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Absztrakt

A modern gydgyszerkutatds egyik fO motivacioja az 1j, gyogyszerként viselkedd
vegyiiletek eldallitdsa, egy 0 gyogyszer kifejlesztése azonban rendkiviil koltséges ¢€s
1doigényes folyamat. A folyamat legnagyobb részét a megfeleld molekuldk keresése €s
azok tovabb optimalizdldsa teszi ki, hiszen a wvalaha szintetizalhato
gyogyszerhatoanyagok csupan toredékét ismerjiik, és a kozottiik torténd keresés is tijabb
nehézségeket vet fel a molekulatér diszkrét jellege miatt.

A mesterséges intelligencia teriiletérdl vett generativ neurdlis modellek segitségével
athidalhatjuk ezen problémakat. Segitséglikkel képesek lehetiink molekulak folytonos
latens terében keresve eddig nem ismert, de megfeleld kémiai tulajdonsagokkal
rendelkezd gyogyszermolekuldkat talalni.

A dolgozatomban a varidcios autoenkoderen alapulé modellemet mutatom be. A modell
visszacsatolt neurdlis rétegek segitségével. A latens tér eloszlasat prior informécid
megadasaval lehet alakitani, én a leggyakrabban alkalmazott Gauss eloszlasnal valamivel
jobban teljesitd hiperszferikus eloszlast hasznaltam. A latens teret Gigy alakitottam, hogy
az Onmagaban a lehetd legtobb informaciot hordozza a reprezentdlandd molekularol.
Ezek az informaciok lehetnek kémiai, szerkezeti, vagy akar hatéanyag-célpont
interakcioval kapcsolatos értékek is. Az igy kialakitott latens térben egy genetikus
algoritmussal valdsitottam meg a keresését s generalasat.

A Guacamol benchmark altal eldirt mérészamok mentén hasonlitottam 6ssze a modellem
generaloképességét a mar 1étezd state-of-the-art modellekkel. Tobbféle architektura
kiprobaladsa és hiperparaméterek vizsgdlata utdn a modellem jobban teljesitett a
Benevolent Al altal kozolt modellek tobbségénél. Ezen kiviil a modellem képes egy
tetszbleges tulajdonsagokbol eldre Osszeallitott célfiiggvény szempontjabol megfeleld, Uj
gyogyszerhatoanyag jelolteket generalni. Az optimalizalandé célfiiggvény alakitasaval,
és egy hatdanyag-célpont becsld tanitasa utan kinyert interakcids adatok segitségével
sikerlilt megoldani az egy adott célpontra valdé hatéanyaggeneralas problémajat is. A
generalt gyogyszerjeloltek josadgat egy molekula-fehérje dokkold program segitségével
ellendriztem.

Az elért eredményeket tekintve elmondhatd, hogy a mélytanuldst alkalmazo
modszereknek van 1étjogosultsdga az orvosi gyogyszerkutatas terén, az egy célpontra
torténd generalds pedig egy jelenleg is aktivan kutatott teriilet. A modszerek
tokéletesitésének és Otvozésének koszonhetden nagyobb attdrések varhatdéak a
kozeljovoben, amik a gyogyszerfejlesztési folyamat leroviditése altal eldsegithetik az 1]
korokozok elleni kiizdelmet is.



Abstract

Drug-like molecule generation for given targets from the latent space of bioactive
molecules

One of the main motivations for modern drug research is the production of new
compounds that act as drugs, however developing a new drug is an excessively time and
resource intensive process. Finding the right molecules and further optimizing them are
significant parts of the process, as only a fraction of the drug substances that can ever be
synthesized are known, and searching in the space of known drugs has proven to be
difficult due to the discrete nature of the compound space.

Artificial Intelligence might provide a solution, whereas we can use deep generative
neural networks to mitigate some of these problems. With their help, we may be able to
search in a continuous latent space to find drug molecules that are not yet known but have
suitable chemical properties.

I will present my variational autoencoder based generative model. The model is able to
generate a continuous latent space from the textual representation of molecules using
recurrent neural layers. The distribution of the latent space can be shaped by providing
prior information, I used the von Mises-Fisher distribution that performed slightly better
than the most frequently used Gaussian distribution. I shaped the latent space to contain
as much information as possible about the molecule to be represented. This information
may contain values related to chemical or structural properties and even drug-target
interaction. [ also implemented a genetic algorithm-based method which can search in the
latent space and generate molecules.

I compared the generating ability of the model with the already existing state-of-the-art
models along the metrics provided by the Guacamol benchmark. After testing multiple
architectures and optimizing hyperparameters, the model performed better than most of
the models reported by Benevolent Al. Besides that, my model can generate drug
candidates, which are not included in the teaching set, and suitable for a pre-specified
objective function of arbitrary properties. I also solved the problem of drug generation
for a given target by shaping the objective function to be optimized and by using the
interaction data obtained after training a drug-target interaction predictor. To validate the
goodness of the generated drug candidates, I used a protein-ligand docking software.

Based on these results, it can be said that deep learning methods are useful in the field of
medical drug research, and generation to a single target is an area that is still being
actively researched. Thanks to the refinement and combination of these methods, major
breakthroughs are expected shortly, which could also provide help in the fight against
new pathogens by shortening the drug development process.



1. Motivacio

1.1. Biokémiai bevezeto

A modern gyogyszerkutatas egyik f6 motivacidja az 1j, gyogyszerként viselkedd
vegyiiletek eldallitasa, de egy Uj gyogyszermolekula kifejlesztése hosszu és koltséges
folyamat [1]. A teljes folyamat akar 20 évet is igénybe vehet [2], és koltsége
meghaladhatja a 2.5 milliard dollart [3]. A fejlesztés soran tobb ezer lehetséges vegyiiletet
vizsgéalnak meg, melyek koziil csupan fél tucat jelolt jut el a klinikai vizsgalatokig, ahol
azok hatasat embereken is tesztelik. A legtobb esetben csupan egy gyogyszert hagynak
jova, igy az eljuthat az orvosokhoz és paciensekhez.

A fejlesztés minden esetben egy célpont keresésével kezdddik, amin a gyogyszer
kifejtheti a hatasat. Ezek a célpontok a sejtek jelatviteli Gitvonalain taladlhato fehérjék,
melyek a testlinkben lezajlo biokémiai folyamatok jelentds részéért felelnek. Célpontok
lehetnek a sejtekben vagy azok membranjan elhelyezkedd receptorok, hozzajuk kotnek a
hormonok és egyéb informacidhordozé molekuldk. A masik gyakori célpontcsoport a
testiinkben végbemend kémiai folyamatokat szabalyozd enzimek. A fehérjemolekuldk
sajatos haromdimenzids felépitéssel rendelkeznek, amely csak a pontosan illeszkedd
vegyliletek csatlakozasat engedi meg. Ezt az 1.1. dbran lathaté modellt gyakran zar és
kulecs modellnek nevezik. A fehérjékhez kotd molekuldk felerdsithetik vagy
csokkenthetik azok aktivitasat. Az eldbbi esetben aktivatorokrol, az utdbbiban
inhibitorokrél beszéliink. Igy miikodik példaul a Celecoxib nevii gyulladascsokkent6
gyogyszermolekula is, ami a fajdalomért és gyulladasért felelds cyclooxygenase-2 (COX-
2) enzim inhibitora, vagyis a fehérjéhez kotve mérsékli annak hatdsat. A lehetséges
célpontok meghatarozasahoz a proteineket kodolo6 mRNS szdl modositasaval
kikapcsoljak egyes fehérjék hatasat, ha a betegségre jellemzd sejtszintii folyamat valtozik,
akkor a kikapcsolt fehérje nagy valoszintiséggel képes befolyéasolni azt.

Az igy kivalasztott fehérje és a késdbbiekben vizsgalt molekuldk kozotti kotési hajlam
mérhetd laboratériumi koriilmények kozott. A hatdéanyagok és célpontok kozotti
interakcidt az angol szakirodalomban drug-target interaction-nak (DTI) nevezik. Egy
interakcid erdsségére tobbféle mérdszam is megadhatd [4], ilyen értékek az inhibicios
konstans (Ki), a disszocidcios konstans (Kd), a median effektiv koncentracié (EC50), és
a maximalis inhibicids koncentracio felét jelzd érték (IC50). Ezen értékek az elérhetd
maximalis hatashoz sziikséges koncentracioval aranyosak, tehat minél kisebb az érték,
anndl erésebb az adott interakcio.
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1.1. abra: A zar és kulcs modell szemléltetése, egy adott fehérje (target) egyes részeihez
csak az ahhoz illeszked6 molekulak (ligand) tudnak csatlakozni. [5]

A célpont kivalasztasat legtobb esetben a high-throughput screening (HTS) koveti. Ennek
soran a mar ismert, rendelkezésre allo szintetizalt vegyiiletek kozott keresnek lehetséges
gyogyszerjelolteket kiilonbozo tesztek elvégzése tjan. Ez egy rendkiviil koltséges és
1doigényes folyamat, ezért sokszor szamitogépekkel végzik el a keresést még nem
szintetizalt molekulak kozott.

Ezutdn a jeldlteket tovabb optimalizaljak, mig azok a megfeleld kémiai és fizikai
tulajdonsdgokkal nem rendelkeznek, ez a folyamat évekig is eltarthat. Az optimalizalt
vegyiileteket itt még kisérleti koriilmények kozott tesztelik.

Az emberi tesztelés elott még a vegyiiletet a megfeleld formaba kell hozni, biztositani
kell azt, hogy az az emberi szervezetbe jutva a megfeleld helyre és megfeleld
mennyiségben kerlil szallitasra. Ezt kovetheti az el0szor kisebb, késébb nagyobb
csoportokon torténd tesztelés. Végiil hatdsagi jovahagyas utjan keriilhet egy gyogyszer
forgalomba.

Lehetséges tovabbfejlesztésként a paciens genomjanak ismeretében megmondhatd a
személynek egy adott gyogyszerre elvart reakcioja. Ennek segitségével személyre lehet
szabni az adott gyogyszert.

1.2. Létezo megoldasok

A folyamat nagy részét kitevd screening és optimalizalas [épésekre nyujthatnak alternativ
megoldast a mesterséges intelligencia teriiletérdl atvett moddszerek. Mindkét 1épést
jelentésen megneheziti a molekuldk terének jellege. Screening esetén a mar ismert és
szintetizalt molekulak kozott lehet keresni, de az eréfeszitések ellenére eddig koriilbeliil
10 molekulat tudtak szintetizdlni [6] a valaha szintetizalhato 10 gyodgyszerszerii
molekula koziil [7]. A keresést €s az optimalizalast tovabb neheziti a tér diszkrét jellege,



ugyanis az érvényes molekulak kozotti érvényes atmenetet is definidlni kell. Ezeket a
moddszereket valthatjak fel a generativ neuralis modellek, melyek képesek a molekuldk
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tulajdonsagokkal rendelkez6 molekulakat talalni.

A tetszbleges kémiai tulajdonsagokkal rendelkezd jeloltek eldéllitasa az utobbi évek
egyik aktiv kutatasi teriilete, szdamos megoldas sziiletett 1j molekuldk generalasara [8][9].
modellt mutat be. A szdveges reprezentacid maga utan vonja valamilyen visszacsatolt
halézat alkalmazasat [10]. A legtobb modszer egy autoenkdderen (AE) [11] alapul, ez
lehet variacios autoenkoder (VAE) [12] [13], illetve versengd autoenkoder (AAE) [14]
[15]. Ezek segitségével a szoveges reprezentacio diszkrét terét egy olyan folytonos latens
térbe lehet konvertalni, amiben a keresés és optimalizalas feladatat konnyebben meg lehet
valositani. Léteznek szdveges reprezentacid helyett grafokkal dolgoz6 autoenkdderek is
[16], az ilyen modell altal generalt molekuldk minden esetben érvényesek lesznek, hiszen
a molekulagrafon dolgozva nem véthetiink a szdveges reprezentaciokra jellemzd
szintaktikai hibakat. A molekulagrafokat egymas utani Iépésekkel is fel lehet épiteni, ezt
hasznalja ki egy megerdsitéses tanulason alapuld modszer [17], ami kikiiszoboli a
tanitbhalmaz specifikussagabol eredd torzitasokat. Egyes modszerek a teljesen uj
molekula generalds helyett egy mar meglévo hatéanyagbol indulnak ki. Egy generativ
versengd haldzatot (GAN) [18] hasznalé modszer [19] a bemeneti gydgyszerhatdanyag
valamilyen szempont szerinti tovabb optimalizalasat valdsitja meg.

A kutatdsi terililetet nagyban eldsegitette a jelenleg is hasznalt viszonyitdsi értékek
publikalasa. A Guacamol benchmark [20] altal eldirt értékek alapjan képesek vagyunk az
egyes modellek generativ képességét Osszehasonlitani. A szerzOk az értékeken kiviil
bemutattak elére kiértékelt modelleket, illetve megadtak interfészeket, amiken keresztiil
barki kiértékelheti a sajat megoldasat. A modellek kozott megtalalhatd egy szoveges
reprezentacioval dolgozd VAE és egy AAE, egy grafokkal dolgozé GAN, egy
véletlenszerli mintavételezd, egy egyszerli visszacsatolt haldzat, ¢és egy grafok terében
keresd modell.

Az eddig emlitett modszerek képesek egy adott fizikai és kémiai tulajdonsagbol
Osszedllitott célfliggvény szerint megfeleld molekuldkat generdlni, és meglévo
molekulakat a célfiiggvény szerint optimalizélni. Azonban énmagukban nem nytjtanak
megoldast az egy adott fehérjéhez, a kulcs-zdr modell alapjan illeszkedd hatéanyag
generalasara.

Ahhoz, hogy képesek legyenek egy adott célpontra generdlni gyogyszerjeldlteket, mint
ahogy az a hagyomanyos gyogyszergyartasi folyamatban is torténik, rendelkezniiik kell
az adott célpont és molekula kozotti interakcids adatrdl. Az interakcios értékek mérésének
koltsége és iddigénye miatt nem célszerli azt minden generalt molekulara elvégezni, igy
sziikség van valamilyen mddon becsiilni az értékeket. Erre is hasznalnak gépi tanulast
alkalmazo6 megoldasokat. A probléma egyik megkdzelitése a mar ismert gyogyszerekhez
torténd Uj lehetséges interakcidk keresése. Ebben a megkdzelitésben jol alkalmazhatdak
a restricted Boltzmann machine (RBM) [21] alapi moddszerek [22]. A miasik,



generalaskor jobban alkalmazhat6 megkozelitésben ismeretlen molekuldkhoz is képesnek
kell lennie a modellnek interakcidt becsiilnie. Erre a legelterjedtebb megoldasok a
molekuldk ¢és fehérjék karakterekbdl all6 szekvencia reprezentaciojabol kiindulva egy
konvoluciés neuralis haloval [23], vagy matrixfaktorizacio segitségével [24] adnak
interakcios becsléseket. Ennél kdnnyebben altalanosithatdo megoldasok képesek a fehérje
szerkezetének ismerete nélkiil, csupan a molekula grafjarol alkotott kép [25], vagy egyéb,
a molekula strukturdjat hordozd reprezentdcié [26] ismeretében interakcids adatot
becsiilni.

Az interakcios értékek becslésén kiviil 1éteznek molekula dokkol6 szoftverek is, melyek
a célpont fehérje szerkezetét figyelembe véve képesek egy megadott molekulat
kiértékelni a csatlakoztathatdsag szempontjabol. Egy széles korben elterjedt molekularis
dokkol6 program a VINA [27]. Eredményiil megadja a tobb ezer kiértékelt pozicid koziil
a legjobb elhelyezkedéseket, és a hozzajuk tartozd energia értékeket is, ahol kisebb
energia nagyobb kotési affinitast jelol.

Amint azt lathattuk az utobbi idében jelentds eredményeket értek el mind az éaltalanos
molekulageneralds, mind az interakciobecslés teriiletén. Ezen modszerek bizonyitjak,
hogy lehetséges olyan modelleket konstrudlni, amik képesek megragadni a
gyogyszermolekuldk egyes tulajdonsagait €s jakat generalni, egyes modellek pedig az
interakcio 1étrejottéért felelds informacidkat is képesek kinyerni. Ezek az eredmények
azonban rendkiviil frissek, az egy adott célpontra torténd generalas teriilete még jelenleg
is aktivan kutatott, és még attorésre var. Amikor elkezdtem molekulageneraldssal
foglalkozni, még nem volt elterjedt az egy célpontra valé generéléds, jelentdsebb
publikacidk csupan az elmult fél évben jelentek meg. Egy ilyen, a COVID virus altal is
motivalt megoldas egy fehérjestrukturaval dolgoz6 VAE modellt mutat be [28].

1.3. Megoldasom felvezetése

Dolgozatom soran a harom kitlizott és teljesitett feladatomat részletezem. Az éltalanos
molekulageneralasra egy szoveges reprezentacioval dolgozo varidcids autoenkodert
implementaltam. A modellem egy genetikus algoritmussal kiegészitve teljesiti a masodik
feladatot, vagyis az egy adott célfiiggvényre torténd generalast. Képes egy tetszdleges
kémiai tulajdonsagokbol Osszedllitott fliiggvény szempontjabdl megfelelé molekulakat
generalni, illetve meglévé molekulakbol kiindulva azoknal valamilyen szempont szerint
jobbat taldlni. Ezen feliil bemutatok egy megoldast a legspecifikusabb problémara, az egy
adott célpontra torténd gyogyszerhatdoanyag generalasra is. A modellem mindezt a
fehérjestruktura ismerete nélkiil teszi, igy a modszer konnyen 4altaldnosithatdo a
gyogyszerkutatastol eltérd tertileteken is.

Eldszor a felhasznalt modszerek elméleti hatterét ismertetem, majd vazolom a modellem
szerkezetét, kifejtem az egyes egységeknek a végsd megoldasban betdltott szerepét.
¢s dontésekre, majd pedig a modellem értékelésére. Ez utobbiakat nem idérendi
sorrendben, hanem a harom feladatra szétbontva teszem. Végiil egy konkrét példat
mutatok be a modellem felhasznalhatosagara.



2. Elméleti hattér

El6szor az implementaciotol fiiggetleniil, altalanosan szeretném bemutatni a legfontosabb
alkalmazott modszereket.

2.1. Reprezentacio

Ahhoz, hogy a késdbb bemutatott generativ modellek képesek legyenek molekulakat
eldallitani, valamilyen szamitogép altal is feldolgozhato reprezentaciot kell valasztani.
Tobb ilyen molekula reprezentacio is 1étezik, az informacidtartalom €s a kezelhetdség
kiilonbozteti meg Oket. Léteznek graf alap leképezések, melyek jobban megdrzik a
molekula strukturdjat. Ezen beliil a 3 dimenzios grafok tobb informacidt tartalmaznak a
struktararol, de a 2 dimenzios grafok konnyebben kezelhetéek. Léteznek ennél is
egyszeriibben kezelhet6, de kevesebb strukturdlis informaciét tartalmazo szdveges
reprezentaciok is.

A legnépszeriibb, konnyen kezelhetd szoveges formatum a SMILES (simplified
molecular-input line-entry system) [29]. A reprezentacid eldallitasat szemlélteti a 2.1.
abra. A reprezentacio készitése soran a molekulardl késziilt 2 dimenzids grafot képezziik
le ASCII karakterek sorozatara. E18szor a koroket felbontjuk, majd a keletkezd fat jarjuk
be mélységi kereséssel a gerincvonal mentén. A bejarast tobb ponton kezdhetjiik, igy egy
molekulahoz tobb SMILES reprezentaci¢ is tartozhat, de egy reprezentacidhoz pontosan
egy molekula tartozik, ennek kovetkezményeire a késdbbiekben térek ki.

3

A A c <
N OH N o
3\ 4
~ ‘\_‘
HN N 0 N N > \4
s Y S
F F

3

<3
B D
N —\\4_<3
/ \ / \ N1CCN(CC1)C(C(F)=C2)=CC(=C2C4=0)N(C3CC3)C=C4C(=0)0
1N N > 4 0 -
— — 5 0

F

2.1. abra: Egy molekularol késziilt SMILES reprezentacio eldallitdsa. A gratban (A)
1év6 korok felbontdsa (B), majd a gerincvonal menti bejaras (C) utan eldallitott
szoveges reprezentaciot (D) lathatjuk. [29]

A reprezentéacio hatranya, hogy nem lehet garantalni az adott molekuldhoz tartozo6 grafot
szintaktikailag helyesen reprezentald szavak generaldsat. Erre egy megoldas a szavak
helyett azok kornyezetfiiggetlen nyelvtanat hasznélni, a generalaskor szabalyokbdl épitett
SMILES szé biztosan érvényes lesz. En is kiprobaltam a ,grammar VAE” [30]
implementacidt, de ennek tanitasa rengeteg idot és memoridt igényelt. Végiil a sima
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SMILES reprezentacidt valasztottam, mivel ezzel is kelléen magas érvényességet értem
el, és kiilonosebb atalakitas nélkiil felhasznalhattam a természetes nyelvfeldolgozas soran
is hasznalt, mar kiforrott visszacsatolt neuralis haloézatokat.

2.2. Visszacsatolt halozatok

A valasztott szoveges reprezentacio kezelésére kézenfekvd, valamilyen visszacsatolt
halozatot alkalmazni, ugyanis a szavakban 1€év6 karakterek sorrendisége fontos jelentéssel
bir. Az ilyen jellegii adatok tanulasdra pedig ezek a modellek bizonyultak a
legmegfelelobbnek. Az egyes molekuldkhoz tartozo SMILES szavak hossza, illetve a
kotések €s felbontott korok szintaktikaja miatt a hosszabb szekvenciakat is kezelni képes
kapuzott neuralis hal6zatokat [31] alkalmaztam. Ezek képesek megvalositani hosszil-, és
rovidtdva memoriat is, igy képesek kezelni a felbontott korok miatt messze keriild
szamparokat és zarojeleket.

A ,long short-term memory” (LSTM) cella a legelterjedtebb. Két bels6 allapota van, az
egyik allapot a cella allapot, amit aktivacio nélkil terjeszt végig, ezzel oldja meg az
id6ben elenyészd gradiens problémajat, a masik allapot a rejtett allapot, ebbdl allitjuk
majd el6 a kimenetet. Az ’input’, *forget’ és ’output’ kapu segitségével képes megtanulni,
hogy az egyes bemenetek, a celladllapot és az el6zd kimenetek hogyan befolyasoljak a
kovetkez6 kimenetet és a celladllapotot.

A ,,gated recurrent unit” (GRU) is képes megoldani a hosszutavi emlékezet problémajat,
ugyanakkor csak egy rejtett allapota, és joval kevesebb tanithaté paramétere van. Az
esetek tobbségében sebessége miatt a GRU-t valasztjak, de a kevesebb paraméter miatt a
halé hipotézistere is kisebb, azaz elméletben nem képes az LSTM altal megvaldsithato
Osszes leképezést megtanulni.

A visszacsatolast nem csak egy iranyban végezhetjiik el, a kétiranyban visszacsatolt
halozatok [32] két cellaval rendelkeznek. A két cella rejtett allapotait azonban ellentétes
iranyban csatoljak vissza, a kimenetet pedig mindkét cella tartalma alapjan szamoljak. A
kimenet eldallitasakor tehat rendelkezésre all mind a multbéli, mind a jovébeli cellak altal
hordozott informécio.

2.3. Generativ modellek

Mivel molekuldk generalasat tliztem ki célul, ezért valamilyen generativ modell
hasznalatat igényli a megolddsom. A generativ modellek egy adott adathalmaznak az
eloszlasat képesek modellezni, majd miutdn megtanultdk azt, a tanitéadatok eloszlasara
illeszkedd, de uj adatokat tudnak eldallitani. Segitségiikkel jelentds sikereket értek el
képek, szovegek, és hangok generalasdban. Ezek a modellek a nem feliigyelten tanithaté
csoportba tartoznak, vagyis tanitds kozben nem all rendelkezésre felcimkézett, elvart
kimenet. A leghiresebb ilyen modell a GAN, ami két egymassal versengd halot, egy
generétort és egy diszkriminatort tartalmaz. En az autoenkoderek csaladjaba tartozod
varidcios autoenkodert hasznaltam, hiszen ennek folytonos latens tere alkalmas a benne
torténd keresésre €s optimalizalasra.
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2.3.1. Autoenkoder

Az autoenkéder [11] egy olyan neurélis haldzat, aminek feladata a bemenetén kapott adat
reprodukalasa a kimeneten. Ezen feliil azt a megkotést alkalmazzuk, hogy rendelkeznie
kell egy, a bemeneti dimenzional kisebb dimenzi6ju réteggel. A legkisebb ilyen réteget
szokas szlik keresztmetszetnek nevezni.

A halozat igy két részre bonthatd, ez lathatd a 2.2. dbran. Az elsé felét enkddernek

crcr

keresztmetszettel egyezik a dimenzidja. A masik fele, azaz a dekdder felelos a bemeneti
adat reprodukéldsara a latens reprezentaciobol.

°—) DECODER

2.2. abra: Az autoenkdder felépitése, a bemenetet (Xi) az enkoder alakitja at egy kisebb
dimenzio6ju reprezentaciora (latenti), majd ebbdl a dekoder 4llitja el6 a bemenettel elvart
esetben megegyez6 kimenetet (X’i).

Az AE legfobb tulajdonsaga az, hogy képes a fontosabb jellemzdket kiemelve, tomoren
reprezentalni a bemenetet, ezért szoktdk tomoritésre alkalmazni. Hasznalhato még
zajtalanitasra is, hiszen a tomor reprezentacioban csak a 1ényeges jellemzdket 6rzi meg,
a véletlenszerli zajt nem. Hasznalhaté6 mély neuralis halok elétanitadsara, pontosabban az
enkoder stlyaival inicializalhatjuk a mély halét. Mivel a bemenettél a sziik
keresztmetszetig tartd rész képes a fobb tulajdonsagokat kinyerni, igy késobb az erre
¢épiild rétegek ebbdl képesek egy tetszdleges klasszifikacios vagy regresszids feladatot
megoldani.

A szlik keresztmetszet mérete miatt a latens tér kisebb a bemeneti adatok terénél és
folytonos, vagyis jobban kezelhetd. Ha a sziik keresztmetszet mérete nem lenne kisebb a
bemeneti dimenzidnal, akkor a modell megtanulhatna az egységmatrixszal valo szorzast,
mint leképezést. Viszont a kisebb latens dimenzié miatt kénytelen megtanulni a fontosabb
jellemzdket, és a bemeneti adatokat egy stirtibb, folytonos térben elhelyezni.

A sziik keresztmetszet teszi lehetové a bemenet eloszlasara illeszkedd adatok generalasat
is. Mivel a bemenet dimenzidja nagy, és a diszkrét tér miatt messze helyezkednek el a
molekulak, ezért nehéz ebben a térben egy pontot kivalasztani, ami hasonlit a tobbire, de
mégis eltér toliik. Példaul, ha (j SMILES szavakat akarunk generalni, megtehetnénk,
hogy Osszevalogatunk par véletlenszeri karaktert, és ezeket permutdlva mas és mas
szavakat allitunk eld, de ezek nagy valdszintiséggel nem is lesznek molekulava alakithato
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reprezentaciok. Ugyanakkor, ha a kisebb dimenzidju folytonos latens térbdl probalunk
véletlenszeriien mintavételezni, és a kapott vektorbol a mar elére tanitott dekoderrel egy
SMILES reprezentaciot eldallitani, akkor nagyobb eséllyel kapunk érvényes SMILES
szot.

Ilyen modon lehetséges a generdlds, de az AE egyetlen célja a bemenet helyreallitdsa. Ha
a legkisebb dimenzioju réteg elég kicsi, akkor ebben a rétegben kénytelen egy folytonos
reprezentaciot tanulni, viszont a lehetd legjobban probaélja a latens térben szétszorni az
adatokat, igy késébb azokat konnyebben vissza tudja allitani. Generdlaskor ¢és
optimalizalaskor a célunk az is, hogy a latens térb6l mintavételezve a lehetd legnagyobb
valoszintiséggel kapjunk érvényes adatot. Az AE viszont ezt nem veszi figyelembe
tanulas kozben, mert a hibafliggvény csak a bemenet és kimenet kozti kiilonbséget nézi,
nem tesz megkotést a latens térre.

2.3.2. Variacios autoenkoder

A varidcios autoenkdder [12] egy specidlis AE, aminek a latens terére is tehetiink
megkotéseket. A hagyomanyos AE modellek latens terében lehetnek szakadasok, igy még
mindig nagy az esélye annak, hogy a latens térb6l mintavételezett vektorhoz értelmetlen
kimenetet fog generalni. Erre megoldast adhat, ha a latens tér eloszlasat kikényszeritjiik.
Ha ez sikeriil, akkor a latens térbeli interpolacio is javulni fog. Azaz, ha vesziink két adott
bemeneti molekulat, és a hozzajuk tartozo latens reprezentaciok kozott mintavételeziink,
akkor az igy kapott kimenet egy ) molekula lesz, ami az el6z6 kettére hasonlo.

Ahhoz, hogy ezt elérjiik sziikséglink lesz tovabbi két rétegre ahogyan az a 2.3. 4bra is
mutatja. Az egyikben az egyes latens dimenziok varhato értékeket, a masikban a
dimenziokhoz tartozé szérasokat szamoljuk. A latens reprezentaciot az eldbbi két vektor
segitségével mintavételezziik. A kivant eloszlastol vald eltérést igy mar a
veszteségfiiggvényben biintethetjiik.

DECODER

2.3. adbra: A variacids autoenkoder felépitése, az enkdder csupan a latens reprezentaciod
szorasat (vari) €s varhat6 értékét (meani) allitja eld, a reprezentaciot ezutan ezekbol
mintavételezziik.

Pé¢ldaul, ha azt szeretnénk, hogy a reprezentaciok egyenletesen helyezkedjenek el az origd
kortil, akkor a hibadhoz hozza kell adnunk egy, a reprezentacid és a standard normaélis
kozotti eltérést mérd tagot. Az eltérés nagysagat a Kullback-Liebler (KL) divergencia
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segitségével mérhetjiik. Tehat Gauss prior latens eloszlas esetén az alabbi tagot kell a
hibdhoz hozzaadni:

n

Z of + u? —log(o) — 1

i=1
Még egy modositds sziikséges, hiszen a mintavételezés miatt a modell nem
differencidlhat6. Erre ad megoldast az tigynevezett ,,reparametrization trick”. Adottak a
bemenetbdl tanult varhato értékek és szorasok, a mintavételezett latens vektor a
kovetkezOképpen all elo:

latent(x;) = mean(x;) + var(x;) * N

Ahol N egy normal eloszlast valosziniiségi valtozo 0 varhato értékkel és 1 szorassal. Igy
mar vissza tudjuk terjeszteni a gradienst, mert a latens réteg mar kozvetleniil fiigg a
szorastol és varhatd értéktdl, az egyetlen véletlen véltozé az N, de ennek nincsenek
tanulhat6 sulyai.

Az egyszerli AE modell képes rekonstrualni a bemenetéiil kapott adatot, st uj adatok
generalasara is alkalmas. A VAE latens terének regularizalasaval csokkent a modell
rekonstrukciés képessége, ugyanakkor egy altalunk eldirt folytonos latens térrel
rendelkezik, amibdl konnyeb 11j adatot generdlni. A halé tehat képes kinyerni a bemeneti
adatok fobb tulajdonsagait, és egy elére meghatarozott eloszlasa térben abrazolni azokat,
viszont nehéz ezeket az abrazolt tulajdonsagokat visszafejteni.

2.3.3. VAE tulajdonsagbecslével

Ha adott tulajdonsagokkal rendelkezd kimenetet szeretnénk generalni, akkor sziikségiink
van egy olyan modellre, ami a latens terét ezen tulajdonsdgok mentén tagolja. Vagyis
nem csak azt kell megadnunk a modell szdmara, hogy milyen adatot transzformaljon
milyen térbe, hanem azt is, hogy ezt mi alapjan tegye.

Ezt megtehetjiik egy tulajdonsagbecsld beépitésével [33]. A becsld egy egyszeri
eldrecsatolt halo, ami a latens térbdl tanulja az egyes tulajdonsagokat. A becsldt egyszerre
tanitjuk az autoenkdderrel, tehat a tulajdonsagok becslésébdl addodod hiba visszaterjed a
szlik keresztmetszeten keresztiil az enkoderre is, igy az ennek megfelelden generalja a
latens reprezentaciokat. Az igy kapott modell felépitését szemlélteti a 2.4. abra.
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2.4. 4bra: Tulajdonsagbecsldvel kiegészitett VAE modell, a latens reprezentéciot a
dekdder mellett egy becslo is megkapja, ennek feladata a bemenet tulajdonsagainak (pi)
tanulasa.

Ennek hatasara az enkoder igyekszik a hasonl6 tulajdonsagokkal rendelkezé molekulékat
kozel elhelyezni a latens térben, hiszen igy konnyebben meg tudja becsiilni a modell a
latens reprezentaciobol a tulajdonsagokat. Ennek kovetkeztében a latens térben mozogva
az egyes pontokhoz tartoz6 adatok tulajdonsagai egy kozel folytonos fliggvény szerint
valtoznak. Ezt a latens-, és tulajdonsagtérben torténd mozgast szemlélteti a 2.5. abra.

Property:
p(x)

2.5. abra: A tulajdonsagbecsldvel ellatott modell latens tere, a hasonlé tulajdonsagu
molekulak kozeli reprezentaciot kapnak, igy a latens térben mozogva az egyes
tulajdonsagértékek kozel folytonosan valtoznak. [33]

Ennek az optimalizalasnal fontos szerepe lesz, hiszen, ha az optimalizalni kivant
tulajdonsagokat tanuljuk a modellel, akkor kdnnyebben kereshetiink a latens térben az
adott tulajdonsagot maximalizal6 pontokat.
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3. Megoldasom attekintése

Ebben a fejezetben az elkésziilt rendszeremben szerepld fobb egységek szerepét és
miuikodését vazolom, majd a késdbbiekben részletesen kitérek az implementaciojukra, €s
a velik elért eredményekre. A funkciondlis egységek kozotti kapcsolatokat és
adatfolyamot mutatja be a 3.1. dbra.

-

PREPROCESSOR interactiox;"upropenies fingerprint V\"‘aone-hoi MODEL

ssmiles  interaction’?

) latent space optimized

Guacamol Latent Molecular

benchmark inspector EhEe ol docking
I3 4
[ scores ] [ pca plot ] [imerpolaﬁon] [orientalion][ affinity ]
DATABASE v EVALUATOR —\7

3.1. abra: Megoldasom architekturaja, jol latszik a f6bb komponensek kozotti
adataramlas. A kiilonboz6é adathalmazokbol vett adatok eldszor egy eléfeldolgozéason
esnek 4t, majd ezutan kapja 6ket meg a modell. A modell tanitasa utan tobbféle modon
értékelem a kapott eredményeket.

3.1. Felhasznalt adathalmazok

Négy bemeneti adathalmazzal dolgoztam. A legkisebb a ,,gdbll size08” [34], ami
maximum 8 atombdl 4ll6 kisméretli szerves molekulakat tartalmazd 66.706 elemszamu
halmaz. Ezt leginkabb az 01j funkcidk gyors tesztelésére hasznaltam, a kiértékeléseket egy
nagyobb adathalmazon végeztem, hiszen a modellnek a gyogyszermolekuldkat is
képesnek kell lennie kezelnie, amik joval tobb mint 8§ atombol allnak. Az egyik ilyen
nagyobb adathalmaz a ,,Zinc” [35] halmazbdl kivalogatott 249.456 darab gyogyszerszerii
molekula, illetve a ,,Guacamol” [20] adathalmaz, ami 1.591.378 molekulat tartalmaz. A
dolgozatomban kozolt eredményeket a mas modellekkel torténd Osszehasonlitas
érdekében az erre a célra kifejlesztett guacamol adathalmazon mutatom be. Az interakcios
adatok kinyerésére pedig a BindingDB [36] adathalmazt hasznaltam.
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3.2. Elofeldolgozas

A késobbi tanitdshoz elengedhetetlen a SMILES szavak feldolgozhatd formara alakitasa
[37]. A modell fix hosszusagi bemenettel fog dolgozni. Ez a hossz a leghosszabb
bemeneti reprezentacional ottel nagyobb, igy képes lesz az eredetieknél akar hosszabb
SMILES szavakat is generdlni. A kodok elejére ’!” karaktert fliztem, ez lesz az Uj
molekulat jelzd karakter, a végén 1évo tires helyekre pedig "E’ karaktereket raktam, ez
jelzi a sz6 végét. Természetesen barmi mast is hasznéalhattam volna a ’!” és "E’ helyett,
ami nem szerepel a bemeneti reprezentacidban.

A kiegészitett karaktersorozatot ezutan one-hot kédoltam. Az egyes karaktereket jeldltem
egy one-hot vektorral, és az igy kapott vektorokat egy matrixba rendezve reprezentaltam
a szavakat. Egy SMILES sz6 tehat egy kétdimenzios matrix, aminek minden oszlopaban
pontosan egy darab egyes szerepel. A guacamol halmazban 1év6 molekulak matrixaniak
mérete 40x104, vagyis a kiegészitd karaktereken kiviil 38 féle karaktert tartalmaz a
halmaz, és a bedgyazasok hossza 104. Egy ilyen matrixot lathatunk a 3.2. dbran.
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3.2. ébra: A ,,Cclc2c(cc3c(C(F)(F)F)ce(=0)n(C)c13)C(C)CC(C)(C)N2” molekula one-
hot matrixa, minden oszlop egy karaktert jelol. Latszik, hogy a kezddkarakterbdl csupan
egy szerepel, a végén pedig a maradék helyet a zarokarakterrel toltéttem fel.

A karakterek diszkrét jellege miatt az igy kddolt molekulak tere is diszkrét lesz. A diszkrét
molekulatér tulajdonséagait szemlélteti a 3.3. dbra. Minden reprezentacio annyi dimenzios,
amekkora a bedgyazas mérete, és minden dimenzioban a lehetséges értékek szama a
karakterek szamaval egyezik meg. A tér egy kétdimenzids metszetén latszik, hogy a
molekuldk egymadstél tavol helyezkednek el, egy érvényes molekuldbol egy masik
érvényes molekulaba torténd transzformacio is egy diszkrét atalakitds. Ezen kiviil
elmondhat6, hogy nem egyenletesen tolti ki a rendelkezésre all6 helyet sem. Példaul az
elsd karakter mindig a kezdOkarakter, a 40-bdl csupan 10 féle karakter allhat a masodik
helyen, egyes karakterek nem allhatnak bizonyos karakterek utan. Illetve a tér nem hordoz
informéciot az egyes tulajdonsdgokrol. Ezért is van sziikség egy latens térbe torténd
atalakitasra, ha a térben keresni, interpolalni, generalni akarunk.
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3.3. abra: A 104 dimenzids molekulatér 2D abrazolasa, illetve metszete. A térben
elhelyezkedd molekulak a ,,quantitative estimate of drug-likeness” (qed), vagyis a
gyogyszerszeriiséget méro érték szerint vannak szinezve. A képrol leolvashatdak a
diszkrét tér hatranyai, azaz a reprezentaciok tavol helyezkednek el, és nem hordoznak
sok informéaciot az egyes tulajdonsagokrol.

Az eléfeldolgozas fontos része az egyes tulajdonsagok kiszamitasa és elmentése. Erre az
RDKit nevii python csomagot [38] hasznaltam. Segitségével konnyen lehet kémiai
tulajdonsagokat is lekérdezni egy adott SMILES-hoz tartozé molekulardl. Ilyen kémiai
tulajdonsag példaul a ,logP”, ami a felszivodassal kapcsolatos, és a térfogatonkénti
anyagmennyiséget jelz0 molaris refrakcid6 (MR). A molekula méretével kapcsolatos
mérték még a vegyértékelektronok szama, illetve a ,,cycle score”, ami a legtobb atombol
allo kor minusz hattal egyenld, ha ez a leghosszabb kor nagyobb hatnal. A
gyogyszerkutatds szempontjabol fontosabb tulajdonsagok kozé tartozik a ,,quantitative
estimate of drug-likeness” (qed), egy molekula minél inkdbb gyogyszer szerli, annal
magasabb a qed értéke. Szintén fontos a ,synthetic accessibility score” (SaS), a
konnyebben szintetizalhaté molekuldk SaS értéke kisebb. A guacamol halmazban 1évd
elemek néhany tulajdonsagénak egymaéshoz vald viszonyat lathatjuk a 3.4. &bran.
Feltehetdleg ezek az értékek fiiggetlenek, igy célszerli Oket kiilon-kiilon bevenni a
tulajdonsagbecsldbe. Példaul, ha a qed és SaS értékeket akarjuk optimalizalni, akkor a
becslonek mindkét értéket meg kell becsiilnie ahhoz, hogy azok elkiiloniiljenek a latens
térben, hiszen az egyik ismeretében nem tudjuk a mésikat becsiilni, ahogy az a 3.5. dbran
is latszik.
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3.4. abra: Tulajdonsagok eloszlasa a guacamol halmazon a szazzal osztott
vegyértékelektronszam egészrészével szinezve. Latszik, hogy a suly és a
vegyértékelektron, illetve a méret és gyogyszerszeriiség kapcsolatan (kisebb molekulédk
gyogyszerszeriibbek) kiviil a tobbi tulajdonsag viszonylag fliggetlen egymastol.

3.5. abra: SaS ¢és ged egyiittes eloszldsa a guacamol halmazon, latszik, hogy a kettd
kozott nincs jelentds korrelacid, a ged ismeretében nem tudunk a SaS értékére
kovetkeztetni.
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Szintén fontos eléfeldolgozasi 1épés a késObbiekben sziikséges interakcios adatok
becslése. Ezt egy olyan modszerrel valdsitottam meg, aminek csupan a molekula
szerkezetét és par, mar ismert hatéanyagot kell ismernie. A modszert és a benne
végrehajtott modositasokat késdbb részletezem.

crer

tartalmazoé ,,molecular fingerprint” nevili 2048 hosszl bindris vektorra, ezért ezt is elére
kiszdmoltam az RDKit segitségével, erre a késdbbiekben ujjlenyomat néven utalok.

3.3. Tanitas

Az eléfeldolgozas utan kapott adatokkal mar tudom a modellemet tanitani. A generativ
modellem egy tulajdonsagbecsldvel kiegészitett VAE, aminek a bemenete az elébb latott
one-hot matrix. A szdveges reprezentacid miatt az enkddere és a dekodere is tartalmaz
egy-egy visszacsatolt réteget. A latens tér szorasat és eloszlasat az enkdderben 1évo
visszacsatolt réteg rejtett-, és celladllapotanak konkatenaltjabol tanulja, az ebbdl
mintavételezett latens térbol pedig a dekoderben 1évo réteg allapotait allitja vissza. A
dekoderben talalhatd rétegnek karakterenként haladva a kovetkezd karaktert kell
megbecsiilnie. Az elvart kimenet megegyezik a bemeneten kapott SMILES széval, de a
kezdd karaktert nem tartalmazza, és a végén egy befejez6 karakterrel van kiegészitve. A
VAE a binaris ujjlenyomat altal hordozott informacidt is megkapja, amit egy dropout
réteggel regularizalt eldrecsatolt haloval terjeszt eldre, illetve a bemeneti adat
rekonstrukcidjan kiviil egy teljesen 0sszekotott rétegekbdl allo tulajdonsagbecsld is be
van ¢épitve a modellbe. A sulyfiiggvény ezek alapjan a one-hot matrixok
regularizalé Kullback-Liebler tagot (KL), illetve a tulajdonsdgok becslésébdl eredd
atlagos négyzetes eltérést (MSE).

Az adott célfiiggvényre torténd generalast egy genetikus algoritmussal valositottam meg.
Az algoritmus a modell latens terében keresve a dekdder segitségével general
molekulakat.

A részletes implementéciot, a hiperparaméterek optimalizalasat és az elért eredményeket
a késobbi fejezetekben mutatom be.

3.4. Kiértékelés

A tanitott modellt kvalitativ és kvantitativ modon is értékeltem.

Az enkoder teljesitményét az altala generalt latens tér vizsgalataval ellendériztem. A
tesztadatok kozott szerepld molekuldk latens reprezentacioit abrazoltam a latens térrol
késziilt PCA analizis [39] segitségével. Az igy eldallitott két-, és haromdimenzios
abrakon a molekuldkat az egyes tulajdonsaguk szerint szineztem, igy a tér eloszlasan
kiviill megfigyelhetbek benne az adott tulajdonsdgok elhelyezkedései is. A
tulajdonsagbecsldt a latens térre kifejtett hatdsdn kiviil a tesztadaton kiértékelt tanitas
pontossagaval is értékeltem.

A latens térbdl torténd molekulageneralasra, és egyben a dekdder tesztelésére kiilonbdzo
interpolaciok eredményét abrazoltam. Interpolalas soran 2 vagy tobb latens pont kozott
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(vagy egy adott pont koriil) mintavételeztem egyenletesen, €s a mintavételezett latens
pontokbol probaltam molekulat generdlni. Az igy generalt molekuldk ¢és azok
tulajdonsagainak megfigyelésével még tobb informaciot megtudhatunk a latens térrdl és
a dekoderrdl.

A generativ képesség kvantitativ értékelésére és 6sszehasonlitdsra a guacamol benchmark
altal nyujtott interfészt implementaltam. A benchmark altal figyelt 6t érték segitségével
megmondhatjuk, hogy egy modell mennyire képes egyedi, 0j, de a tanitohalmazban
szerepld molekuldkhoz hasonld molekuldkat generdlni. Az els6 mérdszam a ,,validity”,
vagyis az érvényesség, ami az érvényes €s az Osszes generalt molekuldk szdmanak
hanyadoséval egyenld. A ,,uniqueness”, masnéven egyediség, az egyedi érvényes szavak
szadmanak és az érvényes szavak szamanak hanyadosa, mig a ,novelty”, vagyis
ujszeriiség, a tanitbhalmazban nem szereplé molekuldk aranyat méri. Ezeken kiviil
szamolja még az egyes tulajdonsagoknak az eredeti adathalmaztodl vett KL divergenciajat,
illetve a Frechet ChemNet tavolsagot (FCD) [40]. Az FCD a generalt molekuldk
tavolsagadt méri a tanitobhalmaztol. Ezeken kiviil a guacamol benchmark toplistas
modelljein a ,,rediscovery”, vagyis az Ojrafelfedezés értéket is kozolték, azaz egy ismert,
de a tanitdadatban nem szerepld gyogyszert mennyire képes a modell helyreallitani. A
modell rekonstrukcids képességére tovabba egy sajat tesztet is implementaltam a sajat
modelljeim 6sszehasonlitdsara. A tesztadatok kozott szerepld véletlenszeriien kivalasztott
10.000 molekulat az enkdder segitségével leképeztem a latens térbe, ezutdn pedig a
dekoder segitségével visszaalakitottam Oket, €s vizsgaltam, hogy hany szazalékukat tudta
a VAE hiba nélkiil helyreéllitani.

A generalt molekulékat a célfiiggvény szerinti eloszlasuk vizsgalataval értékeltem. Egy
adott célpontra generalt hatdoanyagoknal pedig a molekuldkra kiértékelt DTI becsld
kimenetét vizsgaltam. A legigéretesebb jelolteket megvizsgaltam egy molekula dokkold
szoftverrel is, illetve dsszehasonlitottam a generalt molekulak kotési energidjat az ismert
hatéanyagok kotési energiajaval.
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4. Implementacio és eredmények

Implementalashoz a python nyelvet valasztottam, és a Nyx nevi, 48 magos, 250 GB
memoriaval rendelkez0 tanszéki szamitogépet hasznalhattam. Az adatok beolvasasara és
kezelésére a pandas, numpy, illetve az sklearn csomagokat hasznéaltam, a molekulékat
pedig az RDKit segitségével kezeltem. A modellemet a keras és a tensorflow-gpu
segitségével készitettem el. A tanitdsokat egy NVIDIA TITAN Xp grafikus kartyan
végeztem. A késObbiekben kozolt benchmark értékek kiszamitdsdra a guacamol
csomagot hasznéltam. A dolgozatomban bemutatott dbrakat pedig a matplotlib, plotly és
seaborn csomagok segitségével készitettem.

A tovabbiakban az egyre nehezedd feladatok mentén fogom bemutatni a fejlesztés fobb
1épéseit, a részeredmények értelmezését, illetve a fobb hiperparaméterek €s modszerek
kivalasztasanak folyamatat.

4.1. Altalanos molekulageneralas

El6szor be szeretném mutatni a modellemnek azt a részét, ami az elsO kitlizott
feladatomat, vagyis az altalanos molekulageneralast valositja meg.

4.1.1. Visszacsatolt réteg valasztasa

Mivel az adatokbol torténd 1ényegkiemelés nagy részét a visszacsatolt rétegek valdsitjak
meg, igy fontos, hogy azok a feladat elvégzéséhez megfelelé komplexitassal
rendelkezzenek. Az enkoderben 1évo réteg tanulja meg a molekuldk rekonstrualasahoz,
¢és az egyes ¢értékek becsléséhez sziikséges informaciot reprezentalni, a dekdderben 1évo
réteg pedig magaért a rekonstrualasért felel.

A két emlitett visszacsatolt rétegtipus koziil az LSTM-nek nagyobb a hipotézistere, a
GRU-val ellentétben képes megvaldsitani egy szamlalé mechanizmust [41]. A tanitdsok
soran valoban az LSTM esetén jobb teljesitményt tapasztaltam, igy a késébbiekben ezt
hasznaltam. Kiemelném ugyanakkor, hogy a GRU tanitdsa a kevesebb paraméterszdm
miatt gyorsabb, ezért sokan valasztjak az LSTM helyett. Példaul a tulajdonsadgbecsldvel
kiegészitett VAE modellt bemutat6 cikk [33] ir6i is GRU-t hasznaltak a dekoderben.

A cikk iroi, ezen kiviil azt is kozolték, hogy az enkodderben hasznalt 1D konvolucios réteg
jobban teljesitett a GRU és LSTM rétegeknél, mivel képes kezelni az ismétlédo
strukturdlis elemeket a szovegben. Megvizsgaltam ¢és valdban valamivel jobb
eredményhez vezetett az 1D konvolacio, ugyanakkor ennek szerintem mas oka is volt.
Az LSTM vagy GRU réteg hasznalata azt a feltételezést vonja maga utan, hogy a
karakterek csak az 6ket megel6z6 karakterektdl fliggenek. Ez a feltételezés azonban a
SMILES szavak esetén nem igaz, igy a temporalitast nem feltételezd konvolicids réteg
hasznalata javithatta a latens reprezentacié mindségét. Kiprobaltam a kétirdnyban csatolt
LSTM réteget, ami a karakterlincban hatrébb szereplé karakterekr6l hordozott
informacio6 segitségével jobban tudja kezelni a SMILES szintaktikat. Ez valoban jobban
teljesitett, mint a sima LSTM réteg, s6t a konvolucios modszernél is jobb latens teret
generalt.
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A dekdder karakterrdl karakterre becsiili a kimenetet, igy itt nem alkalmazhattam
kétiranyban csatolt haldkat. Ehelyett probaltam egymasra helyezett LSTM rétegeket
alkalmazni, de a sima LSTM réteg jobbnak bizonyult. A réteg a kdvetkezd karakter
becsléséhez nem az el6z6 becsiilt karaktert, hanem az el6z6 elvart karaktert hasznalja, ezt
»teacher forcing” technikdnak nevezziik. Ezzel 1ényegében a kimenet visszacsatolasat
szlintetem meg a tanitas idejére, ezzel stabilizalva és gyorsitva azt.

Az enkoderemben tehat egy kétiranyban csatolt LSTM talalhato, ami kdzvetlen a one-hot
kodot kapja bemenetéiil. Probaltam a ritka matrix folé helyezett folytonos bedgyazas
hasznalatat is, de ezzel csak romlott a modellem rekonstrukcidos képessége. A
dekoderembe egy sima LSTM réteget raktam. A réteg tanitdsa soran a teacher forcing
technikéat alkalmaztam, mert enélkiil nem képes a modell megtanulni a molekuldk
szintaktikdjat, és kozel 0%-ban érvényes kimenetet produkal.

Fontos hiperparaméter a réteg rejtett-, €s celladllapotainak dimenzidszadma is, hiszen ezzel
is allithat6é a modell komplexitasa. 256 méretli dimenziokat hasznaltam, ennél nagyobb
dimenzidszam taltanuldshoz vezetett. Kisebb dimenzio esetén pedig kevésbé volt képes
megtanulni a bemeneti adatok jellemzoit, t6lik eltérd molekulakat generdlt, vagyis
alacsony FCD értéket ért el, illetve a bemeneti molekulakat sem tudta ugyanakkora
szazalékban helyreéllitani.

4.1.2. Latens tér vizsgalata

A modell az el6bb bemutatott kelléen nagy hipotézisteri kétiranyban csatolt LSTM réteg
segitségével végzi el a lényegkiemelést €s a sziik keresztmetszetnek mindsiild latens térbe
torténd leképezést. A kovetkezd két alfejezetben az igy létrehozott latens tér
értelmezésére €s tovabbfejlesztésére teszek kisérletet.

A latens tér egyik legfontosabb tulajdonsaga, hogy a hasonldé molekuldk egymashoz
kozeli reprezentacidt kapnak. Ez azért van igy, mert tanitaskor az autoenkoder célja a
molekulak rekonstrukcidja a latens reprezentacidjukbol. A késébbi interpolalasok,
generalasok ¢és optimalizalas feltétele, hogy ez a tulajdonsdg teljesiiljon. Ennek
tesztelésére vettem egy molekulat és abrazoltam a hozza latens térben kozel és tavol 1€vo
molekulakbol parat a 4.1. dbréan.
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4.1. abra: Mintavételezés eredménye a latens térbdl, latszik, hogy az elsé sorban
szerepld molekuldhoz latens térben kdzeli molekuldk valoban hasonlitanak az eredetire,
mig a tavolabbrol mintavételezett also sor eltérdé molekulékat tartalmaz.

23



A tér masik fontos, de kevésbé mérhetd tulajdonsaga a kifejezdereje. A latens tér
kifejezéerejét az azt eldallitd rétegek modositdsan kivil a dimenzidszdmmal is
befolyasolhatjuk. Altalanosan elmondhat6, hogy magasabb latens dimenzié magasabb
kifejezOerdvel bir, de egy bizonyos méret folott mar nem javul tovabb a modell.
Ugyanakkor azt is megfigyeltem, hogy a kisebb latens dimenzidju modelleknek is vannak
eldnyei, stabilabban konvergal a tanitasuk, és jobban kdvetik a priort. Az el6zdek miatt
probaltam azt a legkisebb dimenziészamot megtaldlni, amivel még nem romlanak a
guacamol benchmark eredményei, illetve ami még elég informéciot tartalmaz a
molekulak helyreallitdsdhoz. A nagyobb guacamol halmazon tanitva ez a dimenzidszdm
20 kortili volt, az ennél joval kisebb latens tér esetén a rekonstrukcié nem haladta meg az
5%-ot, a 20 dimenzidészam koriili 50%-ot pedig az ennél joval nagyobbak sem tudtak
meghaladni. Ez meglepé eredmény, de mar mas is jutott arra a megfontolasra, hogy
nagyjabol 10 dimenzio elég lehet a strukturalis €s kémiai informaciok kinyerésére [24].

A rekonstrukcion kiviil a modellnek képesnek kell lennie az egyes tulajdonsdgok latens
térben 1évo elkiilonitésére is, ezért egy tulajdonsagbecslét is beépitettem az
autoenkdderbe. Ahhoz, hogy ennek hatasat megfigyeljem, PCA segitségével
csOkkentettem a latens tér dimenzidjat, majd abrazoltam azt. A 4.2. 4bra egy gdb
halmazon tulajdonsagbecslével és anélkiil tanitott, Gauss priort hasznalé modell latens
terét mutatja.
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4.2. abra: Tulajdonsagbecsl6 hasznalataval (bal oldalt) rendezhetjiik a latens teret a
benne szerepld molekulak értékei szerint, mig becsld nélkiil (jobb oldalt) rendezetlentiil
helyezkednek el az egyes értékek a latens térben.

Lathato, hogy ¢élesen elkiiloniill a tulajdonsagbecslds esetben az 4abrazolt
vegyértékelektronszam. A tulajdonsagbecslét ezutdn a tesztadatok latens terén
kiértékelve latszik, hogy képes csupan a latens reprezentacid ismeretében kis hibaval
kozeliteni a tulajdonsagokat. A 4.3. dbra egy guacamol halmazon végzett tanitas utani
tulajdonsagbecsld kiértékelését mutatja.
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4.3. dbra: A SaS ¢és qed tulajdonsagokon tanult tulajdonsagbecslo kiértékelése a
tesztadatokon, latszik, hogy valoban képes a latens reprezentacio ismeretében becsiilni
az egyes ¢értékeket, a tanitds végére a tesztadatokon szdmitott MSE 0.0052 lett.

Az els6 PCA dimenziotdl eltérd dimenzidk megjelenitésére abrazoltam a harmadik PCA
dimenzi6t is, ezt lathatjuk a 4.4. abran.
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4.4. dbra: Az els6 harom PCA komponens abrazolasa, ez mar a 2D 4branal valamivel
tobbet mutat a latens térrél, de még ez sem ad semmilyen informaciot a tobbi latens
dimenziorol.

A tobbi dimenziét a PCA soran keletkezd 10j dimenzidk variancidjaval aranyos,
sorbarendezett sajatértékek abrazolasaval vizsgaltam. Az egyes dimenziok a latens térben
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tekinthetoek azoknak a fontos latens tulajdonsagoknak, amiket az enkdder kiemelt az
adatbol, hogy késobb azok segitségével helyre tudja allitani a molekuldkat és
tulajdonsagaikat. Minél nagyobb a variancia egy adott dimenzidé mentén, az annal tobb
informaciot hordoz. A 4.5. dbran lathatjuk két tanitds eredményét, mindkettd modell 24
dimenzids latens teret tanult meg ugyanarra az adathalmazra. Az elsének csupan 6t
dimenzioja elég informaciot tartalmaz az egész variancia 90%-anak lefedéséhez, mig a
masik tanulas tobb, de kevésbé kifejezé dimenzidt eredményezett. Ez alapjan még nem
lehet allitani, hogy az elsd eset a jobb, de tdbbet tudunk meg a modellekrdl, mint ha csak
az elsd két dimenziot rajzoltuk volna ki. Az elsé modell tulajdonsagok becslésében
valoésziniileg jobb, mig a masik latens tere jobban hasonlit a standard normalisra,
kdnnyebb beldle mintavételezni.
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4.5. abra: Két 24 dimenzios latens tér PCA komponenseinek sorbarendezett sajatértékei
lathatoak. A bal oldali tér rendelkezik par erds, kifejezé dimenzidval, de az utolsé 10
dimenzid jelentdsen kevesebb informacidt hordoz. A jobb oldali esetben a variancia

egyenletesebben oszlik el az 6sszes dimenzion.

Ezen kiviil megfigyelhetd, hogy az egyes becsiilt tulajdonsagok kozvetleniil megjelennek
a PCA dimenziok formdjaban is. Minden hozzaadott, egymastdl teljesen fiiggetlen
tulajdonsag egy-egy Ujabb kiugrd variancidju dimenziot eredményez. A 4.6. abran harom
tanitas eredménye latszik a gdb halmazon, az egyes tanitasokba 0, 1 és 2 tulajdonsag
becslését vettem be. Latszik, hogy pusztan a rekonstrukcio miatt is a kdzeli molekuldk
hasonloak lesznek, igy az egyes tulajdonsagok sem teljesen véletlenszeriien helyezkednek
el a térben. Ugyanakkor szembetiind az ijabb bevett tulajdonsdgok becslésének latens
térre kifejtett hatdsa. Megfigyelhetd, hogy pusztan a qed érték becslésével a SaS érték is
egy bizonyos mértékben rendezddott a térben, hiszen a hasonldé molekuldk kozelebb
kertiltek egymashoz, és a két érték eloszlasa nem teljesen fiiggetlen a gdb halmazon. A
tobbletinformécié miatt megjelent egy kimagasloan nagy varianciaval rendelkez6 PCA
dimenzid is. Latszik, hogy valdban az els6é PCA dimenzid (abran a vizszintes tengely)
hordozza a legtobb ged informaciot, ezt mutatja a 4.7. abra. A SaS érték becslésének
bevételével az jobban rendez8dott, és megjelent egy masik kiugré PCA dimenzi6. Ez a

variancia viszont mar kisebb, hiszen az el6zd esetben is mar valamelyest rendezett volt a
SaS érték.

26



4.6. adbra: Latens tér és hozza tartoz6 varianciak 0, 1 és 2 tulajdonsag becslése esetén.
Latszik, hogy az els6 esetben nem hasznaltam tulajdonsagbecsldt, igy a latens tér
kevésbé rendezett, az egyes dimenzidk hasonldo mennyiségii informaciot hordoznak. A
becsld bevételével viszont megjelenik egy-egy, az egyes tulajdonsagokrol informaciot
hordoz6, nagy varianciaju PCA komponens, ezen irdnyok mentén pedig rendezett lesz a
latens tér.
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4.7. abra: 2D PCA leképezés, illetve az elsé PCA dimenziora vetitett latens vektorok.
Lathat6, hogy a ged becsiilhetd csupan az els6 PCA dimenzid ismeretében is.

Mindezt figyelembe véve megallapithatd, hogy a tulajdonsdgok becsléséhez ¢s a
molekuldk rekonstrudldsahoz is elég informaciot tartalmazo latens térnek nem kell 30
dimenzidsnal jelentdsen nagyobbnak lennie. A rekonstrukcio figyelésén kiviil a PCA
varianciakat kovetve is latszik, hogy a latens tér informéaciotartalmanak magas szazalékat
lefedhetjiik mar akar 10 dimenzidval is. Illetve a legtobb esetben nem is hasznalja ki a
modell a rendelkezésre allo6 dimenzidszamot, a kevésbé sziikséges dimenzidk variancidja
ilyenkor nulla kozeli.
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4.1.3. Latens prior eloszlas modositasa

Latszik, hogy a standard normalis eloszlas latens priorként hasznalva valoban siiriibb,
Gauss szert latens teret eredményez. Viszont még ebben a térben is lehetnek szakadasok,
kiugro értekek, vagyis a latens tér eloszlasa nem kdveti pontosan a priort. Ezen tudtam
javitani a KL divergencia tag sulyanak novelésével, de igy sem sikeriilt konnyen
mintavételezhetd, Gauss latens teret formalnom. Sot, a KL tag tilsdgos megndvelése
gyakran vezetett 0%-o0s egyediség értékhez, erre lathatunk példat a 4.8. dbran. Ugyanis,
ha a rekonstrukcids hibatagnal er0sebb a KL tag, akkor a latens tér valoban illeszkedik a
prior eloszlasra, de a generator figyelmen kiviil hagyja azt, igy mindig csak egyféle
molekulat generdl fiiggetleniil a hozza tartozo latens pont helyétol.
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4.8. abra: Egyre er6sodé KL tag hatdsa. A latens tér egyre jobban koveti a prior
eloszlast, de egyre kevesebb informaciot hordoznak a legnagyobb PCA komponensek.

Két pont kdzotti interpolacid eredményét vizsgalva valamivel tobbet tudhatunk meg a
latens tér belsd szerkezetérdl. Egy generativ modellek latens terében torténd
mintavételezésrdl szold kutatas [42] szerint a legtobb modell latens terében a linearis
interpolacié nemvart eredményeket tud okozni. Ezért a kordbban hasznalt lineéris
interpolacié (LERP) mellett az tigynevezett ,,spherical linear interpolation” (SLERP)
interpolaciot is kiprobaltam. Ezzel az interpolacioval nem a két pont kozotti egyenesen,
hanem a kettd kozotti atforgatasi palyan tudtam mintavételezni. A 4.9. dbra mutatja a
latens térben mintavételezett pontokat.

qed
interpolation

LERP

SLERP

4.9. dbra: Latens mintavételezés LERP és SLERP interpolacioval.
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Azt tapasztaltam, hogy az ives interpolalas soran generalt szomszédos molekuldk jobban
hasonlitottak egymasra, és az egyenes helyett az iv mentén tobb helyen tudott érvényes
molekuldkat generalni a modell, vagyis kevesebb szakadas volt benne. Tehat a modell
altal megtanult latens reprezentacidoban a tulajdonsagok nem linearisan, hanem ivesen
képzddnek le. Egy variacids autoenkoderek latens terével foglalkoz6 cikk [43] szerint is
egyes adatok hiperszferikus latens szerkezettel rendelkeznek, az ilyen direkcionalis latens
tulajdonsdgok pedig jobban kifejezhetdek egy gdmbszerli reprezentdciéval. A Gauss
eloszlast levaltd von Mises-Fisher (VMF) eloszlas hasznalataval kényszerithetjiik ki, hogy
a latens tér egy hipergdmb szerli alakot vegyen fel. Ezt én is kiprobaltam, a 4.10. abra
mutatja a guacamol halmazbdl késziilt latens tér PCA leképezését, illetve az els6 2 PCA
fokomponens altal kivagott altérhez kozel esd pontokat is abrazoltam, ez a 4.11. abran
lathato. Latszik, hogy valoban hiperszferikus eloszlasrol van szd, illetve az adatok valoban
jobban kovetik a vVMF eloszlést, mint a Gauss priort.
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4.10. abra: A guacamol halmaz molekuldinak vMF prior eloszlast kovetd
reprezentacidja. Az eloszlas valdoban egy hipergdmbre illeszkedik, €s a
tulajdonsagbecsld képes erre a térre is kifejteni a hatdsat, Ggy, hogy az kisebb
mértékben torzul, mint a Gauss prior esetén.

Az egyes becsiilt tulajdonsagok a gdmbfeliileten is élesen elkiiloniilnek, az alacsony
értékekbdl kiindulva, korbe haladva magas majd ismét alacsony értékek lesznek. A 4.11.
abran leolvashatdak a koztiik 1évo kapcesolatok is.
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4.11. abra: Egyes tulajdonsagok eloszlasa a gombfeliilet egy szeletén. Leolvashato,
hogy a gyogyszerszerii molekuldk kisebbek, viszonylag konnyen szintetizaltadak, logP
értékiik pedig se nem tul alacsony, se nem tul magas.

A VvMF latens térben értelemszerien csak a SLERP interpolacié hasznalhat6 a
késdbbiekben, de ez nem probléma, hiszen még a Gauss térben is ez bizonyult jobb
modszernek. A 4.12. dbran lathatoak a hipergdmb feliiletén végrehajtott interpolacié altal
bejart latens vektorok. Egy madsik, a vVMF eloszlasu térre vonatkozdé megkdtés a
dimenziészam mérete, ugyanis a gdmbszerl latens tér 40-50 dimenzid felett mar nem
stabil. Mivel kordbban arra a megfontolasra jutottam, hogy a feladat elvégzéséhez elég
csupan 20-30 dimenzio is, igy ez sem jelent problémat.
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4.12. dbra: A SLERP interpolacid altal bejart latens vektorok abrazolasa a normalizalt
SaS érték szerint szinezett latens gdmbfeliileten.
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A késobbiekben fogok még példat mutatni a Gauss €és vMF latens tér hasznalatara is. A
végsd modellemben viszont a VMF eloszlast valasztottam, mert tanitasa stabilabb, nem
keletkeznek kiugrd pontok, és a gdmbszerii latens szerkezet jobban meg tudja ragadni a
feladathoz sziikséges informaciokat, a kevesebb szakadas miatt pedig tobb helyrdl tudok
beldle mintavételezni.

4.1.4. Hibaaranyok hatasa

Lathattuk, hogy a veszteségfiiggvény mar harom tagbol 4ll, és azt is, hogy mik a hatésai
a tulajdonsagbecslé bevételének és a KL tag modositasanak. Ezek a hatdsok foleg a
nagyobb adathalmazon érvényesiilnek, a tanitasuk érzékeny a hdrom hibatag aranyara. A
KL tag ndvelése a prior eloszlasra jobban illeszkedd latens teret eredményez, a slriibb,
szakadas mentes latens térben torténd interpolaciokor €s kereséskor tobb helyrdl tudunk
érvénes molekulat generdlni, de a szomszédos molekuldk nem fognak annyira hasonlitani.
Azt is lathattuk, hogy a til nagy KL tag ronthatja a modell teljesitményét, akar 0%-os
egyediség is lehet a kovetkezménye. A tulajdonsagbecsld bevétele nélkiil a nagyobb
adathalmazokon nem kiiloniilnek el a tulajdonsagok a térben, ugyanakkor til nagy MSE
valasztasa esetén a latens tér akar klaszterezédhet is, igy ebbdl nehezebb mintavételezni,
de a szomszédos molekuldk hasonléak. A nagyjabol 50%-os rekonstrukcid és megfeleld
guacamol eredményekhez sziikséges a rekonstrukcids hibatagnak is kelléen nagy sulyt
adni. Jellemzben, ha az egyik hiba nagyobb sullyal szerepel, akkor a tobbi feladatot
kevésbé képes ellatni a halo. Egy 6sszefiiggd és kifejezo latens teret eldallitani a sulyok
aranyanak beallitdsdval hosszll optimalizalasi feladat volt. Figyelni kellett arra is, hogy
egy mar bedllitott ardny valtozhat, ha més adathalmazt hasznélok, hiszen eltéré a
karakterek szama és a beagyazas hossza. Ezért a stlyokat fliggetlenné tettem a batch és
az adathalmaz méretétdl is.

A hibatagok aranydnak valtoztatdsan kiviil azok idébeli valtozéaséaval is tovabb tudtam
javitani a modellemet. Kezdetben a generalt molekuldk érvényességét mérd értékem
nagyon magas, 1 koriili, az FCD értékem pedig kozel 0 volt. A rekonstrukcios hibatag
novelésével 0%-rol 50%-ra ugrott a helyesen helyreallitott tesztmolekuldk aradnya, ezzel
az FCD érték is emelkedett két tizedet, hiszen a modellem mar képes volt a
tanitohalmazban 1év6 molekuldkhoz hasonl6 kimenetet generalni. A magas érvényesség,
de alacsony FCD érték problémdja masnal is jelentkezett, erre adhat megoldast a valtozo
sulyt KL divergencia bevezetése [44]. A mddszer Iényege, hogy a kezdeti epochokban
nem figyeli a KL divergenciat, majd epochrdl epochra haladva egyre nagyobb sulyt ad
neki, egészen addig, amig el nem ér egy maximalis kiiszobot. Ezt én is alkalmaztam, s6t
ugy értem el a legjobb eredményeket, ha a tulajdonsadgbecslotdl szarmazo MSE tagot is
hasonléan kezeltem. Igy a modellnek a kezdeti epochokban csak a rekonstrukciora kell
torekednie, és végiil magasabb FCD értéket ér el anélkiil, hogy az érvényesség érték
jelentdsen csokkenne. Végiil sikeriilt a tobbi modellel dsszehasonlithatd nagysagrendre
emelnem a modellem FCD értékét.
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4.1.5. Reprezentaciobol eredé probléma

A sulyok ardnyanak modositasaval javithato volt az FCD érték, ugyanakkor nem tudtam
igy sem 50% feletti rekonstrukciot elérni, €s a mar ismert gyogyszerek ujrafelfedezése
sem sikeriilt. A guacamol benchmark értékei mellé kozolték az egyes
gyogyszermolekuldk helyreallitasi kisérleteinek eredményét is. Példaul a mar ismert,
gyulladascsokkentd hatasa miatt alkalmazott Celecoxib molekulat is megprobaltak az
egyes modellekkel helyreallitani. Par modell esetében sikeriilt hiba nélkiil
helyreallitaniuk a molekulat, ahol nem, ott a Tanimoto hasonlosidgat adtdk meg a
leghasonlobb generalt molekulara, ami egy ujjlenyomatokkal dolgoz6 hasonlosagérték.
Magaban a guacamol adathalmazban a leghasonlobb molekula 0.505 hasonldsagértékkel
rendelkezik. Az én modellem 0.3 értékiit tudott el6szor generalni, ha azonban nem csak
arrdl a pontrdl mintavételeztem ahova az enkoder leképezte az ismeretlen gyogyszert,
hanem kicsivel koriilotte is, akkor sikertilt 0.5-0.6 koriili értékeket elérnem.

A rekonstrukcios probléma a SMILES reprezentaci6 tulajdonsagaibdl ered. Egy szoveges
reprezentacid pontosan egy molekulahoz tartozhat, ugyanakkor egy molekulédnak a graf
bejaras kezddpontjatdl fliggden szamos kiilonbozd szoveges reprezentacidja lehet.
Megprobaltam tobb SMILES reprezentacidjabol is visszaallitani a Celecoxib molekulat,
igy mar az esetek tobbségében sikeriilt hiba nélkiil visszadllitani azt, az igy
mintavételezett latens vektorokat a 4.13. 4bra szemlélteti.
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4.13. abra: Celecoxib kiilonb6z0 reprezentacionak elhelyezkedése a normalizalt SaS
érték szerint szinezett latens térben, latszik, hogy egyazon molekula kiilonb6z6
reprezentacidi egymastol messze helyezkednek el.

Latszik, hogy a molekula kiillonb6z6 SMILES reprezentacioi tavol helyezkednek el a
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tanulta. A problémadra lehetséges megoldasként kiprobaltam a tanitdadatok dusitasat
azonos molekula eltér6 SMILES reprezentacidival, illetve az ,,ALL SMILES” [45]
modszert is. Ez utobbi a VAE bemenetének tobb, egymadstdl eltérd, de azonos
molekulahoz tartoz6 SMILES szo6t ad meg. Az elvart kimenet ezektdl is eltérd, de
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ugyanazt a molekulat reprezentald szavakbol all, ennek koszonhetéen a modell nem
magat a szoveges reprezentaciot, hanem a hozza tartozé molekula tulajdonsagait tanulja
meg. Egyik mddszer esetén sem tapasztaltam javulast, sot a tanitds konvergencidjat is
jelentdsen rontottak.

Mivel a problémat a nem egyedi reprezentaciok okozzéak, ezért megprobaltam lecserélni
a SMILES szavakat a molekuldkra nézve egyedi ujjlenyomatokra, az LSTM rétegeket
pedig sima eldrecsatolt rétegekre. Ha csak a bindris ujjlenyomat informéciot hasznaltam
a VAE be-, ¢és kimenetén, akkor nem sikeriilt molekuldkat generdlnom a latens térbol, de
a tulajdonsagbecsld jol miikodott igy is. Ha viszont egyiitt kapta meg a SMILES és a
binaris szerkezeti adatokat a modell, akkor ugyanugy képes volt generdlni, de az
ujjlenyomat altal hordozott, az egyes molekulakra egyedi informéacio is megjelent a latens
térben. Ha ezutan megnézziik a Celecoxib kiilonb6zo reprezentacidinak elhelyezkedését
a 4.14. abran, akkor latjuk, hogy azok mar a latens térben kozelebb helyezkednek el,
hiszen mindegyik tartalmaz k6zos, ujjlenyomatbo6l tanult informaciot is.
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4.14. abra: Celecoxib kiilonb6z0 reprezentacionak elhelyezkedése az ujjlenyomattal
kiegészitett modell latens terében, latszik, hogy egy molekula egy kisebb, 6sszefiiggd
tertiiletet foglal el a térbol.

Latszik, hogy még mindig egy kisebb teriiletet foglalnak el az egyes molekulak a latens
térbdl, nem egy pontot, a teriilet az ujjlenyomat bevételével viszont mar egy pont koré
csoportosul. Ezen kiviil hosszabb tanitassal, illetve nagy MSE taggal tovabb csokkenthetd
a terlilet mérete, hiszen, ha kellden sok tulajdonsagot becsliink, akkor ezek egylittese is
egyedi a molekulara.

A 4.15. abran megfigyelhetdek ezek a teriiletek, egy molekula koril elhelyezkedd
egyenletes racspontokon mintavételeztem a latens teret, ahonnan sikeriilt érvényes
molekulat generalni azt kirajzoltam. A racspontokat a latens térben szemlélteti a 4.16.
abra.
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4.15. abra: Mintavételezés eredménye egy molekula koriil, megfigyelhetd, hogy a
szomszédos molekuldk valdban hasonlitanak egymasra. Az egyes molekulédhoz tartozo
régiok abrazolasaval latszik, hogy azok egy-egy nagyobb, 6sszefiiggd teriiletet fednek le
a latens térbdl.

1.0

0.75 A
0.8

0.50 A
0.25 A 0.6

0.00 1 ;

—0.25 A 0.4

—0.50 A
0.2

—0.75 A
T T T 0.0

-0.5 0.0 0.5 1.0

4.16. abra: Mintavételezett racspontok dbrazolasa a latens térben, a racspontok
egyenletesen helyezkednek el egy kis térrészen beliil.
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Latszik, hogy az egyes molekulak kiilonb6z6é méretii helyet foglalnak el, van amire tobb
racspont is esett, azaz itt feliilmintavételeztem a teret. Vannak alulmintavételezett részek
is, ahol a szomszédok nem hasonlitanak egymasra, valoszintileg van k6zottiik mas, nem
abrazolt molekula. Ez a két pont kozotti LERP és SLERP interpolacional is felmeriilt, a
szomszédos molekuldk gyakran megegyeztek, és sok ugrasszerii valtozas is volt az
interpolacié alatt. Ennek javitdsara implementéltam egy adaptiv 1épéskozoket hasznalo
SLERP interpolaciét, ami, ha talsdgosan eltérd molekuldkat 1at, akkor csokkenti, ha
tobbszor ugyanazt a molekulat latja, akkor noveli a 1épéskozét. Ennek eredménye a 4.17.
abran lathato.
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4.17. abra: Adaptiv SLERP eredménye, latszik, hogy az iv nem minden pontjarol
mintavételezett, igy mar nincsenek benne ismétlddé molekuldk. Még igy sem minden
esetben hasonlitanak a szomszédos molekulak, hiszen a VAE a molekula szerkezete
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Elmondhat6, hogy az ujjlenyomat altal hordozott informécié bevételével az azonos
molekulak reprezentacidi kozelebb keriiltek egymashoz a térben, igy egyszertibben helyre
tudok éallitani eddig nem latott hatdanyagokat, és a rekonstrukcid is megnétt 70%-ra.
Ugyanakkor az interpolalasoknal latott probléma még megmaradt, erre végsé megoldast
csak a SMILES reprezentaci6 levaltdsa adna. Viszont mivel ez a probléma sem a
benchmark eredményeket, sem a késébbi célfiiggvényre generalast nem befolyasolja, igy
maradtam az egyszeriien hasznalhaté SMILES ¢és binaris ujjlenyomat kombinacioé mellett.

4.1.6. Tanitas hiperparaméterei

Eddig a latens térrel, sulyfiiggvénnyel ¢és visszacsatolt rétegekkel kapcsolatos
paraméterek kivalasztdsanak folyamatat mutattam be, most gyorsan attekinteném a
tanitas fobb hiperparamétereit is.

A konvergencia stabilla tételére kiprobaltam kiillonb6zo regularizalé modszereket, a batch
normalizacidt, a sulyokra vett L2 regularizaciot, a gradiens vagast és a dropout technikat.
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Mind a négy regularizacié megszlntette a tanitas kozben kiugrd hibaértékek problémajat,
de a batch normalizaci6 alkalmazasaval konvergalt a leggyorsabban a tanitas, igy ezt
valasztottam. Ezen kiviil vizsgaltam kiilonb6z0 optimalizalasi fliggvényeket, a legjobb
eredményeket egy 0.001 batorsagi tényezdvel rendelkezé6 RMSprop segitségével értem
el. A tanitassal kapcsolatos fontos érték még a batch méret, ennek méretét 128-ra
allitottam, ennél nagyobb batch méret rontotta a rekonstrukcids képességet.

4.1.7. Benchmark eredmények

A bemutatott hiperparaméterekkel rendelkezé modellt 72 epochig tanitottam, ez 4 napig
tartott. A veszteségfiiggvény alakulasat lathatjuk a 4.18. abran.
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4.18. abra: Tanitési és validacids hiba alakuldsa a 72 epoch alatt. Latszik, hogy a kezdeti
epochokban novekedett a hiba, ez az idészak alatt nétt egyenletesen a KL tag és az
MSE sulya. A tanitas 72 epochig tartott, utdna mar nem csokkent volna tovabb a
validaciods hiba.

Az 1. tdblazatban latszik a ,,Hyperspherical Molecular VAE” (HM-VAE) nevii modellem
guacamol benchmarkon elért eredménye, €s a ranglistds modellek eredményei. Fontos
megjegyezni, hogy az egyediség érték részben a SMILES reprezentaciok nem
egyértelmiisége miatt ilyen magas az 0sszes modszernél, igy Osszehasonlitdskor az
érvényességet, Ujszeriiséget €s a tanitdbhalmazzal vett hasonlosagot mérd értékek a

mérvadoak.

benchmark | Random | Graph | ORGAN | SMILES VAE AAE HM-
Sampler | MCTS LSTM VAE
Validity 1.000 1.000 0.379 0.959 0.870 0.822 | 0.9611
Uniqueness 0.997 1.000 0.841 1.000 0.999 1.000 | 0.9997
Novelty 0.000 0.994 0.686 0.912 0.974 0.998 | 0.9718
KL 0.998 0.522 0.267 0.991 0.982 0.886 | 0.9688
FCD 0.929 0.015 0.000 0.913 0.863 0.529 | 0.8505

1. tdblazat: Guacamol benchmark eredmények. Az Gjszerti, de az eredeti adatokhoz
hasonl6 molekuldkat generalni képes modellek koziil a mérvado értékek szerinti
Osszehasonlitdsban a SMILES LSTM ¢és a HM-VAE modell emelkedik ki.
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képes a tanitbhalmazban szerepeld molekulakhoz hasonldé molekuldkat generalni, habar
a graf reprezentdcid miatt mindig érvényesek a generalt kimenetei. A véletlenszer
mintavételezO nem képes 1) molekuldkat eldallitani. Az ORGAN modell pedig szinte
minden értékbdl alacsony pontszdmot ért el. Tehat a tobbi moddszerhez érdemes
hasonlitani az én modellemet. Sikeriilt a VAE modellhez hasonl6 ujszeriiséget és FCD
értéket elérnem ugy, hogy az érvényességem joval magasabb maradt. Az AAE alapt
modell valamivel jszerlibb molekuldkat tud generalni, de ennek az az éara, hogy azok
szerkezete nagyban eltér a tesztadatban szerepld molekuldktol, és kisebb szdzalékban
képes érvényes kimenetet eldallitani. Egyediil a SMILES LSTM modellnél nem sikertilt
jobb eredményeket elérnem, Gjszeriibb molekuldkat tudok generalni, de a KL és FCD
értékem kicsivel alacsonyabb. Leginkabb az FCD értékben marad le a modellem, vagyis
a generalt molekuldk a kémiai értéket nézve hasonlitanak a tanitohalmazhoz, de
szerkezetiik kis mértékben eltérd, ugyanakkor elmondhat6, hogy ez a tulajdonsag az egy
célpontra torténd generdlaskor még akar elényds is lehet.

Rekonstrukciot illetden a modell a tesztadatok 80%-at helyre tudja hiba nélkiil allitani az
els@ probalkozésra. Illetve a Celecoxib gyodgyszermolekula ujrafelfedezését probalva
sikeriilt azt a latens teremben kddolni és ujra eldallitani a dekoderrel, az 1. tablazatban
kozolt modellek koziil erre még a SMILES LSTM volt képes.

Osszességében elmondhatd, hogy a modellem benchmark értékei meghaladjak a legtobb
kozzétett modell altal elért értékeket. A HM-VAE modell altal generalt molekulak
kiemelkedden magas szazalékban érvényesek ¢és egyediek. Nagy résziik nem szerepel a
modell altal korabban latott bementi molekuldk kozott, de kémiai tulajdonsdgokban és
szerkezetileg is hasonlitanak rajuk. A modell ezen kiviil képes korabban nem latott
gyogyszermolekuldkat rekonstrudlni a latens terébdl. Eddig még nem tértem ki ré, de
mindezek mellett a modellem képes egy célfiiggvényt figyelembe véve is generalni.

4.2. Célfiiggvényre generalas

Mar rendelkezem egy mérhetd teljesitményli generativ modellel. Megmutattam azt is,
hogyan képes a diszkrét molekulatérbdl attérni egy folytonos latens térbe, amiben
tetszbleges tulajdonsagok mentén el tudja helyezni a molekulakat, illetve, hogyan képes
abbol mintavételezni. Emlitettem, hogy a folytonos latens reprezenticio ¢és
tulajdonsagbecslé célja az, hogy konnyebben tudjunk ) molekulakat generalni a tér
bejarasa kozben, illetve a latens térbeli elhelyezkedés és egy molekula kémiai
tulajdonsagai kozott nagy legyen az Osszefiiggés. Arrdl viszont még nem esett sz9, hogy
ezeket a célokat a célfiiggvényre torténd hatdanyaggeneralds megvaldsitdsa miatt tliztem
ki. Ebben a fejezetben megmutatom, hogyan lehet egy megadott célfiiggvény
szempontjabol megfeleld molekuldkat generalni a modellem segitségével.

4.2.1. Ceélfiiggvény meghatarozasa

Miel6tt egy célfiiggvényre szeretnénk generalni, definidlni kell azt. Az eléfeldolgozas
részben emlitett és azokhoz hasonld értékekbdl barmilyen célfiiggvényt alkothatunk, ha
a modell tulajdonsagbecsldje tanult az egyes értékeken, akkor az itt bemutatott modszer
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miikddni fog ra. Példaul, ha a cél gydgyszerszert, de konnyen szintetizalhatdo molekuldk
eldallitasa, akkor egy olyan célfiiggvényt kell alkotnunk, ami egyszerre maximalizalja a
ged értéket, és minimalizalja a SaS értéket. Az erre a célra leggyakrabban hasznalt
célfiiggvény az 5 * ged — SaS, ahol az 6t0s szorzo6 az értékkészletek miatti kiillonbségek
kiegyensulyozéasara kell. A 4.19. dbra mutatja a guacamol adathalmaz ezen érték szerinti
eloszlasat. Latszik, hogy egy 2 feletti érték, mar joval atlag feletti molekuldkhoz tartozik,
a maximum érték pedig 3.321604799709913, az ehhez tartoz6 molekula lathatd a 4.20.
abran.

40000

30000 A

20000 4

10000 A

5 * ged - SaS

4.19. abra: 5 * qed - SaS eloszlasa a guacamol halmazon, egy 2 feletti értékkel
rendelkezé molekula a tanitéadat 95%-anal jobb.

4.20. abra: A guacamol halmazban legmagasabb 5 * gqed - SaS értékkel rendelkezd
molekula szerkezete.

4.2.2. Keresés interpolalassal

A mar bemutatott interpolalas segitségével is taldlhatunk j molekuldkat, amik a
célfiiggvény tekintetében jobbak az atlagnal. A példan egy tanitds utan interpolalok a
leginkabb gyogyszerszerii €és a legmagasabb 5 * ged - SaS értékii molekula k6zott. A 4.26.
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abran lathatjuk, hogy a latens térben milyen pontokat érintett az interpolacio, illetve az
ezekhez a molekulakhoz tartozo tulajdonsagokat is.
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4.21. &bra: Interpolalas eredménye a tanitdhalmazban legmagasabb qged ¢és a
legmagasabb 5 * ged - SaS értékii molekula kozott, a bejart utvonalon szerepld
molekulak optimalizalasi értéke sok lokalis szélséértékkel rendelkezik.

Ezzel a modszerrel 5, a tanitbadatban nem szerepld molekuldt taldltam, melyek
optimalizalni kivant értéke 2 feletti. A legmagasabb ilyen érték a 2.34 volt.

Elmondhat6, hogy a tulajdonsagbecslé alkalmazasa ellenére sem monoton a latens tér az
egyes tulajdonsagokra. Az optimalizalasi feliilet rengeteg lokalis szélséértékkel
rendelkezik, de lathatdé egy novekedési tendencia az egyes iranyokban. A 4.22. abra
mutatja a célfliggvény eloszlasat a latens tér egy kiragadott részében.
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4.22. abra: A normalizalt 5 * qed — SaS értékek abrazolasa a latens tér egy szeletében.
Latszik, hogy a tulajdonsagokbol dsszeallitott optimalizalasi fliggvénynek még egy kis
térrészen beliil is tobb lokalis szélsdértéke lehet.

4.2.3. Keresés genetikus algoritmussal

A feliilet jellege ¢s a modszer konnyli beépithetdsége miatt genetikus algoritmussal [46]
végeztem a keresést. Az egyedeknek a molekuldkat, genotipusuknak pedig a latens
reprezentacidt valasztottam. Az egyedek fitneszét a latens pontbdl torténd generaciod
soran kapott molekulara kiértékelt célfiiggvény adja. A legjobb fitneszii egyedek képzik
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a kovetkezd generacio sziildinek csoportjat. Gauss latens tér esetén az egypontos, vMF
eloszlas esetén pedig a két sziild kozotti SLERP interpolacié bizonyult a legjobb
keresztezési modszernek. Mutacid gyanant pedig az egyes elemekhez egy kis
véletlenszerli szdmot adtam hozza. A populacio legjobb egyedét atalakitds nélkiil
megtartottam a kdvetkezd populacidban is.

Ha az egyedek fitneszét a tulajdonsagbecsld altal becsiilt értékek adjak, akkor az
optimalizaci6 végére eléfordulhat, hogy a teljes populaci6 a latens tér egy olyan teriiletén
helyezkedik el, ahova egy tanitéadat se esett. Ez probléma, hiszen onnan valészintileg
nem tudunk érvényes molekulat generdlni. Ez a jelenség akkor fordul el6 gyakran, ha az
optimum az érvényes latens tér szélén helyezkedik el, ami a vMF eloszlas esetén mindig
igaz, ilyenkor a becsl6 azt hiszi, hogy az adott irdnyba tovabb haladva n6 az optimalizalt
érték. Illetve a becslé nem ad pontos értékeket, ezzel az egész keresést rossz iranyba
viheti. Ezért valasztottam fitnesz fliggvénynek a generdlt molekulak valodi
tulajdonsagaibol szamitott célfiiggvényt. Amelyik pontbél nem lehet molekulat
generalni, annak pedig 0 a fitnesze, nem Orokiti a génjeit tovabb, igy nem tudnak az
egyedek nem érvényes tartomanyra konvergélni. Az utobbi fitnesz fliggvénnyel torténd
keresés folyamatat mutatja a 4.23. abra.

151 e« 5%*qed-1*SaS ¢ 15 e 5%*ged-1*SaS * 159 « 5*qged-1*SaS
current generation 2 current generation 2 current generation 2

=50 =25 0.0 25 5.0 75 10.0 125 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 100 125 =50 -25 00 2.5 5.0 75 100 125

4.23. abra: Optimalizalas soran az egyes generaciok egyedei abrazolva a latens térben.
Lathatd, hogy az egymast kdvetd generaciok valoban a latens tér optimalisnak
mondhat6 része felé konvergalnak.

Ennek a fitnesz fiiggvénynek viszont hatranya, hogy nem mindenhol kiértékelhetd. Egy
populacid tobbségének 0 lesz a fitnesz értéke, ennek elkeriilése érdekében atdefinidltam
azt. Ha egy pontbol nem tud generdlni a modell, akkor az egyedet kicsit mutalva ujra
probalkozik mindig egy kicsivel nagyobb mutacidval. Ez tobb véletlenszeriiséget visz az
optimalizacioés folyamatba, viszont fontos megjegyezni, hogy a cél most nem annak
legjobb pontnak a megkeresése, ahova az algoritmus bekonvergal. Mivel a célfiiggvény
is csak tapasztalati uton lett kivalasztva, nincs is ételme az aszerinti legjobb molekula
megkeresésére, csupan a latens tér megfeleld részének bejarasaval kellden jo molekuldkat
szeretnék keresni.

4.2.4. Generalt molekulak kiértékelése

Egy 50 Iépéses keresési folyamat alatt koriilbeliil 830 olyan 0 és kiilonb6z6 molekulat
talaltam, melyeknek 5 * qed - SaS értéke 2 felett volt, ezek eloszlasat mutatja a 4.24. dbra.
Ha 200 Iépésig optimalizaltam kicsivel nagyobb mutacidval, akkor 2000 1j molekulat
talalt a modell. Ko6ziiliik 80 molekula értéke 3 feletti, ezek az eredeti adathalmaz 99.96%-
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a felett helyezkednek el. Sikeriilt az adathalmazban 1év6 legjobb molekulanal magasabb
értéket elérnem, ez 3.357592761673991 volt, a hozza tartozé molekulat mutatja a 4.25.
abra. Tovabba megjelenitettem a 3 feletti értékkel rendelkezé molekuldk koziil parat a
4.26. abran, lathatjuk, hogy a szerkezetiik hasonl6. Ennek egyik oka, hogy a guacamol
adathalmazban szerepld legmagasabb értéket eléréd molekula is ilyen szerkezett, igy az e
koriil mintavételezett molekuldk is. Masik oka pedig, hogy valoban ilyen jellegii
molekuldak maximalizaljak a célfiiggvényt, hiszen gyogyszer szerliek, de a két gytirti miatt
egyszerl Oket szintetizalni. Ha az optimalizalando értékben a qed értéknek nagyobb sulyt
adtam, akkor egymastol eltérd, diverz molekuldkat tudtam generalni.

2 2.2 24 26 2.8 3 3.2

5*qed- sas

250

0

4.24. abra: A generalt molekulak 5 * qed — SaS szerinti eloszlasa.

4.25. abra: A legmagasabb értéket eléré molekula szerkezete, latszik, hogy szinte
megegyezik az adathalmazban talalhaté legmagasabb 5 * ged — SaS pontot elérd
molekulaval.
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4.26. abra: Tovabbi 30 darab, az 5 * ged — SaS célfiiggvényre generalt molekula.
Latszik, hogy szerkezetiik nagyon hasonld, mindegyikben megtaldlhato 2 gytr,
hasonlitanak a tanitbhalmazban 1évo, célfiiggvény szempontjabdl legjobb molekulara.
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A modellem tehat valoban képes egy célfiiggvényt figyelembe véve 1], szintetizalhato és
gyogyszer szerli hatébanyagokat generalni. Ez mar specifikusabb megoldas, mint az
altalanos molekulageneralas volt, de elmondhato, hogy ezekbdl a szdmitott értékekbol
nem lehetséges hasznalhat6 célfiiggvényt 0sszeallitani, az igy generalt hatoanyagok még
mindig tal altalanosak lesznek.

4.3. Egy célpontra torténé generalas

Lathattuk, hogy a modell generativ képessége megfeleld, illetve képes a latens tér egy
célfiiggvény altal meghatdrozott részérél mintavételezni, igy a célfiiggvényre megfeleld
molekulakat generalni. A kovetkezd 1épés a megfeleld célfiiggvény kivalasztasa.

A legfontosabb kitlizott célom az egy adott célpontra torténd hatdéanyag generdlasa volt,
ezért ennek megfeleléen alakitottam tovabb a célfiiggvényemet. A sziikséges adatok
beszerzését, célfiiggvény kialakitasat €s a generdlas eredményét szeretném ebben a
fejezetben bemutatni.

4.3.1. BindingDB adathalmaz

Keresnem kellett egy interakcios adatokat is tartalmazo adatbazist. A vélasztasom a
BindingDB halmazra esett, annak kelléen nagy mérete miatt. Az RDKit-tel nem
feldolgozhatd és 180 karakternél hosszabb SMILES szavak elhagyasa utan maradt 8.160
célpont, 792.638 darab molekula, és 0Osszesen 1.789.093 interakcids bejegyzés. A
bejegyzésekbdl a Ki értéket taroltam, pontosabban, ahol ez nem volt elérhetd, ott a Kd,
EC50, illetve IC50 értéket hasznaltam, hiszen ez a négy érték szinte megegyezik. Az igy
kapott érték a teljes adatra lognormalis eloszlast mutat, és sok kiugro értékkel
rendelkezik. Az el6zéek miatt ennek logaritmusat hasznaltam, a késObbiekben erre csak
Ki néven utalok.

Az adathalmazban a ,,Tyrosine-protein kinase JAK2” célpontra talalhatdo a legtobb
bejegyzés, Osszesen 12.391 érték kiilonb6zé molekulakra. A késébbiekben ezért ezt a
célpontot hasznaltam.

Vizsgaltam az adathalmaz egyes kémiai értékeinek eloszlasat, és a kozottik 1évo
kapcsolatokat. Arra jutottam, hogy lehet értelme a korabban vizsgalt qed, SaS és logP
értékek mentén tagolni a latens teret, ugyanis az eloszlasuk egy adott célpontra megfeleld
molekulédkon és az egész adathalmazon eltérd. Ezt hipotézis teszteléssel tamasztottam ala,
az egyes kémiai tulajdonsagok Kolmogorov-Smirnov statisztikaja kicsi lett, de az eltérés
jelentds, kozel 0 p-értékil.

Ezt igazoltak az elsd tanitas eredményei is, amit a 4.27. dbra szemléltet. Egy Gauss latens
térrel rendelkez6 modellt tanitottam a BindingDB halmazon. A latens térben az egyes
kémiai értékek elkiiloniiltek a tulajdonsagbecslonek koszonhetden, és az egy adott
célpontra kis Ki értékkel rendelkezé molekuldk is viszonylag kozel helyezkedtek el,
ahhoz képest, hogy a modell a tanités alatt nem kapott DTI informaciot.
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4.27. dbra: A qed szerint szinezett BindingDB latens terében a JAK2-re hato molekulak
abrazolva vilagoskék szinnel. Az aktiv inhibitorok nincsenek véletlenszeriien szétszorva
a latens térben, a tér gyogyszerszeriibb felének egy részén helyezkednek el.

4.3.2. Célfiiggvény Kkiegészitése

A fenti részeredmény bizonyitotta, hogy a modell képes lehet a kotési informaciot is
kezelni, és a megfeleld6 molekuldkat egymashoz kozel elhelyezni a térben. Ennek
elosegitésére implementaltam egy, a tulajdonsagbecsléhoz hasonld interakciobecslot, ami
regresszio helyett klasszifikacios problémat old meg a modell latens terébdl kiindulva.

Ezen kivil uj értékeket is szdmitottam az adathalmazokra, ezekkel egészitettem ki a
meglévo kémiai értékeket, amikre eddig optimalizalni lehetett. Az egyik ilyen érték a Ki,
ami a korabban emlitett ért¢k a JAK2 célpontra nézve, ahol nem volt megadva adat, oda
tobbi adat maximumat helyettesitettem be, vagyis gy tekintettem, hogy azok a
molekulak nem hatnak a célpontra. A masik 0j érték a DTI, ami 0 vagy 1 lehet, tehat ezt
mar az interakciobecsld fogja becsiilni a latens térbél. Ertéke akkor 1 ha a hozza tartozo
Ki értek 1000 nM alatti. Végiil kiszamitottam egy ,,similarity score” nevii értéket is, ami
a gyogyszernek nyilvanitott molekulak koziil a leghasonlobbal vett Tanimoto hasonldsag
értékével egyenlo.

Az interakciobecslovel kiegészitett modellt tanitottam a BindingDB adathalmazon. Az
igy kapott latens teret mutatja a 4.28. dbra. A becslot az autoenkoderrel egyiitt tanitva
valoban a latens térben jobban szétvalnak az egy célpontra haté6 molekulak a tobbitdl.

4.28. dbra: Interakcidbecsld hatdsa a latens térre. Bal oldalt 1athato, hogy a pozitiv DTI
osztaly elemei egy kis helyen csoportosulnak. Emellett egy tulajdonsagbecslé a mar
megszokott ged és SaS értékek mellett tanulta a Ki értéket is. A jobb oldalon latszik,

hogy azok a molekulék keriiltek a pozitiv DTT osztalyba, melyek Ki értéke a JAK2-re

nézve alacsony volt.
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Az interakcidbecsld josagat, és egyben a latens tér kifejezoképességét szemlélteti a 4.29.
abra. A mddszer arra elég, hogy elkiilonitse a latens térben a molekulakat, de a DTI érték
becslésére talalhatok ennél jobb modellek is.
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4.29. dbra: Tévesztési matrix a tesztadatokon, a latens térbol egészen pontosan
becsiilheté a DTI informaci6, még annak ellenére is, hogy a pozitiv osztalyban csak par
molekula szerepelt.

4.3.3. DTI adatok becslése

A hianyz¢6 adatok poétlasaval a Ki érték szinte egy binaris valtozohoz kozelitett, az adatok
nagyrészére egy fix értéket vett fel, és csak kis részre volt ennél kisebb. Valamint eddig
azzal a hibas feltételezéssel éltem, hogy amelyik molekula és célpont kozott nincs
megadva adat, ott nem is lehet interakcio. Az el6z6ek javitasara implementaltam egy DTI
becslot, és a becsiilt DTI értékekkel dolgoztam tovabb.

Egy egyszerien implementalhaté becslot [26] valasztottam, aminek elég csak a
molekulak szerkezetét ismernie, pontosabban a mar kordbban kiszdmolt ujjlenyomatokra
van sziiksége. A mddszer a ,,Random matrix theory” (RMT), vagyis a véletlen matrixok
elméleten alapul, miszerint véletlenszerli Gauss matrixok kovarianciamatrixanak
sajatértékei ,,Marcenko-Pastur” (MP) eloszlast kovetnek. Egy kritikus érték feletti
sajatérték jelenléte nem lehet véletlen, statisztikailag nem elhanyagolhato. Az RMT

2
aMP:<1+2\/%> ]

ahol p az oszlopok szdmaval, N pedig a sorok szamaval egyezik meg.

szerint kritikus sajatérték:

Az algoritmusnak sziiksége van egy csak pozitiv osztalyokbol, vagyis csak a célpontra
haté molekuldk ujjlenyomataibol 4ll6 tanitd és teszthalmazra, illetve egy véletlenszerd,
nem koté molekulakbol all6 negativ teszthalmazra is. Els6 1épésként a tanitbhalmazban
szerepld, 2048 bites ujjlenyomat vektorokat egy matrixba szervezziik, majd elhagyjuk az
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ismétldédo és a nulla szorast oszlopokat €s normalizaljuk a matrixot az oszlopok mentén.
Az igy kapott matrix kovarianciamatrixat képezziik és vessziikk annak sajatérték-
sajatvektor felbontasat. Az algoritmus idaig szinte megegyezik a PCA algoritmussal.
Ezutan csak az RMT altal szignifikdnsnak vélt sajatértékekhez tartozo sajatvektorokat
tartjuk meg, ezt hasznaljuk késébb becslésre. Becsléskor az egyes molekulakra
kiszdmoljuk a sajatvektorok altal kifeszitett altérre vetitett tdvolsagat. Ha ez a tavolsag
kisebb, mint egy epszilon érték, akkor az adott molekuldt hatéanyagnak tekintjiik. Az
epszilon értékét ugy allitjuk be, hogy a tanitéadat 95%-at sorolja pozitiv osztalyba.

Implementdlds soran a tanitbhalmazba 6.000, a pozitiv teszthalmazba 3.000, a negativ
teszthalmazba pedig 30.000 molekulat valogattam be. Az algoritmus 175 relevans
sajatvektort talalt. A pozitiv és negativ teszthalmazon vett becslések alapjan a ,.true
positive” (TP) rata 0.9269 lett, mig a ,,false positive” (FP) 0.0537. Kiilonb6z6 epszilon
értékek mellett kapott eredményekbdl rajzoltam ki a becsld ,receiver operating
characteristic” (ROC) gorbé¢jét a 4.30. dbrara, az ,,area under roc curve” (AUC) érték 0.94,
ami meglepden magas egy olyan modszernél, ami nem igényli a célpont fehérje
felépitésének ismeretét.
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4.30. abra: RMT becslé ROC gorbéje kiilonb6zd epszilon értékek mellett.

A teszthalmaz elemeir6l viszont nem lehetett tudni, hogy valdoban nem Iépnek
interakcioba a célponttal, csupan véletlenszeriien valasztottam ki Oket, igy lehet, hogy
kozottiik is valoban van hatéanyag, igy a FP rata a valosagban kisebb is lehet. A modszert
annyiban fejlesztettem tovabb, hogy vizsgaltam a mas célpontokra koté molekulakat is.
A mas hatéanyagok alteréhez tul kozel 1évé molekulakat negativ osztalyba soroltam, még
akkor is, ha az algoritmus eredeti része pozitiv osztalyba sorolta volna azokat. Az Gijitassal
ugy sikertlt tovabb csokkenteni a FP ratat 0.0384-ra, hogy a TP rata csupan 0.9233-ra
csokkent le. Ezzel 0sszességében sikeriilt a korabbi 0.9366 pontossag értéket 0.9425-re
emelni, az AUC pedig valtozatlan maradt.

Elmondhat6, hogy ez a modszer a latens terembe épitett interakciobecslonél jobb
eredményeket ér el. SOt, a 1.2. fejezetben emlitett state-of-the art becslok altal elért
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eredményeket is sikeriilt reprodukalnom, néhany esetben pedig feliilmilnom is. Konkrét
Osszehasonlitast csak akkor adhatnék, ha én is implementéaltam volna a t6bbi modszert,
¢s lemértem volna a teljesitményiiket az én adataimon. Ugyanakkor a kitlizott feladatom
nem a DTI becslés optimalizalasa, csupan egy jol hasznalhatd, gyorsan tanithato és jol
teljesitd modszer keresése, az RMT algoritmus pedig optimalis valasztas volt a feladat
elvégzésére. Fontosnak tartom megjegyezni, hogy mivel a fehérjestruktirdt nem
hasznalja, igy nem képes a mddszer olyan célpontokra becsiilni, amikhez nem ismert még
egyetlen hatéanyag sem, ugyanakkor altalanosithaté a gyogyszerkutatas teriiletén kiviil
is.

A becslo segitségével kiegészitettem a guacamol adathalmazt, a binaris DTI értéket a
becslovel szamitottam minden molekuldra. A Ki értéknek az egyes molekulak, a becsld
altal szamitott altértdl vett tavolsagat hasznaltam, mivel a valodi Ki értékek nem alltak
rendelkezésre, de szerettem volna egy folytonos DTI értéket is hasznalni. Ezeken kiviil a
BindingDB-ben szerepld eredeti gyodgyszerhatdbanyagokra szdmolt hasonlosagot is
bevettem a similarity score értékbe. gy mér rendelkezésre allnak mind a BindingDB,
mind a DTT becsld altal szolgaltatott adatok a guacamol halmaz esetén is.

4.3.4. Generalas a JAK2 célpontra

Az igy eléallitott adatok, és a kordbban bemutatott célfiiggvényre torténd generalas
segitségével sikeriilt megoldanom az egy célpontra torténd generalds problémajat. A
VAE modellt a médositott guacamol halmazon tanitottam, a kapott latens teret szemlélteti
a 4.31. abra.
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0.25 1 0.25 8
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~0.50 1 ~0.50 1 20
. . . . 0.0 : . . .
-0.5 0.0 0.5 1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

4.31. abra: DTI adatokkal kiegészitett guacamol adathalmaz latens tere, lathatéan egy
helyre csoportosulnak a pozitiv osztaly elemei (dti), illetve a latens tér bal felén
helyezkednek el a DTI becsl6 alteréhez kozel 1évé molekulak is (Ki).

Az optimalizalds soran a genetikus algoritmus altal hasznalt fitnesz értéket a generalt
molekuldkra a megszokott kémiai értékek mellett a DTI becslo altal adott becslések adtak.
Az egyes generaciok egyedei igy a latens tér azon részén helyezkedtek el, ahol a pozitiv
osztalyu molekulak is voltak, ezt mutatja a 4.32. abra.
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4.32. abra: Az optimalizalasi fliggvénynek koszonhetden az egyedek a latens tér
megfeleld részére konvergaltak.

Az igy generalt tobb 100 molekula koziil lathatjuk azt a 30 darabot a 4.33. abran, amikre
a kiértékelt célfiiggvény a legmagasabb pontot adta.

ohd U0 weoto o o o otor PO

4.33. dbra: JAK2 célpontra generalt molekuldk. A célfliggvényben a célpontra valod
kotést méro értékeken kiviil tovabbra is szerepeltek a gyogyszerszertiséget és a
szintetizalhatdsdgot mérd tagok, ennek eredményeképp az igy generalt molekulak
tobbségének szerkezete tartalmazza a kettds gytrtt.

4.3.5. Generalt molekulak vizsgalata

A generalt molekuldk tobbségét a becsld pozitiv osztalyba sorolta, vagyis a latens
leképezés valoban tartalmazza a becslé altal is kinyert informaciét. Ez onmagaban még
nem jelenti azt, hogy ezek a jeloltek tényleg hatnak az adott célpontra, lehet, hogy maga
a becslo is rossz tulajdonsagokat tanult meg.

A modell generativ képességét konnyii lemérni a benchmark értékek segitségével, illetve
az is tesztelhetd, hogy a genetikus algoritmus valdban a tér megfeleld részét jarja be, és
valdban a kémiai értékeket tekintve megfelelé molekuldkat general. A célpontra generalt
jeloltek kiértékelése viszont nehéz feladat, a konkrét szintetizalasuk és laboratoriumi
koriilmények kozott elvégzett tesztek nélkiil nehéz megallapitani a josagukat. A
legpontosabb rendelkezésemre all6 metrika az ,,in silico”” dokkolas altal kozolt eredmény.

En az AutoDock VINA dokkolé programot vélasztottam, ami megadja a legjobb kotési
pozicidt, és a hozza tartozo6 energia értéket, ami annal jobb minél kisebb. A BindingDB
halmazban szerepld legkisebb Ki értékkel rendelkezd ismert hatdoanyag kotési energiaja -
7.4 kcal/mol volt, és a halmazban szerepld tobbi hatdéanyag kozott sem taldltam -7.7
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kcal/mol értéknél jobbat eléré molekulat. A 4.33. dbran bemutatott molekulak kotési
energiaja is -7.3 és -7.8 kcal/mol kozott mozog, ugyanakkor a célfiiggvény tobbi tagja
miatt azok konnyebben szintetizdlhatoak. Ha a szintetizalhatosagra nem optimalizaltam,
csak a kotésre, akkor ennél is alacsonyabb kotési energidt értem el, a legigéretesebb
hatéanyag, amit a generalt molekuldk kozott taldltam -9.1 kcal/mol energia értékkel
rendelkezik a JAK2 célpontra. Ez a jelolt a tobbinél nehezebben szintetizalhato
ugyanakkor azoknal specifikusabb, vagyis azon kiviil, hogy a célponthoz hatékonyabban
kot, valosziniileg mas fehérjékhez kevésbé tarsithatd. A molekula szerkezetét mutatja a
4.34. abra, a legkisebb energidhoz tartozo kotési pozicio pedig a 4.35. dbran lathato.

4.34. abra: A legkisebb kotési energiaval rendelkezd generalt molekula szerkezete,
latszik, hogy generalasakor mar nem optimalizaltam a szintetizalhatosagra, ezért
megjelenhetett benne egy 7 hosszl, amugy nehezen szintetizalhatd kor is.

4.35. abra: A legkisebb kotési energiaval rendelkezd generalt molekula pozicidja a
JAK2 célpontra. Lathato, hogy a zar és kulcs modellnek megfeleléen pontosan
illeszkedik a generalt molekula a célfehérje egy specifikus kotési pontjahoz.

A fenti eredményeket értelmezve elmondhatd, hogy a molekulagenerdlas ¢és
interakcidbecslés modszereket 6tvozve sikeriilt megvaldsitanom a harmadik kitlizott
c¢lomat is. Vagyis képes a modellem egy tetszdleges fehérjéhez kot hatdoanyagjeldlteket
generalni.
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5. Példa a modellem lehetséges felhasznalasara

Lathattuk, hogy valoban képesek lehetnek a generativ modellek kivaltani, vagy legalabbis
jelentdsen felgyorsitani a gyogyszergyartas két legiddigényesebb 1épését, a hatoanyagok
kozotti keresést, €s azok tovabb optimalizalast a célpontra. Azon kiviil, hogy jelentds
Osszegli befektetett pénz és id6 sporolhaté meg hasznalatukkal, segitségiikkel hamarabb
megallithatjuk az 0j betegségek terjedését is. Példdmban bemutatom, hogyan segithetnek
a SARS-CoV-2 virus éltal terjesztett COVID-19 fert6zés elleni kiizdelemben.

Amint emlitettem a gyogyszerkutatds elsé 1épése egy lehetséges célpont keresése. A
SARS-CoV-2 egy egyszalu RNS-virus, vagyis terjedéséhez egy sejtet kell keresnie, amit
RNS-ének bejuttatasaval ujra tud programozni. A virus RNS-e tobb fehérjét is kodol, a
nagyobb, Osszetett fehérjéket késobb a virus enzim fehérjéi bontanak tovabb
alkotérészekre. Ezek a kisebb, funkciondlis proteinek felelnek a virus késObbi
Osszedllitasaért €s terjesztéséért. A virus altal kodolt fehérjét lebontd enzimeknek tehat
kulcsfontossagu szerepe van a virus onreplikacios folyamataban, igy alkalmasak lehetnek
hatéanyagcélpontnak. A 16 funkcionalis fehérjébdl 13-mat a ,3C-like protease”,
masnéven ,,main protease” (MPro) enzim allit el6. Az MPro 306 aminosavbol all, ennek
megfelelden 918 nukleotid kodolja azt a virus DNS-ében. A SARS-CoV-2 virus ezen
génje mutaciot tekintve konzervativ [47], maga a virus is lassabban mutalédik a t6bbi
virushoz képest, és az MPro-ért felelés gén mutacios rataja pedig alacsonyabb a tobbinél.
En is megprobaltam illeszteni a ,,Basic Local Alignment Search Tool” (BLAST) [48] 4ltal
adott MPro referencia génjét az eddig szekvenalt, tobb ezer példany teljes DNS-ére [49].
Valoban a legtobb esetben 100%-o0s illeszkedést talaltam, péarszor fordult csak eld
egypontos mutacid. Ezen feliil az emberi testben nem taldlhaté az MPro fehérjére
hasonlitd protein, igy az arra fejlesztett inhibitorok kisebb eséllyel lesznek karosak a
szervezetiinkre nézve [47]. En is probaltam az MPro aminosav szekvenciajat az emberi
fehérjékhez illeszteni a BLAST segitségével, de az nem adott szignifikans talalatot.

Az MPro fehérje tehat az egyik legigéretesebb célpontjelolt, aminek inhibitalasaval
megallithatjuk a virus terjedését, és mar sikertilt is feltérképezni a szerkezetét [50]. A
célpont szerkezetének ismeretében mar képesek vagyunk az egyes gyogyszerjeloltek
josagat tesztelni dokkolas segitségével, illetve mar fejlesztettek ki az MPro-ra aktiv
hatéanyagokat [51], habar ezek mellékhat4si még ismeretlenek.

Az ismert hatdoanyagokbol kiindulva én is generaltam Uj jelolteket a modellemmel.
Eloszér az interakcidbecslt tanitottam a hatdanyagokon, majd ennek segitségével
kiszamoltam a BindingDB adathalmaz Ki és DTI értékeit. Modellemet ezen a kiegészitett
adathalmazon tanitottam, €és a genetikus algoritmus segitségével kerestem a latens térben
megfeleld vektorokat, amikbdl aztan a dekoder segitségével molekulakat generaltam. Az
igy kapott jelolteket dokkoléssal teszteltem, sikeriilt a kozolt molekulakhoz hasonld
kotési energiaszintet elérnem, ez az energia -8.6 kcal/mol volt. A legalacsonyabb energiat
eléré molekulat az 5.1. dbra szemlélteti, a hozza tartozo6 kotési pozicidkbal kettdt pedig
az 5.2. dbra mutat.
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5.1. ébra: Egy generalt MPro inhibitor jelolt.

5.2. abra: Az MPro fehérje és az arra generalt inhibitor lehetséges pozicidi koziil kettd
lathatd. Az als6hoz tartozik a legalacsonyabb kotési energiaszint, ami -8.6 kcal/mol.

Lathattuk, hogy a gyogyszerkutatas legiddigényesebb 1épéseit gépi tanuldson alapuld
modszerekkel levaltva valoban sikeriilhet a hagyomanyos modszereknél akar évekkel
gyorsabban hatdéanyagot talalni a virusra. Viszont még igy is varni kell a tovabbi [épések
elvégzésére. Az egyik legfontosabb a mellékhatasok keresése, ugyanis a kozolt jeloltekre
ez még ismeretlen. Ez a 1€pés is gyorsabb lehet a vartnal, hiszen az emberi testben nem
talalhaté az MPro enzimre jelentésen hasonl6 protein, igy az MPro-ra aktiv hatéanyagok
remélhetdleg kisebb valoszinliséggel kotnek mas fehérjékhez. A mellékhatasok
felkutatdsa és tovabbi optimalizdlds utdn tovabbra is sziikséges a hatdanyagjelolt
teljeskorti tesztelése a forgalomba hozatal elétt, ami reményeink szerint a lehetd
leghamarabb bekdvetkezik.
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6. Konkluzio, jovobeli tervek

Az elért eredmények tekintetében kijelenthetem, hogy sikeriilt a kitlizott céljaimat
teljesiteni. Implementaltam egy jszert latens teret hasznalé variacios autoenkddert, ami
képes kelléen nagy, akér millios nagysagrendii adathalmazokat is kezelni, illetve
altalanos generativ képessége a state-of-the art modszerekéhez hasonld. A modell képes
a latens terét tetszdleges tulajdonsdgok mentén rendezni, majd a tulajdonsagokbol
alkotott célfliggvény figyelembevételével, a latens tér megfeleld részEét bejarva hatébanyag
jelolteket generalni. A célfiiggvény alakitasaval és egy hatdanyag-célpont interakciot
becsld modszer segitségével sikeriilt kezelnem azt az esetet is, amikor kis szamu
molekuldhoz kell valamilyen szempont szerint hasonlokat generalni. A modell ennek a
képességének koszonhetéen képes egy adott célpontra mar ismert hatéanyagok
ismeretében azoktol eltérd, 0j gyogyszerjeldlteket eldallitani. Mindezt sikeriilt a fehérjék
aminosav szerkezetének ismerete nélkiill megtennem, igy a modszer konnyen
alkalmazhat6 mas teriileteken is. A megolddsom igy altalanosithato az anyagtudomany
teriiletére, a gyogyszerhatdoanyagokon kiviil alkalmas lehet példaul ujgeneracios
napelemekhez sziikséges, fotovolatikus tulajdonsdgokkal rendelkezd organikus
félvezetdk generaldsara.

A jovoben tervezek tobb, a reprezentacidt, a modellt, illetve magat az optimalizaciot
érintd tovabbfejlesztési lehetdséget is megvizsgalni. A SMILES reprezentacidé mar
emlitett hibai miatt megvizsgalnam a graf alapu reprezentacidkat. Szeretnék masfajta
generativ architektirat is kiprobalni, ilyen példaul a GAN, AAE, illetve az
autoenkodereket GAN-okkal 6tvozd megoldas [52], ami a GAN diszkriminatora altal
megtanult tulajdonsdgokat allitja el6 a VAE dekdderével. Tovabba tervezem a genetikus
algoritmus helyett a korlatozott bayesi optimalizaciot [53] kiprobalni. Jovdbeli terveim
kozott szerepel a DTI becsld tovabbfejlesztése is, ugyanis eddig még nem figyeltem a
lehetséges mellékhatasokra. Konnyen lehet, hogy a generalt jelolt nem csak a
célfehérjéhez, hanem mas, ahhoz hasonl6 szerkeretli fehérjékhez is kothet. Szeretném a
becsld ezen hasonld fehérjékre adott alterét is figyelembe venni a DTI informacid
eldallitasakor.

Zarasként elmondhatd, hogy a kiilonb6z6 mélytanulast alkalmazé moddszereknek van
1étjogosultsdga az orvosi gyogyszerkutatas terén is. Ezen az egy mddszeren tilmenden
még sok kiilonb6zé mesterséges intelligencidra épiild megoldas is sziiletett eddig
molekuldk generalasara. Az egy célpontra torténd generalas kutatasa pedig jelenleg is
aktivan zajlik, a modszerek tokéletesitésének és Otvozésének koszonhetden az
eddigieknél is nagyobb attorések varhatoak.
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