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Abstrakt: Nedavno byla publikovana nova metoda pro virtualni screening. Tato
metoda pouziva farmakoforové otisky a statistické metody pro vytvoreni farmako-
forového modelu, ktery je nasledné pouzit k predikci aktivity ligandt. Tato prace
se zabyva dvémi moznymi vylepsenimi této metody. Prvnim z nich je odstra-
néni korelovanych farmakoford, druhé je pouziti vétsich farmakofort (ptvodné
byly pouZity jen t¥ibodové farmakofory). Obé tipravy byly implementovany spolu
s nutnym rozsifenim chemoinformatického softwarového baliku RDKit. Nakonec
byly obé metody experimentalné vyhodnoceny a porovnany s ptvodni metodou.
Na zakladé téchto vysledkt byla navrzena a vyhodnocena dalsi modifikace — kom-
binace farmakoforového modelu s podobnosti otisk.
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Abstract: Recently, a new method for ligand based virtual screening was pu-
blished. It uses pharmacophore fingerprints and statistical methods to create
a pharmacophore model which is then used to predict the activity of ligands. In
this thesis two possible enhancemets of this method were examined. The first one
is the removal of correlated pharmacophores, the second one is the utilization of
larger pharmacophores (originally only 3-point pharmacophores were used). Both
modifications were implemented along with neccessary extension of the RDKit
cheminformatics toolkit. Finally, both modifications were experimentally evalua-
ted and compared to the original method. Based on the results, combination of
the pharmacophore model with the fingerprint similarity was proposed as another
modification and evaluated.
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Prilohy




Uvod

High-throughput screening (HTS) je dulezitou soucésti procesu vyvoje 1éciv.
Jeho cilem je identifikovat molekuly, které jsou aktivni, to jest, jsou schopny se
vézat na cil (napf. protein) a modulovat jeho aktivitu. Béhem HTS je pro velké
mnozstvi molekul méfena jejich schopnost se vazat na cil.

Tento pristup ma vsak znac¢né nevyhody. Byva nutné, nebo alespon zadouci,
otestovat velké databaze obsahujici klidné az desitky ¢i stovky tisic molekul. To
mtze byt velmi komplikované (a téz drahé), dokonce i nemozné, pokud nékteré
molekuly nejsou k dispozici, ¢i dokonce jesté nebyly syntetizovany. Navic, obvykle
bude drtiva vétsina testovanych molekul neaktivni a pouze maly zlomek budou
potencialné uzitecné molekuly. Je tedy snaha cely proces rozdélit — nejdiive se
néjakou méné narocnou metodou zbavit ,zjevné neaktivnich“ molekul a az na
takto zredukované databazi provést naroény HTS. A pravé k tomu je pouzivan
virtualni screening.

Virtudlni screening (VS) je pocitacova metoda, jejimz cilem je urcit schopnost
molekuly vazat se na cil. Jejim vysledkem je bud ohodnoceni molekul v databazi
podle toho, jak dobfe se dokéazi vazat na cil, nebo rovnou rozdéleni na aktivni
a neaktivni. Na zakladé této informace je poté mozno z databaze vybrat jen ty
nejperspektivnéjsi molekuly.

Existuji dva zdkladni pfistupy k VS. Prvni z nich je tzv. strukturni (structure-
based virtual screening — SBVS). Pfi ném se snazime nasimulovat navazani mole-
kuly (ligandu) na cil a nasledné ohodnotit stabilitu komplexu ligand-cil. Nevyho-
dou tohoto pfistupu je nutnost znat 3D strukturu cile, navic tyto simulace byvaji
vypocetné pomérné narocné. Vyhodou ovsem je, Ze neni tfeba pfedem znat néjaké
aktivni molekuly. Naopak druhy pfistup, ligandovy (ligand-based virtual scree-
ning — LBVS), je zaloZen na znalosti néjakych aktivnich molekul. LBVS vyuziva
tzv. podobnostni princip (similar property principle), ktery ik, ze je pravdépo-
dobné, ze podobné molekuly budou mit podobné vlastnosti. Molekuly v databazi
tudiz ohodnotime podle jejich podobnosti se znamymi aktivnimi molekulami. Je-
likoz metoda, kterou se tato prace zabyva, spada pod LBVS, podivame se na néj
trochu podrobnéji.

LBVS je mozno rozdélit do nékolika kategorii podle toho, jakym zpiisobem se
posuzuje podobnost molekul. Piehled hlavnich pristuptt uvadi naptiklad [Tabou-
reau a kol| (2012). Existuji metody, které posuzuji podobnost molekul pomoci
jejich prekryti (prekryvani miize byt zaloZeno na elektrostatickych potencidlech
apod., ¢i pfimo na tvaru molekul obarveném vlastnostmi atomi). Dale existuji
deskriptorové metody zalozené na méreni podobnosti molekulovych otisk® nebo
jinych numerickych popistt molekul. Pak existuji farmakoforové metody, které
z molekul se znamou aktivitou vytvori model popisujici prostorové usporadani
vlastnosti, které musi aktivni molekula mit (farmakofor). TaktéZ metody strojo-
vého uceni mohou byt pouzity jako LBVS. Hranice tohoto rozdéleni samoziejmeé
nejsou ostré a ruzné pristupy mohou byt kombinovany.



Hoksza a Skoda (2014) ptedstavili ve svém ¢lanku novou farmakoforovou me-
todu. Na rozdil od obvyklych farmakoforovych metod vSak tato metoda pouziva
2D farmakofory (bézné jsou 3D farmakofory), neni tedy tfeba znét trojrozmérnou
strukturu ligandt, ale stac¢i znat molekulovy grazﬂ V prvnim kroku této metody
je vytvorena reprezentace molekul pomoci farmakoforovych otiskii — binarnich
vektorll zaznamenéavajicich pritomnost jednotlivych farmakoforii. Nasledné je po-
moci statistickych metod vytvoren z otiski farmakoforovy model. Nakonec je
kazda molekula v databazi ohodnocena podle jeji podobnosti s modelem.

Cilem této prace je prozkoumat mozné zlepSeni této metody. Primarné se
budeme zabyvat korela¢ni analyzou a pouzitim vicebodovych farmakofori. Kratce
se také zminime o moznosti kombinace farmakoforového modelu s podobnosti
molekulovych otiskid. Soucéasti prace je téz implementace zminénych modifikaci.

'Molekulovy graf je jedna z bé&znych reprezentaci molekuly. Jeho vrcholy jsou atomy a hrany
odpovidaji vazbam mezi nimi. Jak vrcholy, tak hrany jsou oznaceny typem atomu resp. vazby.
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1. Virtualni screening zalozeny
na ligandech

LBVS vyuziva znalosti néjakych aktivnich molekul k nalezeni dalsich. K tomu
se pouZiva tzv. podobnostni princip (similar property principle), ktery ika, Ze
podobné molekuly maji s vétsi pravdépodobnosti podobné vlastnosti. Klasickym
prikladem tohoto principu jsou morfin, heroin a kodein, ligandy opioidnich re-
ceptorii (obrazek . Nicméné, velmi zalezi na tom, jak podobnost molekul po-
suzujeme. Leach a Gilletova (Leach a Gillet, 2007, kap. 5) uvadéji jako piiklad
pravé zminéné ligandy opioidnich receptorti. Molekulovy graf metadonu, dalsiho
z ligandt opioidnich receptori, je mnohem méné podobny morfinu nez heroin a
kodein (obréazek . Pokud ale prekryjeme 3D struktury morfinu a metadonu,
zjistime, Ze se ¢ast jejich struktury velmi dobie prekryva. Hledani spolehlivych
metod méfeni podobnosti je proto vénovano znacné usili.

Obrazek 1.2: Zatimco molekulové grafy morfinu (nalevo) a metadonu (uprostied)
vypadaji velmi odli$né, jejich struktury maji zna¢ny prekryv (morfin je zelené,
metadon hnédé). Obrazek piekryvu je prevzat z knihy Leache a Gilletové (Leach
a Gillet|, 2007, kap. 5)

Zde rozebereme dva pristupy, které se nejvice projevuji v metodé, jez pred-
stavili Hoksza a Skodal (2014) — VS zaloZzeny na farmakoforech (pharmacophore-
based virtual screening — PBVS) a VS zalozeny na podobnosti molekulovych
otisk.



1.1 VS zalozeny na farmakoforech

Idea toho, ze konkrétni biologicka aktivita neni zavisld na tom, jak presné
molekula vypada, ale spis na né€jaké casti molekuly, je uz pomérné stara. Jeji re-
alizaci je pojem farmakoforu, ktery predstavil Paul Ehrlich v roce 1909 (Ehrlich|
1909)). Ehrlich definuje farmakofor jako ,molekularni kostru, ktera nese (phoros)
klicové vlastnosti odpovédné za biologickou aktivitu léku (pharmacon)“. V sou-
casnosti je pojem farmakofor definovan organizaci [UPAC jako ,soubor sterickych
a elektronovych vlastnosti, které jsou nutné k zajisténi optimalnich supramoleku-
larnich interakei se specifickym biologickym cilem a které spusti (nebo zablokuji)
jeho biologickou odezvu“ (Wermuth a kol., [1998). Jelikoz je tato definice poné-

-----

byt povazovan za nejvétsiho spolecného jmenovatele souboru aktivnich molekul®.

Jak je vidét, farmakofory jsou (alespon z definice) idealni prostfedky pro rea-
lizaci VS. Kdybychom pro dany cil méli odpovidajici farmakofor, stacilo by pak
najit v databazi molekuly, které jej obsahuji — ty by mély byt aktivni. Otazkou
vsak je, jak takovy farmakofor reprezentovat a jak ho viibec ziskat.

Pro praktické ucely jsou predchozi definice farmakoforu pomérné abstraktni,
proto byva farmakofor ¢asto definovan jako ,trojrozmérné uspoiradani klicovych
vlastnosti, které umoziiuji molekule projevit konkrétni biologicky efekt* (Dror
a kol), [2004), nebo podobné (obr [L.3). Jako ony klicové vlastnosti (tzv. farma-
koforové vlastnosti) jsou pouzivany prevazné funkéni skupiny, u kterych se pred-
poklada, ze maji velky vliv na interakci mezi ligandem a proteinem — napiiklad
akceptor ¢i donor vodikového miistku, nabité oblasti, aromaticka jadra, ale i tzv.
vyloucené objemy (oblast prostoru, do které by ligand nemél zasahovat), ¢i roviny
urcujici orientaci aromatickych cykli. Usporadani téchto vlastnosti v prostoru ne-
byva déno striktné (tj. kazda vlastnost nemé ptresné uréeny bod v prostoru, kde
musi lezet), ale je ddno zénou tolerance, ve které musi vlastnost lezet (Sun, [2008]).

Farmakoforovy screening probiha ve dvou fazich. V prvni je vytvoren farma-
koforovy dotaz, ktery spoc¢iva v identifikaci farmakoforu a jeho reprezentaci. Je
tteba vyextrahovat ze zndmych ligand{l] farmakoforové vlastnosti a identifikovat
spolecnou konfiguraci. Jednou z néstrah, se kterou je tfeba se potykat, je fle-
xibilita ligandi, tedy to Ze existuje vice konformaci ligandu. Podrobnéji je cely
postup tvorby farmakoforového modelu popsan Drorem (Dror a kol., [2004) spolu
s prehledem programu pro tvorbu farmakoforovych dotazi.

Ve druhé fazi jsou potom v databazi nalezeny molekuly vyhovujici farma-
koforovému dotazu. K tomu jsou pouzivany rtizné metody pro vyhledavani pod-
struktur v databazi trojrozmérnych struktur molekul, naptiklad pomoci grafového
isomorfismu (Brint a Willett], [1987)).

Vyhodou farmakoforového pristupu je abstraktnost farmakofori. Diky tomu
lze najit molekuly s podobnou biologickou aktivitou, i kdyz maji jiny chemotyp
nez ligandy, z nichz jsme tvorili farmakofor, napf. (Sun a kol [2004). Jednou
z nevyhod pak mtze byt nespecificita farmakoforu, pokud ho vytvarime z rtizno-
rodych ligand.

I Farmakoforovy dotaz je mozno vytvorit i ze znalosti cile. Timto p¥istupem se zde ale zabyvat
nebudeme, nebof s nasi praci nesouvisi.



Obrazek 1.3: Ukéazka farmakoforu. Body reprezentuji polohy jednotlivych vlast-

nosti (akceptor a donor vodikového mustku a hydrofobni centra, rozlisené po fadé

zelenou, fialovou a modrou), koule kolem nich zénu tolerance, Sipky potom smér

vodikového miistku. Obrézek prevzat (a upraven) od Kumara a Sureshe (Kumar,

a Suresh, 2013))




1.2 VS pomoci molekulovych otiskti

Mezi bézné zpisoby, jak reprezentovat molekuly v pocitaci, patii molekulové
otisky (fingerprints — FP). Ty vychézi z toho, Ze ¢asto neni tfeba znat pfesnou
strukturu molekuly, ale sta¢i mit informaci o néjakych klicovych vlastnostech ¢i
castech molekuly.

Molekulovy otisk je fetézec biti indikujici vyskyt néjakych vlastnosti v mole-
kuleE] Vzhledem k tomu, Ze velkd ¢ast otiski (specialné vSechny, které se v této
praci vyskytnou) je zaloZena na indikovani piitomnosti néjakych podstruktuif] (¢i
fragmentii) v molekule, budeme dale mluvit jen o nich. Nicméné i jiné FP funguji
velmi podobné.

Existuji dva zékladni typy otiski — heSované a strukturni (structural keys).
Strukturni otisky maji pevné danou mnozinu podstruktur (slovnik fragmenti)
a jeji mapovani na bity — kazdy bit reprezentuje pfitomnost (,,1“) nebo neptitom-
nost (,,0¢) dané podstruktury v molekule. Oproti tomu heSované otisky zadnou
takovou preddefinovanou sadu fragmenti nemaji a v principu dokazi reprezento-
vat libovolnou moznou podstrukturu. Dani za to je, Ze jednotlivé bity nemohou
primo reprezentovat podstruktury jako u strukturnich otiskt, ale je nutné pod-
struktury zaheSovat a az na zdkladé hest nastavit odpovidajici bity v otisku.
Kvili kolizim| nedokézeme nékteré podstruktury odliit, coz snizuje rozlisovaci
schopnosti takovych otiskt. Strukturni otisky timto neduhem netrpi, ale pti jejich
pouziti je tfeba vhodné zvolit mnozinu podstruktur.

Mezi popularni FP patii MACCS keys, Enhanced Connectivity Fingerprints
(ECFP), Atom Pairs (AP) a Topological Torsion Fingerprints (TT). S vyjimkou
MACCS keys jsou vSechny z nich hesované. MACCS keys byly vyvinuty spo-
lecnosti MDL Information Systems a obsahuji dvé mnoziny fragmentt, mensi se
166 fragmenty a vétsi s 960 (v nichz je zahrnuto i onéch 166 fragmentt z mensi
mnoziny) (McGregor a Pallai, [1997)). V soucasnosti jsou implementovany (ale jen
s mensi mnozinou fragmentt) i napiiklad v RDKitu (Landrum, 2006)).

Atom Pairs (Carhart a kol., [1985) jsou zaloZené na popisu dvojic atomi a nej-
kratSich cest mezi nimi. Pro kazdou dvojici atomiti (krom vodiki) je vygenerovan
deskriptor ve tvaru:

( popis prvniho atomu ) — ( vzdalenost ) - ( popis druhého atomu ),
kde (vzdalenost) je pocet atomt na nejkratsi cesté mezi obéma atomy v mole-
kulovém grafu. Popis atomu sestava z jeho typu (znacky prvku), poctu vazeb,
které z néj vychazi (krom vazeb s vodiky), a po¢tu vazebnych m-elektroni. Na
obrazku jsou ukazky deskriptori.

2Existuji i varianty FP které misto pouhé pfitomnosti vlastnosti reprezentuji i jejich pocet
(mé-li to smysl, nap¥. pokud jde o pfitomnost néjaké podstruktury v molekule), nicméné tyto
dva pristupy se od sebe témér neli§i. Dokonce vétSina metod pro tvorby FP dokaZe fungovat
v obou variantach.

37a podstrukturu budeme povaZovat v podstaté libovolnou mnoZinu atomti s né&jakymi
vztahy mezi nimi. Podstrukturou muze byt napfiklad karbonylova skupina, atom uhliku souse-
dici se dvéma jinymi atomy neZ je vodik, dvé aromaticka jadra vzdalena od sebe 24, . ..

4Kolize nastava, pokud rizné podstruktury maji stejny hes, a tedy nastavi v otisku stejné
bity.
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Obrazek 1.4: Ukazka Atom Pairs. Cyklohexa-1,4-dion mé osm atomil a tedy cel-
kem 28 dvojic atomut. Nékteré jsou ale identické (maji stejny deskriptor), rtz-
nych dvojic je jen jedenéct. Jak dvojici atomi C1, O1, tak dvojici C2, O2 od-
povidé stejny deskriptor — CX2-(4)-0-X1. Tecka (,,-“) znad¢i pfitomnost jednoho
m-elektronu, Xn pak vyjadfuje n vazeb vychazejicich z atomu (nepocitaje vazby
s vodiky). Dalsi z deskriptort jsou napfiklad CX2-(4)-CX2 (pro dvojici atomi C1
a C2) a 0-X1-(6)-0-X1 (pro dvojici atomi O1 a 02).

Topological Torsion (Nilakantan a kol [1987) vyuziva linearni ¢tyFatomové
fragmenty. Pro kazdou ¢tvefici linedrné spojenych atomi (vyjma vodiki) je vy-
tvofen deskriptor:

(popis atomu 1) — (popis atomu 2) — (popis atomu 3) — (popis atomu 4),
pricemz atomy jsou v poradi, v jakém jsou spojeny vazbami. Popis atomu opét
sestava z poctu vazebnych m-elektroni, typu atomu (znacky prvku) a poctu va-
zeb, které z atomu vychdzi (krom vazeb s vodiky a vazeb, které jsou soucésti
fragmentu). Ukézka deskriptoru je na obrazku .

Nejnovéjsi a nejkomplikovanéjsi z téchto ¢ty jsou ECFP (Rogers a Hahn,
2010). Ty vychazi z Morganova algoritmu (Morgan, [1965), ktery je pouzivan pro
urceni isomorfismu dvou molekulovych grafti. ECFP iterativné buduje deskriptory
jednotlivych atomt. V nulté iteraci je kazdému atomu (krom vodiki) piitazen
deskriptor, ktery je zavisly jen na typu atomu (a jeho vlastnostech). V kazdé
dalsi iteraci je deskriptor atomu upraven na zakladé deskriptori jeho sousedt
(tj. atomu, se kterymi je spojen vazbou), pfi¢emz tento deskriptor je pfidan do
otisku. V i-té iteraci tudiz deskriptor popisuje okoli atomu az do vzdalenosti
i vazeb (viz obrazek . Podle priméru nejvétsiho okoli, ktery je roven poloviné
poctu iteraci, jsou rozliSovany ECFP4 (polomér ¢ty¥i, tedy dvé iterace) a ECFP6
(polomér Sest, tii iterace), pfipadné dalsi.

Velkou vyhodou molekulovych otiskt je, Ze jde o velmi efektivni reprezentaci
molekuly v pocitaci — prace s bitovymi fetézci je mnohem rychlejsi nez naptiklad
prace s grafy. Nevyhodou ovsem je, ze FP uchovavaji jen ¢ast informaci o mole-
kule, napiiklad neni mozné z otisku zjistit, jakou molekulu reprezentuje. To ale
casto nevadi — naptiklad pii hledani podstruktur jsou pomoci FP z databéaze vyfil-
trovany molekuly, které danou podstrukturu wurcité nemayji, coz snadno pozname
podle toho, zda méa otisk molekuly nastavené vsechny bity, které ma nastavené
otisk podstruktury. Dalsim pfipadem je hledani podobnych molekul. Molekuly se
stejnymi otisky se sice mohou lisit, ale molekuly s ,rozdilnymi“ otisky se vétSinou
lisi mnohem vice.



Obrazek 1.5: Vyznacené atomy C1, C2, C3 a O1 tvorii linearni ¢tyfatomovy frag-
ment. Odpovidajici deskriptor pro TT je (0-C-1)-(0-C-0)-(1-C-1)-(1-0-0).
Zavorky postupné reprezentuji atomy C1, C2, C3 a Ol, prvni ¢islo v zavorce je
pocet m-elektront na atomu, nasleduje znacka prvku a pocet vazeb, které z atomu
vychazeji a nejsou soucasti fragmentu (opét krom vazeb s vodiky).

O O
Cl
A A—C
A A \C:A A—C (Gpu—]
A—Cl/ \C—Cl cC—~cC_C1
0. iterace 1.iterace 2.iterace

Obrazek 1.6: Pritazovani deskriptorti v ECFP pro molekulu cyklohexa-1,4-dionu.
V nulté iteraci obsahuje deskriptor prifazeny atomu C1 pouze informace o sa-
motném atomu. Po prvni iteraci obsahuje deskriptor i informace o sousedech C1
a ve druhé iteraci uz i o sousedech sousedit C1. Ve tieti iteraci uz by deskriptor
obsahoval informace o celé molekule.
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Pro urceni miry podobnosti dvou otiskti se pouzivaji takzvané podobnostni
koeficienty. Asi nejpopularnéj$im podobnostnim koeficientem je Tanimotiv koe-
ficient (lze se s nim setkat i pod ndzvem Jaccardiv koeficient). Ten urcuje po-

dobnost otiskl jako
c

a+b—c,
kde a resp. b jsou pocty bitd nastavenych na jednicku prvniho resp. druhého
otisku, ¢ je pocet bitid nastavenych na jednicku jak v prvnim, tak ve druhém
koeficient, Russel-Raotv koeficient ¢i Hammingova vzdélenost (ktera, jak uz na-
zev napovida, urc¢uje na rozdil od pfedchozich miru odli$nosti dvou otiski). Po-
drobnéji se podobnostnim koeficienttum vénuje napiiklad [Willett (2006)).

Ve virtualni screeningu se molekulové otisky vyuzivaji pravé k hledani po-
dobnych molekul (Willett|, 2011), které by podle podobnostniho principu mély
mit podobnou biologickou aktivitu. Molekuly v databazi dostanou skére podle
podobnosti jejich otiskil s otiskem zndmé aktivni molekuly. Casto byva znamo
vice aktivnich molekul, v takovém pripadé je mozné zkombinovat podobnosti
vici vSem znamym molekuldm pomoci data fusion. Nejjednodussimi metodami
data fusion jsou maz-fusion a mean-fusion, kdy skére molekuly S(M) je urceno
jako

S(M) = max s(M,A),
AcA

resp.

S(M) = ﬁ S s(M,A),

AcA

kde A jsou znadmé aktivni molekuly a s(M,A) je podobnostni koeficient otiskl
molekul M a A.
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2. 2D farmakoforova metoda

V této kapitole podrobné popiseme metodu, kterou Hoksza a Skoda navrhli
ve svém ¢lanku 2D Pharmacophore Query Generation (Hoksza a Skodal, 2014)
(dale jen 2DPP metoda). Ta je zaloZena na pouziti 2D farmakoforového modelu.
Také zde predstavime modifikace této metody, kterymi jsme se zabyvali.

2DPP metoda funguje podobnym zptisobem jako vétsina farmakoforovych
metod — na zakladé znalosti nékolika aktivnich a (coZz neni bézné) neaktivnich
molekul urc¢i vlastnosti, které je odlisuji, z téch nasledné sestavi farmakoforovy
model, pomoci kterého je pak proveden samotny screening. Zasadni rozdil oproti
béznym farmakoforovym metodam je v tom, Ze pouzivé topologické (2D) farma-
kofory. Ty se od bé&/nych (3D) farmakofort lisi tim, Ze se nejednd o usporadani
farmakoforovych vlastnosti v prostoru, ale v molekulovém grafu, tj. vzdalenosti
v trojrozmérném prostoru jsou nahrazeny vzdalenostmi v molekulovém grafull]
Samoziejmé je mirné odliSné i mnozina vlastnosti, nebot nékteré nemaji ekviva-
lent v molekulovém grafu (napfiklad vylou¢ené objemy).

Vyhodou 2D farmakoforii oproti tém 3D je, Ze se miizeme vyhnout problémiim,
které vyvstavaji pti praci s 3D strukturou molekuly, naptiklad neni nutné fesit,
ze ma molekula vice konformaci. Nicméné cenou za to je dalsi potencialni snizeni
presnosti — 2D farmakofory vychéazi z predpokladu, ze topologické vzdalenosti
atomil odpovidaji jejich vzdalenosti v prostoru. To je sice casto pravda, ale ne
vzdy. Neni tézké najit molekulu obsahujici dva atomy, které jsou od sebe v mole-
kulovém grafu daleko, ale ve skutecnosti jsou si blizko (napf. rtizné proteiny nebo

RNA).

Dalsim specifikem 2D farmakoforové metody je, ze kombinuje farmakoforovy
pristup s otisky pouzitim farmakoforovich otiski. Myslenkou za farmakoforovymi
otisky je definovat néjakou mnozinu farmakofori (farmakoforovy prostor) a mole-
kuly reprezentovat pomoci otiski, které reflektuji pritomnost téchto farmakofort
(jde tedy o strukturni otisky). Vzhledem k tomu, Ze farmakofortu (tak, jak jsme je
popsali v pfedchozi kapitole) je nekone¢né mnoho, je tfeba uvazované farmakofory
omezit. Prvnim omezenim je limit na pocet vlastnosti ve farmakoforech, které tak
napiiklad mohou obsahovat jen tii vlastnosti. Druhjym omezenim je diskretizace
spojitych vzdalenosti mezi vlastnostmi. To miize byt provedeno napiiklad defino-
vanim kone¢né sady diskrétnich vzdalenosti — ,pfihradek® (¢i kosu z anglického
bins), kazdé pfihradce pak odpovida néjaky interval vzdalenosti v prostoru (Dror
a kol., [2004)).

Metoda sestava ze ti{ zékladnich ¢asti (viz obrézek. Prvni je vytvoreni far-
makoforovych otiskll jak znamych aktivnich a neaktivnich molekul, tak molekul
z databaze, kterou chceme prozkoumat. Druhou ¢asti je nalezeni signifikantnich
farmakoforii a vytvoreni farmakoforového modelu. Posledni ¢asti je pak samotny
screening databaze pomoci modelu. V nasledujicich odstavcich tyto ¢asti rozebe-
reme podrobné.

1Vzdélenost dvou atomt v molekulovém grafu odpovida nejmensimu poétu vazeb, které je
oddéluji, tedy krajni molekuly uhliku v propanu jsou od sebe vzdaleny 2.
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Obréazek 2.1: Schéma pribéhu 2D farmakoforové metody.

2.1 Tvorba farmakoforovych otisku

Ke tvorbé farmakoforovych otiski pro tuto metodu byl pouzit RDKit (Lan-
drum, 2006). RDKit je svobodny softwarovy balik a stejnojmenna knihovna pro
jazyk Python, ktera obsahuje sirokou skalu nastroji pro chemoinformatiku. Sou-
¢asti RDKitu je i modul Chem.Pharm2D, ktery obsahuje funkcionalitu pro tvorbu
2D (topologickych) farmakoforovych otisk.

Topologicky N-bodovy farmakofor, tak jak je naimplementovan ve vyse zmi-
néném modulu, je N-tice (ne nutné ruznych) farmakoforovych vlastnosti spolu
s jejich ,,zaprihradkovanymi® topologickymi vzdéalenostmi (obrézek. Ptihrad-
kovani vzdalenosti funguje stejné jako diskretizace vzdalenosti u 3D farmakoforo-
vych otiski — kazdé prihradce odpovida néjaky interval topologickych vzdalenosti.
U topologickych farmakofort, na rozdil od jejich 3D protéjski, neni piihradko-
vani nutné (mizeme pouzit rovnou topologické vzdalenosti), ale umoziiuje snizit
velikost farmakoforového prostoru a dava vzdalenostem vlastnosti jistou miru
tolerance, podobné jako u 3D farmakoforti.

Autofi pouzili v metodé dvou- a t¥ibodové farmakofory, tj. otisky obsaho-
valy oba typy farmakofori. RDKit v soucasné verzi (2015.09.1) implementuje
pouze dvou- a tfibodové farmakofory. Jelikoz zadny jiny svobodny softwarovy ba-
lik tento typ farmakoforti neimplementuje, bylo jednim z cil této prace rozsifit
implementaci RDKitu na obecné N-bodové farmakofory, coz ndm umoznilo pou-
zit vicebodové farmakofory v 2DPP metodé.
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Obréazek 2.2: Molekula metadonu (nalevo) a dva topologické farmakofory, které
obsahuje. Uprostied je dvoubodovy farmakofor, tvoreny dvéma aromatickymi ja-
dry s (topologickou) vzdalenosti dvé. Napravo je tiibodovy farmakofor tvoreny
aromatickym jadrem a dvéma donory vodikového mitistku (kyslik a dusik), vzdéle-
nost kyslik — dusik je pét, kyslik — arom. jadro je tii a dusik — arom. jadro je ¢tyfi.
Pti zapfihradkovani do kosu (0,3),(3,5) a (5,8) budou vzdalenosti v prostfednim
farmakoforu nula, v levém dva, jedna a jedna.

Co se tyce ostatnich parametrii otiski, Hoksza a Skoda pouzili pét farma-
koforovych vlastnosti — donor a akceptor vodikového mustku, aromatické jadro,
kladné ionizovatelny atom a zaporné ionizovatelny atom. Ptesné definice téchto
vlastnosti jsou soucéasti Ptilohy 3, pouzity forméat je definovan v dokumentaci
RDKitu (Landrum)| 2015a, sekce 8.3). Vzdalenosti vlastnosti jsou ptihradkovany
podle tii intervalt (kost) — (0,2), (2,5) a (5,8). Specidlné tedy farmakofory, kde
by byly dva atomy od sebe vzdalené osm a vice vazeb, se viibec neuvazuji.

2.2 Farmakoforovy model

Vytvorenim farmakoforovych otiskl jsou v kazdé molekule identifikovany pti-
tomné farmakofory. Ve druhé fazi 2DPP metody jsou tyto informace vyuzity
k nalezeni farmakoforti, které maji vliv na aktivitu liganda vudi cili, a sestaveni
farmakoforového modelu. Farmakoforovy model neni nic jiného nez farmakoforovy
otisk fiktivni molekuly (a je tedy reprezentovan jako bitovy vektor), ktera obsa-
huje pravé ty farmakofory, které odlisuji aktivni molekuly od téch neaktivnich.
Zde je tfeba podotknout, zZe jsou uvazovany pouze farmakofory, které zpisobuji
aktivitu, ne farmakofory, které naopak aktivité zabranuji (tj. farmakofory, které
se vyskytuji v neaktivnich molekuléch, ale ne v aktivnich). Pfedpoklada se, zZe
pravdépodobnost vyskytu farmakoforti zabranujicich aktivité je zanedbatelna.

Identifikace farmakofori, jez odlisuji aktivni molekuly od neaktivnich (tak-
zvané signifikantni farmakofory), je provedena pomoci statistického testu. Pro
kazdy farmakofor je testovana hypotéza, zda se vyskyt tohoto farmakoforu v ak-
tivnich a neaktivnich molekulach signifikantné lisi. Nulova hypotéza je, Ze se pro-
cento aktivnich molekul obsahujicich dany farmakofor vyznamné nelisi od pro-
centa neaktivnich molekul obsahujicich onen farmakofor. Alternativni hypotéza
je, ze se procento vyskytu lisi a tudiz je farmakofor signifikantni. Hladina testu
byla parametrem, ktery autofi zkoumali.
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K otestovani této hypotézy se nabizi dva testy — dvouvybérovy z-test (pro
rovnost poméri) a Fisheruv test. Podminky na nezavislost jsou splnény (mo-
lekuly jsou navzajem nezavislé), nicméné z-test vyzaduje, aby data pochézela
z normélniho rozdéleni, nebo alespon aby byl vzorek dostatecné velky (deset ¢i
vice pozorovéani kazdé skupiny). To je ovSem predpoklad, ktery mtize byt obtizné
splnit — neméame zaruceno, ze budeme mit dostatecné mnozstvi znamych aktiv-
nich molekul. Z toho diivodu se autofi rozhodli pro pouziti Fisherova testu, ktery
neni omezen touto podminkou. Konkrétné pouzili implementaci Fisherova testu
obsazenou v jazyce R (Ihaka a Gentleman) [1996)f

Pouziti statistického testu k vytvoreni modelu vyzaduje, abychom znali krom
aktivnich molekul i néjaké neaktivni molekuly, nebot je nutné znat podil molekul
obsahujicich dany farmakofor jak mezi aktivnimi, tak mezi neaktivnimi moleku-
lami. V pripadé, ze budeme znat pouze aktivni molekuly, autori navrhuji ndhodné
vybrat molekuly z velké verejné pristupné databaze a ty pouzit jako znamé neak-
tivni molekuly. Tento krok ospravedlnuji tim, ze aktivnich molekul bude v takové
databazi velmi malo, a tudiz pravdépodobnost, ze pii ndhodném vybéru narazime
zrovna na né, bude velmi mala.

2.3 Screening

Méame-li farmakoforovy model a otisky molekul v databazi, mizeme zacit se
samotnym screeningem. Béznou praxi u farmakoforovych metod je, Ze screening
probiha formou odfiltrovani molekul nevyhovujicich modelu. Topologické farma-
kofory jsou vSak pouze aproximaci trojrozmérnych farmakofori, a proto se autofi
rozhodli misto filtrovani ohodnotit molekuly v databazi pomoci skére, které od-
razi, jak moc molekula ,vyhovuje“ modelu. Tomuto pfistupu nahrava to, ze i
model je reprezentovan jako farmakoforovy otisk, takze je mozné vyuzit podobné
metody jako pri praci s molekulovymi otisky. Neni ale iplné vhodné pouzit na-
piiklad Tanimottv koeficient, nebot ten vyjadiuje podobnost otiskii. Molekula,
obsahujici vSechny farmakofory obsazené v modelu, by tak mohla dostat malé
skore jen proto, ze obsahuje i velké mnozstvi jinych farmakoforti, coz neni zadouci
(model fika pouze jaké farmakofory ,,podporuji“ aktivitu, o ostatnich nefika nic).

Nejjednodussi zptisob ohodnoceni, ktery se nabizi je pocet farmakoforti, které
mé molekula spoleéné s modelem (tj. pocet spoleénych bitt v otisku). Jak autofi
ale uvadéji, toto ohodnoceni trpi zasadnim nedostatkem — riiznych hodnot skére
je jen tolik, kolik je signifikantnich farmakofort (tj. pocet biti nastavenych na
jedna v modelu). Pokud tedy model obsahuje jen 30 signifikantnich farmakofort
(fadové tolik jich obsahovaly modely z dat analyzovanych ve ¢lanku), pak mozné
hodnoty skoére jsou 0, 1, ..., 30. Takové ohodnoceni miize byt moc hrubé, pokud
je databaze velka (desitky tisic molekul).

Autofi se proto rozhodli pridat kazdému farmakoforu-bitu vahu — p-hodnotu,
jiz bylo dosazeno pfi tvorbé modelu. Krom zjemnéni hodnoceni oproti pocitani
spolec¢nych bitt je tim dosazeno toho, ze farmakofory, které s vétsi jistotu od-
déluji aktivni molekuly od neaktivnich, maji veétsi vahu. Presné je tedy skore

27 technickych dtivodd jsme v nasi implementaci pouzili implementaci Fisherova testu ob-
sazenou v knihovné Scipy (Jones a kol., 2001)).
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molekuly M vici farmakoforovému modelu P urceno nasledovné:

Spp(M,P) = ZM[Z] - Pli] - w(2),

i=1

kde [ je pocet bitt farmakoforovych otiskii, M[i|, resp. P[i], je i-ty bit otisku
molekuly, resp. modelu. Véha i-tého bitu w(i) je definovana jako
0,5
w(i) =1 — pvalli] - ——

kde « je hladina testu pouzitd pii tvorbé modelu a pval[i] je p-hodnota pro i-ty
farmakofor-bit. Ucelem védhové funkce je zobrazit p-hodnoty na interval (0,5;1),
nebot ony samotné jsou malé (napiiklad pii o = 0,05 jsou p-hodnoty signifikant-
nich farmakofortt mensi nez 0,05).

I pfesto je problematické, pokud model obsahuje jen malé mnozstvi farmako-
fortt (nebo dokonce zédny). Proto autofi navrhli zkombinovat ,farmakoforové®
skére s ohodnocenim pomoci jiné metody. Konkrétné pouzili max-fusion pro
MACCS keys a Tanimottuv koeficient. Formalné je tedy skére spocitano jako

Scomb(Mvp) = Spp(Mvp) : i (TMACCS<M7A>>7

ax
€A
kde A je mnozina vSech zndmych aktivnich molekul a Tyjaccs(M,A) je Tanimotiv
koeficient pro MACCS keys otisky molekul A a M.

2.4 Modifikace metody

Cilem této prace je prozkoumat nékteré modifikace vyse popsané metody,
které by mohli piinést jeji zpresnéni. Prvni modifikace je spiSe jen prozkoumani
vlivu dalsiho parametru — poétu bodii ve farmakoforech. Cim vice vlastnosti far-
makofor obsahuje, tim vice informace nese, je tedy pfirozené se domnivat, Ze
zvySeni poctu vlastnosti ve farmakoforech zvysi vykon celé metody. Na druhou
stranu, pokud budou farmakofory obsahovat moc bodi, mohou byt moc speci-
fické. Dozeneme-li ivahu ad absurdum, pak pro dostatecné velky pocet bodu
budou farmakofory prakticky odpovidat celym molekulam. Tomu se ovSem da
(alesponi ¢astecné) vyhnout tim, Ze nepouzijeme jen N-bodové farmakofory, ale
dvou- az N-bodové farmakofory, tj. zahrneme vsechny velikosti farmakofori mezi
dvéma a N. Vétsim problémem vsSak mtize byt vypocetni narocnost. Mnozstvi
moznych farmakoforii roste alespon exponencialné s NV, miize se tedy snadno stat,
ze mnozstvi vypocetniho ¢asu spotiebovaného na tvorbu otiski bude neimérné
vysoké oproti zlepsSeni, kterého tim dosahneme.

Druha modifikace vychéazi z myslenky, ze vyskyty farmakoforti v molekulach
nemusi byt nezavislé. Pfedpokladejme, ze vyskyt farmakoforu A v molekule zna-
mena, ze se v molekule vyskytuje i farmakofor B a naopak. Potom v podstaté
A i B odpovidaji jedinému farmakoforu AB, ktery ale reprezentujeme dvéma
zpusoby. To zpusobuje nezadouci vazeni — farmakofor AB bude mit pfi pocitani
skére dvojnasobnou vahu, nebot ho jednou zapoditdme za farmakofor A a jednou
za farmakofor B (oba se budou v modelu vyskytovat spole¢né).
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Chtéli bychom tedy takové zavislosti odstranit (odstranénim nékterych far-
makoforii), ale zaroven tim nechceme pfijit o informace o zddném farmakoforu.
Provedeme proto korela¢ni analyzou — zjistime, které farmakofory (resp. jejich
vyskyty) spolu koreluji, a poté nékteré z nich odstranime tak, aby kazdy odstra-
nény farmakofor koreloval s néjakym jinym, ktery jsme neodstranili.

Tteti modifikace spociva ve zméné urcovani skore. Ukazalo se totiz, ze tato
metoda si vede dobfe na datech, na kterych maji jiné otiskové metody (jako
ECFP & MACCS keys) Spatny vykon, ale na datech, kde ostatni metody maji
dobry vykon, si vede Spatné. Proto jsme se pokusili zkombinovat ohodnoceni far-
makoforovym modelem s ohodnocenim pomoci podobnosti se znamymi aktivnimi
molekulami.
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3. Vicebodové farmakoforoveé
otisky v RDKitu

Kvalitni software je klicovou soucasti kazdého chemoinformatického projektu.
Existuje proto cela fada jak proprietarnich, tak svobodnych softwarovych balikt
zameéfenych na pouziti v chemoinformatice. Mezi jeden z nejpopularnéjsich patii
RDKit (Landrum, 2006)). RDKit je svobodny softwarovy balik, ktery poskytuje
sirokou paletu nastroji pro chemoinformatiku, a to predevsim formou knihovny
pro jazyk Python, ve kterém je spole¢né s C++ naprogramovan. Jeho popu-
laritu ilustruje naptiklad existence wrappert, které umoznuji RDKit pouzivat
v Javé ¢i C#, i presto, Ze napiiklad pro Javu existuji jiné svobodné baliky (jako
CDK (Steinbeck a kol., 2003)).

RDKit byl ptivodné vyvijen spolecnosti Rational Discovery LLC, nicméné
v kvétnu 2006 byl uvolnén jako open-source pod BSD licenci (Landrum, 2015a,
sekce 1.1.3). Jadro RDKitu je napsané v C+-+, nicméné poskytuje API pro
Python, ve kterém je také naprogramovana c¢ast funkcionality a ze kterého je
RDKit nejcastéji pouzivan. Mezi néstroje, které RDKit poskytuje, patii hle-
déni podstruktur, prace s chemickymi reakcemi, rizné otisky (napi. AP, TT,
MACCS keys, ...), (de)serializace molekul s podporou rtznych forméati jako na-
priklad SMILES ¢i SDF, rizné deskriptory, prace s 3D strukturami a farmakofory,
ale i riizné metody strojového uceni. Nas ovSem budou zajimat 2D farmakoforové
otisky.

V této kapitole popiSeme stavaji implementaci 2D farmakoforovych otiski
v RDKitu a zmény v ni, které umoznily pouziti obecnych N-bodovych farma-
koforti oproti nejvyse tfibodovym, které jsou v soucasnosti podporovany. Déle
predstavime drobnou modifikaci, ktera celé generovani otiskt zrychlila a umoz-
nila tak pouzit az pétibodové farmakofory.

Verze RDKitu, kterou jsme upravovali a kterou zde tudiz budeme pouzivat, je
2015.09.1 (verze aktualni v dobé pocatku této prace). Vzhledem k tomu, Ze nové
stabilni verze jsou vydavany kazdy ptlrok, je v soucasné dobé aktualni uz novejsi
verze, 2016.03.1. V této verzi vsak nedoslo k zadnym zménam v castech, které
s touto praci souvisi, proto by nemél byt problém na ni aplikovat nase zmény.
Upravené zdrojové kody implementujici nase modifikace se nachazeji v Priloze 2.

3.1 Modul Chem.Pharm2D

Implementace 2D farmakoforovych otiski a funkcionality s nimi souvisejici
se nachazi v modulu Chem.Pharm2D. Hlavnimi ¢astmi tohoto modulu je tiida
SigFactory (obsaZend ve stejnojmenném modulu), kterd spravuje parametry
otisku (ktery je téz oznacovan jako signature) a funkce Gen2DFingerprint (obsa-
zena v modulu Generate), kterd vytvoii samotny otisk. Dale modul jesté obsahuje
prednastavenou SigFactory s parametry z ¢lanku Gobbiho a Poppingera (Gobbi
a Poppinger; (1998) a nedokonceny liny generator otiski.
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Pouziti modulu je pomérné snadné. Nejdiive je tfeba definovat vlastnosti,
které budou ve farmakoforech pouzity, a nacist je. Nasledné je nutné vytvorit in-
stanci SigFactory a inicializovat ji zadanymi parametry — vlastnostmi, minimal-
nim a maximalnim poc¢tem bodi ve farmakoforech a mnozinou ko$u pro ptrihrad-
kovani vzdalenosti. Mame-li spravné nastavenou instanci SigFactory, mtzeme ji
spolu s molekulou predat jako parametr funkci Gen2DFingerprint, kterad (jak uz
nazev napovidd) vytvori samotny otisk. Otisk je (¥idky) bitovy vektor, uchovava-
jici pouze to, které bity otisku jsou nastavené na jednicku. Informace o paramet-
rech ¢i o tom, ktery bit reprezentuje ktery farmakofor, je mozno zjistit z instance
SigFactory.

Konkrétni pouziti v programu miize vypadat nasledovné. Nejdfive ze souboru
featFile.fdef nacteme definice vlastnosti:

>>> from rdkit.Chem import ChemicalFeatures
>>> featFactory = ChemicalFeatures.BuildFeatureFactory(’featFile.fdef’)

Poté vytvotrime instanci SigFactory:

>>> from rdkit.Chem.Pharm2D.SigFactory import SigFactory

>>> sf = SigFactory(featFactory,minPointCount=2,maxPointCount=3)
>>> sf.SetBins([(0,2),(2,5),(5,8)])

>>> sf.Init()

Nyni je vSechno pripraveno pro vygenerovani otiskii:

>>> from rdkit import Chem

>>> from rdkit.Chem.Pharm2D import Generate
>>> mol = Chem.MolFromSmiles(’COc(cl)cccclC#N’)
>>> fp = Generate.Gen2DFingerprint (mol,sf)

S vytvorenym otiskem pak mtzeme pracovat jako s oby¢ejnym bitovym vektorem.

Po strance implementace je modul mnohem méné piivétivy. Cely modul je
naimplementovan v jazyce Python, neni to tedy jen obal nad implementaci v ja-
zyce C++. Jak jiz varuje poznamka z prehledu funkcionality v dokumentaci
RDKitu (Landrum) 2015a, kap. 3), implementace 2D farmakoforovych otiski sice
je funkeni, ale neni kompletni, natoz optimalni. Dle historie tohoto modulu nale-
zené na GitHubu RDKitu (Landrum) 2015b) byla posledni véts$i zména provedena
kolem roku 2010 i presto, ze z kédu to vypada, ze méla byt pridana jesté dalsi
funkcionalita (viz nedokonceny liny generator otiski).

K modulu navic prakticky neexistuje pouzitelna programatorskéd dokumen-
tace. Dokumentace RDKitu se o 2D farmakoforovych otiscich zminuje trochu po-
drobnéji pouze na dvou mistech — v kapitole 7.10, ktera obsahuje navod, jak s nimi
pracovat, a v kapitole 8.4, ktera popisuje format otiskt, a to jesté jen prakticky
pomoci jediného obrazku (obrazek . Jinak je k dispozici pouze dokumentace
generovana z dokumentac¢nich komentait a samotny kéd. Oboji je ovSem ponékud
strohé, a tak neni tiplné jednoduché se v kédu zorientovat. Funkce sice jsou vétsi-
nou okomentované, ale ne vzdy dostatecné jasné a casto chybi informace o tom,
co se predpoklada o argumentech. Z toho diivodu jsme se rozhodli své zasahy do
kédu omezit na nutné minimum tak, aby byl kéd zpétné kompatibilni. Opacény
pristup by totiz pravdépodobné vyzadoval prepsat velkou cast celého modulu,
coz nebyl cil této prace.
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3.2 Format farmakoforového otisku

Nejdrive ze vSeho musime ukazat, jak pfesné jsou farmakofory v otisku uspora-
dény (resp. které bity odpovidaji kterym farmakoforiim) a jak presné jsou repre-
zentovany farmakofory. Jak se ukézalo, pravé pfesny forméat otiskt je divodem,
pro¢ nejsou podporovany vice nez tfibodové farmakofory.

Bohuzel, jako cely modul Chem.Pharm2D, i format otiskl je zdokumentovan
pomérné malo. V dokumentaci RDKitu (Landrum, [2015a)) je formétu otiskd veé-
novana celd kapitola 8.4, kterd obsahuje pouze obrazek s ukazkou (viz obr. |3.2))
a informaci o tom, Ze se nejedna o heSovany otisk, ale kazdy bit reprezentuje
jeden farmakofor. Dalsi informaci je obrazek triangulace farmakoforu, na ktery
odkazuje zdrojovy kéd modulu Chem.Pharm2D.Generate (soubor Generate.py
v modulu Chem.Pharm2D). Ponékud necekanym zdrojem informaci se ukézal byt
¢lanek Gobbiho a Poppingera (Gobbi a Poppinger}, |1998), ve kterém jsou pouzity
tfibodové farmakoforové otisky zalozené na stejném principu jako ty z RDKitu.
Poslednim zdrojem jsou pak samotné zdrojové kédy modulu Chem.Pharm2D.

Jak jsme jiz fekli, N-bodovy farmakofor je soubor N (ne nutné riznych) far-
makoforovych vlastnosti spolu s jejich vzdalenostmi. Aby bylo zfejmé, kdy mlu-
vime o vlastnostech jako o obecnych entitach, ,nalepkach* pro atomy (¢i skupiny
atomt), a kdy o nich mluvime jako o ,instancich® téchto entit ve farmakoforu,
budeme vyskytim vlastnosti ve farmakoforu fikat body a ,nalepkam* pouze vlast-
nosti. Kazdy bod ma pak jednoznacné urceno, ktera vlastnost-nalepka mu prislusi.
Déle kombinace N bodt, ale bez vzdéalenosti mezi nimi, je oznacovana jako N-
bodovy proto-farmakofor, naopak kombinace vzdalenosti N bodi, bez pridélenych
konkrétnich bodt, je N-bodové lesent (scaffold).

Farmakofor F je reprezentovan dvojici (Pg, Dr), kde Pr je reprezentace bodu
a Dy reprezentace (zapfihradkovanych) vzdéalenosti mezi body. Samotné Pr re-
prezentuje proto-farmakofor a samotné Dy reprezentuje leseni.

Proto-farmakofor slozeny z bodu pg,...,pny_1 je reprezentovan jako N-tice
(fo,---, fnv—1), kde f; je identifikdtor vlastnosti i-tého bodu p;, pfi¢emz body
Do, - - -, PN—1 jsou uspoiadany tak, aby f; < f;11 pro0 <i < N—1, tedy vzestupné
podle identifikatori vlastnosti. Identifikator vlastnosti je unikatni ¢islo z mnoziny
{0,..., f — 1}, kde f je pocet uvazovanych farmakoforovych vlastnosti.

Pro reprezentaci vzdalenosti ve farmakoforu neni nutné si pamatovat vsech
N - (N —1)/2 vzdalenosti mezi jednotlivymi body. Farmakofor definuje (topo-
logicky) N-tthelnik (kde dvojuhelnik je topologickd usecka), mizeme ho tedy
jednoznacné reprezentovat triangulaci tohoto N-tthelniku. To, jak je N-tthelnik
triangulovan, je pevné dano (jelikoz obecné lze N-thelnik triangulovat vicero
zpusoby). Jak dana triangulace vypada, které vzdélenosti jsou k reprezentaci far-
makoforu pouzity a jak jsou uspofadany je popséno na obrazku 3.1} Reprezentace
vzdélenosti D ve farmakoforu F je tedy (2N — 3)-tice (dy,...,dan—_4), kde d;
je vzdalenost mezi body pg a p;r1, pokud je i < N — 1. Proi > N — 1 je d;
vzdalenost mezi body p;_ni2 a pi_ni3-
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p1 Triangles
d0 d1 (0,1,2)
(d0,d1,d2)
pO d2 p2

(0,1,2), (0,2,3)
do| 1 d4 (d0,d1,d3), (d1,d2,d4)
p0 d2 p3
p2
d4 d5
p1
p3 (0,1,2), (0,2,3), (0,3,.4)
do 6 (d0,d1,d4), (d1,d2,d5), (d2,d3,d6)
p0  d3 P4
p2_d6 p3
ds d7
(0,1,2),(0,2,3), (0,3,4), (0,4,5)
p1{ d1 p4
(d0,d1,d5), (d1,d2,d6), (d2,d3,d7), (d3,d4,d8)
do ds8
p0 d4 p5
(0,1,2), (0,2,3), ... (0,N-2,N-1)
General

(d0,d1,dN-1), (d1,d2,dN), .. (dN-3,dN-2,dN+N-4)

Obréazek 3.1: Triangulace farmakoforu jak je popsana v RDKitu. Body farma-
koforu py, ..., pny_1 jsou usporadany vzestupné podle identifikdtort svych vlast-
nosti. K reprezentaci farmakoforu jsou pouzity vzdalenosti dy, . .., dony_4, v tomto
poradi, pricemz d;, pro 0 <1 < N —2, je vzdalenost mezi pg a p;11 aprot > N —1
je d; vzdalenost mezi p;_ni2 a p;_ni3. PovSimnéme si, ze vzdalenosti, které far-
makofor reprezentuji, jsou zavislé na uspofadéni bodu. Pfevzato z (Landrum
2015Db)
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2 point pharmacophores:

Example: Signature from: Combos: AA AB. BB
2 Patterns 2 bits/pharmacophore (1 distance with 2 bins)
2 - 3 point pharmacophores
2 distance bins (1,3),(3,8) Total: 6 bits
3 point pharmacophores:
Total Signature Size: 38 bits Combos: AAA, AAB, ABB, BBB
8 bits/pharmacophore (3 distances with 2 bins)
Total: 32 bits
Qo m om m m
AL 3 2 :
. 2 point ph h E
Example: Signature from: CS:JEOE: ;;ngo%é)res
2 Patterns 3 bits/pharmacophore (1 distance with 2 bins)
2 - 3 point pharmacophores
3 distance bins (1,2),(2,5),(5,8) Total: 9 bits
3 point pharmacophores:
_ _ . Combos: AAA, AAB, ABB, BBB
Total Signature Size: 105 bits 24 bits/pharmacophore (see below)
Total: 96 bits
Allowed distance bins for 3 point:
(0,0,0),(0,0,1),(0,1,0),(0,1,1),(0,1,2), (0, 2, 1), (0, 2, 2),
(1,0,0),(1,0,1),(1,0,2),(1,1,0), (1,1,1), (1,1, 2), (1, 2, 0),
(1,2,1),(1,2,2),(2,0,1),(2,0,2),(2,1,0),(2,1,1), (2, 1, 2),
(2,2,0),(2,2,1),(2,2,2)
Eliminated via triangle inequality:
(0,0,2),(0,2,0),(2,0,0)
$ 2 8 3 2

Obrazek 3.2: Priklad uspotradani farmakoforti v otisku. Otisky jsou vytvorené
z farmakofori, které se skladaji ze dvou vlastnosti A a B, pricemz farmakofory
mohou byt dvou- nebo tfibodové. V hornim ptikladu jsou vzdalenosti prihrad-
kovany do dvou kosti, v dolnim do t¥i. Z otisku je mozné vynechat farmakofory,
jejichz vzdalenosti nesplnuji trojuhelnikovou nerovnost — takové farmakofory ne-
mohou existovat. Prevzato z (Landrum, [2015al).
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Mame tedy definovanou reprezentaci farmakoforu a mutzeme pristoupit k sa-
motnému otisku. Jak vypada nas farmakoforovy prostor? Uvazujme farmakofor
o m az n bodech, f vlastnostech a b koSich (pro pfihradkovani vzdalenosti).
Potom kazda N-tice (pro m < N < n) ¢isel mezi nulou a f — 1 usporddana
vzestupné je validni proto-farmakofor. Stejné tak kazda (2N — 3)-tice ¢isel mezi
nulou a b — 1 je potencialni leseni. Nékterd z téchto leseni nemusi byt ,realna“,
nebot triangulace, kterou reprezentuji, nespliiuje trojihelnikovou nerovnost, ale
RDKit umoznuje vytvaret otisky jak bez nich, tak s nimi. Kazda dvojice proto-
farmakoforu a leseni pak reprezentuje néjaky farmakofor.

Kazdy farmakofor z naseho farmakoforového prostoru je reprezentovan néja-
kym bitem. Cisla bitf jsou farmakofortim piidélena trojiroviiové. Nejdiive jsou
farmakofory rozdéleny podle poc¢tu bodt — ty s nizsim poctem bodt maji bity
s nizsimi ¢isly (tj. dvoubodové budou mit nizsi bity nez ty tiibodové). Farma-
kofory se stejnym poctem bodi jsou déle rozdéleny podle vlastnosti jejich bodi,
pricemz pro farmakofory F' a G plati, ze pokud Pp je lexikograficky menéiE] nez
Pg, pak F dostane nizsi bit nez G. Tedy farmakofory s body (0,1,1) budou mit
nizsi bity nez ty s body (0,1,2). Nakonec, farmakoforim se stejnymi reprezenta-
cemi bodi jsou pridéleny bity podle vzdalenosti. Farmakofor F' dostane nizsi bit
nez farmakofor GG, pokud Dp je lexikograficky mensi nez Dg. Farmakofor se vzda-
lenostmi (0,1,0) tedy dostane nizsi bit, nez farmakofor se vzdalenostmi (1,0,0).
Na obrazku 3.2 je priklad toho, které bity budou reprezentovat které farmakofory.

Cela reprezentace farmakofori mé ale hacek — neni jednoznacéna. Uvazme
tfibodovy farmakofor F' skladajici se ze tfi bodd vy, ve, v, které maji stejnou
vlastnost (pridélime ji ¢islo nula), pficemz vzdalenost mezi v; a vy je jedna a
vzdalenosti mezi v; a v3 i mezi vy a v3 jsou dva. Jak bude takovy farmakofor
reprezentovany? VSechny body mayji ¢islo nula, tedy Pr = (0,0,0). Jak ale budou
vypadat vzdalenosti? Pokud zvolime py = vy, p1 = vo a ps = v3, pak Dp = (1,2,2).
Pokud ale zvolime py = v3, p1 = v9 a py = v; (coz miZzeme, nebot vlastnosti budou
stale usporadany vzestupné podle svych ¢isel), pak Dp = (2,2,1)! Jedna molekula
tak mtze mit nékolik riznych otiskii, coz jisté neni dobré.

Proto je definovano kanonické usporaddni bodiu, které definuje, jak maji byt
body serazeny, pokud usporadani pomoci identifikatort vlastnosti neni jednozna-
¢né. V dokumentaci RDKitu o tomto uspotfadani neni zadna zminka, pfi prozkou-
mani zdrojovych kédu lze vSak narazit na ¢ast kédu, ktera kanonické usporadani
realizuje, z ni je mozné vycist jeho definici. Kanonické usporadani bod ve farma-
koforu F' je takové, ze odpovidajici Pr je validni reprezentace proto-farmakoforu
(tj. identifikdtory vlastnosti bodl jsou usporadany vzestupné) a zaroven odpovi-
dajici D je lexikograficky nejvétsi mozné. Pro farmakofor z predchoziho odstavce
je kanonické uspofadani vs, va, v1, nebot odpovidajici Dp je (2,2,1), coz je lexi-
kograficky vétsi, nez (1,2,2) i (2,1,2) (viz obréazek [3.3). Ani kanonické uspofddani
nedavé jednoznacné poradi bodi ve farmakoforu (stejné tak usporadani vs, vy, vy
dd Dr = (2,2,1)), ale uz déava jednoznacnou reprezentaci farmakoforu.

Pravé kanonické usporadani je to jediné, co brani podpore vice nez tiibodo-
vych farmakofori. RDKit totiz implementuje kanonické usporadani pouze pro né
(pro dvoubodové neni tieba).

! N-tice (ay,...,an) je lexikograficky mensi nez N-tice (by,...,by), pokud existuje pozice i
takova, Ze a; = b; pro j < i a zarovei a; < b;.
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p1

Po b2
) V3 U1
1 2 2 2 1 2
U1 2 U3 U1 1 U2 V2 2 VU3
Dp =(1,2,2) Dr =(2,1,2) Drp =(1,2,2)
V3 U1 V2
2 2 2 1 2 1
[2p) 1 V1 U3 2 V2 U3 2 U1
Dr =1(2,1,2) Dp =(2,2,1) Dr =1(2,2,1)

Obrazek 3.3: Farmakofor F' se sklada ze tfi bodl vy, v, v3, které maji stejnou
vlastnost s identifikdtorem nula. Na obrazku jsou vSechna mozna usporadani bodt
(jelikoz vSechny body maji stejnou vlastnost, jsou mozna vSechna uspotradani)
a jim odpovidajici reprezentace vzdalenosti Dp. Pouze posledni dvé usporadani
v dolnim fadku jsou kanonicka.
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3.3 Puvodni implementace generovani otiski

Nez se zacneme zabyvat tim, jak umoznit podporu obecnych N-bodovych
farmakofori, musime popsat, jak je celé generovani implementovano. Nebudeme
ovsem zabihat do podrobnosti, pokud to nebude nutné pro implementaci naseho
rozsifeni. Specidlné nékteré technictéjsi casti implementace jen zminime.

Cela tvorba otisku zacina zavolanim funkce Gen2DFingerprint, ktera jako ar-
gument dostane molekulu M, jejiz otisk mé vytvorit, a instanci tfidy SigFactory,
ktera obsahuje vsechny parametry. Nejdiive je vytvofena matice nejkratsich vzda-
lenosti mezi vSemi atomy v M. Nasledné je na zakladé parametrt ze SigFactory
vytvoren seznam vSech moznych reprezentaci proto-farmakofori — tedy seznam
v8ech moznych m aZ n-tic (m je minimalni pocet bodi ve farmakoforu a n maxi-
malni) z ¢isel 0,..., f — 1, kde f je pocet farmakoforovych vlastnosti.

Poté jsou nalezeny vyskyty vSech vlastnosti v molekule M. Vyskytem vlastnosti
myslime konkrétni atom, ¢i skupinu atomi, které maji danou vlastnost. Vysky-
tem vlastnosti ,,aromatické jadro“ mohou byt napiiklad atomy tvorici benzenové
jadro, vyskytem vlastnosti ,,donor vodikového mistku“ mize byt napriklad atom
kysliku v OH skupiné. Na zakladé vyskytu vlastnosti jsou pro kazdou reprezentaci
proto-farmakoforu vytvoreny vSechny jeji instance v molekule M. Tedy pro proto-
farmakofor s reprezentaci (0,0,1) nalezneme vSechny trojice (a1, as, az) atomi (¢i
skupin atomil) z M takové, Ze a; a ap jsou vyskyty vlastnosti s identifikitorem
nula a a3 je vyskyt vlastnosti s identifikatorem jedna. Z kazdé takové instance
proto-farmakoforu mtizeme vytvorit odpovidajici farmakofor.

Kazda instance proto-farmakoforu je spolu s matici nejkratsich vzdalenosti a
bitovym vektorem otisku predana funkci _ShortestPathMatch. Jejim tkolem je
vytvorit odpovidajici farmakofor (spoc¢itanim vzdalenosti mezi body — skupinami
atomtl) a nastavit v otisku bit reprezentujici tento farmakofor na jednicku.

Funkce _ShortestPathMatch nejprve provede triangulaci a spocita prislusné
vzdalenosti mezi body v instanci proto-farmakoforu. Tim vznikne farmakofor,
ktery preda funkci SigFactory.GetBitIdx. Ta nejdiive reprezentaci farmakoforu
prevede do kanonického tvaru a poté spocita, ktery bit v otisku ptislusi farmako-
foru. Funkce _ShortestPathMatch nasledné tento bit nastavi na jednicku.

3.4 Rozsireni implementace

Abychom umoznili generovat otisky s vice nez t¥ibodovymi farmakofory, bylo
tfeba naimplementovat dvé véci. Jednak jiz zminéné kanonické usporadani far-
makoforti s vice nez tfemi body, a pak také generovani vzdalenosti v triangulaci
pro libovolné velké farmakofory. Nejdiive zacneme pravé s triangulaci, nebot se
jedna o velmi malou zmeénu.

Pro zjisténi, mezi jakymi body v N-bodovém farmakoforu je tfeba spoci-
tat vzdalenost, slouzi datova struktura (konkrétné slovnik), ve které je pro N
mezi dvéma a deseti seznam hledanych dvojic bodt ulozen. Nad touto datovou
strukturou jsme proto vytvorili obal (nebot jde o vestavénou datovou strukturu
Pythonu), ktery vygeneruje seznam vzdélenosti, kdyz je vyzadan takovy, ktery
dosud nebyl ulozen. Samotné vygenerovani dvojic bodi vychazi piimo ze vzorce
uvedeného v kap. [3.2
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Nyni ke kanonickému usporadani. Ozna¢me si mnozinu bodt ve farmakoforu
jako B = {by,...,by_1}, fi; pak bude identifikdtor vlastnosti bodu b;, pficemz
body jsou ocislovany tak, ze pro ¢ < j plati f; < f;. Dale p; bude znacit i-ty
bod v kanonickém uspotradani. Nakonec si jesté oznac¢ime D = {dy,...,doy_4}
mnozinu vzdalenosti, které reprezentuji farmakofor, d; pro ¢ mezi nulou a N — 2
je vzdalenost mezi py a p;+1 proi > N —1 je to vzdalenost mezi p;_ni2 & p;i_ N3

Kanonické usporadani bodi ve farmakoforu budeme hledat rekurzivné. V i-té
urovni rekurze budeme maximalizovat vzdalenost d;. V nulté trovni to je vzda-
lenost mezi body pg a p1, v prvni irovni mezi py a p, a tak déle.

Vzdélenost maximalizujeme vhodnou volbou bodi, mezi nimiz ji pocitame.
V nulté trovni chceme tedy vhodné zvolit body py a p1, v prvni bod p; (nebot
bod py uz je urceny) atd. VSimnéme se, Ze rekurzi mizeme skon¢it nejpozdéji
na (N — 1)-ni Grovni, nebot prvnich N — 1 vzdélenosti obsahuje v8echny body —
kazdy bod z B tedy bude mit uréenou pozici v kanonickém usporadani.

Body ovSem nemtizeme volit iplné libovolné. MiiZeme pouzit jen ty, které jesté
nemaji pridélené potadi v kanonickém uspofadani — mnozinu takovych bodid bu-
deme znacit B’. Potom musime udrzet body v kanonickém usporadéni sefazené
vzestupné podle identifikator jejich vlastnosti. Kandidatem pro neurceny bod p;
je mnozina bodu Kj;, kterd obsahuje body z B’ takové, Ze maji vlastnost s iden-
tifikdtorem f;. Je-li bod p; uz urceny jako b;, pak mnozina kandidati K; bude
obsahovat pouze b;.

Méme-li kandidaty, mtizeme najit vSechny validni dvojice bodi, které maxi-
malizuji danou vzdalenost. Pfedpokladejme, ze maximalizujeme vzdéalenost mezi
pi a pj. Najdeme vSechny dvojice bodt k; a k; takové, ze k; € K;, k; € K; a vzda-
lenost mezi k; a k; je maximalni moznd. Pro kazdou takovou dvojici polozime
pi = ki, pj = k;, oba body odstranime z B’ a rekurzivné urc¢ime zbytek uspota-
dani. Ze vsech takto ziskanych usporadani pak vybereme to, které mé posloupnost
vzdalenosti dy, . . ., don_4 lexikograficky nejvetsi.

Cely algoritmus v pseudokédu vypada nasledovné:

N -> pocet bodl ve farmakoforu
D -> D[j] je dvojice (pl,p2) pozic bodd v kan. usp. vzdalenjch di
F -> F[p] pro bod p je identifikator jeho vlastnosti

def all_distances(
P -> seznam bodl
D -> seznam dvojic bodl
){
return [distance((P[p1],P[p2])) for (p1,p2) in D]

def BestOrder(
i -> Cislo vzdalenosti, kterou maximalizujeme
B’ -> mnoZina bodl bez pridéleného poradi
P -> seznam bodl, jez maji pfidélené poradi,
P[j] je j-ty bod v kan. usp.
A
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// konec rekurze - vSechny body maji kan. pofadi

if (i == N - 1)
return P

// body, mezi nimiZ max. vzdalenost
pl = D[i] [0]
p2 = D[i] [1]

// najdeme kandidaty pro pl a p2
if (p1 in P)

K1 = [p1]
else

K1 = [p for p in B’ if (F[p] == F[p1l1)]

// p2 nikdy nemd urlené potadi

K2 = [p for p in B’ if (F[p] == F[p2]1)]

// najdeme dvojice maximalizujici vzddlenost mezi pl a p2

opt = [1]
maxDist = -1
for (k1 in K1, k2 in K2){
d = distance(k1,k2)
if (d > maxDist){
opt = [(k1,k2)]
maxDist = d
}
else if(d == maxDist)
opt.add((k1,k2))

// pro kaZdou dvojici z opt rekurzivné& dopolitame zbytek pofadi

}

orderings = []

for ((k1,k2) in opt){
P[p1] = ki
P[p2] = k2

B’’ = B’.remove(kl,k2)
o = BestOrder(i+1,P,B’’)
orderings.add (o)

}

// vybereme usporadani z orderings s lexikograficky nejvétZimi vzdalenostmi

best = orderings[0]
maxDists = all_distances(best, D)
for (o in orderings){
dists = all_distances(best, D)
if (dists lex_greater maxDist){
best = o
maxDists = dists

3

return best

KanonickéUspo¥adani = BestOrder(0,B, [])
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Takto ziskané usporadani bude urcité kanonické. Funkce BestOrder ma vratit
usporadani bodu, které ma lexikograficky nejvétsi vzdalenost, pricemz jeho zaca-
tek je urcéeny parametrem P. Je-li i rovno N — 1, pak je urceno celé uspotadani,
takze funkce opravdu vrati, co ma. Pro mensi ¢ mame urceno prvnich i vzdale-
nosti, -tou vzdalenost zvolime jako maximélni moznou, dopoc¢itdme mozné hod-
noty zbylych vzdalenosti a vybereme maximdlni (lexikograficky) — ziskali jsme
tedy maximéalni mozné vzdalenosti. Odpovidajici potadi bodi je tudiz kanonické.

3.5 Optimalizace

Béhem experimenti se ukazalo, Ze generovani otiskl je velmi naro¢né na vy-
pocetni zdroje, obzvlasté na vypocetni ¢as. Vytvoreni dvou- az tiibodovych otiski
pro dataset o 15000 molekulach trvalo zhruba osm hodinﬂ Vzhledem k tomu, ze
pocet farmakoforti (a s tim nutné i ¢as potfebny ke spocitani otisku) roste ex-
ponencialné s poctem bodﬁﬁ, rozhodli jsme se prozkoumat mozné optimalizace
generovani.

Funkci Gen2DFingerprint jsme analyzovali pomoci nastroje cProfile, ktery
je k dispozici pro Python. Ze ziskanych tdaji vyplynulo, Ze zhruba 75 % ¢asu ge-
nerovani bylo straveno ve funkce GetUniqueCombinations (nachézejici se v mo-
dulu Chem.Pharm2D.Utils). Pfi jejim podrobném prozkoumani se ukazalo, Ze je
napsand velmi neefektivné, proto jsme se rozhodli ji upravit. Tim se nam povedlo
ji zrychlit — pFi pouziti nasi implementace je ve ni straveno jen zhruba 16 % z cel-
kového ¢asu (pfi¢emz ostatni funkce zistaly nezménény), viz obrazek Toto
zrychleni ndm umoznilo provést experimenty i s pétibodovymi otisky, coz by jinak
nebylo realné.

Cilem funkce GetUniqueCombinations je pro danou n-tici, ne nutné riznych
vlastnosti (tj. reprezentaci proto-farmakoforu), nalézt vSechny n-tice, které obsa-
huji vyskyty téchto vlastnosti v molekule. Jako prvni argument dostava funkce
seznam n (ne nutné ruznych) trid C. Tida (prvek C') je seznam atomu (¢i skupin
atomtl), které maji danou vlastnost. Prvky tfidy maji navic jednozna¢né uréené
poradi. Druhy argument je seznam [, ktery obsahuje identifikatory tiid, tedy
pokud I[i] = I[j], pak C[i] = C]j]. Navic stejné t¥idy v C jsou ,pohromadé®,
tedy identifikitor seznamu tfid muze byt napiiklad (0,0,1,2) nebo (0,1,2,2), ale
ne (0,2,1,2).

Vystupem je seznam S obsahujici vSechny vybéry. Vybér je n-tice S takova,
ze S[i] € C[i]. Navic pro kazdy vybér S musi platit:

1. Zadné dva prvky S nejsou stejné. Tedy pro kazdé i,j plati, Ze pokud
Sli] = S[j], tak ¢ = j.

2. Prvky S pochézejici ze stejné tiidy jsou usporadany stejné jako ve tiidé.
Formélné, necht S[i] = T'[a] a S[j] = T'[b], kde T' € C. Potoma > b =i > j.

2Pouzit byl notebook Asus N61Vg s procesorem Intel Core2 Duo T6600 taktovanym na
2,2 GHz, 4 GB RAM a opera¢nim systémem Debian Wheezy.

3Pro srovnani: &isté dvoubodovych farmakoforti je s nasi volbou vlastnosti 45, dvou- aZ
tfibodovych je 990, dvou- az ¢tyrbodovych je 18 000 a dvou- az pétibodovych je vice nez 293 000.
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Generate.Gen2DFingerprint
99.95 %
(1.03 %)
1000x%

/ 50000x \8‘500540><

Utils.GetUniqueCombinations | | Generate._ShortestPathsMatch
74.66 % 23.95 %
(72.96 %) (9.03 %)
135000% 8500540x

3911170x

SigFactory.GetBitldx
10.12 %
(2.49 %)
3911170x%

Generate.Gen2DFingerprint
99.84 %
(3.50 %)
1000x
'/30000x \8500540><
Utils.GetUniqueCombinations | | Generate._ShortestPathsMatch
15.79 % 79.55 %
(7.95 %) (29.76 %)
50000 8500540x
35785341x / 3911170N2763444><
<meth°do'§‘.22t°;”>d' of list | IsigFactory:193:GetBitldx | [ <min>
5163 % 33.52 % 10.04 %
(5.63 %) (8.18 %) (10.04 %)
S0A2E 29 3911170x 32763444x

/’>911170>\3439105><

SigFactory._findBinldx | | Utils.OrderTriangle

12.53 % 7.76 %
(7.58 %) (4.95 %)
3911170x% 3439105x

Obrazek 3.4: Analyza efektivity funkce Gen2DFingerprint pomoci néa-
stroje cProfile. Horni diagram je pro ptvodni implementaci funkce
GetUniqueCombinations, dolni pro nasi implementaci. Obdélniky odpovidaji jed-
notlivym funkcim a Sipky volani funkci. Prvni ¢islo v obdélniku u funkce je celkovy
Cas straveny v ni (v procentech z celkové doby béhu programu), v zavorce potom
bez zapocitani funkci z ni volanych. Posledni ¢islo udava, kolikrat byla funkce
zavoldna (véetnd rekurzivnich volani). Cislo u §ipky z funkce f do funkce g udéva
pocet volani funkce g funkci f. Funkce, ve kterych bylo straveno méné nez 5%
celkového ¢asu nejsou zobrazeny. Méfeni bylo provedeno na prvnim tisici neaktiv-
nich molekul z MUV datasetu AID 466 (viz kapitola . Generovany byl dvou-
az tiibodové otisky.
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Priklad: Necht C[0] = (A, B), C[1] = (A, B), C[2] = (B,C), I[0] = I[1] = 0
a I[[2] = 1. Pro tyto t¥idy existuje jen jediny validni vybér (A, B,C). Tro-
jice (A, B, A) neni validni, nebot obsahuje dva stejné prvky (prvni podminka),
(B, A, C) zase nespliiuje usporadanani (druhd podminka).

Pivodni implementace funkce GetUniqueCombinations byla zna¢né neefek-
tivni. Odebrala prvni tfidu ze seznamu a rekurzivné se spustila na zbylé ttidy.
Poté se ke kazdému S, které bylo v seznamu vraceném z rekurze, pokusila pfidat
v8echny mozné prvky z odstranéné t¥idy C[0]. Kazdy takto vznikly seznam bylo
tieba spravné setfidit (aby byly prvky ze stejné t¥idy ve spravném potadi) a bylo
nutné zkontrolovat, zda nebyly vytvoreny dva stejné seznamy.

Nase vylepseni vychéazi z toho, Zze mizeme vybéry rozdélit na ¢asti, pricemz
kazda bude obsahovat prvky z jedné t¥idy (tj. vybér z tfid s identifikatory (0,1,1,2)
rozdélime na tii ¢asti (0), (1,1), (2)). Vytvofit vSechny vybéry k prvki, spliujici
podminky 1. a 2., z jedné tiidy je pak snadné.

Budeme mit pomocnou funkci Combos0fClass, ktera dostane jako argument
tfidu 1" a cislo k a vytvori seznam vSech k-tic prvkl z T takovych, Ze neobsahuji
dva stejné prvky a jsou sefazené stejné jako tiida 7'. Funkce bude rekurzivni. Ne-
cht x je posledni prvek T'. Funkce se rekurzivné zavold na T bez x a k, ¢imz vytvori
seznam O vSech k-tic neobsahujicich x, poté se zavola na T bez x a k — 1, ¢imz
vznikne seznam W vSech (k — 1)-tic bez x. Nésledné na konec kazdé (k — 1)-tice
z W prida x, ¢imz vzniknou vsechny k-tice obsahujici x. Spojeni seznami O a W
je kyzeny vysledek. Rekurze se zastavi, kdyz k = 1 (kazdy prvek T tvofi vybér),
nebo kdyz k je rovno poc¢tu prvkiu v T (celé T' je vybér).

V pseudokédu funkce Combos0fClass vypada nasledovneé:

def Combos0OfClass(
T -> tfida, seznam néjakjch prvki
k -> kolik prvkd z T tvori vybér
)

s = T.size

// konec rekurze

if (k > s or s <= 0 or k <= 0) // zadnj takovy vybé&r neni
return []

else if (k == s) // jediny takovy vjbér je celé T
return T

else if (k == 1) // kazdyj prvek T tvori vijbér
return [[x] for x in T]

// posledni prvek
x = T.last_elem()
withoutLast = Combos0fClass(T.remove(x),k)
withLast = Combos0fClass(T.remove(x),k-1))
for (c in withLast)

c.add(x)

return withLast + withoutLast
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Samotna funkce GetUniqueCombinations nejdfive pro kazdou ttidu 7; z C
zjisti pocet jejich vyskytt k; v C. Pak pro kazdou T; zavola CombosOfClass
s argumenty T; a k;, vysledny seznam vybért si oznacime S;. Tyto seznamy
spojime, tj. kazdy prvek z Sy zietézime s kazdym prvkem S; a tak dale. Vysledek
si oznacime S. Vsechny prvky S jsou spravné usporadané vybeéry ze t¥id C', jen se
v nich mohou vyskytovat stejné prvky (pokud dvé rtizné t¥idy obsahuji spoleény
prvek). Musime tedy jesté S projit a vSechny takové vybéry z néj smazat.

Pseudokdd pro funkci GetUniqueCombinations bude vypadat néasledovné:

def GetUniqueCombinations/(

C -> seznam trid

I -> identifikatory trid
)

n = C.size

// vysledny seznam

res = [[1]

i=0

while (i < n){
// t¥ida, pro niZ chceme vytvofit vSechny vjbéry
T = C[il
classId = I[i]

// spo&itame vSechny viskyty T v C (jsou za sebou)

k=20
while (I[i] = classId)
k++, i++

// najdeme v3echny k-tice prvka z T
S = Combos0fClass(T,k)

// spojime prvky S a res, kazdj s kaZdjm
tmp = []
for (x in S, y in res)
tmp.add(x + y)
res = tmp

// zkontrolujeme, zda se n&jaky prvek nevyskytuje vicekrat
for (sel in res){
for (i = 0; i < sel.size; i++){
if (sell[i] in sell[:i]){
res.remove (sel)
break

}

return res
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4. Korelac¢ni analyza

Jednim z potencialnich problému reprezentace molekul pomoci farmakoforo-
vych otiskd jsou zavislosti mezi farmakofory. Nékteré farmakofory jsou si totiz
velmi podobné (pokud se naptiklad lisi jen v jednom bodu), nebo dokonce jeden
farmakofor mize byt ,podmnozinou“ jiného. Napiiklad dvoubodovy farmakofor
s vlastnostmi A a B vzdalenymi jednu jednotku je soucasti tifibodového farmako-
foru s vlastnostmi A, A, B se vzdalenosti A-A rovnou dvéma a vzdalenostmi A-B
jedna a dvé jednotky. Muze se tedy stat, ze na nékterych datech budou vyskyty
nékterych farmakofortt v molekulach silné provazané — vyskyt farmakoforu F
bude znamenat i vyskyt farmakoforu G a naopak.

Takové zavislosti pak mohou zptisobovat nezadouci zvyseni vyznamu nékte-
rych farmakofori. Pokud se dva farmakofory vyskytuji zasadné spolecné, pak je
velkd pravdépodobnost, ze se jedna jen o jeden farmakofor, na ktery se divame
dvéma zpusoby. Tim jsme mu ale pritadili vétsi vyznam nez ostatnim farmako-
fortim, nebot se bude v nasi reprezentaci vyskytovat dvakrat.

Ne vSechny typy zavislosti ale zptisobuji redundanci ve farmakoforovém mo-
delu. Napriiklad, pokud se F' vyskytuje vSude tam kde (G, ale ne naopak, pak G
muze byt signifikantni, aniz by byl signifikantni F'. Budeme se proto zabyvat jen
zavislostmi, kde se dva ¢i vice farmakoforti vyskytuje spolecné — je-li jeden z nich
signifikantni, pak jsou signifikantni vsechny.

V této kapitole popiSeme rozsifeni 2D farmakoforové metody, jehoz cilem je
identifikovat takovéto zavislosti mezi farmakofory a nasledné se jich zbavit. To
by teoreticky meélo vést k lepsimu vykonu celé metody.

4.1 Urdéeni zavislosti

Dva farmakofory F' a G bychom chtéli prohlasit za zdvisle, pokud se v moleku-
lach vyskytuji spoleéné, tedy bud oba, nebo zadny z nich. Tato definice zavislosti
je velmi striktni pro pouziti na realnych datech, nebot pravdépodobnost, ze se dva
razné farmakofory budou vzdy vyskytovat spolecné, je mala. Je tedy tfeba miru
zavislosti dvou farmakofori néjak kvantifikovat a poté nastavit hranici, kdy pro-
hlasime dva farmakofory za zavislé. Jesté podotkneme, Ze zavislost farmakofort
tak, jak ji budeme pouzivat, je zavisla na datech (sadé molekul), se kterymi pra-
cujeme. Uvazovat zavislosti obecné nema velky smysl, protoze neni tézké vytvorit
pro kazdou dvojici farmakoford molekulu, kterd jeden obsahuje a druhy ne.

Pro urceni miry zavislosti farmakofort v danych datech jsme se rozhodli pou-
zit Pearsonuv korelacni koeficient pro populaci (PPMCC — Pearson product-
moment correlation coefficient). PPMCC pro dvé populace x = {zy,...,2,}
ay = {yi,...,yn} je (podle Lee Rodgerse a Nicewandera (Lee Rodgers a Ni-
cewander), 1988)) definovan nasledovné:

n

S (@ @)~ 9)

Z(% —z)? Z(yz —z)?
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kde Z, resp. y, je aritmeticky primeér z x, resp. y. Je-li jeden ze soucinii ve jmeno-
vateli nulovy, pak PPMCC neni definovan. Hodnota r,, se vzdy pohybuje v in-
tervalu (—1;1). Absolutni hodnota |r,,| vyjadfuje miru linearni zavislosti mezi
a y, znaménko potom jeji smér (tj. kladné znaménko znamend, Ze odpovidajici
linedrni funkce je rostouci, zéporné, zZe je klesajici).

Pro farmakofor F' si jako D(F') ozna¢ime vektor jednicek a nul, ve kterém
D(F); =1, pokud se F' vyskytuje v i-té molekule, jinak D(F'); = 0. Mira za-
vislosti Z(F,G) farmakofortt F' a G bud potom rovna rp(r)p(q)- Cim castéji se
farmakofory F' a G vyskytuji v nasich datech spolecné, tim vyssi bude hodnota
Z(F\G). Zaporna hodnota Z(F,G) naopak znamend, ze vyskyt jednoho z far-
makofortt vylucuje vyskyt druhého. Dva farmakofory tedy prohlasime za zavislé
(¢i korelované, nebot vyskyty téchto farmakofort koreluji), pokud jejich mira za-
vislosti Z piekroéi uréitou pevné danou hranici ¢. Cislu ¢ budeme iikat hranice
zavislosti.

Problém vsak nastava, pokud PPMCC neni pro danou dvojici farmakoford F
a G definovén, tedy pokud je jeden ze sou¢inti ve jmenovateli nulovy (necht je to
ten pro F'). Kdy muze takova situace nastat? Ve dvou pfipadech:

1. F se nevyskytuje v zadné molekule.

2. F' se vyskytuje ve vSech molekulach.

Prvni piipad je pomérné ¢asty (kvili kanonickému uspofadani nebo trojthelni-
kové nerovnosti nejsou nékteré bity v otisku nikdy nastaveny na jednicku). Vzhle-
dem k tomu, Ze se F' nikdy nedostane do farmakoforového modelu (nebot neni
pravda, Ze by se vyskytoval signifikantné vice v aktivnich molekulach), a tedy
neovlivni skére, jsme se rozhodli v takovém piipadé€ neprohlésit F' a G za za-
vislé. Druhy pfipad je naopak velmi vzacny, ale podobny, nebot F' taktéZ nemtize
byt signifikantni a tedy také neovlivni skore. Proto jsme se i ve druhém pripadé
rozhodli prohlasit F' a G za nezavislé.

4.2 QOdstranéni zavislosti

Nyni, kdyz mame definovano, kdy jsou farmakofory zavislé, mizeme pftejit
k tomu, jak zavislosti odstranit. Nejdiive se nam bude hodit néjaké reprezentace
zavislosti. Tou bude korelacni graf — neorientovany graf, jehoz vrcholy budou
jednotlivé farmakofory a hrana povede mezi témi vrcholy, jimz odpovidaji zavislé
farmakofory (zavislost farmakoforu se sebou samym ignorujeme).

V idealnim ptipadé by zavislosti mély byt tranzitivni, tedy pokud A a B jsou
zéavislé (tj. vyskytuji se zdsadné spoletné) a B a C jsou zavislé, pak by i A a C' mély
byt zavislé. V takovém pripadé by se korelacni graf sklddal z n€kolika nezavislych
uplnych graft (grafi, kde je hranou spojena kazda dvojice vrcholi). Kazdy takovy
uplny graf by odpovidal jednomu ,superfarmakoforu”, na ktery se divame vicero
zpusoby. Pro odstranéni zavislosti by pak stacilo z kazdého ,superfarmakoforu®
vzit jednoho reprezentanta a zbylé smazat.
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Obrazek 4.1: Korelacni graf signifikantnich farmakoforti. Zatimco podgrafy na-
pravo odpovidaji nasi predstavé o tranzitivité zavislosti, podgraf nalevo uplny
neni.

Ve skutecnosti ovSem zavislosti tranzitivni nejsou. Pfesto je korelacni graf
obvykle slozeny z nékolika skupin vrcholi, pficemz vrcholy jsou v ramci skupin
pomérné husté propojené (viz obrazek . Algoritmus pro odstranéni zavislosti
jsme tedy zvolili nasledovné: Najdeme v korela¢nim grafu vrchol v, ktery ma
nejvyssi stupet{| a ten prohlésime za reprezentanta. Nésledné z korela¢niho grafu
smazeme v a vSechny jeho sousedy a cely postup opakujeme, dokud neni korelacni
graf prazdny. Reprezentanti potom odpovidaji farmakofortim, které budeme pri
screeningu pouzivat, ostatni farmakofory (jejichz vrcholy jsme smazali z grafu)
budeme ignorovat.

Tento algoritmus nam zajisti, ze opravdu odstranime vSechny zavislosti, tedy
zadni dva reprezentanti nejsou zavisli. To je proto, ze pii vybrani reprezentanta
vzdy odstranime vSechny s nim sousedici vrcholy. Dale pak bude platit, ze ka-
zdy farmakofor je bud pfimo reprezentant (a tedy se Gcastni screeningu pfimo),
nebo existuje zavislost mezi nim a né&jakym reprezentantem (a tedy se screeningu
zCastni nepfimo).

Jesté je tfeba zminit jeden problém. Pokud bychom provadéli odstranéni za-
vislosti na vsech farmakoforech, mohlo by dojit k tomu, ze néjaky signifikantni
farmakofor bude vyrazen, ale jeho reprezentant nebude signifikantni. Tim bychom
prisli o farmakofor, ktery by mél byt ve farmakoforovém modelu. Tento problém
jsem se rozhodli vyTesit tim, Ze odstranujeme zavislosti jen mezi signifikantnimi
farmakofory. Toto feSeni jsme vybrali hlavné kviili efektivité — odstranit zavislosti
mezi vSemi farmakofory vyzaduje spocitat korelacni koeficient pro kazdou dvojici
farmakofori. Pro dvou- az pétibodové farmakofory, kterych je vice nez 290 000,

LStupeti vrcholu v je pocet vrcholll, do kterjch vede z v hrana.
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muze odstranéni zavislosti trvat i nékolik desitek dni. Naopak signifikantnich far-
makoforti je jen zlomek z celkového poctu farmakoforii a tedy cely vypocet trva
radove kratsi dobu.

Nésleduje pseudokodd celého odstranovani zavislosti.

M -> seznam otiskd vS8ech molekul
F -> seznam vS8ech farmakofort
t -> minimdlni hodnota kor. koef., aby byly dva farmakofory zavislé

// nejdfiv zjistime ve kterjch molekuldch se nachdzeji které farmakofory
for (f in F){
for (i = 0; i < M.size; i++){
if (f in M[il)
DLfI[i] =1
else

D[£f][i]

I
o

// vytvo¥ime koreladni graf
for (f in F, g in F){
if (PPMCC(D[f],D[gl) > t)
neighbours[f] .add(g)

// spo&itame kazdému vrcholu stupeii
for (f in F)
degs[f] = neighbours[f].size

// samotné vybirani reprezentantd
representants = []
while (not degs.empty()){
// najdeme vrchol s nejvét3im stupném
v = argmax(degs)
d = degs[v]
representants.add(v)
delete degsl[v]

// smaZeme sousedy
for (n in neighbours[v]){
for (m in neighbours[n])
degs [m] --
delete degs[n]
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5. Experimentalni vysledky

V této kapitole ukazeme vysledky nasSich tprav 2D farmakoforové metody a
srovname je jak s ptivodni metodou, tak i s nékterymi jinymi metodami. Nejprve
predstavime data, na kterych jsme provadeéli experimenty a zptsob, jakym jsme
méfili ,,vykon* metody. Poté jednotlivé experimenty, které jsme provedli, a jejich
parametry. Nakonec ukdzeme samotné vysledky experimentti a jejich interpretaci.

Celkem jsme provedli t¥i sady experimentt. Cilem prvni bylo zjistit, zda ma
odstranéni zavislosti vliv na vykon metody, a pripadné prozkoumat, jak moc je
vykon ovlivnén hranici, ktera urcuje, zda jsou farmakofory zavislé. Druha sada
experimentl méla za cil prozkoumat, zda vykon metody poroste s rostoucim poc-
tem bodu v pouzitych farmakoforech. Nakonec, ve tieti sadé jsme zkoumali, zda je
mozné pomoci farmakoforového modelu zlepsit vykon ¢isté otiskového screeningu.

5.1 Data

Pro experimenty jsme zvolily celkem dvé sady dat. Prvni z nich jsou MUV
(Maximum Unbiased Validation) datasety (Rohrer a Baumann) 2009), které pou-
7ili Hoksza a Skoda ve svych experimentech. Cilem MUV metody bylo vytvorit
datasety pro objektivni testovani LBVS. VSechny MUV datasety pochézi ze slou-
Cenin ve vefejné dostupné databazi PubChem. Kazdy dataset obsahuje 30 aktiv-
nich a 15000 neaktivnich (decoys) molekul, které byly vytvoreny tak, aby byly
rozprostfeny po chemickém prostoru tvoreném jednoduchymi deskriptory. Jed-
noduché deskriptory Rohrer a Baumann| (2009) definuji jako ,vektory obsahujici
celkovy pocet atomti, pocet tézkych atomt, atomt béru, bromu, [...] v molekule,
pocet akceptorti a donorii vodikového mustku, logP, pocet chiralnich center a
pocet cyklickych systémi“.

Druhou sadou dat byla kompilace dataseti, kterou pouzili Hoksza a Skoda
v jiném ¢lanku (Hoksza a Skodal, In-press). Jedna se o datasety sebrané z riznych
zdroju, které byly sestaveny podle ,obtiznosti“ — pramérné hodnoty AUC (viz
kap [5.2.1]), které na ni dosahovaly bézné pouzivané metody — AP, TT, MACCS
keys, ECFP4 a FCFP4 (varianta ECFP4).

7 kazdého datasetu jsme nahodné vybrali ¢ast molekul, ktera byla urcena
jako znamé molekuly (trénovaci sada), a ¢ast, na které jsme provedli samotny
screening (testovaci sada). V ptipadé MUV datasetii se trénovaci sada skladala
z deseti aktivnich molekul a 3000 neaktivnich molekul, zbylé molekuly (dvacet
aktivnich a 12000 neaktivnich) byly pouZity jako testovaci sada. U druhé sady
bylo do trénovaci sady vybrano tficet aktivnich a sto neaktivnich molekul, do
testovaci potom dvacet aktivnich a 4900 neaktivnich.
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5.2 Vyhodnoceni

Vsechny nase experimenty probihaly podle néasledujiciho vzoru:

1. Na zakladé trénovaci sady molekul je vytvoren farmakoforovy model.

2. Samotny screening molekul z testovaci sady — pro kazdou je urceno jeji skére
(Spp definované v kap. [2.3} neni-li Feceno jinak).

3. Ze skdre molekul je vytvorena ROC kiivka a vypocitano AUC.

Pro kazdy dataset byl tento postup opakovan desetkrat, pokazdé s jinou tré-
novaci a testovaci sadou molekul. Vysledna AUC byla nakonec zprimérovana.
Cely systém, kterym jsme nase modifikace vyhodnocovali, je v Ptiloze 3, veskera
nameérend data jsou potom v Priloze 1.
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Obrézek 5.1: Piiklad ROC kiivky. Carkované je znazornéna ,idealni“ kiivka, kdy
vSechny aktivni molekuly maji vyssi skore nez ty neaktivni. Naopak teckované je
kiivka odpovidajici ndhodnému ohodnoceni databaze.

5.2.1 ROC kiivky

K samotnému kvantifikovani vykonu celé metody jsme pouzili ROC (receiver
operating characteristic) krivky. ROC kiivka (obrazek dava do vztahu sen-
zitivitu a specificitu metody (Triballeau a kol., 2005)). Mame-1li databazi molekul
ohodnocenou virtualnim screeningem, miizeme urcit néjakou hranici a molekuly
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se skére nad touto hranici budeme povazovat za potenciadlné aktivni. Senzitivita
vyjadiuje, kolik skute¢né aktivnich molekul jsme oznacili jako aktivni (true posi-
tives — TP) a kolik jsme jich oznadili jako neaktivni (false negatives — FN). Pfesné
je senzitivita vyjadiena jako

NTP

Se= —————,
Nrp + Npx

kde Ntp, resp. Npn je pocet vybranych aktivnich, resp. nevybranych aktivnich,
molekul. Naopak specificita vyjadiuje mnozstvi skutecné neaktivnich molekul,
které jsme vytadili (true negatives — TN), tedy

NTN

Sp=——"7—,
b Nrn + Nep

kde N1y, resp. Npp je pocet vyTazenych, resp. nevytazenych, neaktivnich molekul.

ROC kfivka neni nic jiného nez graf zavislosti Se na 1 — Sp, tedy vztah mezi
mnozstvim Sumu (1 — Sp) a mnoZstvim uzitetné informace (Se) v ném. Vykon
VS je potom mozné méfit jako obsah plochy pod ROC kiivkou (AUC — Area
Under Curve). Cim je AUC vyssi, tim vic se ROC kfivka blizi ke kiivce idealni
metody, ktera da vSem aktivnim molekulam vyssi skére nez tém neaktivnim.

5.2.2 Parametry

Prestoze jsme ve svych experimentech zkoumali vliv nékolika parametrii na
vykon metody, nékteré jsme ponechali pevné. Konkrétné jde o:

e farmakoforové vlastnosti
e koSe pro prihradkovani vzdalenosti

e hladinu statistického testu «

Prvni dva parametry jsme ponechali stejné jako ve clanku predstavujicim
2DPP metodu (Hoksza a Skoda, 2014), viz kapitola . Hladina testu byl pa-
rametr, ktery autofi zkoumali, konkrétné porovnavali o« = 5% a o = 1%. Na
zakladé jejich vysledki jsme se rozhodli pouzit o = 5%, nebot pii niz$im « je
metoda mnohem vice ovlivnéna poctem signifikantnich farmakofort. Jelikoz pri
odstranovani zavislosti pocet signifikantnich farmakofort snizujeme, zdalo se nam
vhodnéjsi pouzit vyssi «, které neni poc¢tem farmakofori tolik ovlivnéné.

5.2.3 Porovnani s ostatnimi metodami

Pro porovnani nasich vysledkt s bézné pouzivanymi metodami jsme vybrali
¢tyti druhy molekulovych otiskli popsanych v kap. — MACCS keys, AP, TT a
ECFP4. Pro screening jsme pouzili Tanimottv koeficient a max-fusion. Screening
byl proveden na stejné rozdélenych datech jako v nasem méfeni (tj. stejné slozeni
trénovaci a testovaci sady, jen neaktivni molekuly z trénovaci sady nebyly vyuzity)
a byl proveden pomoci nastroje LBVS Environment (Skoda, 2016).
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ohodnoceni neznédmych molekul

Obrazek 5.2: Schéma prubéhu 2DPP metody s odstranovanim zavislosti.

5.3 Korelac¢ni analyza

Nejdrive ukazeme, jaky vliv mé odstranéni zavislosti mezi signifikantnimi far-
makofory na vykon metody. Pribéh metody jsme upravili tak, Zze po vytvoreni
farmakoforového modelu jsme provedli korela¢ni analyzu (viz kap. , pomoci
které jsme odstranili zévislosti mezi signifikantnimi farmakofory. Takto upraveny
farmakoforovy model jsme pouzili ke screeningu (obrazek [5.2)).

Pro vypocet korelacnich koeficientii pro vyskyty farmakofori (skrze které se
urc¢i zavislé farmakofory) jsme se rozhodli pouzit cely dataset. Divodem pro to
je, ze pouziti pouze ¢asti datasetu by mohlo zpiisobit identifikovani vztaht, které
nejsou v celém datasetu, a tedy odstranéni dilezitych farmakoforti. Vzhledem
k tomu, Ze pro urceni zavislosti neni tfeba védét, které molekuly jsou aktivni, byl
by tento postup pouzitelny i v praxi.

Nasi hypotézou bylo, Ze odstranénim zavislosti mezi farmakofory se vykon
metody zvysi. Porovnali jsme tedy ptivodni metodu pouzivajici dvou- az tfibodové

farmakofory s nasi modifikaci odstranujici zavislosti. Celkem jsme pouzili tii rtizné
hranice pro zavislost (viz kap. [.1)). Vysledky jsou shrnuty v tabulce [5.1]
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bez t=0.8 [t=0.5{t=0.3

466 0.65| 0.66| 0.66| 0.68
548 0.76| 0.75| 0.74| 0.72
600| 0.69| 0.70( 0.69| 0.68
644| 0.56| 0.58 0.57| 0.54
652| 0.65| 0.66( 0.67| 0.68
689| 0.58| 0.62( 0.63| 0.64
692 0.54| 0.55| 0.55| 0.55
712 0.64| 0.67| 0.69| 0.69
713| 0.66| 0.64( 0.65( 0.63
733] 0.58| 0.57( 0.59| 0.58
737| 0.77| 0.77( 0.79| 0.77
810( 0.73| 0.73] 0.72| 0.72
832 0.83| 0.78| 0.83] 0.79
846| 0.74| 0.74( 0.73| 0.73
852| 0.77| 0.79( 0.78| 0.78
858 0.71| 0.72| 0.71] 0.69
859| 0.60] 0.58| 0.59] 0.59

0.67 068 0.68 0.67

Tabulka 5.1: Porovnani metody bez odstranovani zévislosti (sloupec ,,bez*) a me-
tody s odstranovanim zavislosti pro rtizné hranice zavislosti t. Nalevo jsou vy-
sledky pro MUV datasety, napravo pro kompilaci rtizné obtiznych datasett (slou-
pec nejvice nalevo je pramérné dosazené AUC na danych datasetech). Posledni

bez t=0.8 [t=0.5 |t=0.3
ADA2A 0.67| 0.69 0.69( 0.67
CDK2 0.72 0.72 0.71 0.70
0.80-0.85 HDACO01 0.59( 0.59 0.61f 0.57
PXR_Agonist 0.66| 0.66 0.64( 0.58
SHT2B 0.56( 0.55 0.54( 0.54
S5HT2C 0.54[ 0.53 0.58[ 0.58
ACM1_Agonist 0.62| 0.58| 0.56| 057
0.85-0.90 ADA2B_Antagonist 0.69 0.70 0.69| 0.68
ADA2C_Antagonist 0.68 0.70 0.68| 0.66
CHK1 0.66| 0.61 0.61f 0.63
DRD1_Antagonist 0.59( 0.54 0.54( 0.54
DRD2_Agonist 0.67| 0.68 0.67| 0.68
0.90-0.95 LSHR_Antagonist 0.76| 0.72| 0.69| 0.73
OPRM_Agonist 0.73 0.74 0.71 0.68
S5HT1F_Agonist 0.68 0.70 0.68 0.70
DHFR 0.86 0.89 0.87 0.78
MTR1A_Agonist 0.55 0.61 0.60 0.58
0.98-1 MTR1B_Agonist 0.54 0.61 0.67 0.56
P38 0.69 0.73 0.70 0.74
V2R_Antagonist 0.72 0.69 0.70 0.58
0.66 0.66 0.65 0.64

radek je prumérné AUC pres vSechny datasety.

466
548
600
644
652
689
692
712
713
733
737
810
832
846
852
858
859

Tabulka 5.2: Porovnani metody bez odstranovani zavislosti (sloupec ,bez*) a me-
tody s odstranovanim zavislosti pro dvou- az pétibodové farmakofory a tt¥i hod-
noty hranice zavislosti ¢. Nalevo jsou vysledky pro MUV datasety, napravo
pro kompilaci rizné obtiznych dataset. Posledni fadek je primérné AUC pres

bez t=0.8 [t=0.5[{t=0.3
0.71] 0.71f 0.72] 0.75
0.74| 0.75( 0.75| 0.74
0.70( 0.71] 0.74| 0.74
0.55| 0.55[ 0.59| 0.59
0.67| 0.68( 0.70| 0.72
0.64| 0.65( 0.66| 0.67
0.54( 0.56| 0.60| 0.61
0.68( 0.70| 0.72| 0.74
0.67| 0.67| 0.67| 0.66
0.57| 0.60( 0.61| 0.60
0.78| 0.78| 0.80| 0.80
0.72( 0.72] 0.71] 0.71
0.81| 0.81f 0.83] 0.83
0.72| 0.72 0.75| 0.76
0.78| 0.79( 0.81] 0.83
0.70| 0.70( 0.72| 0.72
0.58| 0.58| 0.58| 0.59
0.68 069 070 0.71

vsechny datasety.

bez t=0.8 |t=0.5 [t=0.3
ADA2A 0.65 0.62| 0.56( 0.54
CDK2 0.75 0.76| 0.77| 0.78
0.80-0.85 HDACO01 0.59| 0.59| 0.59( 0.59
PXR_Agonist 0.68| 0.66| 0.62( 0.59
SHT2B 0.57| 0.58| 0.56( 0.55
SHT2C 0.58| 0.57| 0.60f 0.61
ACM1_Agonist 0.63 0.61| 0.57 0.56
0.85-0.90 ADA2B_Antagonist| 0.66| 0.63| 0.59| 0.54
ADA2C_Antagonist| 0.66| 0.64| 0.60f 0.56
CHK1 0.63 0.64| 0.66] 0.65
DRD1_Antagonist 0.55 0.61f 0.66| 0.67
DRD2_Agonist 0.60| 0.54| 0.59( 0.63
0.90-0.95 [SHR_Antagonist 0.72| 0.74| 0.78| 0.80
OPRM_Agonist 0.61| 0.54| 0.55( 0.56
SHT1F_Agonist 0.74| 0.75| 0.78] 0.77
DHFR 0.89] 0.88] 0.85| 0.80
MTR1A_Agonist 0.56| 0.64| 0.67( 0.61
0.98-1 MTR1B_Agonist 0.55| 0.65| 0.69| 0.66
P38 0.68| 0.66| 0.70( 0.69
V2R_Antagonist 0.67| 0.61] 0.51| 0.57
0.65 0.65 0.65 0.64
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Jak je vidét, tak odstranéni zavislosti nepfinasi zadné vyrazné zlepseni. Pro
nizkou hranici zavislosti dokonce miize pfinést i zhorSeni (coz ale neni zas tak
prekvapivé). Moznym vysvétlenim by mohlo byt snizZeni citlivosti metody zpu-
sobené snizenim poctu signifikantnich farmakofori. Zkusili jsme tedy odstranéni
zavislosti pouzit na dvou- az pétibodové farmakofory, které obsahuji vice farma-
koforti (tabulka [5.2).

Ani pfi pouziti dvou- az pétibodovych farmakofort vsak odstranovani zavis-
losti nijak vyrazné vykon metody nezvysuje. Na MUV datasetech je sice AUC
pri odstranovani zavislosti vyssi nez bez néj, ale jen o velmi malo. Naopak na
kompilaci rizné obtiznych datasett je odstranovani zavislosti nékdy i vyrazné
horsi nez piivodni metoda bez néj.

Jak je tedy vidét, odstranéni zavislosti nema na metodu vyrazny pozitivni vliv.
Nicméné to, ze se odstranovanim zavislosti vysledky prilis nezménily, naznacuje,
ze odstranéné farmakofory k identifikaci aktivnich molekul moc neprispély. Nao-
pak, snizeni vykonu naznacuje, ze odstranéné farmakofory byly ty, které opravdu
rozlisuji aktivni molekuly od neaktivnich. Pro budouci vyzkum se tedy nabizi
moznost pouzit korela¢ni analyzu k zpfesnéni farmakoforového modelu ¢i k urceni
vahy signifikantnich farmakofor.

5.4 Vicebodové farmakofory

Jednim z parametrti 2D farmakoforové metody je mnozina farmakofori, které
jsou pouzity v otiscich. Vzhledem k pouzitym otiskiim miizeme mnozinu farma-
kofort ovlivnit urc¢enim poc¢tu bodt ve farmakoforech. Zabyvali jsme se tedy tim,
jak je vykon metody zavisly na tomto poctu. Vzhledem k tomu, Ze generovani
2D farmakoforovych otiski je naroc¢né na vypocetni zdroje, byli jsme schopni
prozkoumat nejvyse pétibodové farmakofory (i pfi pouziti vypocetnich zdroju
Metacentraﬂ které ndm umoznily paralelni vypocty na stovkach stroji).

Prozkoumali jsme ¢tyti rtizné velikosti farmakofori — dvoubodové, dvou- az
tiibodové (pouzité v ptivodni metodé), dvou- az ¢étyfbodové a dvou- az pétibo-
dové. Vysledky jsou shrnuty v tabulce Na obrazku je potom primeérna
hodnota AUC v zavislosti na velikosti farmakofort.

Jak je vidét, nejvétsi rozdil je mezi dvoubodovymi a dvou- az tfibodovymi far-
makofory, kde u MUV dataset vzrostlo primérné AUC témér o deset procent.
Oproti tomu rozdil mezi (2-3)-bodovymi a (2-4)-bodovymi, nebo (2-4)-bodovymi
a (2-5)-bodovymi je mnohem mensi. Dokonce, v pfipadé kompilace dataseti,
je primérné AUC (2-5)-bodovych farmakoforti lehce mensi nez (2-3)-bodovych.
To odpovidéa tomu, Ze nejvétsi rozliSovaci schopnost maji tfibodové farmakofory
i pfesto, Ze pii pouziti vice bodu je signifikantnich farmakofortt mnohem vice (viz
tab. . To by mohlo byt zptisobeno tim, Ze pocet vsech N-bodovych farma-
kofort roste velice rychle s hodnotou N a vyskyty farmakofori jsou tedy vice
yrozprostreny“. Vyskytuje-li se néjaky farmakofor jen v malém poctu molekul,
pak jeho vyskyt v aktivni molekule ma mnohem vétsi vahu pro statisticky test
kvili nepoméru v poctu aktivnich a neaktivnich molekul. To by mohlo zpiisobo-
vat ,Sum® — farmakofory, které jsou signifikantni jen proto, zZe se vyskytuji velmi
malo, ale neodlisuji aktivni molekuly od neaktivnich.

Thttp://metavo.metacentrum.cz/
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2 body 2-3 body 2-4 body 2-5 bodu

ADA2A 0.65 0.67 0.66 0.65
2 body 2-3 body 2-4 body 2-5 bodu

66l 056 065 0.70 071 CDK2 0.68 0.72 0.74 0.75
’ : ' ' HDACO1 0.59 0.59 0.59 0.59

548 0.69 0.76 0.76 0.74 0.80-0.85 )
ol 062 0.60 071 0.70 PXR_Agonist 0.65 0.66 0.67 0.68
644 0'53 0'56 0'56 0'55 SHT2B 0.54 0.56 0.56 0.57
652 0'62 0'65 0'67 0'67 SHT2C 0.51 0.54 0.55 0.58
: : : . ACM1_Agonist 0.64 0.62 0.63 0.63

689 0.54 0.58 0.62 0.64
692| 0.49 0.54 0.56 0.54 0.85-0.90
712 057 0.64 0.66 0.68

ADA2B_Antagonis 0.65 0.69 0.67 0.66
ADA2C_Antagonis 0.66 0.68 0.67 0.66

CHK1 068 066 059 0.3
73| 060) 066/ 068 067 DRD1_Antagonist | 0.65]  0.59| 055 0.5
733 0581 058 0.5/ DRD2_Agonist 062| 067] o062 060
737 | 120.76 | S0l B B 0.90-0.95 LSHR_ Antagonist | 0.77| 076] 071 o072
3101053 I OPRM_Agonist 068 073] o068 o061
832 RS S| SN S T 0.51 SHT1F_Agonist 0571 o068] o072 o074
846 0,70 [ DHFR 072| os8s| o0ss| o089

8s2| 074 077 077 078
8s8| 067| 071 070 070 0.98-1
859| 043| 060] 060] 058

061 067 068 068

MTR1A_Agonist 0.53 0.55 0.56 0.56
MTR1B_Agonist 0.58 0.54 0.54 0.55
P38 0.71 0.69 0.71 0.68
V2R_Antagonist 0.72 0.72 0.70 0.67

0.64 0.66 0.65 0.65

Tabulka 5.3: Porovnani vysledki metody pro rtizné velikosti farmakofori.

-e- kompilace
0.70
8 0.65
20
0.60
0.55

T T T T
2 body 2-3 body 2-4 body 2-5 bodu

Obrazek 5.3: Priumérny vykon metody v zavislosti na poc¢tu bodu ve farmakofo-
rech.
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pocet signifikantnich | z toho v nejvyse 100
farmakoforii molekulach
2 body 1,3 0,5%
2-3 body 20,6 3,6 %
2-4 body 189,4 75%
2-5 bodi 1183,5 12,2%

Tabulka 5.4: Primérny pocet signifikantnich farmakoforii a primérny pocet sig-
nifikantnich farmakofori vyskytujicich se v nejvyse 100 molekulach datasetu.

2DPP AP ECFP4 MACCS TT

2DPP AP ECFP4 MACCS TT ADA2A 0.67| 0.84 0.83 | 0.86 | 0.83
466| 0.65| 0.66 | 0.59 | 0.57 | 0.66 CDK2 0.72| 0.83 | 0.79 | 0.8 | 0.86
548| 0.76| 0.87 | 0.83 | 0.63 0.8 0.80-0.85 HDACO01 0.59( 0.81 | 0.83 | 0.76 | 0.83
600/ 0.69| 0.75 | 0.76 | 0.65 | 0.77 PXR_Agonist 0.66( 0.83 | 0.85 | 0.87 | 0.86
644 0.56| 0.84 0.8 0.7 0.84 5HT2B 0.56| 0.78 0.8 0.82 | 0.82
652| 0.65| 0.71 0.68 | 0.49 0.7 5HT2C 0.54| 0.85 0.85 | 0.85 | 0.86
689 0.58| 0.68 0.67 0.56 0.81 ACM1_Agonist 0.62| 0.87 0.89 0.9 0.85
692| 054| 06 | 054 | 053 | 06 0.85.0.90 ADA2B_Antagonist| 0.69| 0.88 | 0.88 | 0.89 | 0.86
712 o0.64| 0.74 0.7 062 | 077 ADA2C_Antagonist| 0.68| 0.87 | 0.88 | 0.89 | 0.87
713| 0.66| 0.69 | 0.69 | 05 | 0.67 CHK1 066| 091 | 09 | 0.86 | 0.96
733| o0.58| 0.71 0.64 | 053 | 068 DRD1_Antasonist 0.59] 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94
737\ 077|077\ 078 07 1 07 0.90-0.95 LDSRHDRZ_:ngtc:;ls:list g% 333 g:: 33? ggi
810( 0.73| 0.73 0.67 | 0.65 | 0.79 — . & . & . .
232| 0.83| 036 0.8 | 085 | 0.88 OPRM_Agon!st 0.73] 0.95 0.96 | 0.93 | 0.97
s46| 074 09 0.89 | 0.81 0.9 SHT1F_Agonist 0.68/ 0.94 | 094 | 0.95 | 0.94

DHFR 0.86] 0.98 | 0.99 1 1

852| 0.77| 0.86 0.8 | 0.81 | 0.81
858| 0.71| 0.67 | 0.64 | 0.6 | 0.68
859| 0.60| 0.55 | 0.58 | 0.61 | 0.56

0.67 074 071 064 074

MTR1A_Agonist 0.55[ 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.99

0.98-1 MTR1B_Agonist 0.54| 0.99 0.99 | 0.99 | 0.99
P38 0.69| 0.98 | 0.99 | 0.98 | 0.99
V2R_Antagonist 0.72| 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.99

0.66 091 091 091 092

Tabulka 5.5: Porovnani vysledki s ostatnimi metodami. 2DPP je ptivodni metoda
(s dvou- az t¥ibodovymi farmakofory).

5.5 Kombinace hodnoticich metod

Pti porovnani vysledkia 2D farmakoforové metody s jinymi metodami zaloze-
nymi na otiscich (tabulka se ukazalo, Ze na kompilaci datasett si 2DPP me-
toda vede mnohem hife. A to i presto, ze by mélo jit o ,,jednoduché“ datasety,
pricemz na MUV datasetech, které jsou ,,tézké“, si vede pomérné dobre.

Vysvétleni by mohlo byt ve struktufe dat. MUV datasety byly navrzeny tak,
ze aktivni molekuly jsou rovnomérné rozmistény v chemickém prostoru a kazda
aktivni je rovnomérné obklopena neaktivnimi molekulami (Rohrer a Baumann,
2009). MUV datasety tedy neobsahuji shluky aktivnich molekul. To znevyhodiuje
screeningové metody, které maji ohodnoceni zaloZzené na nejmensi vzdalenosti ke
znamym aktivnim molekulam (jako je max-fusion s Tanimotovym koeficientem).
Na takovych datasetech by mélo byt vyhodnéjsi pouziti metod zaloZenych na
identifikaci vlastnosti spoleénych pro vSechny aktivni molekuly (jako je 2D far-
makoforova metoda).
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Naopak kompilace datasetti byla navrzena tak, aby na ni mély dobry vykon
pravé metody zalozené na nejmensi vzdalenosti ke znamym aktivnim moleku-
lam. Je tedy pravdépodobné, ze tyto datasety budou obsahovat shluky aktiv-
nich molekul. Pokud budou znamé molekuly vybrany z riiznych shluki, bude mit
vétsina aktivni molekul ve své blizkosti néjakou znamou molekulu. Metody pou-
zivajici jako skére vzdalenost ke znamym aktivnim molekulam budou mit proto
velmi dobré vysledky. Naopak model vytvoreny 2DPP metodou je slozen z toho,
co maji znamé molekuly spole¢né, a je tak znamym molekuldm dal (znamé ak-
tivni molekuly pri pouziti max-fusion dostanou nejvyssi mozné skore, pii pouziti
2DPP metody tomu tak neni).

Rozhodli jsme se tedy vyuzit jak vzdéalenost ke zndmym aktivnim moleku-
lam, tak informace obsazené ve farmakoforovém modelu. Misto skére pouzivaného
v ptuvodni 2DPP metodé jsme pouzili max-fusion spolu s Tanimotovym koefici-
entem, ale kazdému bitu v otisku jsme prifadili i vahu v zavislosti na modelu.
Presnéji, skore molekuly M pro dany farmakoforovy model P a mnozinu znamych
aktivnich molekul A se spocita jako

S(M,P) = max (T'(M,A,P)),

AcA
kde T'(M,A,P) je vazeny Tanimottv koeficient:

> " Mli) - Ali] - w(i,P)

T(M,A,P) = — =l :

> (M) + Ali] = M[i] - Ali]) - w(i,P)

=1

pri¢emz [ je pocet bitl farmakoforového otisku, M[i], resp. Ali], je i-ty bit otisku
molekuly M, resp. A, a w(i,P) je vdha i-tého bitu.

Vyzkouseli jsme tfi rtizné vahové funkce:
e TANI: w(i,P) = 1 pro kazdé i (klasicky Tan. koef.)
e TAN2: w(i,P) = 1+ PJi] (farmakofory v modelu maji dvojnasobnou vahu)

e TANI10: w(i,P) =1+ 9- P[i] (farm. v modelu maji desetindsobnou véhu).
Vysledky jsou shrnuty v tabulce

Pouziti max-fusion s Tanimotovym koeficientem na MUV datasetech vedlo ke
snizeni vykonu, naopak na kompilaci datasetii doslo k velmi vyraznému zlepseni,
coz bylo to, co jsme ocekavali. ZvySeni vahy farmakofor obsazenych v modelu
vedlo pouze k drobnému zlepseni, v nékolika pripadech dokonce doslo k drobnému
zhorseni.
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2DPP_TAN1 TAN2 TAN10

2DPP TAN1 TAN2 TAN10 ADA2A 0.67| 0.77| 0.77| 0.74
466| 0.65| 0.55| 0.58] 0.59 CDK2 0.72| 0.76| 0.77 0.80
548 0.76] 0.75| 0.77| 0.80 0.80-0.85 HDACO1 0.59| 0.63| 0.64| 0.62
600| 0.69| 0.57| 0.58 0.59 PXR_Agonist 0.66( 0.82| 0.81 0.79
644 0.56| 0.67| 0.67 0.66 5HT2B 0.56| 0.74| 0.74| 0.71
652 0.65|/ 057/ 058 057 5HT2C 0.54| 0.77 0.78[ 0.78
639! 058l 0s54| 054 058 ACM1_Agonist 0.62| 0.79| 0.79| 0.76
692| 054 o058| 059 0.59 0.85-0.90 ADA2B_Antagonist| 0.69| 0.79| 0.78 0.74
712| o064l 033l 052] o054 ADA2C_Antagonist | 0.68| 0.74| 0.75| 0.74
713| 0.66| 056! 056 0.57 CHK1 0.66( 0.79| 0.80 0.81
733| 0.58| 0.60| 0.60 0.58 DRDl_Antagonist 0.59| 0.85| 0.86 0.87
8101 073} 0.4 055 0.60 OPRM_Agonist 0:73 0:81 0:82 0:79
8321 083 082) 0.84] 086 5HT1F_Agonist 0.68| 0.86| 0.87| 0.87
846| 0.74| 0.70( 0.68| 0.71 =

DHFR 0.86| 0.98| 0.98| 0.99

852 0.77| 0.77| 0.78( 0.78
858| 0.71] 0.54( 0.54| 0.55
859 0.60| 0.58| 0.57f 0.57

0.67 062 063 0.64

MTR1A_Agonist 0.55| 0.96| 0.97 0.98

0.98-1 MTR1B_Agonist 0.54| 0.95| 0.97 0.97
P38 0.69| 0.96( 0.96| 0.95
V2R_Antagonist 0.72] 0.91] 0.92f 0.92

0.66 0.81 0.82 0381

Tabulka 5.6: Porovnani ptivodni metody s metodami kombinujicimi podobnostni
koeficient s farmakoforovym modelem.
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Z.avér

Hlavnimi cili této prace bylo prozkoumat vliv pouziti vicebodovych farmako-
forti a korela¢ni analyzy na 2D farmakoforovou metodu. Pro pouziti vicebodovych
farmakofort bylo nutné zjistit, pro¢ RDKit (pouzity k tvorbé 2D farmakoforo-
vych otisk molekul) podporuje pouze dvou- a t¥ibodové farmakofory a nésledné
naimplementovat prislusné rozsifeni. To se nam i pfes absenci kvalitni dokumen-
tace RDKitu povedlo. Navic se nAm podatilo tvorbu otisku zefektivnit. Dale jsme
navrhli a naimplementovali algoritmus pro odstrafiovani korelaci (zavislosti) mezi
farmakofory.

Experimentalni vysledky ukazali, Zze pouziti tfibodovych farmakofort prinasi
oproti tém dvoubodovym vyrazné zlepseni. Nicméné, dalsi zvyseni velikosti far-
makoforti k zlepseni nevede. Domnivame se, ze diivodem jsou farmakofory, které
se vyskytuji jen v malém mnozZstvi molekul. Ani korela¢ni analyza nepfinesla
zadné vyrazné zlepseni. Poukézali jsme vSak na moznost vyuziti korela¢ni ana-
Iyzy ke zptesnéni farmakoforového modelu. Nakonec, na zakladé Spatnych vy-
sledki@ metody na ,jednoduchych“ datasetech, jsme navrhli pouziti farmakofo-
rového modelu k vylepSeni metod pouzivajici podobnost otisklli. Tim jsme sice
dosahli vyrazného zlepSeni na ,,jednoduchych“ datasetech, ale za cenu zhorseni
na ,tézkych“ datasetech.

V praci jsme navrhli nékolik dalsich moznosti, které maji potencial 2D farma-
koforovou metodu zlepsit. Jednak je zde moznost vyuzit korela¢ni analyzu k lepsi
identifikaci farmakoforti, které oddéluji aktivni molekuly od neaktivnich. To by
mohlo byt uzitecné obzvlasté u vice nez tiibodovych farmakofort, jejichz vykon
muze byt limitovan pravé ,Sumem* mezi signifikantnimi farmakofory. Déle je zde
kombinace farmakoforového modelu s podobnosti otiski, coz je smér, ktery, jak
se domnivame, nabizi velky prostor pro mozna zlepseni metody. Také je zde moz-
nost zlepsit metodu po ,softwarové strance”, naptiklad efektivni implementaci
tvorby farmakoforovych otiskii, ¢i implementaci uzivatelsky piivétivého rozhrani
pro celou metodu.
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P¥ilohy

Priloha 1 — Namérena data

Soubor data.ods obsahuje vSechna naméfend data ve formatu OpenDocu-
ment. Dokument obsahuje dva listy, jeden pro MUV datasety a druhy pro kom-
pilaci datasetii. Data jsou rozdélena do dvou tabulek. Prvni obsahuje AUC pro
metody bez odstranovani zavislosti, druha naopak s odstranovanim zavislosti.
Data jsou rozdélena podle hranice zavislosti (jen u druhé tabulky), pak podle
poctu bodu ve farmakoforech a nakonec podle metody pomoci které se urcovalo
skére molekul pii screeningu. Metoda oznacend 2DPP pouzivé skére Sy, defino-
vané v kap. [2.3] metoda oznac¢end COMB pouziva skére Seomp, definované tamtéz.
Metody oznacené TAN1, TAN2 a TAN10 pouzivaji odpovidajici skére definované

v kap.

Priloha 2 — Modifikace RDKitu

Slozka rdkit/ obsahuje soubory Generate.py, SigFactory.py a Utils.py.
Jedna se o upravené zdrojové kédy casti modulu rdkit.Chem.Pharm2D implemen-
tujici nase modifikace RDKitu. Pro jejich pouziti v RDKitu staci témito soubory
prepsat odpovidajici soubory z modulu rdkit.Chem.Pharm2D.

Priloha 3 — Implementace metody

Slozka screening/ obsahuje data a skripty implementujici vSechny ¢asti me-
tod popsanych v této praci. Ve slozce datasets/ jsou obsazeny vSechny pouzité
datasety. Tato slozka obsahuje pét slozek — jednu pro MUV datasety a jednu pro
kazdou ze ¢tyt skupin datasetti z kompilace. Ty obsahuji jednak soubory s mole-
kulami (ve forméatu SDF, zkomprimované programem gzip) a jednak testovaci a
trénovaci sady molekul.

Vsechny skripty ¢tou parametry z konfigura¢niho souboru ve forméatu INI.
Jeho jméno bud dostanou jako posledni argument, nebo pouziji soubor se jmé-
nem config ze slozky ve které jsou spustény. Ukazkovy konfiguracni soubor je
prilozen. Slozky, ze kterych skripty ¢tou data a do kterych zapisuji vysledky, jsou
specifikovany v konfigura¢nim souboru. Ukazkova adresarova struktura pro vstup
a vystup je ve slozce results/.

Prvnim skriptem v celé metodé je gen FPs.py. Ten vygeneruje farmakoforové
otisky vsech molekul v zadanych datasetech a zapise je do slozky results/FPs/.
Alternativné je mozné generovat otisky po ¢astech (coz je vhodné pro ¢tyf- a péti-
bodové otisky). Nejdfive je tfeba skriptem split mol files.py rozdélit soubory
s molekulami na mensi ¢asti. Pro kazdou takovou c¢ast je pak mozné vygenero-
vat otisky skriptem gen FPs parts.py, ktery jako argumenty bere typ molekul
(actives nebo decoys), nazev datasetu a Cislo ¢asti (ignoruje datasety zadané
v kofiguraénim souboru). Vysledné soubory spoji skript cat FPs_files.py.
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Druhym skriptem v poradi je create model.py, ktery vytvoii farmakoforovy
model ze zadanych molekul. Z modelu pak 1ze odstranit zavislé farmakofory po-
moci skriptu corr_matrix.py, ktery vytvoii korela¢ni matici vyskyt signifikant-
nich farmakofort, a remove_correlated.py, ktery provede samotné odstranéni
zavislosti.

Je-li vytvoren model (af uz se zévislostmi nebo bez), je mozno provést sa-
motny screening pomoci skriptu screening.py. Ten zapise vysledky do adresate
results/screen/ (pro kazdy dataset jeden soubor za kazdou testovaci sadu mo-
lekul). Vysledky je mozné zpracovat skriptem analyse results.r, ktery jako
argumenty dostane pravé soubory s vysledky screeningu, pro kazdy spocita a
vypise AUC a nakonec vypise pramérné AUC.

Vsechny skripty jsou v jazyce Python (verze 2.7), s vyjimkou skriptu
analyse results.r, ktery je v jazce R. Tento skript také vyzaduje knihovnu pROC
(Robin a kol., 2011)).
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