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Poczatki chemometrii siegaja lat 60. XX wieku, kiedy nastepowat
rozwdj jezykow programowania wysokiego poziomu, takich jak For-
tran. Gtéwnymi obszarami badart chemometrycznych byly miedzy
innymi przetwarzanie zbioréw danych uzyskanych z analizy instru-
mentalnej [1] lub wspomagane komputerowo planowanie syntezy [2,
3]. Réwnolegle z rozwojem chemometrii badacze byli zainteresowani
zautomatyzowanym przetwarzaniem informacji chemicznych [4, 5],
jak na przyklad kodowaniem struktury chemicznej [6], czy efektyw-
nym przechowywaniem danych w bazach danych [7]. Wraz z roz-
wojem publicznych i komercyjnych baz danych oraz rosnaca iloscia
przetwarzanych informacji, w latach 8o. cheminformatyka stwata sie
coraz bardziej popularna [8], a w latach go. zostata uznana za odrebna
dyscypline [9].

W niniejszej pracy podejmujemy dwa nizej opisane problemy che-
mometrii i cheminformatyki:

¢ problem uliniowienia czasu retencji (RT) w zautomatyzowanej
analizie danych z zakresu chromatografii cieczowej ze spektro-
metrig mas (LC-MS),

¢ problem predykgcji syntezowalno$ci czasteczek jako heurystyki
retrosyntezy.

1 PROBLEM ULINIOWIENIA CZASU RETENC]JI

Jednym z wyzwan analizy zbioréw danych LC-MS jest korekcja bte-
dow spowodowanych dryfem czasu retencji. Dryf czasu retencji stat
sie istotny wraz z pojawieniem sie wysokoprzepustowych kolumn, dla
ktérych separacja zajmuje stosunkowo duzo czasu, zwykle do kilku
godzin, a czas elucji peptydéw moze waha¢ sie nawet o 10 minut [10].
Moze on by¢ skorygowany przez protokét eksperymentalny tylko w
ograniczonym zakresie [11]. Moze on wplywa¢ na caty gradient lub
tylko na pojedyncze piki, zamieniajac kolejnos¢ ich elucji. Zmiany
te moga mie¢ rézne przyczyny, takie jak zmiana lub starzenie sie
kolumny, niestabilno$¢ chemiczna prébki lub niedoktadne przygoto-
wanie eksperymentu [12].

Dryf czasu retencji wymaga korekty, zwykle nazywanej uliniowie-
niem. W efekcie uzyskujemy odpowiednio$¢ sygnatéw miedzy powta-
rzanymi eksperymentami LC-MS. Zdecydowana wiekszo$¢ podejs¢ do



uliniowienia czasu retencji ma ograniczona stosowalnos¢, poniewaz sa
projektowane przy zalozeniu, ze jony eluuja monotonicznie w funkgcji
czasu retencji. W zwiazku z tym nie sa w stanie poradzi¢ sobie ze
zamiana kolejnosci elugji.

Jednym ze stosowanych podejs¢ do uliniowienia sa algorytmy, ktére
znajduja odpowiednio$¢ wezeéniej wykrytych cech dwéch lub wiecej
chromatograméw, np. OpenMS [13] lub Quandenser [14]. Cechy to
wypukle zbiory pikéw reprezentujace sygnat pojedynczego analitu,
natomiast cechy ktére odpowiadaja sobie pomiedzy eksperymentami
nazywamy cechami konsensusowymi. Zgodnie z najlepsza wiedza
autoréw, wszystkie algorytmy dopasowujace cechy redukuja je do
pojedynczego punktu zawierajacego pik monoizotopowy i éredni czas
retencji, ignorujac informacje na przyklad o obwiedni izotopowej.
Bez charakterystyki przestrzennej cech i informacji o koeluujacych
jonach, zamiany kolejnosci elucji sa praktycznie niewykrywalne [15].
Glownym powodem tego uproszczenia jest trudno$¢ w znalezieniu od-
powiednich miar do poréwnywania cech. Zwykle stosuje sie dystans
euklidesowy miedzy punktami lub jednowymiarowe oceny podobieri-
stwa np. kosinus [16].

W tej pracy przedstawiamy Alignsteina [17], algorytm do uliniowie-
nia czasu retencji w chromatografii cieczowej ze spektrometria mas.
Znajduje on dopasowanie sygnatéw nawet o zamienionej kolejnoéci
elucji. W tym celu zaimplementowaliémy uogdlnienie dystansu Was-
sersteina jako miare podobienstwa cech, ktéra pozwala na unikniecie
redukgji informacji lub wymiaru analizowanych danych (patrz Sek-
gja 1.1). Co wiecej, Alignstein nie wymaga ani probki referencyjnej,
ani wczesniejszej identyfikacji sygnatu. Algorytm jest zweryfikowany
na publicznie dostepnych danych poréwnawczych, uzyskujac konku-
rencyjne wyniki.

1.1 Poréwnywanie widm masowych

Zazwyczaj widma masowe sa poréwnywane za pomoca kosinuso-
wej miary podobiefistwa [16]. Pomimo swojej popularnosci, miara ta
nie ma zastosowania do poréwnywania cech, poniewaz nie sa one
skalowalne z wymiarem [18]. Z tego powodu, proponujemy dystans
Wassersteina [19] z dodatkowymi uogélnieniami [20, 21] jako miare
podobieristwa cech.

Odlegtos¢ Wassersteina jest metryka oparta na teorii optymalnego
transportu. Opisuje, jak najtaniej przeksztalci¢ jedna ceche w druga.
Przeksztalcenia te moga obejmowaé przesuwanie sygnatu, ale tez
dzielenie lub faczenie sygnatu miedzy pikami. Formalnie zat6zmy, ze
mamy dwie cechy dyskretne y i v, gdzie y(x) jest intensywnoscia p
dla wartosci M/Z x. Nastepnie definiujemy plan transportu T tak,
aby T(x,y) odpowiadat ilosci sygnatu, ktéry jest transportowany z
piku x cechy p do piku y cechy v. Koszt transportu to suma ilosci
przetransportowanego sygnalu miedzy wszystkimi parami pikéw
pomnozonych przez odlegtos¢ miedzy pikami:

Y T(x,y)-d(x,y), (1)
XY



gdzie d(x, y) to odlegtos¢ ¢1 miedzy pikami x i y. Dystans Wassersteina
W jest réwny kosztowi optymalnego planu transportu:

W(u,v) = mjinZT(x,y) -d(x,y). (2)
XYy

Zauwazylisémy jednak, ze dystans Wassersteina nieporawnie znaj-
duje odlegtos$¢ miedzy zaszumionymi widmami. W tym celu, uzy-
wamy uogolnienia dystansu Wassersteina (GWD) zgodnie z propo-
zycja Chizata i in. [21]. GWD rézni sie od dystansu Wassersteina
gtéwnie mozliwo$cia pominiecia transportu czesci sygnatu. Doktad-
niej, GWD pozwala na pominiecie transportu sygnatu na odlegtos¢
wieksza niz zdefiniowany przez uzytkownika parametr A ze stala kara

proporcjonalna do A i ilo$ci nieprzetransportowanego sygnatu:

W(p,v) =min}_ (T(x,y) - d(x,y) + A F(Ty ) + A-F(T,v)), ()
Xy

gdzie T, i T, sa rozkltadami brzegowymi planu transportu a F dywer-
gencja dobrana tak, aby mozliwe bylo przyblizenie planu transportu
T do cech p i v. Aby obliczy¢ GWD, regularyzujemy ten problem kara
entropijna, co pozwala na szybkie i stabilne numerycznie obliczenia,
przy uzyciu algorytmu Sinkhorna-Knoppa [22].

Przyktad zastosowania dystansu Wassersteina jako miary podobieristwa widm

Jednym ze skutecznych przykladéw zastosowania dystansu Wasser-
steina jako miary podobieristwa widm jest algorytm masserstein [23].
Jest to algorytm do regresji liniowej widm, nazywanej réwniez de-
konwolucja. Pod pojeciem dekonwolucji rozumiemy tutaj problem
oszacowania proporcji zidentyfikowanych widm referencyjnych w
eksperymentalnym widmie pewnej mieszaniny. Zat6zmy, ze mamy
widmo eksperymentalne p mieszaniny, dla ktérej chcemy policzy¢
proporcje sktadnikéw i n widm referencyjnych vy, ..., v, substancji.
Chcemy znalez¢ kombinacje wypukla proporcji widm referencyjnych
p = (po,p1, ..., pn)’, takie ze po + p1 + ... + pn = 1, ktora najlepiej
modeluje widmo eksperymentalne. Zdefiniujmy takze widmo vy,
ktoére bedzie opisywaé widmo eksperymentalne za pomoca widm
referencyjnych:
Vn=p1-V1+...+Pn Vn

Aby uwzgledni¢ pewna iloé¢ sygnatu, ktérej nie wyjasniaja widma
referencyjne (szum), wprowadzamy dodatkowe widmo pomocnicze w.
Najlepsze dopasowanie widma eksperymentalnego za pomoca kom-
binacji widm referencyjnych wyrazamy jako problem minimalizacji
dystansu Wassersteina:

p" =argmin W(u, po - w + V).
y

w interpretujemy tak, ze koszt transportu sygnatu do tego widma jest
staly i réwny «.

1.2 Alignstein, schemat algorytmu

Alignstein na poczatku wykonuje preprocessing cech, ktéry polega na
miedzy innymi ich normalizowaniu i skalowaniu w wymiarze czasu



retencji, tak aby jego zmienno$¢ byla podobnej wielkosci jak zmien-
no$¢ w wymiarze M/Z. Nastepnie uliniowienie przeprowadzane jest
w dwoch fazach: najpierw Srodki ciezkosci sa klasteryzowane, a na-
stepnie cechy sa dopasowywane. Srodki ciezkosci cech ze wszystkich
chromatograméw sa klasteryzowane w celu stworzenia kandydatéw
na cechy konsensusowe, ktérzy sa weryfikowani w fazie dopasowy-
wania cech. Podczas tej fazy algorytm wyszukuje pary najbardziej
podobnych cech we wszystkich chromatogramach. Odbywa sie to
poprzez znalezienie dopasowania cech 0 minimalnym koszcie, gdzie
koszt jest rowny sumie GWD miedzy dopasowanymi cechami. Inter-
pretujemy ten problem jako znalezienie maksymalnego przeptywu o
minimalnym koszcie w odpowiednio zaprojektowanej sieci przeply-
wowej, odpowiednio iteracyjnie powtarzanego dla kazdego chroma-
togramu. Problem ten ma odpowiednio sformulowane ograniczenia,
dzieki czemu wynik jest zgodny z wymaganiami, np. algorytm trak-
tuje jednakowo (symetrycznie) wszystkie chromatogramy wejsciowe i
nie wymaga proby referencyjnej.

1.3 Walidacja algorytmu na danych poréwnawczych

OceniliSmy poprawnos$¢ Alignsteina, poréwnujac go z innymi algoryt-
mami na publicznie dostepnych danych poréwnawczych. Odtworzyli-
$my protokoét oceny z pracy Lange i in. [24] (dalej nazywane badaniem
CAAP). Przeanalizowaliémy dwa zbiory danych proteomicznych z
CAAP: P1i P2 oraz jeden metabolomiczny: M1. Aby oceni¢ popraw-
no$¢ algorytméw uliniowienia, autorzy badania zaproponowali miary
precyzji i czutoéci ulioniowienia. Ponadto, zgodnie z propozycja auto-
réw algorytmu SIMA [25], obliczyliémy statystyke F, bedaca $rednia
harmoniczna precyzji i czutosci uliniowienia. W poréwnaniu uwzgled-
niliSmy publicznie dostepne wyniki algorytméw opublikowanych
niedawno: MZMine 2 [26], SIMA [25], MassUntagler [27] (tylko zbi6r
P1) oraz Wandy et al. [28].

Alignstein uzyskal wysoce konkurencyjne wyniki na danych CAAP.
W przypadku zbioru P1 idealnie dopasowat do prawie wszystkie ce-
chy, jego precyzja i czulo$¢ uliowienia wyniosty rednio 0,94, podobnie
jak MZmine 2 i OpenMS.

W przypadku zbioru P2 osiagneliSmy najwyzsza Srednia wartos¢
czulo$ci uliowienia (Srednio 0,82), tj. nasze podejécie miato najmniejsza
liczbe niedopasowanych cech. Miat nizsza $rednia precyzje uliowienia
réwna 0,73 i ustepowat jedynie OpenMS. Ogdlnie uzyskaliSmy najlep-
sza Srednia wartos¢ statystyki F, réwna o,77. Dla zbioru danych M1
Alignstein osiagnal konkurencyjne wyniki: precyzje uliowienia réwna
0,88, czutos¢ uliowienia réwna 0,91, i statystyke F réwna 0,89. Potwier-
dza to, ze Alignstein skutecznie skaluje sie z liczba chromatograméw.

1.4 Zastosowanie Alignsteina do detekcji biomarkerdw

Alignstein jest w stanie wykrywaé¢ pewne biomarkery. Aby to zwe-
ryfikowaé, przeanalizowaliémy dane z pracy Barrangera i in. [29].
Zawierata ona chromatogramy LC-MS/MS biatka jelitowego z matzy
morskich zanieczyszczanych in vivo benzo[a]pirenem (BaP) w réznych
stezeniach: o, 5, 50, 100 pug/L.



Sprawdzilismy, czy Alignstein rozpoznaje informacje z tandemo-
wych widm masowych (MS/MS) na podstawie przestrzennych wta-
Sciwosci cech LC-MS. W tym celu, wykryliSmy cechy LC-MS i ozna-
czyliémy przy pomocy identyfikacji peptydéw uzyskanych z danych
tandemowych. Poprawno$¢ uliowienia zostata obliczona iloSciowo
przy uzyciu zaproponowanej przez nas czufosci identyfikacji (IR)
zdefiniowanego jak ponizej. WybraliSmy wszystkie powtarzajace sie
identyfikacje, ktére opisywaty pewne cechy i obliczyliSmy utamek z
nich, ktérych cechy zostaly poprawnie dopasowane. Dla kazdego ze
stezenia BaP obliczyliSmy IR dla wszystkich uliniowien pomiedzy po-
wtérzeniami technicznymi préobki. UzyskaliSmy zadowalajace wyniki,
IR byto réwne 81 %, 78 %, 85 %, 86 % dla odpowiednio stezer BaP o,
5,501 100 ug/L.

Ponadto sprawdziliémy, czy Alignstein moze wykry¢ odpowiednie
biomarkery dla prébek w réznych warunkach eksperymentalnych.
W tym celu powtérzyliSmy powyzsza analize, uliniawiajac chroma-
togramy probek o réznych stezeniach BaP uzyskujac zadowalajace
wyniki.

1.5 Uliniawianie sygnatéw o zamienionej kolejnosci elucji

Sprawdzilismy, czy Alignstein prawidlowo dopasowuje cechy o za-
mienionej kolejnosci elucji. W tym celu zebraliSmy ponad 580 zidenty-
fikowanych cech z chromatograméw uzyskanych z pracy Barrangera
i in. [29]. Symulowaliémy dryf RT przez losowo przesuwajac cechy
w zakresie (-150 s, 150 s) w wymiarze RT oraz w zakresie (-0,3 Da,
0,3 Da) w wymiarze M/Z. Dla takich dwéch zbioréw cech: jednego z
oryginalnymi cechami i drugiego z cechami poprzesuwanymi, okoto
2 % (ok. 3400) wszystkich par cech mialo zamieniona kolejnos¢ elu-
¢ji. UliniowiliSmy te dwa zestawy i zmierzyliémy liczbe prawidlowo
dopasowanych cech oraz ulamek prawidlowo rozwiazanych zamie-
nionych par cech. Nasze narzedzie dopasowato praktycznie wszystkie
przesuniete cechy (96 %) i zdecydowana wiekszo$¢ zamienionych par
cech (91 %).

2 PROBLEM PREDYKC]JI SYNTEZOWALNOSCI CZASTECZEK JAKO
HEURYSTYKI RETROSYNTEZY

W komputerowo wspomaganym planowaniu syntezy (ang. computer-
assissted synthesis planning, CASP) mozna wyrézni¢ dwa gltéwne
zagadnienia: planowanie kolejnych reakcji w przéd i retrosynteze.
Retrosynteza jest metoda planowania schematu syntezy zwiazkéw
chemicznych poczawszy od prostych prekursoréw dostepnych w
sprzedazy, przez syntetyzowalne pétprodukty do czasteczki doce-
lowej. Planowanie syntezy bylo pracochtonnym zadaniem wykony-
wanym recznie do lat 60., kiedy Corey [2] sformalizowal idee CASP,
a nastepnie zaimplementowat ja w oprogramowaniu LHASA [3]. Z
biegiem lat opracowano nowe rozwiazania, ktére automatyzowaty ko-
lejne elementy planowania, wymagaly mniejszej ingerencji cztowieka,
czy zwiekszaly szybko$¢ i dokltadnosé algorytméw [30, 31, 32]. W
ciagu ostatniej dekady niezaleznie opracowano kilka nowoczesnych,
opartych na uczeniu maszynowym narzedzi do CASP [33, 34, 35].



Glownym ograniczeniem do narzedzi do CASP jest ich zlozonos¢
obliczeniowa. W czasie planowania retrosyntetycznego nalezy przejs¢
przez potencjalnie wykladnicza przestrzen czeSciowych wynikéw. To
sprawia, ze narzedzia CASP nie sa odpowiednie, gdy nalezy szybko
przetestowaé syntezowalnos$é¢ wielu czasteczek. Przyktadem moga
metody skriningu wirtualnego, podczas ktérego duza liczba struktur
chemicznych jest jednoczes$nie oceniana pod katem pewnych wta-
Sciwosci. Poszukiwanie pelnej syntezy dla kazdej struktury byloby
trudne obliczeniowo. Jednym z ostatnio popularnych rozwiazan jest
predykcja syntezowalnoéci. Modeli do oceny syntezowalnosci staly sie
szczegOlnie popularne wraz z rozwojem metod uczenia maszynowego,
na przyklad SAscore [36], SYBA [37], SCScore [38], RAscore [39].

W tej pracy podejmujemy wyzwanie, czy modele do oceny synte-
zowalno$ci moga przyspieszy¢ planowanie retrosyntetyczne poprzez
lepsza priorytetyzacje czeSciowych Sciezek syntezy. Proponujemy trzy
r6zne modele oceny syntezowalno$ci. R6znia sie one sposobem ko-
dowania struktury molekularnej i zastosowanym modelem uczenia
maszynowego (patrz Sekcje 2.1-2.3). Ponadto proponujemy platforme
do testowania i poréwnywania tych narzedzi (patrz Sekcje 2.4.

2.1 Model 1: podejscie poprzez opisywanie wspdtistnienia réznych wzorcéw
strukturalnych

Pierwszy model wymagal tlumaczenia wzoru strukturalnego cza-
steczki na zestaw deskryptoréw o statej dtugosci. W celu stworzenia
tych deskryptoréw wykorzystaliémy kolekcje ponad 250 wzorcéw
motywoéw strukturalnych i baze danych zawierajaca ponad 6 ooo 0oo
czasteczek [40]. Aby znalez¢ rozktad licznos$ci motywoéw w czastecz-
kach, oznaczmy M jako liczbe motywoéw, K jako liczbe obserwacji
(czasteczek w bazie danych), a obecno$¢ motywoéw pojedynczej cza-
steczki jako m = (my,...,mp)". Analizujac deskryptory motywow
czasteczek z bazy stwierdziliSmy, ze ich rozklady brzegowe mozna
przyblizy¢ rozkladem dzeta, tj.

(mi+1)~%
(ai)

gdzie o = (aq,...,a;,...,a0m)" jest wektorem wspoétczynnikéw, ¢ to
funkcja Riemanna, a X; to zmienna losowa opisujaca rozktad i-tego
motywu. Motywy nie sa rozmieszczone niezaleznie, dlatego podczas
szukania rozkladu catkowitego uwzgledniliémy ich zmienna koin-
cydencje (interakcje motywéw). Interakcje motywoéw opisujemy jako
0 € RMM, gdzie 0;; opisuje interakcje miedzy i-tym a j-tym moty-
wem. Wéwczas catkowity rozktad licznosci motywoéw jest iloczynem
rozktadéw brzegowych z uwzglednionymi interakcjami, tj.:

]P(Xi = mi) =

Pyo(X = m) o exp (Zai log(m; +1) + ZGijIl(mi # 0)1(m; # 0)) )

i<j

(4)
Takie sformutowanie jest markowowskim polem losowym [41]. Pa-
rametry & mozna znaleZ¢ za pomoca estymatora najwiekszej wiary-
godnosci dla rozkltadu dzeta [42]. Nie mozemy jednak wyprowadzié
analitycznie zwartego wzoru (4), gdyz oszacowanie wspoétczynnikéw



0 stanowilo wyzwanie. Zmienne & i 8 oszacowaliSmy poprzez maksy-
malizacje prawdopodobienistwa IPyg(X = m). Ze wzgledu na kwadra-
towa liczbe nieznanych parametréw chcieliSmy uwzgledni¢ tylko te
najistotniejsze, dlatego regularyzowaliSmy ten problem kara LASSO

41 [43]:

(&, é) = argmin {—logP,e(X = m) + A||0||1}, (5)
«0

gdzie A jest parametrem kary /1. Rozwiazaliémy ten problem (5) przy
uzyciu metody gradientu proksymalnego [44] jako zaproponowane
przez Miasojedowa i Rejchela [45] dla modelu Isinga [46]. Poniewaz
nie mogliémy obliczy¢ gradientu funkcji logPye(X = m) we wzo-
rze (5), oszacowaliSmy to za pomoca stochastycznej wersji metody
proksymalnego gradientu. W tym celu uzyliSmy prébnika Gibbsa [47]
do aproksymagji facznego rozktadu poprzez losowanie sekwencji ob-
serwacji. UzyliSmy algorytmu Metropolisa-Hastingsa w prébniku
Gibbsa [48], tj. dla kazdej wspoétrzednej wykonaliémy krok algorytmu
Metropolisa-Hastingsa zamiast probkowania z rozkladu warunko-
wego. Dla kazdego kroku algorytmu spadku wzdtuz gradientu, préb-
nik Gibbsa byt uruchamiany ponad 1000 razy, a wsp6tczynniki « i 6
byly aktualizowane. Jedna tura algorytmu Metropolisa w prébniku
Gibbsa polegala na iteracji po motywach w naturalnym porzadku i
ponownym prébkowaniu obecnosdci motywu w pewnej abstrakcyjnej
czasteczce. Ta czasteczka byla przekazywana pomiedzy etapami, a dla
pierwszego etapu jej wartosci byty losowe.

ZauwazyliSmy, ze gtéwnym ograniczeniem tego modelu jest prze-
uczenie sie do znanych i czesto wspdétwystepujacych par motywoéw,
na przyktad podobnych lub nakladajacych sie struktur ré6znych rodza-
jow alkoholi. Konstrukcja modelu nie byta odporna na tego rodzaju
interakcje, w wyniku czego nietypowe interakcje pojawiajace sie tylko
w niewielkiej ilosci zwiazkéw zostaly pominiete.

2.2 Model 2: podejscie za pomocq uczenia nadzorowanego

Aby omina¢ ograniczenia poprzedniego modelu, zaprojektowaliSmy
nowy, nazwany Motif Feasibility Score (MF-Score). Do wczesniej opisa-
nych deskryptoréw, dodaliSmy dwa rodzaje deskryptoréw: deskryptor
masy czasteczki i deskryptory przestrzennych interakcji. Masa cza-
steczkowa opisuje rozmiar czasteczki oraz jak motywy sa upakowane
w czasteczce. Deskryptory przestrzennych interkacji motywéw ko-
duja, wzajemnie oddzialywania miedzy fragmentami czasteczki, ktére
moga zakldcic jej stabilnosé¢. Jako reprezentatywny zbiér danych o ist-
niejacych zwiazkach wykorzystaliSmy baze danych ZINC15 [49]. Dla
kazdej czasteczki z bazy danych obliczyliémy deskryptory motywéw
i statystyki interakcji. StworzyliSmy 14 grup motywéw wysoce od-
dziatujacych (wspotwystepujacych) i 41 pojedynczych motywéw nie-
wchodzacych w interakcje. Deskryptory przestrzenne zostaty przedsta-
wione jako macierz maksymalnych i minimalnych odlegtosci miedzy
wszystkimi parami motywoéw. Tutaj odlegtos¢ miedzy dwoma moty-
wami zostata zdefiniowana jako diugosé najkrotszej Sciezki miedzy
instancjami motywoéw na grafie odpowiadajacym strukturze czasteczki.
Ze wzgledu na duza rzadkos¢ tej macierzy zredukowaliSmy jej wy-



miar za pomoca analizy gtéwnych skladowych (PCA), rzutowaliSmy
na 5 pierwszych sktadowych gtéwnych.

Deskryptory byly predyktorami syntezowalnosci czasteczki. Zmienna
objadniana byta binarna, gdzie o odpowiadalo nieistniejacym (niesyn-
tezowalnym) czasteczkom, a 1 odpowiadalo istniejacej, tatwo syntezo-
walnej czasteczce. Aby przedstawié¢ czasteczki nieistniejace, stworzyli-
$my zestaw deskryptoréw, uzywajac metody bootstrap [50].

Na tym zestawie danych zostal wytranowaliSmy model Gradient
Boosting Machines (GBM) [51]. W celu oszczedniejszego wykorzy-
stania pamieci przy jednoczesnym utrzymaniu stabilnych wynikéw,
stworzyliSmy 40 modeli GBM, kazdy wytrenowany na ponad 100 000
czasteczek losowo wybranych z bazy danych. MF-Score byt mediana
predykcji wszystkich modeli.

Poréwnalismy wyniki MF-Score z SAscore i SCScore na 40 czastecz-
kach uzyskanych z pracy o SAscore [36]. ObliczyliSmy wspotczynnik
korelacji rangowej Spearmana [52] miedzy wynikami MF-Score a SA-
score i SCScore. Wszystkie wyniki sa ze soba skorelowane. Analiza
pojedynczego modelu GBM ujawnita jednak ryzyko przeuczenia do
oczywistych wzorcéw strukturalnych. Tutaj pokazaliémy, ze model
moze by¢ nadmiernie dopasowany do grup aromatycznych lub zawie-
rajacych azot. Moze to by¢ spowodowane trudnoscia w generowaniu
nietrywialnych deskryptoréw, ktére poprawnie opisywatyby nieistnie-
jace czasteczki.

2.3 Model 3: podejscie przy uzyciu uczenia czesciowo nadzorowanego

Aby uwzglednié¢ ograniczenia obu poprzednich modeli, zaprojektowa-
lismy OC-MF-Score, ktéry oparliémy na technice klasyfikacji jednej
klasy. Pozwolilo nam to omina¢ trudnos$¢ w stworzeniu odpowied-
nich deskryptoréw nieistniejacych czasteczek. Tutaj uzyliémy modelu
jednoklasowego SVM (OCSVM) [53] z jadrem radialnym (RBF). Co
wiecej, jako deskryptoréw uzyliSmy metody ECFP4 [54], ktéra ma
przewage nad poprzednio uzytymi motywami, poniewaz pozwala
zakodowa¢ wszystkie mozliwe fragmety strutury czasteczki.

ECFP4 jest metoda tworzenia numerycznej reprezentacji struktury
chemicznej czasteczki poprzez enumeracje podgraféw drzewa przeszu-
kiwania wszerz a nastepnie ich haszowanie. OCSVM to rozszerzenie
SVM przeznaczone do wykrywania warto$ci odstajacych. Zaprojekto-
wany zostal jako model SVM, ktéry rozdziela obserwacje jednej klasy
na dwa zbiory: obserwacje pochodzace z tej klasy i wartosci odstajace.

OC-MF-Score zostal wytrenowany jako model OCSVM na reprezen-
tatywnym podzbiorze bazy danych ZINC15 sktadajacym sie z 100 0oo
czasteczek zakodowanych za pomoca ECFP4 o diugosci 128.

Zweryfikowaliémy wyniki podobnie do MF-Score, poréwnujac z
SAscore, SCScore na 40 czasteczkach uzyskanych z oryginalnej pracy
SAscore. OC-MF-Score silnie koreluje z wynikami SAscore i SCSCore,
co sugeruje, ze wyniki OC-MF-Score sa zgodne z oczekiwaniami.
Poréwnywanie z pojedynczym wynikiem moze jednak skutkowac
przeuczeniem do zbioru weryfikacyjnego. Dlatego predykcje OC-MF-
Score moga by¢ czeSciowo niewiarygodne. Z tego powodu stworzyli-
$my zbiér poréwnawczy do weryfikowania poprawnosci modeli do
predykcji syntezowalnosci.



2.4  Weryfikacja predykcji syntezowalnosci

W celu poprawy weryfikacji modeli do oceny syntezowalnosci, stwo-
rzyliSmy platforme testowa do ich poréwnywania [55], w ktérej prze-
analizowalismy OC-MF-Score, SAScore, SCSCore, RAscore i SYBA. W
tym celu przygotowaliSmy baze 49 zwiazkoéw, z ktérych 44 maja udo-
kumentowana synteze. Nasza baza danych zawiera szerokie spektrum
zwiazkoéw, poczawszy od tatwo syntetyzowalnych, przez takie o ztozo-
nej syntezie i niskiej wydajnosci, az po niesyntetyzowalne. Czasteczki
z tej bazy danych stanowity zbiér danych wejsciowych do narzedzia
AiZynthFinder.

Ocenilisémy, czy modele do predykcji syntezowalnosci moga przewi-
dywa¢ wyniki retrosyntetycznego planowania. Dla wszystkich zwiaz-
kéw z bazy przeprowadziliSmy planowanie retrosyntetyczne przy
uzyciu narzedzia AiZynthFinder z domys$lnymi parametrami. Sciezki
syntezy zostaly znalezione dla 22 zwiazkéw. Aby znaleZ¢ optymalne
wartosci predykcji modeli, ktére odrézniaja czasteczki syntezowalne
od tych, ktérych nie mozna zsyntetyzowaé, przeanalizowaliSmy ich
krzywe ROC. ZmierzyliSmy réwniez jako$¢ wynikoéw, obliczajac do-
ktadno$¢ predykcji oraz pole powierzchni pod krzywa ROC (AUC).
Zaréwno dla AUC, jak i doktadnosci SAscore i RAscore osiagnely
wysokie wyniki. Natomiast, zaréwno dla SCScore, jak i SYBA wyniki
byly gorsze o okolo 20 punktéw procentowych. Niestety najgorsze
wyniki osiagnat OC-MF-Score.

SprawdziliSmy réwniez, czy modele do predykcji syntezowalno-
$ci moga modelowa¢ zlozono$¢ planowania retrosyntetycznego. Z
tego powodu przeanalizowaliSmy drzewa wyszukiwania algorytmu
AiZynthFinder dla czasteczek z bazy danych. ObliczyliSmy korelacje
rangowa Spearmana [52] miedzy predykcjami modeli a parametrami
ztozonosci drzew przeszukiwan, takimi jak szeroko$¢ drzewa czy
liczba weztéw. Wszystkie RAscore, SAscore, OC-MF-Score i SCScore
koreluja ujemnie ze wszystkimi parametrami ztozonosci. SYBA na-
tomiast nie koreluje z Zzadnym z parametréw ztozonosci. Analogicz-
nie jak wczeéniej najlepiej wypadly RAscore i SAscore, najsilniejsza
ujemna korelacje zaobserwowano dla liczby weztéw.

Ponadto sprawdzilismy, czy modele do predykcji syntezowalnosci
nadaja sie jako heurystyka do priorytetyzowania kolejnych krokéw
przeszukiwania. W tym celu podzieliliSmy wszystkie wezly na trzy
grupy: rozwiazane, nierozwiazane i wewnetrzne. Wezly rozwiazane
odpowiadaja kompletnym rozwiazaniom, tj. ich wszystkie czasteczki
dostepne sa w sprzedazy. Nierozwiazane wezty odpowiadaja czescio-
wym rozwiazaniom niewykonalnej Sciezki syntezy. Pozostale wezty sa
wewnetrzne, tj. sa to wezly posiadajace $ciezke do rozwiazanego licia.
Aby sprawdzi¢, czy modele do predykcji syntezowalnosci odpowied-
nio nadaja priorytety weztom, przeanalizowaliSmy, czy modele te od-
rézniaja wezly wewnetrzne od nierozwiazanych. RozwazaliSmy pary
wezléw zwiazane z pojedynczym etapem reakgji. Przeanalizowalismy
dwie konfiguracje: i) wezly rodzeristwa wewnetrzne i nierozwiazane
z wewnetrznym rodzicem oraz ii) wewnetrzny rodzic od nierozwia-
zanego dziecka. UzyliSmy testu t dla jednej proby [56] dla réznic
predykgji par weztéw. ZaobserwowaliSmy, ze praktycznie wszystkie



modele poprawnie rozrézniaja wezly wewnetrzne od nierozwiazanych
oraz wezly rozwiazane od nierozwiazanych.

Na koniec sprawdziliémy, czy zmodyfikowany wyboér weztéw uwzgled-
niajacy modele do predykgji syntezowalnosci weztéw, moze przyspie-
szy¢ planowanie retrosyntetyczne. W tym celu zastapiliSmy utamek we
wzorze priorytetyzujacym kolejne czeSciowe wyniki AizynthFindera
warto$cia predykcji kazdego z modeli. Zmiana ta jednak nie poprawita
znaczaco zadnego parametru zlozonosci drzewa poszukiwarn.

Podsumowujac, przeanalizowali$émy, czy modele do predykgji syn-
tezowalnosci moga skutecznie przyspieszy¢ proces retrosyntezy i
potwierdziliSmy, ze moga one w wiekszosci przypadkéw dobrze od-
r6zni¢ czasteczki syntezowalne od niesyntezowalnych. Jednak projek-
towanie algorytméw retrosyntetycnego planowania jest wymagajace i
potrzebuje ciaglego doskonalenia w celu uzyskania szybszego czasu
dziatania i doktadniejszych wynikéw. Naszym zdaniem modele hy-
brydowe oparte na uczeniu maszynowym i ludzkiej intuicji ze staran-
nie opracowanymi algorytmami planowania moga nadal skutecznie
zwiekszaé swoja skutecznos¢.
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