňuje spolehlivěǰśı vyhodnoceńı

modelu. [11]

Nejčastěji použ́ıvanou variantou je takzvaná k-fold cross-validace. Dataset je při ńı

rozdělen na k stejně velkých část́ı (tzv. fold̊u). Model je následně opakovaně trénován na

k − 1 částech dat a testován na zbývaj́ıćı části. Tento proces se opakuje k-krát tak, aby

každá část datasetu sloužila jednou jako testovaćı data. Výsledné hodnoceńı modelu je

potom źıskáno zpr̊uměrováńım výsledk̊u ze všech iteraćı. [12]

Vzhledem k tomu, že QSAR modely v této práci řeš́ı klasifikačńı úlohy, u kterých

bývá chemický dataset často nevyvážený, byla pro ně využita stratifikovaná k-fold

kř́ıžová validace (Stratified k-fold). Tato varianta nav́ıc dbá na to, aby byl v každém
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foldu zachován stejný poměr zastoupeńı jednotlivých tř́ıd jako v p̊uvodńım datasetu, č́ımž

se předcháźı vzniku fold̊u s extrémńım nedostatkem jedné ze tř́ıd. [13]

Obrázek 2: Cross-validace pro všechny receptory: (vlevo) u Random Forest QSAR modelu

a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu

3.1.5 Laděńı hyperparametr̊u

V rámci této práce jsme se rovněž snažili nastavit náš model, tak aby byl co výpočetně

nejefektivněǰśı. Tohoto jsme doćılili t́ım, že jsme testovali jak se přesnost modelu měńı na

základě počtu použitých estimátor̊u (počtu stromů). Při postupném zvyšováńı, na začátku

přesnost modelu velmi rychle roste. Ale poté se dostane na pomyslné maximum, kde už

přidáváńı stromů nemá na přesnost žádný pozitivńı účinek. U QSAR jsme tohoto dosáhli,

při 100 použitých stromech pro XGBoost a pro Random Forest stačilo pouze 50 stromů.

T́ımto jsme doćılili toho, že modely nejsou zbytečně větš́ı a výpočetně náročněǰśı než by

musely být.

Obrázek 3: Testováńı jak počet stromů ovlivňuje výkon pro všechny receptory: (vlevo)

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

Daľśı parametr, který jsme ladili, je použitý rádius u ECFP fingerprintu.
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3.1.6 Vyhodnoceńı výkonu modelu

Po natrénováńı a otestováńı modelu je potřeba vyhodnotit jeho přesnost pomoćı vhodných

metrik. Volba konkrétńı metriky záviśı na typu predikce. V př́ıpadě QSPR model̊u se jedná

o regresi, zat́ımco QSAR modely v naš́ı práci řeš́ı klasifikačńı problém. [14]

U regresńıch model̊u, jako jsou QSPR modely predikuj́ıćı např́ıklad rozpustnost, se

často použ́ıvaj́ı metriky jako odmocnina středńı kvadratické chyby (Root Mean Squared

Error, RMSE). RMSE udává pr̊uměrnou velikost chyby predikce. Tato metrika umožňuje

posoudit, jak přesně model dokáže odhadovat hodnoty sledované vlastnosti. [15]

V př́ıpadě klasifikačńıch QSAR model̊u se často využ́ıvá ROC křivka (Receiver Ope-

rating Characteristic). Tato křivka znázorňuje vztah mezi hranićı pravdivé hodnoty mo-

delu (true-positive rate) a mı́rou nesprávných výsledk̊u (false-positive rate). Často se

také použ́ıvá plocha pod ROC křivkou (AUC), která shrnuje schopnost modelu správně

rozlǐsovat mezi pozitivńımi a negativńımi př́ıpady. [16]

Obrázek 4: ROC křivky pro všechny receptory: (vlevo) u Random Forest QSAR modelu

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

a (vpravo) u XGBoost QSAR modelu

3.2 Identifikace kĺıčových strukturńıch motiv̊u

Pro interpretaci rozhodováńı modelu lze využ́ıt metody vysvětlitelnosti, např́ıklad SHAP

nebo Boruta-SHAP. Tyto metody umožňuj́ı určit, které vstupńı proměnné maj́ı největš́ı

vliv na predikci modelu.

V této práci jednotlivé vstupńı proměnné odpov́ıdaj́ı bit̊um ECFP fingerprintu. Každý

bit reprezentuje př́ıtomnost určitého strukturńıho motivu chemické látky, a proto lze

pomoćı těchto metod identifikovat strukturńı motivy, které maj́ı největš́ı vliv na predikci

dané vlastnosti chemické látky. [2]

3.2.1 Metody SHAP a Boruta-SHAP

Metoda SHAP (SHapley Additive exPlanations) slouž́ı k interpretaci predikćı modelu

t́ım, že jednotlivým vstupńım proměnným přǐrazuje hodnotu vyjadřuj́ıćı jejich vliv na

výslednou predikci. Umožňuje tak určit, které proměnné byly pro rozhodnut́ı modelu

nejd̊uležitěǰśı, a to jak pro jednotlivé predikce, tak pro model jako celek. [17]

Boruta-SHAP je metoda určená pro výběr d̊uležitých vstupńıch proměnných. Vycháźı

z porovnáńı významu skutečných proměnných s náhodně vytvořenými proměnnými a

využ́ıvá přitom hodnoty SHAP. T́ım umožňuje určit, které proměnné maj́ı pro rozho-

dováńı modelu skutečný význam a které naopak nepřinášej́ı podstatnou informaci. [18]
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V př́ıpadě této práce odpov́ıdaj́ı jednotlivé proměnné bit̊um ECFP fingerprintu. Po-

moćı metod SHAP a Boruta-SHAP je proto možné určit, které bity maj́ı největš́ı vliv na

predikci modelu, a následně je přǐradit ke konkrétńım strukturńım motiv̊um chemických

látek.

Obrázek 6: Heatmapa zobrazuj́ıćı d̊uležitost jednotlivých bit̊u určena metodou SHAP při

rozhodováńı QSAR model̊u trénovaných pro jednotlivé receptory lidského těla

3.2.2 Identifikace významných fingerprint bit̊u

Na obrázku je znázorněna heatmapa zobrazuj́ıćı d̊uležitost jednotlivých bit̊u ECFP finger-

printu pro rozhodováńı QSAR model̊u typu Random Forest trénovaných na jednotlivých

receptorech lidského těla. Důležitost jednotlivých bit̊u byla určena pomoćı metody SHAP

popsané v předchoźı části. Na ose x je uveden index bitu fingerprintu a na ose y jednotlivé

receptory. Světleǰśı zabarveńı odpov́ıdá vyšš́ı d̊uležitosti daného bitu pro predikci modelu

pro konkrétńı receptor.

3.3 Vizualizace identifikovaných kĺıčových strukturńıch motiv̊u

Na základě d̊uležitosti jednotlivých bit̊u určené metodou SHAP nebo Boruta-SHAP

a s využit́ım bit-info mapy vytvořené při generováńı ECFP lze zpětně určit, kterým

strukturńım motiv̊um tyto bity odpov́ıdaj́ı. T́ımto zp̊usobem je možné lépe porozumět

tomu, které části chemické látky maj́ı největš́ı vliv na rozhodováńı modelu.
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3.3.1 Výběr nejd̊uležitěǰśıch fingerprint bit̊u

Obrázek 7: Top 15 bit̊u zvolených jako nejd̊uležitěǰśı metodou Boruta-SHAP

Obrázek 7 zobrazuje nejd̊uležitěǰśı fingerprint bity identifikované metodou BorutaShap

při trénováńı modelu Random Forest. Na vodorovné ose je zobrazena pr̊uměrná hodnota

d̊uležitosti jednotlivých bit̊u vypočtená během pr̊uběhu algoritmu.

Každý bit fingerprintu odpov́ıdá určitému strukturńımu motivu v molekule. Bity

s vyšš́ı d̊uležitost́ı maj́ı větš́ı vliv na rozhodováńı modelu při predikci rozpustnosti che-

mických látek. Tyto bity byly následně přǐrazeny zpět ke konkrétńım částem chemické

struktury pomoćı bit-info mapy, vygenerované při tvorbě ECFP, která umožňuje jejich

interpretaci prostřednictv́ım odpov́ıdaj́ıćıch SMARTS vzor̊u.
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Obrázek 8: Ukázka vizualizace kĺıčových strukturńıch motiv̊u

Na základě tohoto přǐrazeńı bylo možné identifikovat strukturńı fragmenty, které

nejv́ıce ovlivňuj́ı výslednou predikci. Tyto fragmenty byly následně vizualizovány př́ımo

ve struktuře molekuly, což umožňuje lépe pochopit, jak jednotlivé části molekuly přisṕıvaj́ı

k jej́ım vlastnostem.
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4 Diskuze

4.1 Porovnáńı rozhodováńı metod Random Forest a XGBoost

Při porovnáńı metod Random Forest a XGBoost se ukázalo, že oba modely se rozhoduj́ı

velmi podobně. V patnácti nejd̊uležitěǰśıch bitech se lǐsily pouze ve čtyřech př́ıpadech, což

znamená, že oba př́ıstupy považuj́ı za d̊uležité téměř stejné strukturńı motivy.

Obrázek 9: Top 15 bit̊u u QSPR model̊u pro metody RandomForest a XGBoost, červeně

jsou znázorněny společné bity, modře bity kterými se metody lǐśı.

Tento výsledek je patrný i z grafu, kde je vidět, že velká část nejvýznamněǰśıch bit̊u je

u obou metod stejná. Rozd́ıly se objevuj́ı jen u menš́ı části z nich, takže celkově lze ř́ıct,

že Random Forest i XGBoost zachycuj́ı v datech velmi podobné vztahy.
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Obrázek 10: Vizualizace d̊uležitosti strukturńıch motiv̊u pro rozhodováńı Random Forest

(vlevo) a XGBoost (vpravo) QSPR model̊u

Vizualizace ukazuje, že oba modely přisuzuj́ı největš́ı význam stejným částem mole-

kuly. Zvýrazněńı se v obou př́ıpadech soustřed́ı hlavně v oblasti centrálńıho uhĺıkového

kruhu a v okoĺı navázaných skupin NH2 a Cl. Modely dosahuj́ı značné mı́ry shody a rozd́ıly

mezi metodami jsou jen velmi malé a projevuj́ı se předevš́ım u postranńıch řetězc̊u mole-

kuly, tj. u hydroxylové skupiny (-OH), kterou XGBoost zohledňuje o něco v́ıce. Naopak

Random Forest v tomtéž kontextu v́ıce přihĺıž́ı k ethylové skupině (-CH2-CH3).

Právě tato podobnost v rozhodováńı může být jedńım z d̊uvod̊u, proč oba modely do-

sahovaly podobné přesnosti. Tento př́ıklad je samozřejmě jedna struktura, t́ımto zp̊usobem

lze interpretovat rozhodováńı model̊u u jakéhokoliv jiného strukturńıho grafu.

4.2 Zvážeńı využit́ı neuronových śıt́ı

V pr̊uběhu práce byla zvažována také implementace model̊u založených na neuronových

śıt́ıch. Po provedeńı experiment̊u s metodami Random Forest a XGBoost však bylo

dosaženo velmi dobrých výsledk̊u. Z tohoto d̊uvodu nebyla implementace neuronových śıt́ı

dále rozv́ıjena, protože by pravděpodobně nepřinesla výrazné zlepšeńı výsledk̊u v rámci

rozsahu této práce.
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5 Závěr

Ćılem této práce bylo prozkoumat možnosti využit́ı a zejména interpretaci výpočetńıch

metod pro predikci vlastnost́ı chemických látek na základě jejich struktury. V rámci práce

se podařilo vytvořit a natrénovat modely založené na algoritmech Random Forest a XG-

Boost, které pro zvolená problém dosahovaly dobré přesnosti.

Důležitou součást́ı práce byla interpretace výsledk̊u. Podařilo se nám kvantitativně

určit kĺıčové strukturńı motivy, které maj́ı významný vliv na modelované vlastnosti che-

mických látek.

Daľśım př́ınosem práce je využit́ı vizualizačńıch metod, které umožňuj́ı názorně zob-

razit vztah mezi strukturou molekuly a výslednou predikćı. Vizualizace tak usnadňuje

interpretaci model̊u a umožňuje lépe porozumět tomu, na základě jakých strukturńıch

motiv̊u modely svá rozhodnut́ı vytvářej́ı.

Pro demonstraci celého procesu predikce a interpretace je v následuj́ıćı části uveden

konkrétńı př́ıklad chemické sloučeniny, na kterém je ukázán kompletńı workflow od vstupńı

struktury až po výslednou predikci a jej́ı vizualizaci.

5.1 Využit́ı navrženého workflow pro predikci vlastnost́ı a vizu-

alizaci kĺıčových strukturńıch motiv̊u chemické látky

5.1.1 Vstup

Na vstupu workflow je reprezentace molekuly ve formátu SMILES.

CC(=O)C1CCC2C3C(C(C4=CC(=O)C=CC4(C)C3CCC12C)O)O
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5.1.2 Predikované hodnoty

Receptor Predikovaná pravděpodobnost

Estrogenový receptor α (ERα) 0.984

Estrogenový receptor β (ERβ) 0.928

Glukokortikoidńı receptor (GR) 0.730

Androgenńı receptor (AR) 0.652

Progesteronový receptor (PR) 0.004

Mineralokortikoidńı receptor (MR) 0.002

Vlastnost Hodnota

Rozpustnost ve vodě -3.6605 log(S)

Tabulka 2: Predikované pravděpodobnosti vazby na jednotlivé receptory pro zvolenou

molekulu.

5.1.3 Identifikace a vizualizace kĺıčových strukturńıch motiv̊u

Identifikace kĺıčových strukturńıch motiv̊u prob́ıhá ve dvou kroćıch. Nejprve je pomoćı

metody Boruta-Shap vyhodnocena d̊uležitost jednotlivých bit̊u ECFP. T́ım je možné určit,

které bity nejv́ıce ovlivňuj́ı výslednou predikci modelu.

Následně jsou tyto bity přǐrazeny ke konkrétńım částem molekuly pomoćı dř́ıve vyge-

nerované bit-info mapy. Ta umožňuje zpětně dohledat, jakému strukturńımu fragmentu

daný bit odpov́ıdá. Z těchto fragment̊u pak bylo možné vytvořit reprezentaci pomoćı

SMARTS a zobrazit je př́ımo ve struktuře molekuly.

Modely se pro odhad r̊uzných aktivit orientuj́ı na r̊uzné části téže molekuly. Např́ıklad

při odhadu aktivity na Progesteronový receptor se přihĺıž́ı k částem struktury téměř in-

verzńım k Androgenńımu a Glukokortikoidńımu receptoru. I u velmi př́ıbuzných Estro-

genových receptor̊u alfa a beta, které sd́ıĺı většinu strukturńı pozornosti na centrálńım

kruhovém motivu, je rozd́ıl u uhĺıku přilehlém na postranńı oxo (=O) skupině, a na

acetylové (-CH(=O)CH3) skupině na protilehlé části molekuly. Takovéto rozd́ıly právě

mohou souviset se vzájemnou selektivitou těchto receptor̊u.
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Obrázek 11: Vizualizace kĺıčových strukturńıch motiv̊u model̊u XGBoost QSAR pro jed-

notlivé receptory

Obrázek 12: Vizualizace kĺıčových strukturńıch motiv̊u modelu XGBoost QSPR pro roz-

pustnost ve vodě
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