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Absztrakt

Napjainkban az j gyogyszermolekulak kifejlesztésének egyik kulcsfontossaghi 1épése a
molekulajeldltek kivalasztasa. A kivalasztott molekulak szintetizalasa és tesztelése igen
1doigényes ¢és koltséges feladat, ezért sziikséges, hogy egy megfeleld halmazt valasszuk
meg. A generativ modellezés Iényege, hogy megtanuljunk olyan molekulakat
mintavételezni, amik megfelelnek tobb kikotésnek is. Ez a folyamat automatizalhat6 €s
tobb megkozelités is 1étezik ennek megoldasara. A dolgozatomban megvizsgalok és
Osszehasonlitok két state-of-the-art de novo modszert az egy- és tobb-cél szerinti mole-
kula generalasra. A két modell egyike a SeqGAN, ami egy altalanos szekvencia genera-
lasra alkalmas modszer, valamint a MolDQN, ami a molekula generalast Markov dontési
folyamatként modellezi. Megfelel6 reprezentaciot kell valasztanunk ahhoz, hogy ezek a
modellek fel tudjak dolgozni és értelmezni a molekulakat,. A molekulak szekvencialis
reprezentacidjara a SeqGAN modellhez SMILES-t hasznaltam. A MolDQN szaméra
ugyan lehetne hasznalni szintén ezt, viszont a Morgan Fingerprint-et hasznalva gyorsabb
¢s stabilabb lesz a tanitas (ez a fajta reprezentacid bindris vektorok formajaban kodolja a
molekulakat). A két modell mellett bemutatok egy hibrid modellt, ami a SeqGAN-ra épiil
¢s a MolDQN-nél is hasznalt jutalomfiiggvényeket alkalmazza. Végiil 6sszehasonlitom
ezeket mas state-of-the-art modszerekkel olyan jellemzok szerint, mint: validitasi arany,
egyediségi arany, ujdonsagi ardny és diverzitds, melyek a modellek josagat
szamszerusitik.



Abstract

Nowadays, collecting a good drug candidate set is a key step in every drug discovery
process. Since it costs a lot of time and money to synthetise and test these candidates, it
is necessary to use a proper set of molecules. In terms of generative modelling, the goal
is to learn to sample molecules in the intersection of multiple property constraints. This
can be automated and there are lots of approaches to this problem. In my dissertation |
will review and compare two state-of-the-art de novo methods in the field of single- and
multi-objective molecule generation. The two models are SeqGAN, which is a model that
Is capable to generate any kinds of series data and MolDQN which formulates the prob-
lem as a Markov Decision Process. Both use different representation of the molecules.
For the SeqGAN model we need to use some kind of sequential representation of the
molecules, for which | used SMILES. The other model could use this as well, however I
decided to use Morgan fingerprints, which describes the molecules in a binary vector
format. Using this makes learning faster, and more stable. Furthermore, | will introduce
a hybrid model, which is based on the SeqGAN architecture and uses the reward functions
that are introduced in the MolDQN paper. | will compare these models with other state-
of-the-art methods using metrics that quantify the goodness of the models, like validity,
uniqueness, novelty and diversity.



1. Bevezetés

Minden gyogyszerkutatasi folyamat egy meghatarozé része a megvizsgalandd molekuldk
halmazanak (jelolt halmaz) megvalasztasa. A halmaz mérete jelentdsen befolyasolhatja a
kutatas koltségeit és id6tartamat is. EQy talzottan nagy halmaz minden elemének szinte-
tizalasa ¢és tesztelése tul sok er6forrast vehet igénybe, mig, ha a halmaz tul kicsi, akkor
potencialisan igéretes molekulakat kihagyhatunk.

A jeldltek megvalasztasanak automatizalasara sok megkdzelitésbdl 1éteznek algoritmu-
sok. Ebben a dolgozatbat két state-of-the-art modszert és par egyszeriibb megkozelitést
fogok megvizsgalni és 6sszehasonlitani.

Az egyik state-of-the-art modszer az altalanos szekvencia generalasara alkalmas
SeqGAN [2], a masik pedig a MolDQN [3], ami egy tisztan megerdsitéses tanulas alapa
modell.

A dolgozatomban ismertetett modellekhez sajat implementaciot készitettem, minden mé-
rést ezeken végeztem.

1.1. Molekula jellemzok

Ahhoz, hogy egy jelolthalmaz, és a benne levé molekulak josagat mindsithessiik, valami-
lyen modon szamszer(siteniink kell a molekulak josagat, ezeket hivjuk targeteknek. Tar-
getnek tetsz6leges molekula jellemz6t (vagy jellemzok kombinacidjat) megvalasztha-
tunk, a dolgozatom soran a kovetkezoket jellemzoket hasznaltam:

e QED* — (Quantitative Estimate of Drug-likeness) azt adja meg, hogy mennyire
»gyogyszerszeri” egy adott molekula egy [0,1] intervallumon. (Nagyobb érték
jobb)

e SAS* — (Synthetic Accessibility Score) azt jellemzi, hogy milyen nehezen szinte-
tizalhat6 egy adott molekula egy pozitiv valds szammal. (Kisebb érték jobb)

e LogP* — egy oldhatdosagi mutatd. (Az 1-octanol-ban és vizben vald oldhatésagok
logaritmuséanak kiilonbsége)

e Cycle Count — a molekulagrafban talalhato korok szama

e Molecular Weight — molekula tomege

e Tanimoto similarity (tovabbiakban SIM) — két molekula kozotti hasonlosagi
érték a [0,1] intervallumon a molekulak kémiai struktarai alapjan. Altaldban akkor
neveziink hasonlonak két molekulat, ha ez az érték nagyobb, mint 0.85 [13] (Na-
gyobb érték nagyobb hasonlosagot jelent)

Fontos megjegyezni, hogy a *-al jelolt jellemzoket kozelité modszerekkel szamitjuk, igy
a jelolthalmaz keres@ mddszereink csak annyira lehetnek jok, mint ezek a kozelitések. Ha
ezek a kozelitések rosszak, vagy hibasan olyan targetet valasztunk, ami nem a valésagnak
—céljainknak— megfeleld (1asd 4. fejezet), akkor értelmetlenné valhat az optimalizalas.



1.1.1. Célfiiggvények (R)

Az alabbi felsorolasban 0sszegyljtottem, hogy milyen célfiiggvényeket vizsgaltam meg
¢és hogy milyen megfontolas van ezek mogott. (A dolgozatban C-vel jel6lom a célfiigg-
vényt)

e C(mol) =5* QED_mol — SAS_mol: a fliggvényben a pozitiv egyiitthatos
QED tag azokat a molekulakat jutalmazza, amik minél gyogyszerszeriib-
bek, a SAS biintetétag azokat biinteti, amiket nehéz szintetizalni. Osszes-
ségében olyan molekulakra ad magas értékeket ez a fiiggvény, amik
gyogyszerszeriiek és konnyt eldallitani dket.

e C(mol) = LogP_mol — SAS_mol — CycleCount_mol: a szakirodalomban
gyakran el6forduld benchmark target. Olyan molekuldkra ad magas érté-
keket, amiket konnyt eléallitani, kevés gyliri van benniik és jol oldodnak
zsirban.

e C(mol) =w * QED + (1-w) * SIM(mO, mol): ezzel a fiiggvénnyel olyan
molekulakat kereshetiink, amik egy mar ismert hatéanyaghoz (m0) hason-
l6ak, de magasabb QED értékkel rendelkeznek. A w paraméterrel szaba-
lyozhatd, hogy a hasonlosagot, vagy a gyogyszerszerliséget részesitjiik
elényben.

1.2. Modszerek josaganak szamszertsitése

Ahhoz, hogy a jeloltek keresésére hasznalt modelleket 6sszehasonlithassuk, sziikségiink
van par olyan jellemzore, ami ezen modellek josagat szdmszerisiti:

o Validity — megadja, hogy a modell milyen aranyban general érvényes szavakat,
ahol a szamitas modja az érvényes szavak szama 0sztva generalt szavak szamaval.

e Az optimalizalando target/targetek szerint maimum értékek.

o Modszer futasi ideje.

o Modszer futasa kozben felhasznalt memoria.

Ahol a modellek kimenetére SMILES (lasd 1.4. fejezet) szavak listajaként tekintiink és a
generalt szavak a modellbdl mintavételezett kimenetek, az érvényes szavak azon szavak,
amik megfelelnek a SMILES szintaxisnak ¢s az RDKit [10] segitségével molekula ob-
jektumma parse-olhatok.

1.3. Az adathalmaz

A SeqGAN modell tanitisdhoz sziikség van egy adathalmazra. En a guacamol molekula
adathalmazt valasztottam, amiben kb. 1.6 millié molekula talalhatdé SMILES formatum-
ban. Az adathalmaz arra is alkalmas, hogy az optimalizalando fiiggvény szerint megke-
ressiik benne a legjobb N darab molekulat, azok josagat dssze tudjuk hasonlitani a mi
modelleink altal eldallitott jeldlthalmazokkal és igy képet alkothatunk arrol, hogy meny-
nyire ,,j0” egy modell.
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1. abra - A Guacamol adathalmazban talalhaté molekulak eloszlasai LogP, SA score és
QED szerint.

1.4. Molekula reprezentaciok

Ahhoz, hogy az algoritmusok tanulni és keresni tudjanak a molekulak terében, olyan rep-
rezentaciokra van sziikségiink, amelyeket fel tudnak dolgozni. A SeqGAN szamara szek-
vencialis reprezentacioként a SMILES-t valasztottam.

Egy molekula SMILES reprezentacidja a molekularis grafbol ugy kaphaté meg, hogy a
grafban talalhato korok felbontasa utan DFS-el (Depth First Search, mélységi kereséssel)
bejarjuk azt, és az atomokat egy listaba flizziik. Az atomokat és kotéseket ASCII karak-
terekként kddoljuk.

A MoIDQN modellnél a molekulak Morgan Fingerprint-jét hasznaltam. Ez egy olyan bi-
naris vektor reprezentacidja a molekulaknak, ami a molekula szerkezetét és kémiai tulaj-
donséagait tomoriti. A vektor méretét mi valaszthatjuk meg, én a munkdm soran 1024
hoszzu vektorokat hasznaltam.

1.5. Markov Dontési Folyamat (MDP) és Megerositéses Tanulas (RL)

Mivel a dolgozatomban vizsgalt modellek Markov dontési folyamatokat és megerdsitéses
tanulast hasznal, itt roviden 6sszefoglalom a Iényegesebb, a dolgozatban felhasznalt fo-
galmakat.

1.5.1. Markov Dontési Folyamat [1]
Az MDP-t a kovetkezdk alkotjak:

e Allapotok: S —a lehetséges allapotok halmaza (s-el jeldljiik a jelenlegi allapotot)

e Cselekvések: A — a lehetséges cselekvések halmaza. A(s)-el jeloljiik az s allapot-
ban vélaszthato cselekvéseket.

e Jutalom: egy fliggvény, ami allapotokhoz és/vagy cselekvésekhez vagy tranzici-
okhoz rendel egy valos szamot: R(s), R(s, a), R(s, a, s”)

e Kornyezeti modell: meghatarozza, hogy egy adott allapotban adott cselekvés va-
laszasara milyen allapotba keriiliink. A kdrnyezeti modell lehet determinisztikus,
vagy sztochasztikus:

o Determinisztikus kornyezeti modell esetén a tranziciok egyértelmiiek,
minden (s, &) parhoz egy s allapotot rendel (S és s’ lehet azonos).



o Szochasztikus kornyezeti modellnél az atmeneti fiiggvény a kovetkezé al-
lapot valdszinliségi eloszléasa feltételezve a jelenlegi allapotot és a valasz-
tott cselekvést: P(s’ | s,a), az atmeneteket ebbdl mintavételezve kaphatjuk
meg.

e Policy (): egy megoldas az MDP-re. A policy cselekvést rendel az allapotokhoz.
A Markov Dontési Folyamatoknal tipikusan egy olyan policy megtalalasa a fel-
adat, ami  maximalizdlja az  0Osszes jutalom  varhatd  értékét:
] = E[X20V R(St Se+1)] » ahol gamma a leszdmoltatasi tényezd! (0,1]. Azt a
policy-t, ami maximalizalja J-t, optimalis policy-nek hivjuk és z*-al jeloljiik.

e Trajektoria: egymast kdvetd allapotok listdja.

1.5.2. Molekula épités, mint Markov Dontési Folyamat [3]

e Az allapotok halmaza (S) az 6sszes valid? molekula.

e Harom elemi muveletet definidl a cikk, amikbdl képezhetd az 6sszes s allapotbol
elérhetd kovetkezo allapot:

o Kotés hozzdadésa — egy N-es kotés N+1-es kotéssé alakitdsa

o Kotés eltavolitasa — egy N-es kotés N-1-es kotéssé alakitasa

o Atom hozzdadédsa — egy atom hozzaadasa a jelenlegi molekuldhoz
Egy kotés lehet 0-S, 1-es, 2-es vagy 3-as kotés. 0-s kotést a kotés eltavolitasaval
érhetiink el, ez megfelel egy atom eltavolitasanak. Olyan kotés nullazasa nem
engedélyezett, amivel a molekula tobb, nem csak egy atomot tartalmazo kompo-
nensre szakadna.
Ezeket a miiveleteket az Osszes lehetséges modon hasznalva képezziik az s alla-
potbol (jelenlegi molekulabol) a kovetkezd lehetséges allapotok halmazat. Az
MDP-beli cselekvések (és szamuk) a jelenlegi (S) allapottol fiiggenek. A cselek-
vések hatasara 1 valoszinliséggel keriiliink at a hozza tartozo s’ allapotba.
Fontos megjegyezni, hogy ha egy érvényes molekulabol indulunk ki, akkor
ezekkel a mtiveletekkel csak érvényes molekulakba juthatunk — igy az ezt hasz-
nalé modellek validity értéke 100% lesz.

e Az s allapotbdl elérhet6 allapotokhoz vezetd cselekvések halmazahoz (A(S)) hoz-
zavessziik azt a cselekvést, ami s allapotba vezet vissza, ez a ,,megallas” cselek-
vés. Ennek vélasztdsa befejezi a trajektoriat.

e Mivel az allapotatmenetek valosziniisége 1 minden cselekvéshez, ezért C-t defi-
nidlhatjuk a cselekvésekre is a kdvetkezd képpen:

o C(a) =C(s"),a € A(s) és a cselekvés hatasara s’ allapotba keriiliink
¢ A jutalomfiiggvény akdrmilyen target lehet.

L A leszamolasi tényezének két fontos szerepe van. Elsé, hogy a végtelen sor konvergenciajat biztositsa
(esetiinkben ez nem relevans, mert a trajektoriak véges hosszuak). A masodik az, hogy a vy altal a késdbbi
jutalmak kevésbé lesznek értékesek szamunkra, mint amiket hamarabb megkapunk.

2 RDKit-tel parse-olhato molekula objektumma
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2. abra - Példa egy véletlenszerii trajektoriara

1.5.3. Megerésitéses Tanulas

A Meger6sitéses Tanulas a Mesterséges Intelligencianak (MI) egyik aga, ami Markov
Dontési Folyamatokra keres optimalis megoldast. Azokat az algoritmusokat, amik direk-
ten nem férnek hozza a kdrnyezeti modellhez, modellmentes (Model-Free) algoritmusok-
nak nevezziik. A dolgozatban megvizsgalt két modell (SeqGAN és MolDQN) ilyen, mo-
dellmentes algoritmusokat alkalmaz, névszerint a Policy Gradientet [6] és a DQN-t [4].

RL Algorithms

f—;ﬁ

Model-Free RL Model-Based RL

E— —
—— ——

Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

Policy Gradient World Models I—P AlphaZero

A2C/ A3C

PPO

TRPO

3. abra - Megerdésitéses Tanulas algoritmusok taxonomidja [14]
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2. Modellek

A dolgozatban ismertetett algoritmusokhoz készitett sajat implementaciok Python 3.7
[12] nyelven késziiltek.

Felhasznalt python csomagok:

e RDK:it [10]: Molekulak kezelése, jellemzOk, targetek szamitasa
e Numpy [16]: Matrixmiveletek végzése
e Pytorch [11]: Neuralis halozatok és gradiens eljaras

2.1. SeqGAN

A SeqGAN modell egy altalanos szekvencia generalasara alkalmas modell. A GAN-0k-
hoz hasonldan ez is két neuralis halozatbol all, egy generdtorbol, és egy diszkrimindtor-
bol. A molekulak generalasat a generator haloval végezziik, a diszkriminatort tanitashoz
hasznaljuk.

2.1.1. Rekurrens halozat

Mivel szekvencidk generalasardl van szo, sziikséges valamilyen rekurrens elem beipitése
a modellbe, hogy ne csak a pillanatnyi, hanem az eddigi kontextus alapjan tudjon donté-
seket (karaktereket) valasztani. En a modellhez a GRU-t (Gated Recurrent Unit) [5] va-
lasztottam. Ez egy kevésbé komplex fajtaja a rekurrens cellaknak. Azért ezt valasztottam,
mivel mitkddése soran ez kevesebb tenzor miiveletet végez, mint egy masik gyakran hasz-
nalt rekurrens cella, az LSTM [5], ezaltal valamivel gyorsabb.

reset gate

update gate

4. abra - GRU cella [15]

Ahogy a képen is lathatjuk, a cellanak két kapuja van, a reset kapu és az update kapu. Az
update kapu feladata, hogy eldontse hogy milyen informaciét engedjen at a cella és mit
,hullazzon” ki. A reset kapu azt szabalyozza, hogy a cella milyen régi informéciot vegyen
figyelembe, azaz milyen mértékben ,,felejtsen”.

11



2.1.2. GAN architektara

A GAN-ok (Generative Adversarial Network) a generativ modellek® kozé tartoznak, me-
lyeket jellemz6en nem feliigyelt tanitassal tanitunk. Ezek a modellek altalaban adatok
eloszlasat tanuljak, majd ezekbdl mintavételezve a tanitdadatokhoz hasonld eloszlasu
mintakat kaphatunk. A GAN-ok altaldban két részbdl allnak, egy generatorbol és egy
diszkrimindtorbol. A diszkrimindtor feladata, hogy egy a bemenetére érkezé mintardl el-
dontse, hogy az a tanito adathalmazbdl, vagy a generdtortol szarmazik. A generdtor fel-
adata, hogy megtévessze a diszkrimindtort, olyan mintat allitson eld, hogy arrdl a diszk-
riminator ne tudja megallapitani, hogy nem a tanit6 halmazbol valod. A két halozat egyiit-
tes tanitasat nevezziik versengo (adversarial) tanitasnak.

3-

Generéator

Valés

Diszkrimindtor
Hamis

5. 4bra — Altalano Generativ Adversarial Network architektira

2.1.3. Tanitas

Az egyiittes modell tanitasanak két fazisa van, amikor a generdtort tanitjuk és amikor a
diszkrimindtort.

A diszkriminator tanitadsakor véletlenszerli mintdkat valasztunk az adathalmazbol (valos
adatok) és a generdtor haldzatot is mintavételezziik (,,hamis” adatok). A diszkrimindtor
elvart kimenete a valos adatokra 1, a hamisokra 0. A halozatot gradienssiillyesztéssel ta-
nitjuk, és veszteségfiiggvényként binaris keresztentropiat hasznalunk.

A generator tanitasanal lehet0ség lenne arra, hogy direkten a diszrkimindtort felhasz-
nalva, szintén binaris keresztentropia veszteségfliggvény szerint tanitsuk ugy, hogy az
elvart kimenet a hamis adatokra 1. Ekkor a gradienst vissza tudnank terjeszteni a diszkri-
mindtoron keresztiil, majd azt felhasznélva szintén valamilyen gradienssiillyesztési algo-
ritmussal tanithatnank a generdtort. Ehelyett viszont a SeqGAN egy megerésitéses tanu-
lasbol vett modszert alkalmaz, a Policy Gradientet (PG). A generatorral egy policy-t
tanulunk arra, hogy milyen karaktereket rakjunk egymas utan. Ez abbol a szempontbol
nagyon elényos szamunkra, hogy a PG moédszerrel lecserélhetd a diszkriminator Kime-
nete akdrmilyen més optimalizadland6 jutalomfiiggvényre.

3 A generativ modellek koziil még emlitésre méltd az Autoenkodder és Variacios Autoenkoder [8], ezeket is
nagyon jol lehet hasznalni molekulajelolt keresési feladatokra. Ezekkel dolgozatomban nem foglalkozok.
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Policy Gradient médszer

A PG esetében magat a policy-t, az allapot fiiggvényébe, a cselekvések f616tti valoszinii-
ségi eloszlast (vagy akar egybol ezek logaritmusat) tanuljuk. A kovetkezo veszteségfiigg-
vényt probaljuk meg maximalizalni:

J(8) = E[¥{=g 41 |ma].
A :—xlog f(x) = £1(%) azonossagot felhasznalva (igy keriil bele a policy logaritmusa) el-

f(x)
juthatunk a célfiiggvény derivaltjahoz, amit hasznalni fogunk gradiens siillyesztésnél:

T-1

Vo J(0) ~ ) Vylogmp(aclsy) <7
t=i

A cikkben a diszkriminatort hasznaljak jutalomfliggvényként, viszont én kiprobaltam
mas lehetdségeket is:

e Hari=1 barmely i-re és nem a generdtorbol mintavételezett szekvencidkat, ha-
nem az adathalmaz egyes szekvenciait hasznaljuk bemenetként, akkor a halozat-
nak azt tanitjuk, hogy egy bemeneti szekvenciara kovetkez6 karakternek a beme-
neti szekvencia kovetkezd karakterét valassza. Ebben az esetben lehetne akar ke-
resztentropia veszteségfliggvényt is hasznélni, viszont PG-vel is teljesen jol mii-
kodik

e Hari-taz optimalizaland6 célfiiggvények egyikének valasztjuk meg, akkor azzal
a modellnek azt tanithatjuk, hogy a magasabb jutalmat eredményezd szekvencia-
kat valassza a kisebb jutalmuakkal szemben. (Ebben az esetben egy trajektorianak
az utolso allapotara — a kész stringre — szamitott célfiiggvény értéket hasznaljuk.)

e Hari-tadiszkriminator kimeneteként valasztjuk meg, akkor hasonl6 hatast érhe-
tiink el, mint amikor ri = 1 barmely i-re.

2.1.4. Generalas

Annak érdekében, hogy a generator halézat minél diverzebb mintakat generaljon, (felfe-
dezzen) a kimeneti eloszlasbol nem a legjobb cselekvést valasztjuk, hanem mintavételez-
ziik azt. A generalas az alabbiak szerint torténik:

1. inicializaljuk a GRU rejtett réteget (H[O0]) egy csupa 0 vektorra €s valasszunk egy
véletlenszerti kezd6 karaktert (C[0]) és inicializalunk egy iires kimeneti listat

2. a generdtor haldzaton atvezetve az el6z6 rejtett vektort (H[i]) és a bemeneti ka-
raktert (CJ[i]), a kimeneti eloszlasbol mintavételezziik a valasztott karaktert (ez
lesz C[i+1]) és hozzafiizziik a kimeneti listahoz

3. haakimeneti lista utolsé karaktere <eos>*, akkor megéllunk, kiilonben a 2 1épés-
sel folytatjuk.

4 eos — end of string — a szdveg végét jelzd token

13



C[1] Cli]

C[0] - C[i+1]

Generator

Generator Generator

B e H[i+1]

H[1]

6. abra — Szekvencia generalasa a generdtor halozattal

2.1.5. Tanitas

A modell tanitasat kovetéen mintavételeztem egy 10000 méretti molekula halmazt a mo-
dellb6l, majd ezek eloszlasat 6sszehasonlitottam a tanitdé adathalmazéval:

0.25 —— generated ,"'-, —— generated
0.20 guacamol 0.6 II II'. guacamol 2.0

15
0.15 0.4
0.10 10

0.2 /
0.05 05 /—— generated
guacamal
0.00 - 0.0 0.0 '/
—10 0 10 20 25 5.0 75 0.0 05 10
LogP S5A score QED

7. abra — SeqGAN modellel generalt molekulak eloszlasa a tanité adathalmazhoz (Gua-
camol) képest, LogP, SA score és QED szerint

A generalt SMILES szavak 99%-a nem volt bent a tanito adathalmazban. Ez elsére meg-
lepGen jo aranynak tiinhet, viszont fontos figyelembe venni, hogy egy molekulanak tobb
SMILES reprezentacidja lehet attol fliggden, hogy a molekulagraf koreit hol bontjuk fel
¢s hol kezdjiik a bejarasat. A generalt adathalmaz és a Guacamol molekuldinak metszetét
meghatarozni tlzottan szamitasigényes, ugyanis minden molekula parra hasonlosagot
kellene szamitani, ami 10E * 1.6M darab hasonldsag kiszamitasat jelentené.

2.1.6. Implementacio

Az implementacidmban a generdtor haldzat a kovetkezd elemekbdl 4ll:

o Azelsé egy Embedding réteg, ami a bemeneti karakterekbdl egy one-hot vektort
allit el6 (a one-hot vektor dimenzidinak a szama egyenld a tanit6 adathalmazban
hasznalt karakterek szamaval, ahol minden dimenzi6 egy-egy karakternek felel
meg),

e Egy GRU réteg, aminél a rejtett vektor mérete 256,

e EQgy linearis réteg, ami a GRU rejtett rétegét leképezi egy akkora vektorra, mint
amit az Embedding réteg hasznal,

e Egy softmax aktivacio, amivel egy valosziniiségi eloszlast allitok el6 a kimeneti
rétegbdl
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Linearis

Ccc(=o)mc1=cc=c(c=c1
(1,1,2,3,4,5,6,1,..]

8. abra - Generator architektura — itt F(x) a softmax fiiggvény alkalmazasat és a minta-
vételezést jelenti az igy kapott eloszlasbol

A diszkrimindtor halozat a szinte teljesen ugyanaz, mint a generdator, azzal a kiikonbség-
gel, hogy az linearis réteg kimenete egy 1 méretii vektor (skalar) és a halozat legvégén
egy sigmoid aktivacio all. A halozat kimenete annak a valoszintisége, hogy a bemeneti
minta valds (& modell altal tanult paramétereket feltételezve).

Tanitasnal bevezettem dropout rétegeket is mindkét halozatba, hogy minél altalanosabb
modellt tanuljon, viszont azt tapasztaltam, hogy nem hajlamos a modell a taltanuldsra
(mivel kicsi a komplexitasa), igy az dsszehasonlitdsnal a dropout nélkiili modellt hasz-
naltam.

A kovetkezo fejezetekben bemutatott modellek mind a korabban ismertett (1.5.2. alfeje-
zet) molekula épitési MDP-t hasznaljak.

2.2. Random Walk

Ez egy igen egyszer(, referencia modszer. Egy tetszéleges molekulabdl kiindulva, min-
den cselekvést egyforma valoszintiséggel valasztva jarja be a molekulatér egy részét.

A felhasznalt memoria ugy csokkenthetd, ha egy M méretii rendezett tombbe szurjuk be
az uj molekuldkat és ha a tombbeli legrosszabb molekuldnal kisebb jutalom értéki a je-
lenlegi molekula, akkor eldobjuk.

RANDOM WALK

input:
N: bejarand¢ trajektoriak szama
M: kivant jeldlthalmaz mérete
k: bejarando trajektoriak hossza
C: célfiiggvény
output:
P: jeldlthalmaz
P :=1iires, M méretii tomb.
S = So
| := 0 // trajektoria 1épéseinek szama
a-t egyenletes eloszlas szerint mintavételezziik A(S)-bol
s’ := a-hoz tartoz6 allapot
l=1+1
if I=kors’=sthen
P-be beszurjuk s -t gy, hogy P rendezve legyen C szerint

cO~NO OIS~ WN -
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9 goto 2.

10 else:

11 s:=s’
12 goto 4.
13 endif

14 end

2.3. Naiv moho policy
Ez a policy mindig azt a cselekvést valasztja, ami maximalizalja a célfliggvényt.

a = argmax{C(a)}
a€A(s)

2.4. Moho-szerii sztochasztikus algoritmus

Ezt az algoritmust a Random Walk-ra épit, azzal a kiegészitéssel, hogy a jobb cselekvé-
seket nagyobb valosziniiséggel valasztja.

Minden lehetséges kovetkez allapotra kiértékeli a célfiiggvényt, majd ezeket egy valod-
szinliségi eloszlassa alakitja tigy, hogy atvezeti az 9sszes értéket egy softmax fliggvényen.
A kovetkezé 1épésben ezen eloszlasbol mintavételezziik a valasztando cselekvést. A soft-
max-bol adédoan az eloszlasban a magasabb célfliggvény értékii cselekvéshez tartozd
valoszinliség nagyobb - azaz nagyobb valoszintiséggel valasztja azt a cselekvést, ami ma-
gasabb jutalmat eredményez.

MOHO SZERU SZTOCHASZTIKUS

input:
N: bejarando6 trajektoridk szama
M: kivant jellthalmaz mérete
k: bejarando trajektoriak hossza
So: kezdeti allapot
C: celfliggvény

output:
P: jeldlthalmaz

1 P :=1ires, M méretii tomb
2 s:=%
3 R:= softmax({C(a)|a € A(s)})

4 q~R, s’ :=aza-hoz tartozo cselekvés

if eddigi 1épések szama =k or s” = s then
P-be beszurjuk s -t ugy, hogy P rendezve legyen C szerint
if nem jartunk még be N darab trajektoriat then
goto 2.
endif
goto 15.
else:

O OO0~ O

e
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12 s:=s’
13 goto 3.
14 endif

15 end

2.5. Top-M mohoé algoritmus

Ez a policy hasonl6an miikodik, mint a sima moho policy, azzal a kiilonbséggel, hogy
egyszerre nem egy, hanem M allapotban van. Minden iteracidban egy halmazba rakja az
0sszes jelenlegi allapotbol egy 1€péssel elérhetd allapotot, a halmazhoz hozzéaveszi a je-
lenlegi allapotokat és ezek koziil kivalasztja a célfiiggvény szerint legjobb M darabot. Az
algoritmus az elére meghatarozott N iteracio utan all le, vagy ha a jeldlthalmaz két egy-
mas utani iteracidban nem valtozik.

09

08

o7

QED

06

05

04

0 5 bt 5 P = Y
Iteration

9. abra - Jelolthalmaz C (=QED) szerinti legjobb molekulaja minden iteracioban,
az algoritmus 34 iteracid utan konvergalt.

TOP-M MOHO

input:
N: iteraciok maximalis szdma
M: kivant jelolthalmaz mérete
So: kezdeti allapot
C: celfliggvény
output:
P: jelolthalmaz
P :=1ires, M méretti tdmb
P[0] :=So
3 P’ :=az 0sszes P-beli molekulabol egy elemi mivelettel
(1.5.11.5.2) elérhet6 molekula és P elemei
4 rendezziik P’-t C szerint csokkend sorrendbe és az M. elem utani
tagokat eldobjuk
if P’ = P then goto 8. endif
P=P
goto 3.
end

N -~

00 N O o1
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2.6. MolDQN
Ez a modell Q-tanulast hasznal a policy indirekt megtanulasara.
Q-tanulas

A Q-fiiggvény a kumulativ jutalom varhat6 értéke az adott policy-vel megkaphat6 trajek-
toriak felett, feltéve az allapotot és a valasztott cselekvést:

Q"(s,a) = Err[R(D)|so = s,a0 = a]
Az optimalis Q-fliggvényt Q*-al jeloljiik:

Q*(S; Cl) = mé‘XET~7r[R(T)|SO =S, aO = Cl]

Q-tanulasnal a Q* fiiggvényt szeretnénk megtanulni, ebbdl indirekten megismerhetjiik az
optimalis policy-t, mégpedig ugy, hogy minden s allapotban azt az a* cselekvést valaszt-
juk, melyre:

a* = argmax Q*(s,a)
a

Q-tanulas legegyszeriibb formaja a Q-tabla, aminek a sorai az allapotok, oszlopai a cse-
lekvések. A tablazatot iterativan frissitjiik a kornyezetbdl mintavételezett informéciok
alapjan:

Qﬂj(st: a;) < Q(sp,ap) + a(r +vy mgx Q(Se41,a) — Q(Se, ar))

ahol o a tanulési rata, és y a leszamolasi tényezé. A pirossal jelolt tagot TD targetnek
hivjuk, az egész zarojelben levo kifejezést pedig Temporal Difference-nek (TD).

A mi molekula épités Markov Dontési Folyamatunkban az allapotok €s a cselekvések tere
rendkiviil nagy, teljesen kezelhetetlenné valik ezzel a tdblazatos modszerrel. A tablazat
helyett viszont, ha egy neuralis halozattal kozelitjikk a Q-fliggvényt, sokkal egyszeriibb
dolgunk van.

A halozatot itt is gradiens-siillyesztéssel tanitjuk, a TD fargettdl valod négyzetes eltérést
hasznalva veszteségfiiggvényként:

011 < 0 —aVy [(Tt +y m;\X Q(S¢11,a) — Q(S¢, at))z]

Ha tanitaskor ugyanazt a Q-fliggvényt hasznaljuk a veszteségfliggvény mindkét tagjanak
(a TD-target és Q(s,a)) kiszamitasahoz, akkor a tanitas nagyon instabil lehet, mivel folya-
matosan valtozik a fliggvény, amit a halézatnak tanulnia kéne (TD-target). Ennek elke-
riilése érdekében két neuralis haldzatot is hasznalunk, egyet a target kiszamitasara (target
haldzat) és egyet az aktualis Q fliggvény kozelitésére (online halozat). Tanitas soran N
iteracio utan a target haldzatba bemasoljuk az online haldzat sulyait. Ez stabilabb tanitas-
hoz vezethet azaltal, hogy fixen tartja a target fliggvényt (legalabbis N ideig).

Két modszert is alkalmazunk annak érdekében, hogy a modelliinket felfedezésre késztes-
stik.
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Az elsd ilyen modszer igen egyszerli: minden Iépésben € valosziniiséggel véletlenszerti
cselekvést valasztunk. Ezzel szabalyozhatjuk a modelliink mohosagat, hogy milyen valo-
szintiséggel valasszon olyan cselekvéseket, ami biztos (ambar lehet, hogy szuboptimalis)
jo allapotokba vezetnek. A modszer neve e-greedy [9].

A Bootstrapped-DQN [4] megkdzelités komplexebb, viszont sokkal kifinomultabb. Ez a
modszer annyival jobb az e-greedy-nél, hogy a konzisztensen rossz cselekvéseket elke-
riili, emellett tovabbra is felfedezést biztosit. A megkdzelités 1ényege, hogy nem egy, ha-
nem N darab Q-fiiggvényt tanulunk egyszerre (ezeket fejeknek hivjuk), ezek kozott vé-
letlenszertien (akar a legjobban teljesitOket nagyobb valoszintiséggel) valasztunk €s azt
hasznaljuk a cselekvés kivalasztasara. A modszer hatékonysagéan javithat, ha az N darab
Q-fliggvényt approximalo héalozatok osztoznak az elsd par rétegen, ezaltal az azokban a
rétegekben realizalt miikodést mindegyik tudja haszndlni (nem szlikséges Ujra megta-
nulni).

Koz6s rétegek

10. abra - Bootstrapped-DQN architekttra

2.6.1. Tanitas

A modell bemenetének a molekulak Morgan fingerprint-jét valasztottam, emellet meg-
kaphatja a hatralevo 1épések szamat is. A hatralevé 1épések szama azért lehet fontos in-
formacid a policy-nk szamara, mert lehet, hogy mar nem érné el a messzebbi, nagyobb
jutalmua molekulat, viszont a hatralevé 1épésekbe beleférhet egy kevésbé (de az Gsszes
még elérhet6hoz képest jobb) optimumba.

A tanitasnal hasznalt e-greedy modszernél altalaban nem konstans, hanem ,,id6fligg6” €
fliggvényt hasznalunk. Az altalam hasznalt € fliggvény:

e(t) =e(t—1) xa , ahol a a lecsengési tényezo

€ értékét 1-rdl inditom és a tanulas elérehaladtaval egyre mohobba valik az dgens, na-
gyobb valdszinliséggel cselekszik a tanult policy szerint.
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MOL-DQN

input:

E: tanitasi iteraciok szama

M: kivant jelolthalmaz mérete

k: bejarando trajektoriak max. hossza

So: kezdeti allapot

C: célfiiggvény

B: egy tanitasi iteracioban mintavételezendo trajektoridk szama
Q: Q-fliggvényt approximalo neuralis hal6zatok hiperparaméterei
H: bootstrap fejek szama

Ln: bootstrap fejek hossza (rétegekben)

y: leszamolasi tényezd

output:

P: jelolthalmaz

1 P :=1ires, M méretii tomb
2 T :=iires lista // replay buffer, korabbi tranziciok tarolasara
3 neuralis haldzatok inicializalasa Q, H, Ly alapjan (els6 rétegek ko-
z0sek)
4 whilee<Edo
5 b:=0
6 while b < B do
7 Qi := véletlenszertien valasztott fej
8 $:=S50,2:=0,b:=b+1
9 ifp<e(e), p €U0 1)then
10 a := véletlenszeru cselekvés
11 else
12 a := argmax Q;(s, a)
acA(s)
13 endif
14 s " kivalasztasa a alapjan
15 (s, a, s’, r) hozzaadasa T-hez, ahol r = C(s’) vagy C(s’) — C(s)
16 if z<kands’#s then goto 7. endif
17 P-be beszurjuk s -t ugy, hogy P rendezve legyen C szerint
18 endwhile
19 T-bdl kivesziink egy (s, a, s’, r) négyest
20 kivélasztunk egy Qj Q-fiiggvényt
21 kiszamoljuk TD-t: (r +y max Q;(s",a) = Q;(s,a))?
22 TD-n visszaterjesztjiik a gradienst és frissitjiik Qj sulyait
23 endwhile
24 end
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3. Osszehasonlitas

3.1. Validity

A validity azt adja meg, hogy a jelolthalmazt el6allité modell kimenetei milyen aranyban
érvényes molekulak. Ez az arany hatarozza meg a mar betanitott modell mintavételezé-
sének a gyorsasagat illetve mintahatékonysagat. A vizsgalt modellek koziil egyediil a
SeqGAN-nal érdemes err6l beszélni, hiszen a tobbi modell a felépitésébdl adodoan
100%-os validity aranyt ér el (a molekula épités MDP-ben érvényes molekulabol csak
érvényes molekulaba juthatunk).

A SeqGAN modell validity aranyara 0.9% és 1.74% kozotti értékeket mértem.

3.2. Futasido és memoriahsznalat
Minden algoritmust ugyanazon a hardware-en futtattam:

e CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690 v3 @ 2.60GHz
e RAM: 252 Gb
e GPU: Nvidia TITAN Xp 12 Gb

A felhasznalt memoriat minden algoritmusnal a jeldlthalmaz mérete (N) hatarozza meg.
Mivel az algoritmusok egy fix méretii tombot hasznalnak a jellteknek, abba rendezetten
szarnak be, a felhasznalt memoria O(N) méretti marad mindvégig.

A SeqGAN ¢és a MolDQN a hasznalt neuralis halozatokatis a memoriaban taroljak, vi-
szont ezeknek a mérete elhanyagolhat6 (és nem is figg N-t6l) a nagyobb jel6lthalmaz
méretéhez képest.

A komplexebb modellek futasideje elérheti az egy napot egy erdsebb hardware-en, a re-
ferencia modszerek futasideje par perces nagysagrendi. A guacamol adathalmazbol ki-
valasztani az N darab legjobb molekulat valamilyen target szerint parhuzamositassal is
egy nap volt (30 szallal probaltam).

3.3. Legjobb megtalalt molekulak

Két tdblazatban mutatom be a modszerek teljesitményét 3 target szerint. Az elsd tablazat-
ban a ,,naiv” (vagy egyszeriibb) modszereket hasonlitom Gssze, ezeknek a maximumat
tekintem baseline-nak minden target szerint.

Modell QED 5*QED - SA | penalized logp
Random Walk 0.473 0.06 -1.98
Naiv Mohé 0.391 1.42 0.56
Sztochasztikus moho 0.732 1.56 211
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Lathato, hogy ugyanakkora mintaszam mellett (jelen esetben 1000) a sztochasztikus
moho sokkal jobban teljesit, mint a random walk.

Modell QED 5*QED-SA penalized logp
Guacamol (referencia) 0.948 3.32 20.46
Baseline 0.732 1.56 2.11
Top-M moho 0.948 3.01 58.19
SeqGAN 0.909 2.15 14.62
MolDQN 0.927 1.92 9.81

Azt lathatjuk, hogy az algoritmusok koziil a Top-M teljesit messze a legjobban és azaltal,
hogy a miitkddése determinisztikus, minden alkalommal meg fogja talalni ugyanazt a leg-
magasabb target-értékkel rendelkez6 molekulakat, a tobbi — sztochasztikus - modszerrel
ellentétben.

Ebben az 6sszehasonlitasban csak a jel6lthalmazok legjobb 1 molekulajat vetem Gssze,
viszont ebbdl nem kapunk képet a teljes jelolthalmazok josagarol.
3.4. Jelolthalmazok 6sszehasonlitasa

A jeldlthalmazok Osszehasonlitasara a C(mol) = w * QED + (1-w) * SIM(mO, mol) tar-
getet valasztottam, ahol w értékét interpolaltam 0 és 1 kozott.

Ebben fejezetben feltételezem, hogy a QED és SA értékek megfelelnek a valosagnak (te-
hat, hogy ha egy molekula QED értéke magasabb egy masikénal, akkor az a valosagban
1s nagyobb valdszintiséggel j6 gydgyszerhatoanyag, illetve, hogy ha az SA értéke kisebb,
mint egy masiknak, akkor tényleg konnyebb eldallitani).

3.4.1. Paracetamol

Az alabbi abran lathatjuk, hogy w megvalasztasaval milyen jelolthalmazokat kapunk a
Top-M moho algoritmussal (a jelolthalmaz mérete 100 molekula):
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11. 4bra - Hasonlosag a paracetamol molekuldhoz és QED értékek w fiiggvényében —
Top-M moho algoritmus. Pirossal jelolt molekula a leghasonlobb a Paracetamolhoz.

Az algoritmusnak sikeriilt megtalalnia a Paracetamolt minden w < 0.6 esetben (az a pont,
aminek a Tanimoto hasonlosaga — y tengely — 1.0). A pirossal jellt molekula hasonlit
legjobban a Paracetamolhoz, emellett 1ényegesen jobb is a QED értéke €s alacsonyabb a
SA értéke (konnyebben eldallithato és gyogyszerszeriibb), mint a Paracetamol.

Paracetamol pirossal jelolt molekula

molekula /7’ 7 H
/\N /\N \///

QED 0.595 0.747

SA 141 1.37

Lathato, hogy w-t [0.4;0.6] intervallumbol megvalasztva lesznek még valamiképp hason-
l6ak a megtalalt molekulak és kapunk egész magas QED értékekets.
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3.4.2. Aszpirin

Optimalizalas a C(mol) = w * QED + (1-w) * SIM(mO, mol), targetet hasznaltam, ahol
mO0 az Aszpirin. Az itt bemutatott &brakon a szinatmenet a molekulak C értékeit jelolik, a
sotétlilatol a sargaig (sargabb — jobb).

Erdemes megfigyelni a jelolthalmazok szélén (11. 13. 14. és 15. dbrék) az ,,éles” levagast.
ezt a jelenséget az okozza, hogy a jelolthalmazokba csak a legjobb M molekula keriil be.
Az egyenes, amit a vagasra illeszthetd merdleges arra az iranyra, ami felé C a legjobban
né (természetesen ez W fliggvényében valtozik, az egyenes meredekségét ez hatarozza
meg).

0,

.

12. abra - Aszpirin molekula

HO

3.4.2.1. MolDQN

Az abran bemutatott jelolthalmazokat a MolDQN modell segitségével allitottam el6, a
modellt 1000 trajektorian keresztiil tanitottam, és 35 bootstrap fejet hasznaltam.
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13. abra — Hasonldsag és QED szerinti optimalizécio, kettd kozotti stlyparaméter inter-

crer

3.4.2.2. SeqGAN

A SeqGAN modellt elétanitassal 50000 epochon keresztiil tanitottam 128-as batch mé-
rettel, majd ezt kovetéen 1000 epochon keresztiil a C target szerint.
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14. 4bra - Hasonlosag és QED szerinti optimalizacio, kettd kozotti sulyparaméter inter-

"o

polacidjaval — SeqGAN modellel eldallitva

Az aszpirin molekulat nem sikeriilt megtalalnia a SeqGAN-nak a masik két modszerrel
ellentétben, viszont QED terén hasonldan jo eredményeket hozott.
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3.4.2.3. Top-M mohé
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15. abra - Hasonlosag és QED szerinti optimalizéacio, kettd kozotti silyparaméter inter-

crer

Lathatjuk, hogy ez a mddszer sokkal kisebb szorassal talalt molekuldkat, mint az el6z6
kettd, a jelolthalmazban minden molekula nagyon jonak szamit a target szerint.

3.4.2.4. Ertékelés

Az jelolthalmazok josadganak sszehasonlitashoz bevezetem a Relativ QED Novekmény
(imprer) [3] fogalmat:
_QED(m)— QED(mj)
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Ez a szam az m molekula QED ndvekménye és a lehetséges legnagyobb QED ndvekmény
aranyat adja meg. A pozitiv értékek azt jelentik, hogy sikeriilt javitani a molekulan QED
terén, a negativ azt, hogy romlott a QED a mo-hoz képest. A modelleinknél azt szeretnénk
elérni, hogy ez a szam minél nagyobb legyen amellett, hogy a generalt molekuldk hason-
l6ak legyenek az mp molekuldhoz. Az alabbi abrakon megmutatom a relativ QED novek-
ményt a molekuldk hasonlésagaval egyiitt. Az dbrakon sotétlila-sarga szindtmenettel je-
1616m az optimalizalasnal hasznalt w értékeket (0 a sotétlila, 1 a sarga).
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16. abra — Relativ QED ndvekmény és Tanimoto hasonlosag osszefliggése — SeqGAN
modellel eldallitott jelolthalmazra
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17. abra - Relativ QED névekmény és Tanimoto hasonlosag 0sszefiiggése — MoIDQN
modellel eldallitott jeldlthalmazra
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18. 4bra - Relativ QED ndvekmény és Tanimoto hasonlosag 6sszefiiggése — Top-M
moho modellel eléallitott jeldlthalmazra

Minden esetben azt tapasztalhatjuk, hogy egy ideig nagyjabol vizszintes egyenest kovet-
nek a molekuldk, majd kovetkezik egy ,.letorés”, attol kezdve rohamosan csdkken a ha-
sonlosag az eredeti molekulahoz. A jeldlthalmaz annal jobb, minél késébb van benne a
torés és a vizszintes szakasz minél magasabban van, hiszen ez azt jelenti, hogy hasonlobb
molekulakkal nagyobb javulést értiink el, mint a masik modszerek esetében.

Itt is lathato, hogy az 0.5 koriili w megvalasztasaval kaphatjuk a legjobb névekményti, de
még hasonl6d molekulakat.

mogser BTl e
SeqGAN 0.3 0.5
MoIDQN 0.6 0.4
Top-M mohé | 0.7 0.6

A teljes jelolthalmazt illetéen is a Top-M moho algoritmus teljesit a legjobban.

3.4.3. Par molekula a jelolthalmazbol

Az alabbi képen a Top-M moho algoritmus altal megtalalt leghasonlobb 9 molekulat 14t-
hatjuk az aszpirinhez:
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7] 12 8

19. dbra - Leghasonldbb 9 molekula az aszpirinhez, pirossal keretezett maga az aszpirin
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4. A jo target fontossaga

4.1. Probléma

Ahogy azt a 3.3. fejezet masodik tablazataban is lathattuk, a penalized logp targetre valo
optimalizalasnal a Top-M mohonak sikertilt elérnie egy rendkiviil magas értéket a tobbi-
hez képest. Az algoritmus megtalalta a célfliggvényben rejlé hibat: egy olyan molekulat
¢épitett, amiben rendkiviil hosszu kénlancok vannak (tovabbi kénatomok beszurasaval le-
het még tovabb ndvelni a target értékét, a keresést leallitottam 100 iteracid utan). Kije-
lenthetjiik, hogy a target ,,nem j6” olyan értelemben, hogy egy ilyen (valosagban értel-
metlen/hasznalhatatlan/kezelhetetlen) molekulat jonak mindsit.

&

oy

20. abra - A legjobb megtalalt molekula a penalized logp target szerint — Top-M moho
algoritmussal

LogP SA Cycle Count penalized logp

65.18 6.99 0 58.19

A target hibaja az SA-t és LogP-t szamitast végzd kodrészletek okozzak, egyes abnorma-
lisan nagy molekuldk , kiakasztjak” ezeket a konyvtarakat.

Ez nem csak ennél a targetnél fordulhat eld, sikeriilt pl. a QED-et gy maximalizélni,
hogy igen érdekes molekuldkat talaltak:

MolDQN

Top-M moho
,
o
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Nem sziikséges mélyebb kémia ismeret annak megallapitasdhoz, hogy ezek a molekuladk
nagy valoszintiséggel nem allithatoak eld, illetve instabilak.

4.2. Megoldas

Mivel tudjuk, hogy nagy molekulak esetén all fent ez a probléma, a targeteket tudjuk ugy
modositani, hogy legyen benne egy tomeget vagy atomszamot biintetd tag, vagy a target
mellé bevezetiink valamiféle kényszert (pl. az MDP-ben nem engedélyezziik azokat a
Iépéseket, amik tal nagy molekulakhoz vezetnének). Ezaltal elkeriilhetjiik az ilyen szél-
sOséges eseteket.

Egy masik lehetdség, hogy bevessziik egy ismert hatdanyaghoz val6 hasonldsagot a cél-
figgvénybe, ahogy lathattuk, ha kellen nagy sulyt adunk a hasonldsag tagnak, akkor
nem fog olyan nagy molekuldkat talalni, amik kellden hasonloak lennének.

Léteznek olyan mddszerek, amik pontosan tudjak szimulalni az egyes molekulak kozotti
interakciot. Egy ilyen modszer a Molecular Dynamics Szimulacio [17]. Ennek segitség-
ével pontosan modellezhetd, hogy hogyan fog egy adott molekula adott kérnyezetben
viselkedni. Célfiiggvénynek megvalaszthatjuk a szimulacio soran kapott viselkedés josa-
gat, ami egy reprezentativ érték lesz, ellentétben az itt ismertetett, kdzelitéseket hasznalo
targetekkel. Ez a modszer viszont rendkiviil szamitasigényes, nem hasznalhat6 az algo-
ritmusainkkal egyitt, hiszen azok t6bb ezer molekulan tanulnak. Ennyi molekulara a szi-
muléci6 futtatdsa nem kivitelezheto.
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4.3. Par példa molekula a kiegészitett targettel

21. dbra — P¢éldak a generalt molekuldkra
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5. Konkluzio

A mérések eredménye alapjan azt tudom mondani, hogy nem feltétleniil sziikséges a je-
161thalmaz eldallitasat Gépi Tanulassal megkozeliteni, az igen egyszeri Top-M algorit-
mus is versenyképes azok teljesitményével, vagy akar jobban is teljesit.

Osszességében, ha molekula optimalizalasra kéne ajanlanom egy modszert az itt meg-
vizsgaltak koziil, a Top-M moho-t vagy a MolDQN-t valasztanam. Mindkett6 nagyon jo
jelolthalmazokat tud eldallitani 6rakon beliil.

Valo6s helyzetben ezen modellek még messze nem tudjak kivaltani az emberi szakértoket,
habér ezt féleg a targetek gyenge mindségét okozza véleményem szerint. A jovOben, ha
el6 tudnank allni olyan targetekkel, amik sokkal pontosabban reprezentaljak a molekulak
josagat, akkor lenne érdemes az itt bemutatott modelleket akar valds gyogyszerkutata-
soknal is 6nalloan alkalmazni.
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Koszonetnyilvanitas

A Meéréstechnikai és Informécios Rendszerek Tanszéknek koszondom, hogy a méréseim-
hez futtatasahoz hasznalhattam a tanszék egyik szamitogépét.
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Fiiggelék

Multinomialis eloszlas

A multinomidlis eloszlas a binomialis eloszlas egy kiterjesztése. Ugyanugy, mint a bino-
mialis eloszlasnal itt is egymastol fliggetlen kisérletek eredményét modellezziik, a kii-
16nbség az, hogy itt nem binaris a kisérletek kimenete, hanem k darab kimenetel lehetsé-
ges, és minden kimenetelnek van egy valdsziniisége (ezen valosziniiségek 6sszege 1, hi-
szen egyik kimenetel mindenképpen bekovetkezik).

Softmax fiiggvény

A softmax fliggvénnyel egy N elemii X valds vektorbdl készithetiink egy valosziniiségi
eloszlast. Az igy kapott eloszlas i. elemének valosziniisége aranyos lesz az exp(Xi)-vel. A
figgvényt a kovetkezé mddon definialjuk:
Xi
softmax(x); = w

Sigmoid fiiggvény

Gyakran hasznaljuk neuralis halozatokban aktivacios fiiggvényként, igy definialjuk:
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sigmoid(x) =

0z

0.0
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