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Abstrakt: Nedilnou souc¢asti vyvoje 1é¢iv je tzv. virtudlni screening, jehoz cilem je
pocitacova identifikace biologicky aktivnich molekul. Jednou z variant virtualniho
screeningu je ligandovy virtualni screening, jenz je zalozen na vyuziti znamych
biologicky aktivnich molekul a podobnostniho vyhledavani. Molekulu lze repre-
zentovat jako graf, molekularni podobnost lze pak modelovat na zékladé stejnych
fragmentu (podgrafi) mezi dvéma molekulami. Béznou praxi je fragmenty ha-
shovat do omezeného ¢iselného intervalu a pouzivat tato hashovana cisla pro vy-
pocet molekuldrni podobnosti. Pii tomto hashovani ovsem muze dojit ke kolizim.
Obecné jsou kolize povazovany za nezadouci, neb dochazi ke ztraté informace
o molekule. Nasim cilem bylo vyzkouset, zda-li mohou kolize fragmentti vést k
lepsim vysledkim. Za timto tcelem jsme navrhli nékolik podobnostnich modeli
postavenych na fragmentech. Pro tcely vyhodnoceni jsme implementovali testo-
vaci prostfedi, jenz umoznuje snadné testovani a vyhodnoceni rtiznych modelt. Z
provedenych experimentii plyne, ze vybrané kolize vedou k lepsim vysledktim, nez
jsou vysledky bézné pouzivanych metod. Dokonce existuji kolize, které v urcitém
modelu dosahuji AUC presahujici 0.99.
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Abstract: Virtual screening is a part of computer-aided drug design, which aims to
identify biologically active molecules. The ligand-based virtual screening employs
known biologically active molecules and similarity search. A common approach
to computation of molecular similarity is to utilize molecular fingerprints. Ha-
shed structural molecular fingerprints hash fragments (subgraphs) of molecular
graphs into a bit string reducing the problem of molecular similarity to the bit
string similarity. Due to the hashing two distinct fragments may collide, which
causes information loss. For this reason collisions are considered unwanted and
they are generally believed to decrease a performance. Our goal was, contrary
to the general believe, test whether collisions can have positive impact on the
performance. For this purpose we designed several similarity models based on
fragments. In order to make testing and evaluation easy we implemented testing
environment. Results of our experiments prove that some collisions can outper-
form commonly used methods. Moreover some collisions in a specific model can
lead to a performance of AUC over 0.99.
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Uvod

Proteiny jsou makromolekuly, které jsou obsazené ve vsech zivych organis-
mech. Jsou slozeny z jednoho ¢i vice dlouhych fetézcti aminokyselin. Aminoky-
selina je molekula, kterda obsahuje karboxylovou (-COOH) a aminovou (-N Hj)
funkéni skupinu. Usporddani aminokyselin urc¢uje funkci proteinu, mezi né patii
napt. Tizeni biologickych a chemickych reakei, replikace DNA a transport latek.
Na proteinu existuji mista, kam se mohou vazat jiné molekuly a tim ovlivnit ¢in-
nost proteinu. Tyto molekuly nazyvame biologicky aktivni. Biologicky aktivnich
molekul se vyuziva ve farmaceutickém priamyslu pti vyrobé léciv.

P1i objevovani novych 1éki je cilem tyto biologicky aktivni molekuly najit. To
se déla pomoci testovani v laboratori pri procesu tzv. laboratorniho screeningu.
Molekuly se screeninguji v sadéach, které obsahuji i milion molekul. Cena testu
jedné molekuly se pohybuje v rozmezi 0.1$ — 18, tedy provést molekulovy scre-
ening na sadu o milionu molekul stoji nejméné 100 000$ [I]. To jiz je pomérné
vysoka castka.

Resenim vysoké ¢astky je omezeni sady molekul, které se budou screeningovat.
K tomuto omezeni se dnes vyuzivaji pocitace a pristup zvany virtudlni screening
(VS). Vyuziti pocitaci a informatickych postupt pfi feseni chemickych problému
nazyvame chemickou informatikou.

Cilem VS je z databazi molekul vybrat molekuly, které maji nejvétsi pravdépo-
dobnost k interakci s proteinem. Tyto molekuly jsou poté poslany na laboratorni
screening. Existuji dva pristupy VS: strukturalni (SBVS) a ligandovy (LBVS) [2].

SBVS je zalozen na znalosti struktury cile, coz je nejcastéji protein. U proteinu
jsme schopni detekovat vazebné misto, kde dochdzi k interakci s molekulou [3].
Hlavni metoda SBVS je tzv. docking [4], ktery si vezme molekulu a vazebné misto
a snazi se vyhodnotit, jestli a pripadné jak muze dojit k vytvoreni interakce. Doc-
king nejprve musi najit mozna umisténi molekuly ve vazebném misté a poté tyto
pozice vyhodnotit. Vysledkem je seznam pozic molekuly ve vazebném misté a je-
jich ohodnoceni. Molekuly s nejlepsim ohodnocenim jsou poté vybrany a poslany
na laboratorni screening.

LBVS pouziva princip podobnosti vlastnosti [2]. Tento princip ¥ikd, ze vice
podobné molekuly maji vétsi pravdépodobnost k vykazovani stejné biologické
aktivity nez méné podobné molekuly. Takze se mtizeme divat na hledani novych
biologicky aktivnich molekul jako na hledani nejvice podobnych molekul k jiz zna-
mym biologicky aktivnim molekulam. Tedy potrebujeme mit sadu jiz znamych
biologicky aktivnich molekul a na jejich zakladé ohodnocujeme podle podobnosti
molekuly z databaze molekul. Poté opét setfidime molekuly podle ohodnoceni
a molekuly s nejlepsim ohodnocenim vybereme a posleme na laboratorni scree-
ning.

Na uspésnost pouziti LBVS ma zasadni vliv samotna reprezentace molekul,
podle které budeme molekuly porovnavat na podobnost. Nejvice pouzivana re-
prezentace je reprezentace pomoci molekulovych otiski - sekce [I.3] Molekulové
otisky vyuzivaji reprezentace molekuly jako grafu, kde molekulovy otisk rozdéli
molekulu na fragmenty (podgrafy) a ke kazdému fragmentu vypocitd index, jenz
je hashovan. P¥i tomto hashovani mize dochazet ke kolizim (2 ¢i vice rtiznych
indext se zahashuje na stejné misto). Obecné se kolize povazuji za problematické,



jelikoz po hashovani muze byt podobnost 2 molekul jind nez pred hashovanim.
Na druhou stranu je mozné na kolize nahlizet jako na schopnost molekularnich
otiskii generalizovat.

V této praci se podivame na to, jestli bychom mohli diky kolizim dosahnout
lepsich vysledktl pii nachazeni novych biologicky aktivnich molekul. Tuto hy-
potézu budeme ovérovat pomoci série testll, jez jsou provedeny a vyhodnoceny
pomoci implementovaného podpirného softwaru.



1. Molekuly a jejich podobnosti

Na hledani novych biologicky aktivnich molekul se mtizeme divat jako na tilohu
strojového uceni. Budeme mit informace o vlastnostech biologicky aktivnich a ne-
aktivnich molekul. Tyto informace vyuzijeme pro vytvoreni tzv. modelu. Tento
model poté pouzijeme pii predikovani aktivity molekul. Nyni si popiSeme repre-
zentace molekul, které se vyuzivaji v chemické informatice. Tyto reprezentace
popisuji chemické a strukturdlni vlastnosti molekul.

1.1 Molekulové deskriptory

Molekulové deskriptory reprezentuji vliastnosti molekuly. Tyto vlastnosti mi-
zeme pouzit pri predikovani biologické aktivity. Priklad vlastnosti pro molekulu
z Obrazku [L1] miZeme vidét v Tabulce [l

Deskriptor Hodnota
Vaha molekuly 94,11
Vaha molekuly bez vodikt 88,06
Pocet valenc¢nich elektront 36

Tabulka 1.1: Priklad vlastnosti molekuly z Obrazku [L.1]

1.2 Molekulové fragmenty

Typem molekulovych deskriptorti jsou molekulové fragmenty. Molekulu mi-
zeme reprezentovat pomoci strukturdlniho grafu - Obrézek [I.1] jenz znazornuje
atomy molekuly a jednotlivé vazby mezi nimi.

"//RDH
N

Obréazek 1.1: Vlevo je priklad strukturalniho grafu molekuly. Vrcholy Sestitihel-
niku reprezentuji atomy uhliku, na které jsou navazany atomy vodiku. Vpravo
jsou 2 ukazky molekulovych fragmentii této molekuly.

Podgrafy strukturalniho grafu budeme nazyvat fragmenty. Fragment tedy ob-
sahuje ¢ast atomi molekuly a vazby mezi nimi. Kazdému fragmentu miizeme
vypocitat ¢iselny identifikator, ktery budeme nazyvat index.



1.3 Molekulové otisky

Jednotlivé molekulové otisky pouzivaji urcity typ molekulovych fragmenti.
Molekulové otisky se reprezentuji dvéma moznymi zpusoby:

1. bitovym vektorem, kde kazdy bit znaci, jestli se dany fragment vyskytuje
v molekule ¢i nikoliv

2. count otiskem, kde ke kazdému fragmentu je prirazen i pocet vyskytt v mo-
lekule (dany fragment se muze v molekule vyskytovat vicekrat)

V nésledujicich podsekeich budeme popisovat riizné molekulové otisky. Zadny
z nasledujicich molekulovych otiskii neuvazuje pri tvorbé fragmentiu vodikové
atomy.

1.3.1 Atom pairs

Atom pairs (AP) je reprezentace molekuly, kde bereme vSechny dvojice atomt
v molekule a nejkratsi vzdélenost mezi nimi [5]. Ke kazdému atomu priddme jeho
popis, jenz se sklada z chemického typu atomu, poc¢tu navazanych nevodikovych
atomi a poc¢tu 7 elektronti. Tedy reprezentace jedné dvojice atomii vypada takto:

<popis atomu 1>-<vzdéalenost>-<popis atomu 2>

Index dvojice atomt se spocita z popisu atomu ve dvojici a jejich vzdéalenosti.
Nejkratsi vzdalenost zapocitava oba krajni atomy. Tedy pokud jsou dva atomy
spojeny vazbou piimo spolu, tak maji vzdalenost 2. Tabulka zobrazuje AP
pro molekulu z Obréazku [L.1}

Pocet AP Index
4 C,2,1-(2)-C,2,1 689473
4 C,2,1-(3)-C,2,1 689474
2 C,2,1-(4)-C,2,1 689475
2 C,2,1-(2)-C,3,1 705857
2 C,2,1-(3)-C,3,1 705858
1 C,2,1-(4)-C,3,1 705859
2 C,2,1-(3)-0,1,0 1590594
2 C,2,1-(4)-0,1,0 1590595
1 C,2,1-(5)-0,1,0 1590596
1 C,3,1-(2)-0,1,0 1590625

Tabulka 1.2: AP s indexy pro molekulu z Obrazku [I.1]

Na prvni tfadce Tabulky vidime, ze se v molekule vyskytuji 4 dvojice
uhlik, které jsou pfimo spojené vazbou, na obou uhlikidch jsou navazané 2 ne-
vodikové atomy a oba uhliky obsahuji jeden 7 elektron. Timto zptisobem se daji
interpretovat vsechny radky tabulky:.



1.3.2 Topological Torsion

Topological torsion (TT) je reprezentace molekuly, kde vezmeme sekvenci 4
na sebe navazujicich nevodikovych atomt, kde ke kazdému atomu pridame jeho
popis [6]. Schematicky ilustrujeme:

(popis atomu 1)-(popis atomu 2)-(popis atomu 3)-(popis atomu 4)

Z téchto informaci vypocitame index. Pro molekulu z Obrézku (1.1 bychom dostali
Tabulku [.3

Pocet TT Index
2 (C,2,1)-(C,2,1)-(C,2,1)-(C,2,1) 5513433129
2 (C,2,1)-(C,2,1)-(C,3,1)-(C,2,1) 5513695273
2 (C,2,1)-(C,2,1)-(C,2,1)-(C,3,1) 5647650857
2 (C,2,1)-(C,2,1)-(C,3,1)-(0,1,0) 12895670313

Tabulka 1.3: TT pro molekulu z Obrézku Popis jednotlivych atomu je stejny
jako v Tabulce [1.2]

1.3.3 Extended-Connectivity fingerprints

Siroce pouzivana reprezentace molekul se nazyva Extended-Connectivity fin-
gerprints (ECFP) [7]. Tvorba ECFP probiha nasledovné. Nejdiive kazdému atomu
v molekule pritadime ¢iselny index, ktery se vypocita z nasledujicich informaci
atomu: pocet nevodikovych sousednich atomiu, pocet nevodikovych vazeb, ato-
mové ¢islo, atomova hmotnost, naboj atomu, pocet navazanych vodiki. Indexy
vsech nevodikovych atomii v molekule tvori mnozinu otiskti. Poté kazdy atom spo-
lecné s atomy, se kterymi je spojeny vazbou, zapiseme do pole. Na toto pole pou-
zijeme hashovaci funkci, abychom opét dostali jednociselny index. Kdyz vsechny
atomy vygeneruji své nové indexy, tak tyto nové indexy nahradi staré indexy.
Nové indexy atomu jsou pridany do mnoziny otiskl. Takto iterujeme az po pre-
dem zadany pocet iteraci. Ukdzka iterace pro pocet iteraci 2 je na Obrazku [1.2

N @ .
A A 2
Iteration 0 Iteration 1 Iteration 2

Obrazek 1.2: Hustrace iterace [7].

Po urcitém poctu iteraci se muze stat, ze 2 rozdilné atomy obsahuji informaci
o stejném podgrafu molekuly. Muzeme to vidét na Obrézku [1.3] kde po 2 iteracich
je podgraf vygenerovany kyslikem (O) stejny jako podgraf vygenerovany dusikem
(N). Takovéto duplicity se odstranuji.



Obrazek 1.3: Vygenerovani stejného podgrafu ze dvou riaznych poc¢atecnich atomu
O a N.

Kromé ECFP existuje FCFP, které se lisi pouze v pritazovani pocatecnich
indext1, kde je toto pritazovani abstraktnéjsi. K nazvu ECFP nebo FCFP pri-
déavame parametr, ktery charakterizuje maximalni priimér vygenerovaného frag-
mentu. Napf. pro 3 iterace je maximélni mozny primeér fragmentu roven sesti
vazbam, tedy piseme ECFP6 a FCFP6.

Rogers, Hahn [7] uvedli vhodna4 ¢isla pro pocet iteraci. Pro hledani podobnosti
dvou molekul udavaji 2 iterace, zatimco pro hledani biologické aktivity udavaji
vétsi mnozstvi iteraci, tedy 3 a vice.

Pro molekulu z Obrézku [1.1] a ECFP4 bychom dostali Tabulku [1.4]

Pocet ECFP4 Index

1 Oc 26234434

3 c(c)e 08513984

2 c(cc)e(c)o 251179073
1 c(O)(cc)ec 859799282
1 O 864662311
2 c(c)c 951226070
1 c(cc)cc 2763854213
1 c(e)(©)O 2905660137
1 c 3217380708
D c 3218693969
2 c(ce)(ce) 3999906991

Tabulka 1.4: ECFP4 pro molekulu z Obrazku 1.1.

1.4 Vypocet podobnosti

Jak jsme zminili v uvodu, tak pri LBVS se pouziva podobnostni princip.
Prvni zptsob vypoctu podobnosti 2 molekul je pres molekulové deskriptory, jako
jsou napr. vaha, pocet valencnich elektronii apod. Méjme 2 molekuly a k nim
pritazené deskriptory. Na zakladé poctu stejnych deskriptori muzeme spocitat
jejich podobnost.

Dalsi moznost ur¢eni podobnosti je vyuzit pristup, ktery rika, ze jsou 2 mo-
lekuly podobné, pokud jedna obsahuje druhou jako podgraf. Tento pristup ma
ovsem nevyhodu, ze vyhledavani na uplny podgraf je pomérné pomalé [g].

Resenim je aproximace pomoci fragmenti. Pokud jedna molekula neni pod-
grafem druhé, pak molekuly nesdili stejné fragmenty. Ale pokud jedna molekula
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je podgrafem druhé, tak druha molekula obsahuje vsechny fragmenty prvni mo-
lekuly. K ziskani fragmentii pouzivame molekulové otisky. Nejprve uréime, jaky
molekulovy otisk budeme pouzivat a ten poté aplikujeme na 2 molekuly. To nam
vygeneruje 2 mnoziny fragment a podle poc¢tu stejnych fragmentti urc¢ime po-
dobnost. Molekulové otisky lze také zapsat jako bitové vektory, a tak muzeme
podobnost 2 molekul redukovat na vypocet podobnosti 2 bitovych vektori. Tuto
podobnost pak mtzeme pocitat pomoci nasledujicich vzorci:

Tanimottiv podobnostni koeficient:

Jedna se o nejvice pouzivany podobnostni koeficient pro vypocet podobnosti mezi
molekulami. Pro molekuly A a B je definovany nasledovné:

s
SAB_CL+b—S (1.1)
kde Sap je vysledna podobnost molekul A a B, s je pocet stejnych bitt nastave-
nych na 1 v bitovych vektorech pro A a pro B, a je pocet biti nastavenych na 1
v bitovém vektoru pro A a b je pocet bitii nastavenych na 1 v bitovém vektoru
pro B. Tanimotuv podobnostni koeficient nabyva hodnot mezi 0 a 1.
Déle se pouziva Dictiv podobnostni koeficient, ktery je definovany nasle-
dovné:

2s
Sap = 1.2
= (1.2
nebo také Cosinovy podobnostni koeficient:
i (1.3)

Sap = ——
AB \/%

V Dicové i Cosinoveé podobnostnich koeficientech je definice Sag, a, b, s shodna
s definici u Tanimotova podobnostniho koeficientu.

1.5 LBVS benchmarking

Rtzné vypocty podobnosti funguji rizné. Pro dosazeni nejlepsich vysledki si
musime vybrat ten nejlepsi pristup. Porovnani riznych ptistupt vypoctu podob-
nosti se zjistuje pomoci benchmarkta. Abychom mohli porovnavat rizné pristupy
vypoctu podobnosti molekul, potfebujeme mit sadu molekul, u kterych jiz jejich
aktivitu zndme. Kdyz tuto sadu molekul mame, tak nasleduji 3 kroky (Obra-
zek [L.4): piiprava dat, provedeni LBVS, vyhodnocen.

V pripravé dat dochézi k rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu molekul. Toto
rozdéleni se vétsinou déla nahodné.

V kroku provedeni LBVS dochézi k vypoctu podobnosti molekul, kde pouzi-
jeme jednu z technik uvedenych v sekci Tedy vezmeme si aktivni molekulu
z trénovaci sady a prirazujeme jeji podobnosti pro vSechny molekuly v testovaci
sadé. Pokud méame vice aktivnich molekul v trénovaci sadé, tak spocitame vsechny
podobnosti mezi aktivnimi molekulami a testovaci molekulou. Nasledné musime
z vice podobnosti udélat jednu. Existuji rizné pristupy, prikladem mohou byt:

1. vybereme nejvyssi dosazenou podobnost a tu pouzijeme (max-fusion)

2. zprumérujeme vsechny dosazené podobnosti



[ Active molecule H Similarity ]4—
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Obrazek 1.4: Postup pti LBVS benchmarkovani. Obrazek prevzat z [2].

My budeme pouzivat prvni techniku, protoze se pouziva vice [9]. Tuto podob-
nost molekuly bereme jako jeji skore. Molekuly settidime od nejvyssiho skore po
nejnizsi skore.

V kroku vyhodnoceni pouzijeme jednu z vyhodnocovacich technik. Nejcastéji
pouzivané jsou AUC a EF, které jsou detailné popsany v nésledujici sekei [1.6]

1.6 Vyhodnoceni LBVS - AUC, EF

AUC a EF se pouzivaji pro vyhodnoceni vykonnosti LBVS. Z LBVS mame
molekuly setiidéné podle jejich skére od nejvyssi po nejnizsi. Podivame se na
testovaci sadu a zjistime, které z testovacich molekul jsou aktivni a které nejsou.
Priklad prvnich par radka hypotetického settidéného seznamu molekul je uveden

v Tabulce [.3

Pozice Skoére Aktivita

1 0.9 A
2. 0.85 A
3. 0.82 N
4 0.8 A
) 0.78 N

Tabulka 1.5: Hypoteticka tabulka setfidéného seznamu molekul podle skore; ak-
tivni (A), neaktivni (N).

Pomoci téchto hodnot poté sestavime graf, ktery se nazyva ROC. ROC (Ob-
razek je definovana jako TPR vuci FPR, kde FPR je na x-ové ose a TPR je
na y-ové ose. TPR je pocet aktivnich molekul, které se do urcité pozice vyskytuji
ve vysledcich, vydélen poctem aktivnich molekul. FPR je pocet neaktivnich mole-
kul, které se do urcité pozice vyskytuji ve vysledcich, vydélen po¢tem neaktivnich
molekul. ROC pro hodnoty uvedené v Tabulce je znazornéna na Obrazku [1.5]
AUC pocita plochu pod ROC kiivkou [I0]. Nejlepsi vysledek je 1, nejhorsi je 0.
AUC rovno 0.5 ¢ekame od nahodného vybéru.
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Obrézek 1.5: ROC kiivka pro uvedenou Tabulku [1.5]

AUC muze dat pro vice ruznych posloupnosti stejnou plochu pod kfivkou
(Obrazek|1.6)), coz nemusi byt vhodné. Nés totiz také zajima ispésnost pro nékolik
molekul s nejvyssim skore, které poté posleme na laboratorni testovani.

1.0
1.0

00 02 04 06 08
|

00 02 04 06 08
|

00 02 04 06 08 1.0 o0 02 04 06 08 1.0

Obrazek 1.6: Stejnd AUC pro 2 rozdilné ROC krivky.

Tedy k tomu vyuzijeme vyhodnoceni nazvané enrichment factor (EF). EF je
definovano nasledujicim zptsobem:

1, T S ON
0, r>0N

i1 0(73)

EF(0) = =05

,kde d(r;) = { (1.4)

EF méri pouze prvnich nékolik procent, vétsinou od 0.5% do 5% - coz vyhod-
nocuje kvalitu VS pouze na zdkladé molekul, u kterych jsme spocitali, ze maji
nejvyssi skére. Volba parametru (procento, na kolik molekul s nejvyssim skére
se budeme divat) se u EF povazuje za problém, jelikoz pro jeho spravnou volbu
potiebujeme predem znat pocet molekul v testovaci sadé, protoze napt. pokud
bychom méli 1000 molekul v testovaci sadé a parametr 1%, tak méfime tspésnost
prvnich 10 molekul. Pokud bychom ovsem méli v testovaci sadé miliony molekul,
tak 1% je jiz pomérné velké ¢islo a to uz nam nefekne moc informaci o kvalité
vyhodnoceni pro nékolik malo molekul s nejvyssim skore.

Kombinace AUC a EF nam da informaci, jak je dany pristup VS dobry.
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1.7 Fixace rozdéleni

Jak jsme zminili v sekei [I.5] tak rozdéleni na trénovaci a testovaci data vét-
Sinou probihd ndhodné. Oviem v ¢lanku Skody, Hokszy [2] je zminéné, Ze toto
nadhodné rozdéleni nemusi byt vzdy vhodné, jelikoz ndhodné rozdéleni vede k
nezopakovatelnym vysledktim, protoze pti vice spusténich stejného vypoctu do-
staneme na zacatku jiné rozdéleni dat a to vétsinou ovlivni i vysledky. Navic
chemicko-informatické tlohy maji tu vlastnost, ze je zde veliky nepomér aktivnich
a neaktivnich molekul [I0] (viz Obrézek [1.7)). Tedy my pii nasich experimentech
budeme pouzivat tzv. fixované rozdéleni. To znamend, ze budeme mit predem
urcené:

1. aktivni trénovaci molekuly

2. neaktivni trénovaci molekuly

3. testovaci molekuly

neaktivni aktivni

Obrazek 1.7: Pomér aktivnich a neaktivnich molekul v nami pouzivané testovaci
sadé.
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2. Cil experimentu

Ve zbytku prace plati, ze pokud budeme mluvit o deskriptorech, tak tim mys-
lime deskriptory uvedené v sekci[1.1] ale ne uz molekulové fragmenty z sekce [1.2]

V této kapitole si nejprve popiseme experimenty, které budeme provadét. Poté
si popiseme problémy, které byly potieba vyteSit pro navrh a realizaci experi-
mentu.

2.1 Navrh experimenti

V nasich experimentech se budeme zamérovat na molekulové otisky a prede-
vsim na ECFP, protoze je to Siroce pouzivany a dobfe interpretovatelny otisk.
Jednotlivé experimenty jsou implementovany modely. V praci se zamérime na 5
experimentt, které jsou popsany v nasledujicich podsekcich.

2.1.1 Pocatecni porovnani

Abychom mohli uréit, jestli nami definované pristupy jsou dobré ¢i Spatné, tak
si potfebujeme obstarat referencni vysledky, s kterymi budeme nase pristupy po-
rovnavat. Tyto referencni vysledky budou obsahovat vysledky bézné pouzivanych
metod a metod pouzivanych ve strojovém uceni.

Za bézné pouzivané metody povazujeme molekulové otisky, tedy nejprve pro-
vedeme métreni vykonnosti jednotlivych molekulovych otiskt a porovname je.
U kruhovych otiski (ECFP, FCFP) provedeme porovnani s ruzné nastavenymi
prumeéry otiski. Dale tyto zakladni, bézné pouzivané metody, porovname s tra-
di¢nimi metodami strojového uceni. Nakonec je porovndme s nadmi navrzenymi

pristupy.

2.1.2 Hashovani

Pri reprezentaci molekulovych otiskti pomoci bitovych vektori se pouziva ha-
shovani. To funguje tak, Ze se vezme bitovy vektor molekuly a pozice bitu se
vymoduli ¢islem n. Coz znamend, ze ze 2 (¢i vice) ruznych fragmentu mizeme
dostat stejny index. Tim vlastné 2 (¢i vice) rozdilné fragmenty povazujeme za
stejné. Obecné se kolize povazuji za problematické, protoze tim ztracime infor-
maci o molekule. My mame hypotézu, ze by kolize mohly pomoci, coz je v rozporu
s obecnym pohledem na kolize. Tuto hypotézu bychom chtéli otestovat.

2.1.3 Vytvareni skupin

Jak jsme uvedli v minulé podsekci, tak mame hypotézu, ze kolize mohou po-
moci vykonnosti. Na kolize mizeme nahlizet jako na vytvareni skupin, coz poté
vede k otazce, jestli jsou néjaké skupiny vhodnéjsi nez jiné. Tedy v tomto expe-
rimentu budeme vytvaret rizné skupiny indext a ty vyhodnocovat. O indexech,
které se vyskytuji ve stejné skupiné, fekneme, zZe jsou stejné.

Napr. pokud budeme chtit vytvaret skupiny z indexu, které dostaneme z
ECFP4, tak si nejprve vezmeme hodnoty, které vysly pro ECFP4 v podsekei[2.1.]]
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(hodnoty AUC a EF pro riuzné parametry). Poté si ur¢ime, podle kterého krité-
ria budeme skupiny vybirat tzn. Zze napr. budeme vybirat pouze takové skupiny,
které dosahly lepsich vysledku pro AUC a EF 1%. Poté hodnoty AUC a EF 1%,
které jsme dostali pro ECFP4, budeme nazyvat zékladnimi hodnotami a ECFP4
budeme nazyvat zakladnim modelem. My se budeme zamérovat na AUC, tedy
budeme mit jako zédkladni hodnotu, hodnotu AUC. Nasledné jiz vezmeme indexy
vsech aktivnich molekul, které dostaneme pro urcity molekulovy otisk a dame je
dohromady. Odstranime vicenasobné vyskyty stejnych indexti, abychom nedosta-
vali skupiny stejnych indexti. Poté z téchto indexii zacneme skladat dvojice. Tyto
dvojice pouzijeme pro vypocet skére testovacich molekul. Vyhodnoceni jednotli-
vych dvojic porovname se zakladni hodnotou, a pokud bude mit urcitd dvojice
lepsi vyhodnoceni, nez je zakladni, tak si ji ponechdme. Ponechané dvojice poté
skladame do trojic, pokud dané 2 dvojice maji stejny index, nebo do 2 dvojic, po-
kud stejny index nemaji. Tyto skupiny indext nasledné vyhodnotime, porovname
se zakladni hodnotou a opét si ponechame skupiny, které maji lepsi vyhodnoceni,
nez je zakladni. Takto budeme iterovat, abychom mohli porovnavat rizné velikosti
skupin a najit nejlepsi moznou vykonnost.

Ve zbytku prace budeme oznacovat skupiny, kde jsou vSechny indexy samo-
statné (tedy zadné skupiny neexistuji) jako skupiny 1. iterace. Dvojice budeme
oznacovat jako skupiny 2. iterace, trojice ¢i 2 dvojice jako skupiny 3. iterace atd.

2.1.4 Ovéreni indexu

Zde bychom chtéli zjistit, jestli jsme schopni urcit skupiny, které davaji lepsi
vysledek, nez je zakladni, pouze z mnoziny indexti. Tedy se zamérime na skupiny z
predeslého experimentu, které mély lepsi hodnotu AUC nez byla zakladni. Jelikoz
budeme mit vice modeli, které budou vytvaret skupiny, tak nas bude zajimat,
jestli existuji néjaké indexy, které se vyskytuji ve skupindch, jenz déavaji lepsi
hodnotu ve vice modelech.

2.1.5 Vsechny aktivni molekuly

V poslednim experimentu by nas zajimalo, jestli bychom mohli dostat jesté
lepsi vysledky, kdybychom dany model ucili na vsech aktivnich molekulach z tré-
novaci sady aktivnich molekul a testovaci sady dohromady. Aktivni molekuly
z testovaci sady totiz mohou obsahovat jiné indexy, nez obsahuji aktivni mole-
kuly z trénovaci sady. Z téchto indexti opét budeme skladat skupiny 2. iterace,
skupiny 3. iterace atd. a budeme pozorovat, jestli znalost vSech indexti muze
pomoci vykonnosti.

2.2 Optimalizace

Jedno jadro pocitace o vykonnosti 1.5GHz vypocita cca vysledky 20 skupin za
minutu. Kdyz dame vsechny indexy aktivnich molekul pro ECFP4 z nasi trénovaci
sady aktivnich molekul dohromady a odstranime vicenasobné vyskyty stejného
indexu, tak dostaneme 148 indexi. Tedy skupin 2. iterace bude celkové:

(1;18> — 10878 (2.1)
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Vypocitat vyhodnoceni skupin 2. iterace na jednom jadre o uvedené vykon-
nosti by trvalo zhruba 9 hodin.

Reknéme, ze by skupin 2. iterace, pro které vysel lepsi vysledek AUC, nez
je zékladni, bylo 3000 (coz ndm i u nékterych experimenti vyslo vice). Pak by

skupin 3. iterace bylo:
(3020[)) = 4498500 (2.2)

Vypocitat vyhodnoceni vsech skupin 3. iterace na jednom jadie by tedy trvalo
zhruba 156 dni. My sice budeme vypocty poustét na vice jadrech, které maji vyssi
vykonnost nez je 1.5GHz, ale i tak by vypocet bézel nékolik dni a to jsme pouze
u skupin 3. iterace jednoho modelu. My ale chceme provadét vice iteraci a chceme
vyzkouset vice modeli. Tedy kdybychom tyto vypocty chtéli spustit pro vSechny
skupiny 3. iterace, 4. iterace atd., které budou mit lepsi vykonnost, pro vsechny
modely, tak by vypocty trvaly i nékolik stovek dni. Takze my ze skupin 2. iterace,
skupin 3. iterace atd. budeme vybirat pouze skupiny s nejlepsimi vysledky:.

2.3 Softwarova podpora

Abychom mohli porovnavat rtizné pristupy LBVS, tak potirebujeme benchmar-
kovaci program. Ten funguje nasledovneé.

Jak jsme zminili v sekci [[.7] tak na vstupu mame fixné rozdélené 3 sady
molekul:

1. trénovaci sada obsahujici aktivni molekuly
2. trénovaci sada obsahujici neaktivni molekuly

3. testovaci sada

Kazda sada je ulozena ve svém souboru. K testovacim molekulam jesté potiebu-
jeme znat jejich aktivitu, coz je 4. vstupni soubor.

Experimenty jsou zalozeny na indexech fragmentii molekul, tedy musime byt
schopni extrahovat fragmenty molekulovych otiskii a ke kazdému fragmentu mu-
sime umét spocitat jeho index. Nékteré experimenty jsou zalozeny na deskripto-
rech napt. strojové uceni. Tedy potfebujeme pro samotnou molekulu nebo pro
jejl fragmenty umét vypocitat deskriptory.

Poté vytvarime z informaci o molekulach (jejich fragmenty, deskriptory) z tré-
novacich sad model. Jaké informace se pro tvorbu daného modelu vyuziji, zavisi
vzdy na konkrétni implementaci modelu.

Modeltt budeme vytvaret velké mnozstvi, tedy bychom chtéli jednotlivé mo-
dely umét rozlisit, abychom mohli urcit, ktery se ma zrovna spustit. To udélame
tak, ze kazdému modelu pritadime jméno a podle tohoto jména se rozhodne, ktery
model se spusti.

Model mizeme nasledné pouzit k vypoctu skére jednotlivych molekul z tes-
tovaci sady. Opét zalezi na jméné modelu, podle kterého se urci, jaky vypocet
skére se mé pro testovaci molekuly pouzit.

Poté k testovacim molekulam pridame jejich aktivitu, setiidime je podle skore
a nakonec vypoc¢itame hodnoty AUC a EF (budeme nazyvat vyhodnocenim mo-
delu). Toto jiz je pro vsechny modely stejné. Chtéli bychom, aby tento benchmar-
kovaci program byl konfigurovatelny pomoci souboru. Pro snadnéjsi porovnavani
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vykonnosti jednotlivych modeli budeme chtit vykreslit grafy, které tyto modely
porovnavaji.

U EF jsme se rozhodli pocitat EF pro 2 parametry a to EF 1% a EF 5%. Nase
testovaci sada obsahuje 3920 molekul, tedy EF 1% bude obsahovat vyhodnoceni
pro 39 molekul s nejvyssim skére a EF 5% bude obsahovat vyhodnoceni pro
196 molekul s nejvyssim skére. Rozhodli jsme se pro tyto hodnoty, protoze v
kombinaci s AUC dostaneme dobrou predstavu o kvalité daného modelu.

Jak jsme jiz zminili, tak nasim hlavnim cilem je zkoumani skupin index.
Tedy pottebujeme umét si ze vSech indexti molekulového otisku danych aktivnich
molekul ponechat od kazdého indexu pouze jeden vyskyt a nasledné vygenerovat
vSechny skupiny 2. iterace. Poté potfebujeme umét modely obsahujici skupiny
2. iterace indexti vyhodnotit, o coz se postard benchmarkovaci program, ktery
jsme popsali vyse. Dale musime vysledky vsech skupin 2. iterace porovnat se
zakladnimi hodnotami. Pokud by skupin 2. iterace, které by dosahly lepsich vy-
sledkt, bylo velké mnozstvi, tak by se ndm hodilo umét na zakladé urcitych kri-
térii vybrat pouze urcity pocet nejlepsich skupin. Nasledné musime byt schopni z
téchto skupin 2. iterace udélat skupiny 3. iterace, ty vyhodnotit a nasledné porov-
nat se zdkladnimi hodnotami. Takto musime byt schopni iterovat, dokud budeme
dostavat lepsi vysledky, nez jsou zakladni nebo dokud bude uzivatel pozadovat.
Postup iteraci je zobrazen na Obrazku [2.1]

izi+1
O -
1 2 3 4
tvorba skupin > vyhodnoceni > porovnani > vybrani
i-té iterace skupin i-té iterace vysledkd nejlepSich skupin
N - @@

Obrazek 2.1: Postup iteraci.
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3. Uzivatelska dokumentace

V této kapitole si na ptripadech pouziti ukazeme béh programu. Detailni popis
skripti, kde ke kazdému skriptu jsou uvedeny vsechny argumenty je v piiloze [A.T]

3.1 Instalace

Pro béh programu budeme potiebovat Python 3.5. Je potfeba si rucné stah-
nout a nainstalovat knihovnu RDKit. Zde je priivodce instalaci [} Poté budeme
potiebovat jesté dalsi 2 knihovny - scikit-learn a Matplotlib, které si muzeme
nainstalovat nasledujicimi prikazy:

pip install -U scikit-learn
pip install -U matplotlib

Nami napsané skripty si muzeme stahnout z:
https://github.com/LamprechtMatyas/MolecularSimilarity.git
nebo za pouziti Gitu pomoci ptikazu:

git clone https://github.com/LamprechtMatyas/MolecularSimilarity.git

Dalsi moznost je pouzit Docker. Dockerfile vypadéa nasledujicim zptisobem:

FROM skodapetr/rdkit:Release_2018_09_1

RUN apk upgrade --no-cache \
&& apk update \
&& apk add --no-cache g++ python3-dev git py3-scipy py-numpy-dev freetype-dev \
&& pip3 install --upgrade pip \
&& pip3 install --no-cache-dir cython scikit-learn matplotlib

WORKDIR /opt/molecule-similarity

RUN git clone https://github.com/LamprechtMatyas/MolecularSimilarity.git

Pokud nize uvedené pripady pouziti programu budeme spoustét v Dockeru, tak
misto python budeme psat pythons.

3.2 Vstupni soubory

Pro béh benchmarkovaciho programu a vypoctu vyhodnoceni skupin potre-
bujeme 5 vstupnich souboru (ukézky vstupnich soubort jsou v adreséari data):

1. soubor s aktivnimi molekulami - data/actives.smi

2. soubor s neaktivnimi molekulami - data/inactives.smi
3. soubor s testovacimi molekulami - data/test.smi
4.

soubor obsahujici aktivitu testovacich molekul - data/test_activity.json

"https://www.rdkit.org/docs/Install.html
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5. konfigura¢ni soubor modelu - jakykoliv soubor z adresare
data/configuration_ files

Soubor data/actives.smi obsahuje 5 aktivnich molekul, soubor data/inacti-
ves.smi obsahuje 100 neaktivnich molekul a soubor data/test.smi obsahuje nej-
prve 3900 neaktivnich molekul (jejich jméno zacind na "ZINC") a poté 20 aktiv-
nich molekul (jejich jméno je samostatné ¢islo). Soubor s aktivnimi molekulami
z data/actives.smi vypada nasledovné:

COciccc2[nH] cc(CC[NH+] (C)C)c2cl 1832
Ccloc2ccc(NC(=0)c3cccs3)nc2c1CCNH+] (C)C 12094290
C[N@H+]1CC[C@H] (0c2cccc(NC(=0) c3ccc(F)cc3F)c2F)CCl 44216159
C[N@H+] 1CC[C@H] (c2c [nH] c3ccc(C(=0)CCc4cn[nH] c4)cc32)CC1 23003787
Ccloc2ccc(NC(=0)c3ccnccec3) cc2¢ci1CC[NH+] (C)C 19064681

Vidime, Ze na kazdé rddce souboru je jedna molekula - jeji chemické repre-
zentace a jméno molekuly (jméno prvni molekuly je 1832). Tyto 2 informace jsou
oddeéleny tabulatorem. Stejnym zptisobem vypada i soubor s neaktivnimi mole-
kulami i soubor s testovacimi molekulami.

Soubor obsahujici aktivitu testovacich molekul z data/test activity.json vy-
pada nasledovné:

{"activity": [0, O, O, ..., O, O, 1, 1, ..., 11}

kde pozice nul a jednic¢ek odpovida fadktim neaktivnich a aktivnich molekul z sou-
boru data/test.smi. 0 reprezentuje neaktivni molekulu, 1 reprezentuje aktivni mo-
lekulu.

Priklady konfiguracnich soubort mizeme vidét v adresari data/configuration_ files.
Kazdy konfiguracni soubor musi obsahovat jméno modelu, typ molekulového
otisku jako je vidét napt. v rdkit__ecfp__model.json. Typ molekulového otisku musi
mit nasledujici tvar:

o tt.{velikost}
o ccfp.{velikost}
o fefp.{velikost}
. ap

kde velikost pro tt je pocet na sebe navazujicich atomu, pro ecfp a fcfp je to
prumér fragmentu. Zbytek konfigurace zalezi na konkrétnim modelu.

3.3 Pripad pouziti benchmarkovaciho programu

Reknéme, Ze chceme zméfit vykonnost modelu rdkit_ecfp__model.json, ktery
se nachéazi v adresari data/configuration_ files, pro soubory s molekulami, které
jsme uvedli v minulé sekci Vysledek bychom chtéli vypsat do souboru
data/evaluation.json.

Na to pouzijeme skript run__all_scripts.py nésledujicim zptsobem:
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python run_all_scripts.py
-m data/configuration_files/rdkit_ecfp_model.json
-o data/evaluation. json

kde -m je soubor obsahujici konfiguraci modelu; -o je soubor, kam se vypise
vyhodnoceni. Nemusime nastavovat cesty k souborim s molekulami, ani k sou-
boru s aktivitou testovacich molekul, které mame v adresati data, protoze jsou v
programu implicitné nastavené. Kdybychom chtéli pouzit jiné sady molekul, tak
to uz bychom cesty k nim nastavovat museli.

3.4 Pripad pouziti vypoctu skupin

Reknéme, Ze bychom chtéli otestovat skupiny pro add group model. Chtéli
bychom délat skupiny pro indexy z ECFP2 a chtéli bychom se zamérit na AUC.
Tedy za zékladni hodnoty budeme povazovat pouze jednu hodnotu a to hodnotu
AUC, ktera vysla ve vyse uvedeném benchmarkovacim programu, jelikoz ten jsme
pousteli pro ECFP2. Pokud bychom vysledki, které presahly zakladni hodnotu,
meli mnoho, tak bychom chtéli vybrat 50 vysledkt, které dosahly nejvyssiho
AUC. Jako vstupni soubory s molekulami pouzijeme soubory, které jsme uvedli
v sekei [3.2] Pro vypocet budeme chtit pouzit 3 jadra.

Nejprve musime spustit benchmarkovaci program, tentokrat ovsem za tcelem
ziskani fragmentt a indexi, z kterych nasledné budeme délat skupiny (argument
-d). Tedy spustime model add_group model s prazdnymi skupinami (skupiny
1. iterace):

python run_all_scripts.py
-m data/configuration_files/baseline_add_group_model. json
-0 data/output_of_run_all_scripts/evaluation.json
-d data/output_of_run_all_scripts

Mame fragmenty a indexy. Nyni zacneme skladat indexy do skupin 2. iterace a ty
vyhodnocovat. O to se stard skript run__all_pair.py:

python run_all_pair.py
-i data/output_of_run_all_scripts/fragmentsa.json
-t data/output_of_run_all_scripts/fragmentst.json
-a data/test_activity.json
-m add_group_model
-n 3
-o data/pairs

kde -7 je soubor, ktery obsahuje fragmenty s indexy aktivnich molekul, byl vy-
psan pod argumentem -d z run__all_scripts.py; pro -t plati to stejné jako pro -7,
akorat obsahuje fragmenty s indexy testovacich molekul; -a je soubor s aktivitou
testovacich molekul; -m je jméno modelu; -n je pocet jader, na kterych ma bézet
vypocet; -0 je jméno adresate, kam se maji ulozit vystupni adresare.

Vystupni adresare jsou celkem 4:
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« configurationfiles - obsahuje konfigura¢ni soubory modelt, kazdy model ob-
sahuje jednu skupinu 2. iterace

« scorefiles - obsahuje soubory s testovacimi molekulami a k nim vypocitané
jejich skoére, pro kazdy model jeden soubor

o activities - pfida k molekulam ze soubort ze scorefiles jejich skutecnou ak-
tivitu

o evaluations - obsahuje soubory s vyhodnocenim, kazdy soubor obsahuje
vyhodnoceni pro urcitou skupinu 2. iterace

Poté chceme vybrat pouze ty skupiny 2. iterace, které dosahly lepsiho vy-
sledku, nez je zakladni hodnota. Na to pouzijeme skript pair_analysis.py:

python pair_analysis.py
-f data/output_of_run_all_scripts/fragmentsa.json
-b data/evaluation.json
-d data/pairs/evaluations
-o data/pairs_analysis

kde -f je opét soubor obsahujici fragmenty s indexy aktivnich molekul; -b je sou-
bor obsahujici vyhodnoceni pro ECFP2; -d je adresar souborti s vyhodnocenim,
ktery se vypsal v run__all_pair.py; -o je adresar, kam se vypisi vystupni soubory.
Skupiny 2. iterace jsou roztfidény do soubort podle toho, v jakych aspektech
vyhodnoceni dosahly lepsich vysledkt, nez je vyhodnoceni pro ECFP2. Tedy se
ve vystupnim adreséari objevi nasledujicich 9 soubort:
1. auc.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsiho vysledku v mé-
feni AUC
2. aucefl.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosadhly lepsich vysledki
v méfeni AUC a EF 1%

3. aucef5.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsich vysledki
v méfeni AUC a EF 5%

4. auceflef5.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsich vysledku
v méfeni AUC, EF 1% a EF 5%

5. eflefb.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsich vysledki
v méfeni EF 1% a EF 5%

6. efl.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosdhly lepsiho vysledku v mé-
feni EF 1%

7. ef5.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsiho vysledku v mé-
feni EF 5%

8. greater.json - obsahuje skupiny 2. iterace, které dosahly lepsiho vysledku
v alesponi jednom méfitelném kritériu (AUC, EF 1%, EF 5%)

9. baseline.json - obsahuje informace o vyhodnoceni zakladniho modelu - v tomto
pripadé ECFP2

My se zamétfujeme na AUC, tedy si vybereme soubor auc.json (pokud bychom
za zakladni hodnoty povazovali EF 1% a EF 5%, tak bychom si vybrali soubor
eflef5.json). Jak jsme zminili, tak vzdy budeme vybirat pouze 50 nejlepsich vy-
sledkti podle AUC. Na to pouzijeme skript select best results.py:
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python select_best_results.py
-f data/pairs_analysis/auc. json
-b 50
-t AUC
-0 data/pairs_best_auc_results/best_auc.json

kde -f je soubor, ze kterého dané nejlepsi vysledky vybirame; -b je cislo, kolik
nejlepsich vysledkt chceme vybrat; -t je kritérium, podle kterého budeme nejlepsi
vysledky vybirat, my chceme nejlepsi hodnoty podle AUC; -0 je vystupni soubor,
ktery bude obsahovat 50 skupin 2. iterace, které dosahly nejlepsich vysledk,
setazenych podle AUC.

Samoziejmeé se mize stat, ze z pair _analysis. py dostaneme méné nez 50 lepsich
vysledki, nez je zédkladni hodnota a poustét select best results.py, pak nedava
smysl.

Déle bychom chtéli ze skupin 2. iterace délat skupiny 3. iterace a tyto sku-
piny vyhodnotit. O to se stard skript run_ all _groups.py. Pokud jsme méli vice
nez 50 lepsich vysledkl a tedy jsme spustili select best results.py, tak pouzijeme
nasledujici prikaz:

python run_all_groups.py
-i data/output_of_run_all_scripts/fragmentsa.json
-g data/pairs_best_auc_results/best_auc. json
-t data/output_of_run_all_scripts/fragmentst.json
-a data/test_activity.json
-m add_group_model
-n 3
-o data/triples

kde -7 je soubor obsahujici fragmenty s indexy aktivnich molekul; -¢ je soubor, ze
kterého budeme skladat skupiny 3. iterace, dostali jsme ho z select__best_results.py;
-t je soubor obsahujici fragmenty s indexy testovacich molekul; -a je soubor obsa-
hujici aktivitu testovacich molekul; -m obsahuje jméno modelu; -n je pocet jader,
na kterych pobézi vypocet; -o je adresar, kam se ulozi 4 vystupni adresare, které
jsou shodné s vystupnimi adresari z run__all_pair.py, akorat vystupni soubory
neobsahuji skupiny 2. iterace, ale skupiny 3. iterace.

Pokud jsme ovsem nedostali ani 50 lepsich vysledki, nez je zakladni hodnota
a tedy jsme nepoustéli select best results.py, tak prikaz bude nasledujici:

python run_all_groups.py
-i data/output_of_run_all_scripts/fragmentsa.json
-g data/pairs_analysis/auc. json
-t data/output_of_run_all_scripts/fragmentst.json
-a data/test_activity.json
-m add_group_model
-n 3
-o data/triples

kde se lisi pouze soubor, ze kterého budeme sklddat skupiny 3. iterace, nyni
pouzijeme soubor, ktery jsme dostali ptimo z pair__analysis.py.
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Poté pottebujeme vybrat skupiny 3. iterace, které dosahly lepsiho vysledku,
nez je zakladni hodnota, na coz tentokrat pouzijeme skript group__analysis.py:

python group_analysis.py
-b data/evaluation.json
-c data/triples/configurationfiles
-e data/triples/evaluations
-o data/triples_analysis

kde -b je soubor obsahujici vyhodnoceni pro ECFP2; -c¢ je adresair obsahujici
konfigurac¢ni soubory pro skupiny 3. iterace; -e je adresar obsahujici vyhodnoceni
jednotlivych skupin 3. iterace; -o je adresar, kam se ulozi vysledky roztiidéné do
stejnych soubort jako z pair__analysis.py.

Vybereme 50 nejlepsich vysledki pomoci select _best results.py (pokud méme
alespon 50 lepsich vysledki):

python select_best_results.py
-f data/triples_analysis/auc.json
-b 50
-t AUC
-0 data/triples_best_auc_results/best_auc. json

Poté mtzeme pokracovat a iterovat v poradi:

1. run__all_groups.py
2. group__analysis.py
3. select_best results.py

Takto miizeme iterovat, dokud dostavame lepsi vysledky, nez je zdkladni hodnota.
Akorat musime ménit vstupni a vystupni soubory, tedy v dalsim kroku bychom
zmeénili pairs na triples a triples napr. na quatres.

D4 se predpokladat, ze do urcité velikosti skupin se vysledky nejvyssich do-
sazenych AUC budou zvysovat, a pak od této velikosti se vysledky nejvyssich
AUC budou postupné snizovat, ale porad budou nad hranici zdkladni hodnoty
AUC, kterou jsme dostali z run__all_scripts.py. Jelikoz tyto snizujici se hodnoty
jiz. nemusi byt tolik zajimavé, tak v group__analysis.py funguje to, Ze ze vstupniho
souboru, ktery dame do argumentu -b se vypocitavaji primérné hodnoty vyhod-
noceni, které se v tomto souboru vyskytuji, tedy tim muzeme zvedat zakladni
hodnotu. To znamenad, ze pokud mu dame soubor z run__all scripts.py, tak se
zde nemé co primeérovat, protoze je zde obsazeno pouze jedno vyhodnoceni. Tedy
zakladni hodnota bude porad stejna. Pokud bychom ale chtéli, aby se zakladni
hodnota zvysovala a tim padem bychom pro snizujici se hodnoty pro skupiny jiz
nedostali zadné vysledky, tak bychom mohli dat jako vstupni soubor argumentu
-b soubor, ktery dostaneme z pair_analysis.py nebo z group analysis.py nebo
z select__best__results.py .

Pokud bychom napit. dostavali velmi dobré vysledky a chtéli bychom otestovat,
jestli se vysledky jesté zlepsi, kdybychom vybirali vzdy 100 nejlepsich vysledk,
tak muzeme cely vysSe uvedeny proces spustit stejnym zptisobem, akorat v se-
lect__best results.py dame argumentu -b 100. Pti tomto vypoctu se jiz preskoci
vyhodnocené skupiny.
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Pokud poustime cely vypocet modelu poprvé, je dulezité, aby adresar, kam
se maji vypsat vysledky z run__all_pair.py nebo run__all _groups.py, neobsahoval
tyto podadreséare: activities, configurationfiles, evaluations, scorefiles. V pripadé,
ze je obsahuje, tak museji byt prazdné. Pokud stejny proces poustime znova pro
vétsi pocet skupin, tak tyto podadresare existovat budou, ale nyni je to v poradku
v pripadé, Ze tyto adresare obsahuji pouze soubory vygenerované mensim poctem
skupin.

3.5 Pripad pouziti kresleni obrazku

Pro jeden soubor z pair_analysis.py nebo group _analysis.py nebo
select__best__results.py muzeme vykreslit obrazky, které obsahuji grafy a tabulky
za pouziti programu print__group__graphs.py. Napr. vykresleni obrazki pro soubor
auc.json, ktery jsme dostali z pair__analysis.py:

python print_group_graphs.py
-b data/pairs_analysis/baseline.json
-i data/pairs_analysis/auc. json
-o data/graphs/pairs

kde -b je soubor baseline.json, ktery jsme vypsali v pair__analysis.py; -i je soubor,
ktery jsme dostali z pair _analysis.py kromé souboru baseline.json; -o je adresar,
kam se ulozi vysledné png soubory. V adresafi s vystupnimi soubory najdeme bo-
xploty pro kazdy index, ktery se vyskytoval ve vstupnim souboru. Kazdy boxplot
je pojmenovan podle indexu. Dale se zde vyskytuji 2 histogramy:

1. AUC.png - obsahuje hodnoty AUC a k nim jejich pocet
2. fragments.png - znazornuje kolikrat se kolik indext vyskytlo ve vysledcich

Nakonec se vykresli obrazky, které obsahuji tabulky, jenz méii indexy: jejich
AUC a jejich pocet. Dostaneme celkem 5 takovychto obrazku - kazdy vzdy obsa-
huje 15 nejlepsich hodnot:

1. index_auc.png - obsahuje indexy sefazené podle nejvysstho AUC

2. index auc_ group.png - obsahuje indexy serazené podle nejvyssiho AUC a k
nim prirazeny pocet skupin 2. iterace, ve kterych se dany index vyskytuje

3. index_groups.png - obsahuje indexy sefazené podle poc¢tu skupin 2. iterace,
ve kterych se dany index vyskytuje

4. index_ groups_ AUC.png - obsahuje indexy sefazené podle poc¢tu skupin 2.
iterace, ve kterych se dany index vyskytuje, a k nim pritazené nejvyssi
dosazené AUC daného indexu

5. index number_ranking.png - obsahuje indexy sefazené podle poc¢tu skupin
2. iterace, ve kterych se dany index vyskytuje, a k nim pritazené poradi
jejich nejvysstho AUC
Druha moznost vykresleni obrazkt je vykresleni obrazkii pro vSsechny analyzy
skupin. Mtzeme pouzit soubory z pair_analysis.py a group__analysis.py nebo
z select_best_restults.py. Tedy napt. vykresleni obrazka pro soubory
z select best__results.py pro skupiny 2. iterace a skupiny 3. iterace by bylo nésle-
dovné:
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python print_all_analyses_graphs.py
-i data/pairs_best_auc_results/best_auc. json,
data/triples_best_auc_results/best_auc. json
-n 2.iterace,3.iterace
-o data/graphs/all_add_group

kde -7 jsou vstupni soubory oddélené ¢arkou; -n jsou jejich jména, pod kterymi
budou reprezentovany ve vyslednych obréazcich; -o je adresar, kam se vykresli
vystupni soubory. Vykresli se stejné grafy jako v print group graphs.py a navic
jesté highest _auc.png, kde se pro kazdou iteraci vykresli jeji maximéalni AUC.
Obrazky obsahujici tabulky jsou nasledujici:

1. index number_totally.png - indexy sefazené podle poctu skupin, ve kte-
rych se vyskytuji napti¢ vstupnimi soubory a ke kazdému vstupnimu sou-
boru je vypsano cislo, kolikrat se dany index vyskytuje ve skupinach

2. table auc groups.png - indexy serazené podle nejvyssiho AUC a k nim je
prifazen pocet vsech skupin, ve kterych se dany index vyskytuje

3. table groups_auc.png - indexy sefazené podle poctu skupin a k nim je
prifazeno jejich nejvyssi dosazené AUC

4. table_highest_auc.png - AUC setazené od nejvyssiho a ke kazdému AUC
dodéno, v jakém vstupnim souboru se toto AUC vyskytlo
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4. Programatorska dokumentace

Cely program je implementovan v Pythonu [I1]. Vybrali jsme si Python, pro-
toze ve svété chemické informatiky je velice pouzivany a tedy v ném existuje
mnoho knihoven, které obsahuji vypocetni, vyhodnocovaci, statistické a grafové
funkce, které budeme pouzivat.

Pro béh celého programu jsou potreba nasledujici 3 knihovny:

« RDKit
e scikit-learn
o Matplotlib

RDKit je knihovna pro chemicko-informatické tcely [12]. Obsahuje mnoho
funkci pres samotné ¢teni a zapisovani molekul az po naimplementované vsechny
uvedené molekulové otisky (AP, TT, ECFP, FCFP). Déle obsahuje funkce pro
vyhodnoceni, tedy pro vypocet AUC a EF.

Jak jsme psali v podsekci [2.1.1] tak budeme chtit porovnat molekulové otisky
s tradi¢nimi pristupy strojového uceni. Pro strojové uceni jsme se rozhodli pouzit
knihovnu scikit-learn [13], protoze je pomérné rozsifend, obsahuje dobrou doku-
mentaci a obsahuje vsechny metody strojového uceni, které jsme pottebovali.

Matplotlib je knihovna pro kresleni grafii. Nejdiive jsme zkouseli knihovnu
Plotly, ale zde jsme nebyli spokojeni s dokumentaci, tak jsme presli na knihovnu
Matplotlib [14] a zde jiz bylo vSe bez problému.

Software je implementovan pomoci sady skripti, které na sebe navazuji. Roz-
hodli jsme se to udélat timto zpiisobem, protoze jednotlivé skripty maji jasnou
funkci a zaroven pokud mame spravné vstupni soubory, tak se daji pouzivat ne-
zavisle na sobé. Navic se timto zptisobem velice snadno pridavaji nové modely.

Na zacatku kazdého skriptu je popis, co dany skript déla. Na to navazuje
funkce __main(). Poté nésleduji funkce v potradi, ve kterém se volaji. Pokud ma
dand funkce parametry, tak je u nich uveden jejich typ. Stejné tak pokud funkce
vraci néjakou hodnotu, tak je u funkce uveden typ navratové hodnoty. V pojme-
novani funkci, tifid a proménnych se drzime PEPS.

Skripty se daji rozdélit do 4 kategorii:

o skripty tykajici se benchmarkovaciho programu
o skripty tykajici se skupin
o 2 skripty pro velmi pouzivané funkce

o skripty pro kresleni graft

V nasledujicich sekcich popiseme jednotlivé kategorie.

4.1 Benchmarkovaci program

Cely postup benchmarkovaciho programu je znazornén na Obrazku[d.1} Vypo-
cet zacind ve skriptu extract_fragments.py, ktery pro zadané soubory s moleku-
lami a pro zadany molekulovy otisk extrahuje pro kazdou molekulu jeji fragmenty
a indexy.
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Na to navazuje skript compute_descriptors.py, ktery si bere vystupni soubory
z extract_fragments.py. Tento skript pocita deskriptory, bud pro molekuly, nebo
pro jejich fragmenty.

Déle mame skript model__interface.py, ktery obsahuje tiidu IModel. Tato trida
je nasledné dédéna v kazdé implementaci modelu. Obsahuje 4 funkce:

1. name()- vraci jméno modelu. Abychom mohli podle zadaného jména spustit
spravny model.

2. create_model(active_fragments: str, inactive_ fragments: str,
active__descriptors: str, inactive__descriptors: str, model__configuration: dict)
- vytvori model.

3. save__to_json__ file(output_file: str, model: dict) - ulozi model do json sou-
boru

4. score__model(model__configuration: dict, fragments_file: str,
descriptors_file: str, output_file: str) - preCte si zadany model a vypodcité
skore testovacich molekul

Tvorba modelu a vypocet skore testovacich molekul

Zde jsme pouzili navrhovy vzor factory. Kazdy skript, ktery implementuje mo-
del, dédi tiidu z model _interface.py. Pro spusténi tvorby modelu se pouziva skript
create__model.py, ktery pouzije skript model factory.py pro vyhledani a vraceni
spravného modelu. Vyhledavani modelu probihéa na zékladé jména modelu. Poté,
co nam model__factory.py vrati model, tak v create_model.py muzeme spustit
model.create__model a nasledné model.save_to_json_ file funkce, které jsme pro
dany model implementovali.

Dany model poté pouzijeme ve skriptu score_molecules.py, ktery vypocita
skére testovacich molekul. Podle vstupniho souboru s modelem pozné, o jaky mo-
del se jedna a pres model_factory.py ho ziské. Poté zavola funkci model.score__model
pro zadany model a vysledek ulozi do souboru.

Timto zplsobem se da pridavat libovolné mnozstvi novych modelii s mini-
mem zmén. Vzdy stac¢i vytvorit skript, ktery obsahuje tridu, kterd dédi z mo-
del_interface.py, funkce tiidy naimplementovat, zaregistrovat model pomoci funkce
register_model z model _factory.py a skript nového modelu poté pridat do mo-
del_factory.py, konkrétné do funkce _ discover _models(). VSe ostatni zistava
stejné. Nami vytvorené modely se nachézeji ve slozce model.

Nakonec nam zbyva vyhodnoceni modelu a tam musime udélat 2 véci:

1. pridat skutecnou aktivitu k testovacim molekulam

2. spocitat vyhodnoceni modelu

Prvni ¢ast déla skript add__activity.py, ktery k molekulam se skore

z score__molecules.py prida jejich aktivitu. Druhou ¢ast déla skript
compute__evaluation.py, ktery dostane soubor ze skriptu add__activity.py a spocita
vyhodnoceni modelu.

Jelikoz budeme vétsinou spoustét cely vySe uvedeny proces najednou a bu-
deme ho spoustét mnohokrat, tak pokazdé spoustét postupné 6 skripti by ne-
bylo uzivatelsky privétivé, tak jsme napsali skript run_all_scripts.py, ktery tyto
skripty spusti za nas. run__all_scripts.py je konfigurovatelny pomoci souboru.
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Soubor
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Obrazek 4.1: Pribéh benchmarkovaciho programu.
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4.2 Skupiny

Skript run__all_pair.py z indexit molekularniho otisku aktivnich molekul vy-
tvori skupiny 2. iterace, prida k nim jméno modelu a vytvori konfigurace model.
Tyto modely poté spusti a vyhodnoti za pomoci jiz ndm znamych skripti: cre-
ate__model.py, score_molecules.py, add__activity.py, compute _evaluation.py. Jeli-
koz modeli bude velké mnozstvi, tak bychom chtéli urychlit vypocet tim, ze tento
proces spustime na vice jadrech. Tedy podle poctu jader, které uzivatel zada, ze
chce pouzit pro vypocet, rozdélime konfigurace modelt postupné do zhruba stejné
velkych souborti. Poté kazdé jadro dostane sviij soubor, ktery postupné c¢te a vy-
tvari modely, které nasledné vyhodnoti. Pokud by doslo k pferuseni vypoctu, tak
se cely proces nebude pocitat znova, protoze pri dalsim spusténi téhoz se preskoci
jiz. vyhodnocené skupiny 2. iterace a tedy vypocet pokracuje tam, kde prestal.
Preskoceni jiz vyhodnocenych skupin 2. iterace je zaruceno tim, Ze pro kazdy
model predem vime jeho vystupni soubor a tedy vzdy pred danym vypoctem
modelu sta¢i zkontrolovat, jestli dany vystupni soubor jiz existuje ¢i ne. Jména
vystupnich soubori zname predem, jelikoz jim pritazujeme ¢isla od 0 do n - 1,
kde n je pocet skupin 2. iterace.

Déle chceme vybrat pouze ty skupiny 2. iterace, které maji lepsi vyhodnoceni
nez zakladni model. Problém je v tom, Ze soubor s vyhodnocenim neobsahuje sku-
pinu 2. iterace, pro kterou se toto vyhodnoceni spoc¢italo. Skript pair__analysis.py
vezme adresar, kde se vyskytuje vyhodnoceni vSech skupin 2. iterace. Kazdy
soubor v tomto adresari obsahuje ¢islo, to udava poradi, ve kterém byla urcita
skupina 2. iterace vygenerovana. Tedy nyni generujeme skupiny 2. iterace stej-
nym zpusobem jako v run__all_pair.py a podle ¢isla v nazvu souboru pozname,
jaké vyhodnoceni patii k jaké skupiné 2. iterace. Poté jednotlivé vyhodnoceni
skupin 2. iterace porovname s vyhodnocenim zakladniho modelu a skupiny 2. ite-
race, které maji lepsi vysledky, vypise do soubort podle toho v jakych aspektech
(AUC, EF 1%, EF 5%) mély lepsi vysledky.

Skript select_best results.py setiidi na zakladé kritéria vysledky z jednoho
vystupniho souboru z pair_analysis.py. Poté vypise n (zaddno uzivatelem) nej-
lepsich vysledkt do vystupniho souboru.

Déle nasleduje skript run__all _groups.py, ktery bere skupiny indext z
pair_analysis.py nebo group _analysis.py nebo select best _results.py a sklada je
dohromady zptsobem kazdy s kazdym. Zaroven kontroluje, jestli jiz dana skupina
nebyla vygenerovana. Dana skupina totiz mize byt vygenerovana vice zptisoby,
napf. ze skupin [a,b] a [b,c] dostaneme [a,b,c] a ze skupin [a,c| a [b,c] dostaneme
[a,c,b]. To jsou ale stejné skupiny, protoze na poradi prvki v jednotlivych sku-
pindch nezalezi. Kazdou skupinu si ponechd pouze jednou a vytvorené skupiny
pousti podobné jako run__all pair.py. Zména je v tom, ze pro kazdou skupinu
se do konfigurace modelu pridd nazev vystupniho souboru. Néazev vystupniho
souboru je pro kazdou skupinu unikatni, coz umoznuje, ze pokud bychom nej-
prve spoustéli cely proces pro nejlepsich 50 vysledklt a poté ten samy proces
pro 100 nejlepsich vysledk, tak se jiz vyhodnocené skupiny znova vyhodnocovat
nebudou. Unikatnost bylo pomérné slozité vyteSit navic v kombinaci s moznosti
preruseni vypoctu programu. Vytesili jsme to tak, Ze nejprve zkontrolujeme, jestli
jiz. néjaké konfiguracni soubory pro dané skupiny i-té iterace existuji. Zde poté
nasleduji 3 moznosti:

28



1. Pokud neexistuji, tak vime, ze zadny vypocet jesté neprobéhl a podle po-
¢tu jader n, na kterych ma bézet vypocet vytvorime konfiguracni soubory se
jmény (necht m = n - 1): configuration1__0.json, configurationl__1.json,...,
configurationl _m.json, kde jednicka v ndzvu znamend, ze tento vypocet
probihd poprvé, tomuto cislu budeme ftikat pruni cislo. Stejnym zpuso-
bem jsou i pritazovana jména k vystupnim soubortim, kde mame eva-
luationl z.json, kde z je potradi, ve kterém byla danad skupina vygenero-
vana.

2. Pokud jiz konfigurac¢ni soubory existuji, ale poc¢et modeld v konfiguracnich
souborech je rizny od poctu jiz vyhodnocenych skupin, tak si vezmeme
konfigurac¢ni soubory, jejichz proni c¢islo je nejvyssi a pokracujeme ve vypo-
ctu.

3. Posledni moznosti je, ze jiz mame konfiguracni soubory a pocet modeli v
konfiguracnich souborech se rovna poc¢tu souborii s vyhodnocenim. V tomto
pripadé vime, ze chceme provadét ten samy vypocet ale pro vétsi mnozstvi
skupin. Tedy z jiz existujicich konfigurac¢nich souborii si vezmeme skupiny
a dame je do mnoziny skupin. Poté ze zadaného souboru postupné gene-
rujeme skupiny a pro kazdou skupinu se podivame, jestli jiz je v mnoziné
skupin. Pokud v ni neni, tak ji tam pfidame. Pokud v ni je, tak ji nepri-
dédme. Dale odstranime z mnoziny skupin jiz vyhodnocené skupiny. Zbylé
skupiny z mnoziny skupin rozdélime do konfiguracnich souborti, ve kterych
bude pruni cislo o 1 vétsi nez bylo dosud nejvyssi.

Skript group__analysis.py si ze vstupniho souboru vezme vSechny hodnoty
AUC, EF 1%, EF 5% a zpruméruje je. Pomoci konfigura¢nich soubori, kde je
u kazdé skupiny uvedeno jméno souboru s vyhodnocenim, zjisti, jaké vyhodnoceni
patii k dané skupiné. Poté hodnoty vyhodnoceni porovna se zpriamérovanymi
hodnotami AUC, EF 1%, EF 5% a skupiny roztiidi stejné jako v pair__analysis.py.

4.3 Velmi pouzivané funkce

Vétsina skripti vypisuje svoje vystupy do souborii json, tedy jsme udélali
knihovnu inputoutput_utils.py, ktera toto provadi.

Modely, na jejichz vypocet fragmentii a indexti jsme pouzili primo funkci
z knihovny RDKit (modely ze slozky configuration_files, které maji v ndzvu rd-
kit), tak tyto modely maji podobnou implementaci, a tak jsme vytvorili knihovnu
rdkitmodel__utils.py, ktera funkce pro tvorbu modeli obsahuje.

4.4 Kresleni graft

Skripty obsahujici v nazvu graph nebo graphs vykresluji rizné obrazky a grafy.
active__inactive__graph.py vykresli Obrazek [1.7} print_evaluation__graphs.py a
print__graph.py vykresluji porovnani skupin 1. iterace. print_all_analyses graphs.py
a print_group __graphs.py vykresluji porovnani skupin. graph of pairs.py vy-
kresli histogram, kde je znazornéno, kolik skupin dosahlo urcitého vysledku.
Ve vsech téchto skriptech jsme pouzili knihovnu Matplotlib.
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5. Experimenty

Experimenty jsou realizované riznymi modely. VSechny vytvorené modely si
v této kapitole popiSeme. Rekneme, pro¢ jsme je vytvofili a u vétSiny z nich
ukdzeme vypocet podobnosti. Pro nazorné ukazky budeme pouzivat molekuly,
které se vyskytuji v nasi sadé aktivnich molekul a sadé testovacich molekul.

Postup vypoc¢tu podobnosti molekul je stejny pro vsechny molekulové otisky.
Pro nazorné ukéazky jsme si vybrali indexy vygenerované pomoci ECFP2, protoze
v této praci se zabyvame hlavné ECFP a pro ECFP2 dostaneme mensi mnozstvi
indexti nez pro vétsi prumeéry, tedy nazorné ukazky budou prehlednéjsi.

Pokud budeme obecné mluvit o aktivnich molekulach, budeme je oznacovat
jako A a testovaci molekuly budeme obecné oznacovat jako ). Podobnost molekul
Aj a Q1 budeme znacit jako A;Qq, stejné tak i A1Q) pro molekuly A; a @)5. Skore
molekuly (); budeme znacit jako AQ);, kde A oznacuje vsechny molekuly ze sady
aktivnich molekul. | M| bude oznacovat pocet indexi, které nejsou ve skupinéch,
plus pocet skupin v molekule M. Jako |AQ| budeme znacit pocet stejnych indext
a stejnych skupin molekul A a @). Pokud budeme davat vsechny aktivni molekuly
dohromady, budeme je znacit Aj.

Kazdy model jsme naimplementovali v nasem programu. Jména skripti pro
vsechny modely jsou uvedeny v priloze Modely si rozdélime do 3 skupin:

1. vSechny indexy samostatné
2. hashovani
3. indexy do skupin

V nasledujicich sekcich si jednotlivé skupiny popiseme.

5.1 VsSechny indexy samostatné

Tato skupina modelti odpovida experimentu uvedenému v podsekci [2.1.1] In-
dexy aktivni molekuly A;:

[3624155, 784740959, 847867887, 864674487, 951226070, 951226070,
994485099, 2076190208, 2132511834, 2245384272, 2245384272, 2246728737,
2246728737,2246728737, 2297887526, 2720313463, 2752034647, 3106190496,
3162837314, 3217380708, 3217380708, 3217380708, 3217380708, 3218693969,
3218693969,3218693969, 3218693969, 3824050433, 3824050433, 3975275337,
3983062349, 4089138501]

Indexy neaktivni molekuly (); z testovaci sady:

[3624155, 207661762, 1173346717, 1521457891, 2130998634, 2132511834,
2245384272, 2245384272, 2245897107, 2245900962, 2297887526, 2581192669,
3217380708, 3218693969, 3218693969, 3492293582, 3585958780, 3633369638]

Indexy aktivni molekuly ()2 z testovaci sady:
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[3624155, 98513984, 98513984, 568857350, 847694221, 951226070,
951226070, 2132511834, 2245384272, 2245384272, 2297887526, 2583199761,
2720313463, 2752034647, 3217380708, 3217380708, 3217380708,
3218693969, 3218693969, 3218693969, 3218693969, 3218693969,
3983062349, 4089138501]

Nyni se zde nevyskytuji Zadné skupiny (vSechny indexy jsou samostatné),

tedy:

|A;| = 32
Q1] = 18
Q2| = 24

Jelikoz jedna molekula mize mit stejny index vicekrat napi. A; ma index
3217380708 celkem 4x, ale () jenom 3x, tak tento index do poc¢tu stejnych indext
pricte 3. Tedy z molekul vidime, ze:

AQu] =8
|A1Qs| = 18

Ve vétsiné molekulovych sad se nachézi vice aktivnich molekul nez 1 (zde
pouze pro ukdzku vypoctu podobnosti mame jednu). S vice molekulami budeme
zachazet dvéma zplsoby:

1. max-fusion - sekce [I.4]

2. dame indexy vsSech aktivnich molekul dohromady a poté kazdou testovaci
molekulu porovnavame s témito indexy.

Pokud u modelt explicitné nerekneme, ze budeme davat indexy aktivnich
molekul dohromady (pristup 2), tak se jedna o pristup 1.

Vétsina modell pouziva vypocet podobnosti, ktery vychazi z Tanimotova po-
dobnostniho koeficientu. Rozdil je v tom, ze Tanimotiiv podobnostni koeficient
pouziva bitové vektory a tedy vicenasobné indexy nezapocitava, zatimco my s
nimi budeme pracovat. Tedy vypocet podobnosti bude mit nasledujici vzorec:

|A;Q]
Ai T
= AT, - TAG,)

Do této skupiny modela patii nasledujici modely.

(5.1)

5.1.1 Zakladni indexovy model

Tento model vypocita vysledky zadaného molekularniho otisku. Vezmeme in-
dexy aktivnich molekul a testovaci molekuly a spocitame skore:

|4;Q;]

AQ; = max 5.2
=R TA 1] - 1A 52)
Pro priklad:
AlQll |A1| = 32, |Q1| = 18, |A1Q1| = &. Ciselné:
8
A0 = — =01 .
1@ 2r1s—s O (5:3)
A1Qo: |A1| = 32, |Qy] = 24, |A1Qs] = 18. Ciselné:
18
A =— =04 4
Q2= g5 oy g - AT (5:4)
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5.1.2 Linearni regrese

Vypocet se zaklada na deskriptorech. Pti linearni regresi vyuzijeme pii tvorbé
modelu i sadu neaktivnich molekul, protoze kdybychom pouzili pouze sadu aktiv-
nich molekul, tak by linearni regrese urcila vsechny testovaci molekuly za aktivni.

5.1.3 Rozhodovaci stromy

Stejné jako linedrni regrese je zalozen na deskriptorech a pri tvorbé modelu
pouziva i sadu neaktivnich molekul.

5.1.4 Deskriptor model

Model, ktery vyuziva pro vypocet podobnosti deskriptory. Tento model dava
vsechny deskriptory aktivnich molekul dohromady Ap. Deskriptory molekuly @
si oznac¢me ()p. Potom vzorec vypoctu skére vypada takto:

_ ki x(J[Ap N Qjpl) — k2 + (|Q)n| — |Ap N Qjpl)
1Q;pl

kde k; a ko jsou koeficienty, které mizeme libovolné nastavovat. Takto se daji
testovat rizné kombinace koeficienti napt. to, jestli budeme davat velky diraz
na nalezeni aktivnich deskriptort a k; bude mit velkou hodnotu v porovnani
s ko, nebo budeme "penalizovat" molekuly, které nebudou mit urcity deskriptor
a nastavime velké ky v porovnani s k;.

Pro nas priklad je Ap rovno Ap, protoze mame pouze jednu aktivni molekulu.
Pro k; = 1 a ky = 1 podobnosti vychézi nasledovné:

A1Qp = 0.111 (5.6)

AQ; (5.5)

A1Qy = 0.75 (5.7)

5.1.5 Model tvoreny vsemi aktivnimi indexy

Tento model funguje stejné jako predchozi [5.1.4] az na malou zménu, Ze nepo-
¢ité s deskriptory, ale s indexy. Vzorec:

_ ki x (JALNQ5]) — ko (1Q5] — |AL N Q5])

46, Q]

(5.8)

Reknéme, zeki =1aky=1:
A1Qq: A1 = 32, |@Q1] = 18, pocet indext v @) vyskytujicich se i v A; je
8, pocet rozdilnych indexi je tedy 10 (pocet indext v (); minus pocet stejnych
indext1). Tedy celkova suma je -2 a tu podélime poc¢tem indext v Q1. Celkem:
-2
A1Qy = — = —0.1111 (5.9)
18
A1Qq: [Ar| = 32, |Q2| = 24, pocet stejnych indext je 19 (zde je to 19 a ne 18,
protoze nam staci, kdyz se urcity index objevi v aktivni molekule, ale nepocitame
pocty stejnych vyskyti). Pocet rozdilnych je 5, tedy celkem:

14
AiQz = 5 = 05833 (5.10)
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5.2 Hashovani

Tento model jsme vytvorili pro experiment uvedeny v podsekci 2.1.2] jelikoz
je nasim hlavnim cilem prace seskupovani indext do skupin a hashovani se da
povazovat za vytvareni skupin. Tomuto popisu odpovida nasledujici model.

5.2.1 Hashovaci model

Reknéme, Ze budeme hashovat ¢islem 1025, potom molekula A; mé nasledujici
indexy:

[780, 959, 187, 887, 445, 445, 374, 433, 359, 822, 822, 487, 487,
487, 501, 363, 872, 771, 964, 8, 8, 8, 8, 244, 244, 244, 244, 933,
933, 412, 499, 426]

Indexy @, jsou:

[780, 862, 517, 166, 59, 359, 822, 822, 132, 912, 501, 769, 8, 244,
244, 707, 380, 888]

A indexy @y jsou:

[780, 209, 209, 800, 771, 445, 445, 359, 822, 822, 501, 911, 363,
872, 8, 8, 8, 244, 244, 244, 244, 244, 499, 426]

Vzorec pro vypocet skore je shodny s vzorcem

Pro priklad:

AlQli |A1| = 32, |Q1| = ].8, |A1Q1| = 8, tedy celkové:
8

AQ = —— = 0.109. 5.11
16 32+ 18 — 8 (5.11)

A1Qa: [Ar] = 32, |Qa2] = 24, |A1Qs] = 19, celkové:

19
AQy = ——— 05135 5.12
1Qs 32 +24— 19 (5-12)

Stejné modely jsme udélali i pro AP, FCFP a TT.

5.3 Indexy do skupin

Tato skupina modelii odpovida experimentiim uvedenych v podsekcich [2.1.3]

2.1.4] Jak jsme psali v podsekci [2.1.3] tak pri seskupovani indexii do skupin
z vicendsobnych vyskyti indexii ponechame pouze jeden vyskyt. Tedy indexy A;
jsou nyni:

[3624155, 784740959, 847867887, 864674487, 951226070, 994485099,
2076190208, 2132511834, 2245384272, 2246728737, 2297887526, 2720313463,
2752034647, 3106190496, 3162837314, 3217380708, 3218693969, 3824050433,
3975275337, 3983062349, 4089138501]
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a |A;] = 21. Indexy pro Qq:

[3624155, 207661762, 1173346717, 1521457891, 2130998634, 2132511834,
2245384272, 2245897107, 2245900962, 2297887526, 2581192669,
3217380708, 3218693969, 3492293582, 3585958780, 3633369638]

a |@Q1| = 16. Indexy pro Qs:

[3624155, 98513984, 568857350, 847694221, 951226070, 2132511834,
2245384272, 2297887526, 2583199761, 2720313463, 2752034647,
3217380708, 3218693969, 3983062349, 4089138501]

a ’Q2| = 15.
|A1Q1’ =6
|A1Q2’ =11

Zactneme skladat indexy do skupin 2. iterace, tedy napt. z indextt 3624155
a 784740959 bychom udélali [3624155, 784740595]. Tyto modely obecné funguji
pro jakékoliv mnozstvi skupin, kde kazda skupina ma jakékoliv mnozstvi indext
(ovsem kazdy index se vyskytuje v maximalné jedné skupiné). My si jejich fungo-
vani a vypocet ukazeme na skupinach 2. iterace, protoze se jedné o prvni krok pti
davani indextt do skupin. Pro kazdy model si vybereme takovou skupinu 2. ite-
race, na které se dobte ukaze, co zadany model déla. Skupiny 2. iterace vytvarime
z indexti aktivnich molekul pro dany molekularni otisk.

Tyto modely pouzivaji 3 vzorce vypocti.

Prvni je shodny se vzorcem [5.2] Do této skupiny patii modely z podseket:

Druhy je zalozen na orezavani. To znamenad, ze si vezmeme vsechny indexy
aktivnich molekul dohromady a ponechame si pouze ty indexy, které se vyskytuji
ve stejném nebo vy$$im poc¢tu aktivnich molekul nez je offznuti. Reknéme, ze
mame 5 aktivnich molekul a offznuti je 60%, pak ponechdme pouze takové indexy,
které se vyskytuji ve 3 a vice molekuldch. Vzorec (velikost ofiznuti zna¢me o
a pocet aktivnich molekul jako Ap):

— |Aqu|

[ Agl +1Q51 = [A4Q;1"
Do této skupiny vypoétu patii modely z podsekei: [5.3.4] [5.3.5]

Do posledni skupiny patii model z podsekce [5.3.6] Vzorec pro vypocet je
nasledujici:

= max 14|

Aied S (|Ai] + Q] — |AiQy))

kde S je pocet indext ve skupindch (pokud se jedné o 1. iteraci, tak S = 1).

AQ;

AQ; (5.14)

5.3.1 Aktivni skupiny

Pokud to jde, pridame molekule zadanou skupinu 2. iterace. Pro skupinu 2. ite-
race [a, b] by to bylo nédsledovné: [a, b, ] -> [[a, b], c].

Priklad: Méjme skupinu 2. iterace [3624155, 408913501]. Tato skupina 2. ite-
race se vyskytuje v Ay a v Qo. Jelikoz jsme v A; vytvorili skupinu 2. iterace, tak
se |Aj| zmensi o 1.
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A1Qq: |Ar] = 20, |Q1] = 16 (stejné, protoze jsme skupinu 2. iterace nevytvo-
rili), | A1 Q1| = 5, protoze mame skupinu 2. iterace [3624155, 408913501], ale v ¢4
je 3624155 samostatné, tudiz se jiz nerovnaji. Celkoveé:

5

AQ = —
1 20+ 16 — 5

=0.1613 (5.15)
A1Qa: |Ar] = 20, |Q2| = 14 (vytvorili jsme skupinu 2. iterace), |A1Q2| = 10 (z 2
stejnych indext jsme vytvorili skupinu 2. iterace - celkova podobnost se zmensila

o 1), celkove:

10
AQy = ———— =041 1
1@ = oy g - 041067 (5.16)

5.3.2 Pridej index

Mgjme skupinu 2. iterace [a, b] a v nasi molekule M by se vyskytovalo pouze
a, pak tento model pfidd index b do molekuly. Tedy: [a, ¢, d....] -> [a, b, ¢, d,...].
Meéjme naprt. skupinu 2. iterace [864674487, 4089138501], potom jsou podobnosti
nasledujici:

A1Qq: |Aq| = 21, protoze oba indexy jiz A; obsahuje, tudiZ nic nepfiddvame.
|@Q1| = 16, ani jeden index ze skupiny 2. iterace se nevyskytuje v @1, tedy se nic
nemeéni. Celkové:

6
A0 = —— =0.1935 5.17
1@ 21 + 16 — 6 (5.17)

A1Qq: |A1| = 21; |Q2| = 16, protoze v @y se vyskytuje index 4089138501, ale
ne index 864674487, tedy index 864674487 pridame, tudiz se zvysi pocet indext.
|A1Q2| = 12, protoze jsme pridali jeden index. Celkové:

12

AQy= — =
162 21 + 16 — 12

= 0.48 (5.18)

5.3.3 Odstran stejné indexy

Mgjme skupinu [a, b, c] a v molekule M se vyskytuje a, b i ¢, pak bi ¢ odstra-
nime z indext molekuly. Pokud by molekula méla pouze b, tak bychom b nahradili
a. Méjme skupinu 2. iterace [3624155, 4089138501], potom jsou podobnosti:

A1Qq: |A1] = 20 (odstranili jsme index 4089138501), |@:| = 16, |A1Q4| = 6,

celkové:
6

A == -
=50 16— 6
A1Qa: |Ay] = 20, |Q2] = 14 (odstranili jsme index 4089138501), |A;Q2| = 10,

celkové:

0.2 (5.19)

10
AQy = ——— = (.41667 5.20
1G22 20 + 14 — 10 (5-20)

5.3.4 Orizni indexy

Model, ktery vezme indexy aktivnich molekul dohromady, provede ofiznuti a
nasledné kazdy index, ktery prosel ofiznutim, ponechd pouze jednou. Nazvéme
tuto mnozinu indexu jako mnozinu ofiznutych indexti. Mizeme se na tuto mno-
zinu oriznutych indext divat jako na indexy jedné aktivni molekulu. V tomto
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modelu vypocet podobnosti probiha stejné jako v podsekci akorat misto
jednotlivych indexti aktivnich molekul, které jsou navic rozdélené, méme mnozinu
otriznutych indexti. Tedy na kazdé molekule z testovaci sady a mnoziné otiznutych
index1 vytvorime danou skupinu a poté vypocitame podobnost testovaci mole-
kuly. Jelikoz v nasem ptikladé mame pouze jednu aktivni molekulu, tak ofiznuti
nebude mit vliv. Tudiz mnozina ofiznutych indext bude presné odpovidat inde-
xum aktivni molekuly A; a tedy by podobnosti pro stejnou skupinu, jakou jsme
pouzili v podsekci vysly stejné jako v podsekei [5.3.1}

5.3.5 Orizni a pridej indexy

Vypocet modelu probiha nasledovné: mame zadanou skupinu 2. iterace a pro-
chazime aktivni molekuly poporadé a zapocitavame cetnosti jednotlivych indext.
Kdyz narazime na aktivni molekulu, kterd ma pouze jeden index zadané sku-
piny 2. iterace, tak pripoc¢itame cetnost i druhému indexu ze skupiny 2. iterace.
Poté provedeme ofiznuti a ponechame si od kazdého indexu, ktery prosel oriznu-
tim pouze jeden vyskyt. Nazvéme si opét tyto indexy jako mmnozinu ofiznutych
indexti. Na tuto mnozinu se opét mizeme divat jako na indexy jedné aktivni mo-
lekuly. Vypocet podobnosti zde probihd stejné jako v podsekci [5.3.2 akordt misto
jednotlivych indext aktivnich molekul mame mnozinu ofiznutych indext. Ze stej-
nych duvodu jako v podsekei by podobnosti molekul pro stejnou skupinu,

jakou jsme pouzili podsekci vysly stejné jako v podsekci [5.3.2]

5.3.6 Velikost skupiny

Pokud to jde, tak molekule pridame zadanou skupinu 2. iterace: pro skupinu 2.
iterace [a, b: [a, b, | -> [[a, b], c]. Poté kazdou testovaci molekulu porovnévame se
vsemi aktivnimi molekulami, a pokud ma dana aktivni molekula skupinu 2. iterace
a testovaci molekula ma pouze 1 index z skupiny 2. iterace, tak do podobnosti
nezapocitame +1, ale +2. Celkovou podobnost poté vydélime poctem indext ve
skupinach, coz je tedy pro skupinu 2. iterace dva, abychom se dostali do rozmezi
[0, 1] (pokud nemame 7zadné skupiny, tak délime jednickou).

Vezméme si skupinu 2. iterace [864674487, 4089138501] a spocitejme podob-
nosti:

A1Qq: |A1] = 20 (vznikla 1 skupina 2. iterace), |@Q1] = 16, |4;Q1]| = 6 (nic se
nezménilo). Celkoveé:

6
AQr= o7 (20416 —6) 01 (5:21)

A1Qq: |Ar| = 20, |Q2] = 15, |A1Q2| = 12 (11 shod + obsahuje 1 ¢len skupiny
2. iterace), celkem:
12

A - =0.2 22
192 2% (20 + 15 — 12) 026087 (5:22)
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6. Vysledky

Pro ziskani vysledktl jsme pouzili ndmi implementovany software. Vysledky
jsme rozradili do 5 kategorii podle experimentii, které jsme uvedli v sekci

6.1 Pocatecni porovnani

Jak jsme uvedli v podsekci [2.1.1] tak prvni experiment se zabyva porovnanim
mezi bézné pouzivanymi metodami, strojovym ucenim a nami definovanymi pti-
stupy. Vysledky jsou vidét v Tabulce (AUC jsme zaokrouhlovali na 3 desetinna
mista).

Model Typ AUC EF 1% EF 5%
ECFP ECFP4 0.927 63.7 17
ECFP ECFP6 0.925 63.7 17
FCFP FCFP4  0.92 53.9 15
FCFP FCFP6 0.926 58.8 16
AP AP 0.913 63.7 16
TT TT4 0914 58.8 16
rozhodovaci strom ECFP4 0.962 39.2 8
linearni regrese ECFP4 0.819 4.9 6
via ECFP4  0.93 58.8 17
deskriptor model AP 0.891 83.8 17
aktivni skupiny ECFP4 0.928 68.6 17
pridej indexy ECFP4 0.928 68.6 17
odstran stejné indexy ECFP4 0.928 68.6 17
velikost skupiny ECFP4 0.928 68.6 17
ofizni indexy_ 0 ECFP4 0.918 58.8 15
ofizni a pridej indexy_0 ECFP4 0.918 58.8 15
ofizni indexy_ 40 ECFP4 0.924 58.8 15
ofizni a pridej indexy 40 ECFP4 0.924 58.8 15
ofizni indexy_ 60 ECFP4 0.776 9.8 3
ofizni a pridej indexy_60 ECFP4 0.776 9.8 3

Tabulka 6.1: Porovnani bézné pouzivanych metod, strojového uceni a nami defi-
novanych pristupt.

via je zkratka pro model tvoreny vsemi aktivnimi indexy. model tvoreny vsems
aktivnimi indexy a deskriptor model obsahuji vysledky pro k1 = 1 a ky = 1.
Vsechny uvedené vysledky skupinovych modeli jsou pro 1. iteraci. U skupinovych
modeltl, kde se déla oriznuti je v ndzvu uvedené cislo, které v procentech uvadi
velikost tohoto ofiznuti. Nazvem sloupce Typ myslime typ molekulového otisku.
V Tabulce jsme uvedli pro nas nejzajimavejsi hodnoty. VSechny namétrené
hodnoty jsou uvedeny v priloze [A.3]

7, Tabulky je videét, ze nejhorsi vysledky maji linedrni regrese, orizni in-
dexy 60 a orizni a pridej indexy 60. Zjevné se tedy linearni regrese pro tuto
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tlohu nehodi a offznuti 60% je jiz prilis veliké. Nejlépe, co se tyce AUC, vychdzi
rozhodovaci strom. Ten ovsem méa podprumérné vysledky pro EF 1% a EF 5%.
Nejlepsiho vysledku pro EF 1% dosahuje deskriptor model pro molekulovy otisk
AP. Jenze tento model ma pomérné spatné AUC. Ostatni modely se ve vysledcich
dost podobaji. Tedy se zde nevyskytuje zadny model, ktery by byl celkové lepsi
nez ostatni.

Déle vidime, ze modely: aktivni skupiny, pridej indexy, odstran stejné indexy
a velikost skupiny maji stejné hodnoty. Toto dava smysl, jelikoz vSechny skupiny
nechavaji aktivni molekuly rozdélené, navic prvni 3 skupiny maji stejny vzorec
vypoctu a pro model velikost skupiny je ve vzorci S = 1, tedy vzorec je stejny
s vzorcem prvnich tfech skupin. Zadné skupiny nevytvaiime, tedy se poéitd to
samé. Stejné tak to plati i pro orizni indexy 0 a orizni a pridej indexy 0; ori-
zni indexy 40 a orizni a pridej indexy 40; orizni indexy 60 a orizni a pridej
indexy_ 60.

6.2 Hashovani

Pro ziskani vysledkti hashovani pro jednotlivé molekulové otisky a pro riazné
hodnoty hashovani jsme spustili modely, které pouzivaji funkce, jez jsou imple-
mentované v knihovné RDKit a hashuji jednotlivé molekulové otisky. Vysledky
jsou videt v Obrazku [6.1]

—— AP
0.935 + —e— ECFP4
—e— FCFP4
0.930 A —— TT4
0.925 A .
o 0.920 1 '
-]
<
0.915 1
0.910 1
0.905 -
0.900 A
< n o [0} o O o <t 0] o (o) o < o0} o~ (e} o <
N N (0)] < ~ (o)} o < (o] (e)] — < (e} [e0] — m O [ee]
O O N O O O HdH d A d N N N N M mM m m
— — — o m <t n (e} ~ (o) (o)} o — N m < N (o)
— — — — — — —
nbit

Obrazek 6.1: Porovnani hashovani molekulovych otiskli. na x-ové ose je uvedeno
¢islo, kterym jsme hashovali.

7 Obrazku je vidét, ze pro urc¢ité hodnoty hashovani jsme schopni dostat
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lepsi hodnotu AUC, nez je hodnota stejného molekulového otisku uvedend v Ta-
bulce [6.1} Napt. pro AP je to hodnota 1792; pro ECFP4 jsou to hodnoty 1792
a 6144; pro FCFP4 je to vice hodnot, nejlepsi AUC je pro 1024; a pro TT4 je to
také vice hodnot, nejlepsi AUC je pro 1025. Tedy je vidét, ze pro kazdy moleku-
lovy otisk existuji urc¢ité skupiny, diky kterym mutzeme dostat lepsi vysledek nez
je zakladni. Tim se ukazuje, Ze kolize mohou byt prospésné.

6.3 Vytvareni skupin

Jak jsme zminili v podsekci [2.1.3] tak jsme se zaméfovali na ECFP. My jsme
si konkrétné vybrali ECFP4, protoze jak muzeme vidét z Tabulky [6.1] tak do-
sahl lepsiho vysledku nez ECFP6 a navic pro ECFP4 dostaneme méné indexti,
coZ je pro nase Casové narocné vypocty vyhodné. Jako zakladni hodnotu, podle
které budeme vybirat vysledky pro skupiny vSech provedenych iteraci, jsme brali
hodnotu AUC, ktera vysla pro ECFP4, coz je tedy zhruba 0.927. Ze vsech vysled-
nych skupin urcité iterace jsme si ponechali pouze takové skupiny, které dosahly
lepsiho vysledku, nez je zakladni hodnota. Z téchto skupin jsme poté vybrali 100
nejlepsich (pokud jich alespon 100 bylo) podle AUC, které jsme pouzili pro dalsi
iteraci. Pro kazdy model jsme provedli 9 iteraci. Vypocet jsme provedli pro 8
modelti:

 Aktivni skupiny (AS)

« Pridej index (PI)

 Odstran stejné indexy (OSI)

o Velikost skupiny (VES)

o Ofizni indexy pro ofiznuti 0% (O_0)

o Ofizni indexy pro ofiznuti 40% (O_ 40)

 Ofizni a pridej indexy pro ofiznuti 0% (OP_0)

« Ofizni a pridej indexy pro offznuti 40% (OP_40)

Nejprve jsme porovnali prvni 4 modely mezi sebou (nepouzivaji ofiznuti a ne-
chavaji aktivn{ molekuly rozdélené) - Obrézek [6.2] poté posledni 4 mezi sebou
(pouzivaji ofiznuti a davaji indexy aktivnich molekul dohromady) - Obrazek
a nejlepsi z téchto dvou skupin poté mezi sebou - Obrazek [6.4]

V Obrazku [6.2 je zajimavé pozorovat vysledky 4. iterace, kde vsechny modely
maji boxploty pomérné podobné, ale modely PI a VES maji primérné hodnoty
zhruba o 2 setiny lepsi a maji také vzdalené hodnoty (outliers). Nakonec modely
PI a VES dosahuji vyssich primérnych i maximélnich hodnot nez modely AS a
OSI. Model VES dosahuje nejlepsich vysledkii pro skupiny 6. iterace. Sice dosa-
huje i pro 7. iteraci nejvyssi hodnoty AUC, ale celkové pro 6. iteraci dava vyssi
prumérné hodnoty. Podobné je na tom model AS, ktery dosahl nejvyssi hodnoty
AUC pro skupiny 6. iterace. Pro modely PI a OSI dostavame nejvyssi AUC pro
7., 8.19. iteraci. Avsak pro model PI muzeme vidét, Ze pro 8. a 9. iteraci dosa-
huje vétsiho rozptylu hodnot, nez pro 7. iteraci. Tedy tento model dava nejlepsi
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Obrazek 6.2: Porovnani modeli, které nepouzivaji oriznuti. Oranzova ¢ara udava

hodnotu AUC pro ECFP4.
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Obréazek 6.3: Porovnani modeli, které pouzivaji oriznuti. Oranzova Cara udava

hodnotu AUC pro ECFP4.
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Obrézek 6.4: Porovnani nejlepsich modeli z 2 skupin. Oranzova ¢ara udava hod-
notu AUC pro ECFP4.

vysledky pro 7. iteraci. Model OSI dava pro 7., 8. a 9. iteraci nejvyssi AUC, ale
pro 9. iteraci ma nizsi primérné hodnoty, tedy nejlepsi iterace pro tento model
je 7. a 8. iterace.

7 Obréazku [6.3] je vidét, ze nejhtre si vedl model OP__(0. To je zptisobeno tim,
ze pro 2. iteraci jsme dostali velice malo hodnot, které presahly zakladni hodnotu
AUC, konkrétné to byly 3 hodnoty. Ze tii skupin 2. iterace se poté skladaji obtizné
skupiny vyssich iteraci, tedy pro 4. iteraci nam vysla jedina skupina, ktera méla
lepsi hodnotu, nez byla zakladni, a tedy pro 5. iteraci jsme jiz nedostali zadné
skupiny. Proto jsme zkusili tomuto modelu posunout hranici zédkladni hodnoty
a to konkrétné na hodnotu AUC = 0.918, kterou jsme dostali pro 1. iteraci tohoto
modelu. Vysledky jsou vidét v Obrazku [6.5]

0.98 A OP_0
— 0.40 -
—— OP_40

0.96 A L4 ,
| %ﬁ & [|# 7= =
<):0.94- ! é
— |1 i
0.924____ %% ’

ucC

iterace

Obrazek 6.5: Posunuta hranice hodnot pro model OP (. Oranzova ¢ara udava
hodnotu AUC pro ECFP4.
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Z tohoto Obrazku[6.5]je vidét, ze model OP__(0 dosahuje pomérné dobrych vy-
sledki a pro 4. iteraci jiz vSechny vygenerované skupiny mély lepsi hodnotu AUC
nez ECFP4. Tedy z faktu, ze model ma Spatné vysledky pro skupiny 2. iterace
nemuzeme rozhodnout, ze bude dosahovat Spatnych vysledkt i v dalsich iteracich.

Déle je z Obrézku [6.3] vidét, Ze nejlepsich vysledkt dosahuje model OP_40.
Tento model dosahuje nejlepsi hodnoty AUC pro 8. a 9. iteraci. Pfesto bychom
tekli, ze 7. iterace dava pro tento model nejlepsi vysledky, protoze nejvyssi do-
sazené AUC pro 7. iteraci je pouze o 0.0005 nizsi nez pro 8. a 9. iteraci, ale
prumérné hodnoty jsou mnohem vyssi. Model O__ 0 dava nejvyssi AUC pro 6., 7.,
8.1 9. iteraci. Zde jsou vysledky téchto iteraci v podstaté totozné. Model O_ 40
dosahl nejvysstho AUC pro 8. iteraci. U tohoto modelu je tato iterace nejlepsi.
Déle vidime, ze pro modely s ofiznutim je dobré néjaké ofiznuti provést, protoze
modely s ofiznutim 40% dévaji mnohem lepsi vysledky nez stejné modely, kde
offznuti je 0%.

Ze vsech modelti nejvyssi dosazené hodnoty AUC dosahl model OP /0. Déle
vidime, Ze modely, které mély velky rozptyl hodnot u pozdéjsich iteraci, dosa-
hovaly vyssich hodnot nez ty s malym rozptylem. Celkové bychom oznacili za
nejlepsi iteraci 7. iteraci, protoze jak jsem hodnotili vyse, tak pro 4 z 8 modela
jsme vybrali 7. iteraci jako nejlepsi, pricemz model OP 0 jsme nehodnotili, pro-
toze tam jsme méli problém s mnozstvim skupin. Tedy bychom mohli Tici, ze
7. iterace je nejlepsi pro 4 ze 7 modeld. Navic u modeli, u kterych jsme nevybrali
7. iteraci za nejlepsi, tak jsme vybrali bud 6. nebo 8. iteraci a pro tyto iterace
nebyly vysledné hodnoty o mnoho lepsi nez pro 7. iteraci.

Nejlepsi skupina z modelu OP_ 40 méla nasledujici hodnoty: AUC = 0.990
(zaokrouhleno na 3 desetinnd mista), EF 1% = 73.5 a EF 5% = 18. To jsou
hodnoty, které v porovnani s Tabulkou jsou na 1., 2. a 1. misté, tedy tento
model s témito skupinami dava velice nadprimérné vysledky.

Nejvyssi dosazené hodnoty AUC pro jednotlivé modely jsou jesté znézornény
v Obrazku [6.6] .
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Obrazek 6.6: Nejvyssi dosazené AUC pro jednotlivé modely a iterace.

To, ze muzeme pro urc¢ité skupiny dostat lepsi vysledek, nez je zakladni jsme
jiz zjistili v sekci V této sekci vyse jsme si ukdzali, Ze lepSich vysledki muzeme
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dosdhnout i s nasimi modely a toto zlepseni mtze byt pomérné znacné. Byly zde
ovsem modely, které davaly velice dobré vysledky, ale ob¢as mély problém, ze né-
jaké skupiny daly naopak pomérné Spatné vysledky (horsi nez zakladni). To byl
napt. model VES. Tedy by nas zajimalo, kolik z celkové vygenerovanych skupin
dané iterace skutecné presahlo danou zakladni hodnotu. Tabulka[6.2] uvadi pro ur-
¢itou iteraci modelu pocet lepsich vysledkii nez je zakladni hodnota. Tabulka 6.3
udava pocet vygenerovanych skupin pro urcity model a uréitou iteraci.

Model 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.

AS 10152 4938 2837 1791 475 189 45 1
PI 9119 4932 4138 2995 2104 801 442 379
O8I 10690 4950 3458 1917 235 79 41 20
VES 9781 4950 3963 2177 637 370 203 96
00 11 55 495 706 119 60 25 7
O 40 218 4717 3872 2264 932 1002 1474 696
OP 0 3 3 1 0 0 0 0 0
OP 40 1176 4950 4264 3173 1822 967 413 162

Tabulka 6.2: Pocet lepsich skupin v urcité iteraci pro dany model.

Model 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.

AS 10878 4938 2837 1791 475 189 45 1
PI 10878 4932 4138 2995 2104 801 442 379
O8I 10878 4950 3458 1917 235 79 41 20
VES 10878 4950 3963 2177 658 396 224 116

O_0 10878 55 495 706 119 60 25 7
O 40 10878 4728 3872 2264 932 1002 1474 696

OP 0 10878 3 1 0 0 0 0 0
OP 40 10878 4950 4264 3173 1822 967 413 162

Tabulka 6.3: Pocet vygenerovanych skupin v urcité iteraci pro dany model.

Z Tabulky vidime, Ze az na modely O 0, O_ 40 pocty vygenerovanych
skupin klesaji. Toto dava smysl, protoze ve vypoctu odstranujeme stejné sku-
piny. Tedy diky Tabulce muzeme pozorovat, jak moc mé dany model rozdilné
skupiny, protoze pokud bychom méli vsechny skupiny s rozdilnymi indexy, tak
z téchto skupin bychom v pristi iteraci nedostali zadné stejné skupiny. V kombi-
naci s Obrazkem muzeme vidét, ze modely, které maji v pozdéjsich iteracich
vice skupin, davaji lepsi vysledky. V modelu O_ 0 je tomu jinak, protoze v tomto
modelu v 2. iteraci dostaneme pouze 11 skupin lepsich nez je zakladni hodnota.
Z téchto skupin vygenerujeme 55 rozdilnych skupin, tedy zde nejprve pocet sku-
pin roste, ale poté si zacne byt vice skupin podobnych a pocty zac¢nou klesat.
Dale je zajimavé pozorovat, ze pro 3. iteraci a dal pocty vygenerovanych skupin
a poc¢ty skupin, které z nich presahly zakladni hodnotu, se lisi pouze v nékolika
malo ptipadech a pouze minimalné. Pro 4. iteraci a dal je to dokonce pouze mo-
del VES. To tedy znamend, ze pokud bychom si vzali skupiny, které mély lepsi
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vysledky pro 2. iteraci, tak skupiny, které vzniknou jejich slouc¢enim, budou mit
s vysokou pravdépodobnosti také lepsi vysledky.

Poté jsme zjistovali, jestli bychom pro model OP 40, ktery dosahl nejvys-
stho AUC, mohli dostat jesté vyssi nejvyssi AUC, pokud bychom v kazdé iteraci
nevybirali 100 nejlepsich vysledka (100) ale 200 (200). Vysledek je vidét v Ob-
razku [6.7

0.99 4 — 100
= 200

0.98 A
0.97 A
0.96 A

AUC

0.95 A
0.94 A
0.93 A

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9.
iterace

Obrézek 6.7: Model OP_ 40 pro rozdilny pocet vybéru nejlepsich vysledki.

7 Obrézku je vidét, Ze miuzeme dostat jesté vySsi nejvyssi AUC. Kon-
krétné vysledky vysly (zaokrouhleno na 5 desetinnych mist): pro 200 nejlepsich -
AUC = 0.99232; pro 100 nejlepsich - AUC = 0.98978.

6.4 QOveéreni indexu

Nyni chceme zjistit, jestli je mozné pouze na zakladé mnoziny indext urcit
skupiny, které budou davat dobré vysledky. Pro kazdy model jsme si nechali vy-
psat 15 indext (pokud jich alespon 15 bylo), které se ve 100 nejlepsich vysledcich
v kazdé iteraci 2-9 vyskytovaly celkové nejvicekrat. Vsechny takové indexy jsou
k nalezeni v Pfiloze [A.4 V Tabulce uvadime indexy, které se vyskytovaly
alespon ve 2 modelech.

Celkové bylo 148 indext. V Tabulce je uvedeno 31 indexti, které si vedly
nejlépe. Pozorujeme, ze zadny index se nevyskytuje v této tabulce ve vSech mo-
delech. Nejvice se vyskytuje maximalné v 5 modelech. Modely AS a VES maji
dost podobné indexy, stejné tak to plati i pro modely PI a OSI, O _0 a O 40,
OP_0 a OP_}0.

Jelikoz jsou tyto hodnoty pro 100 nejlepsich indext (pokud jich alespon 100
bylo) z iteraci 2-9, tak maximalni pocet skupin, ve kterych se muze uréity index
vyskytovat, je 800. Tedy vidime, Ze napt. v modelu OF 40 se vyskytuje index
882399112 celkem 772-krat, coz znamena, ze je v podstaté v kazdé skupiné. Dale
muzeme pozorovat, ze model AS v 15 nejvice se vyskytujicich indexech obsahuje
index, ktery se vyskytl ve vyslednych skupinach pouze 11-krat. To tedy znamen4,
ze u vyssich iteraci budeme dostavat velice malo skupin, protoze budeme mit malo
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Index AS PI OSI VES O_0 O_40 OP_0 OP_40

847961216 526 - - 688 455 730 - -
864942730 500 - - 638 413 720 - -
2246699815 483 - - 540 - 626 - -
3217380708 464 - - 631 - - - -
3218693969 462 - - 610 - - - -
951226070 446 - - 442 - -
847867887 402 - - - 231 471 - -
3824050433 400 - - - - 446 - -
3106190496 275 - - - - 255 - -
3498475363 294 397 - - - - - -
1510328189 26 - - 249 - 406
2246728737 11 - -
882399112 - 681 501 436 - -
98513984 - 655 540 421 - -
3983062349 - 608 - - - -
3351556771 - 604 - - - -
369205567 - 565 - - - -
4121755354 - 468 534 - - -
2297887526 - 434 398 - - - - 172
2132511834 - 392 464 - - 205 - -
2720313463 - 314 357 - - - - -
2752034647 - 310 395 - - - - -
2331740049 - 289 371 - - - - 326
1530134232 - 267 -
493191496 - - 281 - - - - 323
1530636652 - - 84 - -
1135286194 - - - 497 209 -
864674487 - - - 400 382 615 - -
2041434490 - - - - 373 632 - -
422715066 - - - - 366 635 - -
3189457552 - - - - 307 257 - -

-J ! = 1
D -~
S 1
ot [N}

=
1

Tabulka 6.4: Ke kazdému indexu je uveden pocet, kolikrat se dany index vysky-
toval ve 100 nejlepsich vysledcich v iteracich 2-9 v daném modelu.
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indexi. To koresponduje s Tabulkou [6.3], kde pro model AS dostaneme v 9. iteraci
jiz pouze 1 skupinu.

Dale bychom se chtéli podivat, jak vypadaji skupiny, které davaji nejlepsi
vysledky. VysSe jsme urcili, Ze nejlepsi iterace je 7. iterace, tak bychom se chtéli
podivat, jestli skupiny, které vznikly pro rizné modely, jsou ve svych velikostech
stejné nebo alespon podobné. Toto neplati, jelikoz kdyz se podivame na nejlepsi
skupiny 7. iterace pro jednotlivé modely, tak jsou velice odlisné, napt. model VES
obsahuje 7 dvojic, zatimco model O 0 obsahuje jednu dvanactici.

Celkové muzeme rici, ze pouze z indexu aktivnich molekul nedokazeme predem
urcit, jestli dana skupina v urc¢itém modelu bude mit lepsi nebo horsi vysledek,
nez je zakladni. Tedy pouze na zakladé indexti aktivnich molekul nedokazeme
urcit skupiny, které budou davat dobré vysledky. OvSsem pro modely existuji in-
dexy, které pri tvorbé skupin, maji vétsi pravdépodobnost pro vykazovani dob-
rych vysledkl. Ale nemizeme Tici, ze pti pouziti jinych indext, které zde uvedeny
nejsou, budou vysledky Spatné, protoze jsme v kazdé iteraci vybirali 100 nejlep-
sich vysledkt a tedy vysledky indexti, které nemély zastoupeni ve 100 nejlepsich
vysledcich pro skupiny 2. iterace jsme jiz dale nepozorovali.

6.5 Vsechny aktivni molekuly

V poslednim experimentu nas zajimalo, jestli mtizeme dosdhnout jesté lepsich
vysledkti, pokud bychom do trénovaci sady aktivnich molekul ptidali i vSechny
aktivni molekuly z testovaci sady (budeme znadit jako all). Coz samoziejmé mi-
zeme pro modely, které nechévaji aktivni molekuly rozdélené, tedy: AS, PI, OSI,
VES. Pro tyto modely budou hodnoty AUC, EF 1% a EF 5% nejvyssi mozné,
protoze vsechny aktivni molekuly z testovaci sady budou mit skore rovné jedné,
jelikoz podobnost 2 stejnych molekul je 1. Co by mohlo snizit toto vyhodno-
ceni je, kdyby néjaka neaktivni testovaci molekula byla stejné s aktivni testovaci
molekulou. Takové molekuly se ale v testovaci sadé nevyskytuji.

Tedy jsme tento experiment pustili pro model, ktery dava vsechny indexy ak-
tivnich molekul dohromady. Pouzili jsme model, ktery dosahl nejvyssiho AUC,
tedy model OP_40. Opét jsme v kazdé iteraci vybirali 100 nejlepsich vysledki.
Vysledek v porovnani s pristupy stejného modelu, ale kdyz jsme pouzivali kla-
sickou sadu aktivnich molekul a pro vybér 100 nejlepsich v kazdé iteraci a pro
vybér 200 nejlepsich v kazdé iteraci je zndzornén na Obréazku 6.8

Z Obrazku [6.§] je videét, ze nejvyssi dosazené hodnoty AUC se moc nelisi. Roz-
dil je v tom, zZe all dosahuje velice dobrych vysledki rychleji nez 100 a 200 a poté
jeho vykonnost zac¢ina trochu klesat. Nejvyssi dosazené hodnoty AUC jsou na-
sledujici (budeme zaokrouhlovat na 5 desetinnych mist): all ma AUC = 0.99168;
200 ma AUC = 0.99232; 100 ma AUC = 0.98978. Je tedy vidét, ze rozdily jsou
minimalni, z ¢ehoz vyplyva, ze vSechny dilezité informace pro tvorbu modelu jiz
zname z trénovaci sady aktivnich molekul.

Poté jsme se podivali na indexy téchto 3 pristupt, abychom mohli porovnat,
jestli indexy, které davaji dobré vysledky pro all jsou obsazeny v trénovaci sadé
aktivnich molekul. Do Tabulky jsme opét umistili indexy s pocty, kolikrat se
dany index vyskytl ve vysledcich v iteracich 2-9.

7, Tabulky vidime, Ze indexy pro 100 a 200 jsou pomérné podobné, coz
se dalo ocekavat. Indexy pro all se ale pomérné lisi od 100 a 200. To, ze se
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Index 100 200 all

882399112 772 1491 688
3692055567 709 1477 529
3983062349 665 1345 -
3351556771 642 1252 -
1530636652 539 1091 -
1510656476 493 948 -
1530134232 489 926 -
300633889 455 976 -
3482873808 420 751 -
2331740049 326 475 -
493191496 323 - -
3586270004 250 418 -
2050059121 218 - -
1627192235 214 408 -
2297887526 172 - -

4121755354 - 900 -
2117068077 - 863 -
1343371647 - 432 -
3624155 - - 742
74537039 - - 634
3980805843 - - 285
271891986 - - 524
349847563 - - 441
888801799 - - 400
18429960 - - 397
1096334908 - - 389
3532542749 - - 322
2070976245 - - 212
3176806076 - - 176
1879358772 - - 146
2990306066 - - 145

Tabulka 6.5: Ke kazdému indexu je uveden pocet, kolikrat se dany index vy-
skytoval v iteracich 2-9 ve 100 (nebo 200 pro 200) nejlepsich vysledcich daného
modelu.
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Obrézek 6.8: Porovnani OP_ 40.
nevyskytuji nékteré indexy all v prvnich dvou sloupcich muize byt zptisobeno 3
faktory:
1. dany index se nevyskytuje v sadé aktivnich molekul
2. dany index se vyskytuje v sadé aktivnich molekul, ale neprosel oriznutim

3. dany index se vyskytuje ve vysledcich pro 100 a 200, ale ne tak casto aby
se vesel do 15 nejcastéjsich indexii

2. bod nespliuje zédny index z Tabulky [6.5} tfeti bod spliiuji indexy 3624155,
3176806076, 3532542749, 1879358772, 2990306066; ostatni spliuji bod 1. Je tedy
vidét, ze i kdyz nezname vSechny indexy aktivnich molekul, tak jsme schopni
dostat srovnatelné vysledky, jako kdyz je zname.
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Z.aver

Zjistili jsme, Ze v nami implementovanych modelech mohou kolize vést k velice
dobrym vysledktim, kterych jsme, v bézné pouzivanych pristupech ¢i pristupech
strojového uceni, nedosdhli. U vétsiny modela platilo, Ze vétSina nami provede-
nych kolizi je prospésna. Nicméné u urcité kolize nedokazeme predem s jistotou
tici, jestli diky ni budeme dostavat lepsi ¢i horsi vysledky. Pro kazdy model jsme
zjistili indexy fragmentt, které kdyz se vyskytnou v kolizi, tak s velkou prav-
dépodobnosti budou davat dobré vysledky. Pokud mame 2 kolize, které zlepsily
vykonnost, a tyto kolize bychom spojili dohromady, tak pfi zvoleni spravného
modelu lze oc¢ekavat, ze vysledna vykonnost nebude horsi. Celkové muzeme rici,
ze spravné kolize mohou vést ke zlepseni nachézeni biologicky aktivnich molekul.

V budouci praci bychom se chtéli zamérit na podrobnéjsi analyzu jednotlivych
skupin, které zlepsily vykonnost. Nyni totiz vime, ze existuje velké mnozstvi sku-
pin, které zlepsuji vysledek, ale nevime, jak je nalézt pouze ze znalosti indexti
aktivnich molekul.
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A. Prilohy

A.1 Seznam skripta a jejich argumenta

Zde uvedeme vsechny skripty a jejich argumenty. Pokud neuvedeme jinak, tak
vstupni a vystupni soubory z jednotlivych skripti jsou ve formatu json.

A.1.1 Benchmarkovaci program

Skript extract_fragments.py pro sady molekul extrahuje fragmenty molekul
a jejich indexy. Spousti se nasledujicim zptisobem s nasledujicimi argumenty:
python extract _fragments.py

o -i (¢arkou oddélené 3 vstupni soubory obsahujici molekuly, 1. soubor ob-
sahuje aktivni molekuly, 2. soubor obsahuje neaktivni molekuly, 3. soubor
obsahuje testovaci molekuly)

e -0 (3 vystupni soubory oddélené carkou - kam se maji vysledky vypsat,
1. soubor bude obsahovat fragmenty s indexy aktivnich molekul, 2. soubor
bude obsahovat fragmenty s indexy neaktivnich molekul, 3. bude obsahovat
fragmenty s indexy testovacich molekul)

o -f (typ molekulového otisku, jehoz fragmenty chceme ziskat)

e -p (typ vstupnich souborti molekul - povolené jsou 2 typy: smi, sdf; impli-
citné je smi)

o —-kekule (vypise kekulovou formu fragmenti, volitelné)

o --isomeric (ptidd 3D informaci fragmenti, volitelné)

Typy molekulovych otisktit musi mit nésledujici tvar:

o tt.{velikost}
o ecfp.{velikost}
o fefp.{velikost}

oap

kde velikost pro tt je pocet na sebe navazujicich atomt, pro ecfp a fcfp je to
priumér fragmentu.

Vystupni soubory z extract_fragments.py poté pouzijeme pri vypoctu deskrip-
tort, jako jsou vaha molekuly, pocet valenc¢nich elektronti atd. Ten se spousti timto
zpusobem:

python compute__descriptors.py

e -i (3 vstupni soubory z extract_fragments.py oddélené ¢arkou, opét v po-
radi: fragmenty s indexy aktivnich molekul, fragmenty s indexy neaktivnich
molekul, fragmenty s indexy testovacich molekul)
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-0 (jména 3 vystupnich csv soubort oddélené carkou: 1. bude obsahovat
deskriptory aktivnich molekul, 2. deskriptory neaktivnich molekul, 3. deskrip-
tory testovacich molekul)

—-fragments (pokud tento argument napiseme, tak se budou pocitat deskrip-
tory pro molekuly, jinak pro fragmenty)

Déle budeme vytvaret model ve skriptu create model.py. Spousti se nasle-
dovné:
python create__model.py

-¢ (konfiguracéni soubor modelu)

-a (vstupni soubor s fragmenty a indexy aktivnich molekul - dostali jsme
z extract_fragments.py)

-f (vstupni soubor s fragmenty a indexy neaktivnich molekul - dostali jsme
z extract_fragments.py)

-d (vstupni soubor s deskriptory aktivnich molekul - vystup
z compute__descriptors.py)

-i (vstupni soubor s deskriptory neaktivnich molekul - vystup
z compute__descriptors.py)

-0 (vystupni soubor, ktery bude obsahovat model)

Vytvoreny model pouzijeme na vypocet skore molekul z testovaci sady:
python score__molecules.py

-m (vstupni soubor obsahujici model)

-f (vstupni soubor obsahujici fragmenty s indexy testovacich molekul - vy-
stupni soubor z extract_fragments.py)

-d (vstupni soubor obsahujici deskriptory testovacich molekul - vystupni
soubor z compute__descriptors.py)

-0 (vystupni soubor, ktery bude obsahovat molekuly z testovaci sady a k nim
pritazend skore)

K pritazenym skére molekul potiebujeme dodat jejich skuteénou aktivitu:
python add__activity.py

-s (vstupni soubor, ktery jsme dostali ze score__molecules.py)
-a (vstupni soubor s aktivitou testovacich molekul)

-0 (vystupni soubor, ktery pro kazdou molekulu bude obsahovat jeji skére
a jeji skutecnou aktivitu)

Nakonec jesté potiebujeme vyhodnotit cely model - spocitat AUC, EF:
python compute__evaluation.py

-i (vstupni soubor, ktery je vystupnim souborem z add__activity.py)
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» -0 (vystupni soubor, ktery bude obsahovat vyhodnoceni modelu)

Jak jsme jiz ukazali v uzivatelské dokumentaci, tak cely tento vyse uvedeny
proces se da spustit pomoci skriptu run__all _scripts.py:
python run__all__scripts.py

 -a (volitelny vstupni soubor obsahujici aktivni molekuly,
implicitné: data/actives.smi)

e -i (volitelny vstupni soubor obsahujici neaktivni molekuly,
implicitné: data/inactives.smi)

o« -t (volitelny vstupni soubor obsahujici testovaci molekuly,
implicitné: data/test.smi)

 -c (volitelny vstupni soubor obsahujici aktivitu testovacich molekul, impli-
citné: data/test_activity.json)

« -m (vstupni soubor obsahujici konfiguraci modelu)
e -0 (vystupni soubor - kam se vypise vyhodnoceni modelu)

o -p (volitelny argument urcujici typ vstupnich souborti obsahujici molekuly,
jsou 2 moznosti: smi, sdf; implicitné: smi)

o -d (volitelny argument, pokud nds zajimaji i jiné vystupni soubory nez
vyhodnoceni, tak zaddme do tohoto argumentu cestu do adresare, kam se
maji vypsat)

A.1.2 Skupiny
run__all_pair.py mé nasledujici argumenty:
e -i (vstupni soubor, ktery obsahuje fragmenty s indexy aktivnich molekul)
» -t (vstupni soubor, ktery obsahuje fragmenty s indexy testovacich molekul)
« -a (vstupni soubor, ktery obsahuje aktivitu testovacich molekul)
« -m (jméno modelu)
 -n (cislo, které urcuje, na kolika jadrech pocitace probéhne vypocet)

o -c (volitelny argument, ktery se zadava u modeli, které pouzivaji ofiznuti,
udava se jako ¢islo od 0 do 100 (reprezentace procent))

e -0 (cesta k vystupnimu adreséii, kam se vypisi vysledky)
pair_analysis.py ma tyto argumenty:
o -f (vstupni soubor obsahujici fragmenty s indexy aktivnich molekul)

o -b (vstupni soubor, ktery obsahuje vysledky zakladniho modelu - jedna se
o soubor, ktery dostaneme z run__all_scripts.py nebo z compute__evaluation.py)
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-d (adresar obsahujici vSechny vysledky modelt - jednd se o adresar, ktery
jsme zadali jako vystupni v run__all_pair.py + pridame /evaluations)

-0 (adresar, kam se vypisi soubory obsahujici skupiny 2. iterace rozt¥idéné
do soubori podle toho, v jakych aspektech mély lepsi vyhodnoceni nez
zékladni model)

select__best__results.py:

-f (vstupni soubor, ze kterého chceme vybrat nejlepsi vysledky)
-b (¢islo, kolik nejlepsich vysledkt chceme vybrat)
-t (podle kterého kritéria budeme vybirat, moznosti: AUC, EF1, EF5)

-0 (vystupni soubor)

run__all__groups.py:

-1 (vstupni soubor obsahujici fragmenty s indexy aktivnich molekul)

-g (vstupni soubor obsahujici skupiny, které chceme davat dohromady -
jeden z vystupnich souborii kromé baseline.json z pair__analysis.py nebo
group__analysis.py nebo select__best__results.py)

-t (vstupni soubor s fragmenty a indexy testovacich molekul)
-a (vstupni soubor s aktivitou testovacich molekul)

-m (jméno modelu)

-n (pocet jader pocitace, na kterych ma bézet vypocet)

-¢ (volitelny argument, ktery se zadava u modelu, které pouzivaji oriznuti -
velikost offznuti, udava se jako ¢islo od 0 do 100 (reprezentace procent))

-0 (adresar kam se ulozi 4 vystupni adresaie)

group__analysis.py:

-b (vstupni soubor, ze kterého budeme poécitat zakladni hodnoty)
-¢ (adresar configurationfiles z run__all_groups.py)
-e (adresar evaluations z run__all_groups.py)

-0 (adresar, kam se ulozi vysledky roztfidéné do stejnych souboru jako
z pair_analysis.py)
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A.1.3 Kresleni obrazku

Argumenty pro print__group__graphs.py:

-b (soubor obsahujici zdkladni hodnoty - soubor baseline.json
z pair_analysis.py nebo pozdéji z group _analysis.py)

-i (soubor, ktery jsme dostali z pair__analysis.py nebo select__best__results.py
nebo group _analysis.py (kromé souboru baseline.json))

-0 (adresar, kam ulozit vystupni png soubory)

print_all_analyses _graphs.py:

-i (vstupni soubory oddélené ¢arkou, pro kazdou iteraci 1 soubor, napf.
muzeme vzit pro kazdou iteraci auc.json)

-n (pojmenovani soubort z argumentu -i; pod témito pojmenovanimi se bu-
dou jednotlivé soubory zndzornovat v obrazcich)

-0 (adresar kam se vykresli vystupni png soubory)

A.2 Nazvy skripta k modelim

Cesky nazev Nazev skriptu
zakladni indexovy model control__model.py
linedrni regrese linear regression_ model.py
rozhodovaci stromy decision__tree_ model.py
deskriptor model descriptors_model.py
model tvoreny vSemi aktivnimi indexy active_index_model.py
hashovaci model (pro AP) nbit_ap model.py
hashovaci model (pro ECFP) nbit_ ecfp_ model_vector.py
hashovaci model (pro FCFP) nbit_fefp model vector.py
hashovaci model (pro TT) nbit_ tt_model.py
aktivni skupiny active__group_model.py
pridej index add__group_model.py
odstran stejné indexy delete index group_model.py
velikost skupiny group_and_add_model.py
ofizni indexy cutoff _active_group_model.py
ofizni a pridej indexy cutoff and_group model.py

Tabulka A.1: Nazvy skripti k modeltim.

A.3 Porovnani zakladnich modelu

AUC zaokrouhlujeme na 3 desetinnd mista. model model tvoreny vsemi aktiv-
nims indexy budeme zkracovat jako via. Model tvoreny vsSemi aktivnimi indexy a

o6



deskriptor model jsme poustéli pro k; = 1 a ks = 1. Uvedené vysledky skupino-
vych modelt jsou vysledky pro 1. iteraci. U modell, kde jsme pouzivali ofiznuti
je u nazvu modelu v procentech uvedeno, jak velké toto oriznuti bylo.

Model Typ AUC EF 1% EF 5%
ECFP ECFP2 0.916 49 16
ECFP ECFP4  0.927 63.7 17
ECFP ECFP6  0.925 63.7 17
ECFP ECFP8  0.926 68.6 17
ECFP ECFP10 0.927 68.6 17
ECFP ECFP12 0.928 63.7 17
FCFP FCFP2 0.9 34.3 14
FCFP FCFP4  0.92 53.9 15
FCFP FCFP6  0.926 58.8 16
FCFP FCFP8  0.922 58.8 16
FCFP FCFP10 0.922 58.8 16
FCFP FCFP12 0.924 63.7 16
AP AP 0.913 63.7 16
TT TT2 0.907 44.1 14
TT TT3 0.913 63.7 16
TT TT4 0.914 58.8 16
TT TT5 0.924 63.7 17
TT TT6 0.937 68.6 17
via AP 0.839 9.8 9
via ECFP4  0.93 58.8 17
via ECFP6  0.938 58.8 17
via ECFP10 0.942 49 16
via FCFP4 0.911 49 13
via FCFP6 0.934 39.2 14
via FCFP10 0.93 29.4 15
via TT 0.892 24.5 10
rozhodovaci strom ECFP4  0.962 39.2 8
linedrni regrese ECFP4  0.819 4.9 6
deskriptor model AP 0.891 83.8 17
deskriptor model ECFP4  0.919 49.0 15
deskriptor model ECFP6  0.935 53.9 16
deskriptor model ECFP10 0.932 39.2 15
deskriptor model FCFP4 0.919 49 15
deskriptor model FCFP6  0.935 53.9 16
deskriptor model FCFP10 0.932 39.2 15
deskriptor model TT 0.91 39.2 12
aktivni skupiny ECFP4  0.928 68.6 17
pridej indexy ECFP4  0.928 68.6 17
odstran stejné indexy ECFP4  0.928 68.6 17
velikost skupiny ECFP4  0.928 68.6 17
ofizni indexy_ 0 ECFP4 0.918 58.8 15
ofizni a pridej indexy 0 ECFP4 0.918 58.8 15
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ofizni indexy_ 40 ECFP4  0.924 58.8 15

ofizni a pridej indexy_ 40 ECFP4 0.924 58.8 15
ofizni indexy_ 60 ECFP4  0.776 9.8 3
ofizni a pridej indexy 60 ECFP4 0.776 9.8 3

Tabulka A.2: Porovnani bézné pouzivanych metod, stro-
jového uceni a nami definovanych pristupi.
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A.4 Porovnani indexu

Index AS PI OSI VES O_0 O_40 OP_0 OP_40

847961216 526 - - 688 455 730 - -
864942730 500 - - 638 413 720 - -
2968968094 493 - - - - - - -
2246699815 483 - - 540 - 626 - -
3217380708 464 - - 631 - - - -
3218693969 462 - - 610 - - - -
951226070 446 - - 442 - - - -
847867887 402 - - - 231 471 - -
3824050433 400 - - - - 446 - -
784740959 319 - - - - - - -
3106190496 275 - - - - 255 - -

3498475363 294 397 - - - - . -
3532542749 259 - - - - - - -

1510328189 26 - - 249 - 406 - -
2246728737 11 - - 501 - - - -
882399112 - 681 501 436 - - 4 772
98513984 - 655 540 421 - - - -
3248686995 - 614 - - - - - -
3983062349 - 608 - - - - 7 665
3351556771 - 604 - - - - - 642
369205567 - 565 - - - - 4 -
4121755354 - 468 534 - - - 4 -
2297887526 - 434 398 - - - - 172
2132511834 - 392 464 - - 205 - -
2720313463 - 314 357 - - - - -
2752034647 - 310 395 - - - - -
2331740049 - 289 371 - - - - 326
1885379073 - 287 - - - - - -
1530134232 - 267 - - - - - 489
3162837314 - - 361 - - - - -
1352399629 - - 316 - - - - -
493191496 - - 281 - - - - 323
1840994228 - - 217 - - - - -
1316507708 - - 120 - - - - -
1530636652 - - 84 - - - - 539
2245384272 - - 43 - - - - -
994485099 - - - 692 - - - -
1135286194 - - - 497 209 - - -
864674487 - - - 400 382 615 - -
1412710081 - - - 371 - - - -
2117068077 - - - 274 - - - -
2041434490 - - - - 373 632 - -
422715066 - - - - 366 635 - -
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3189457552
3337745080
3975275337
2076190208
1637836422
419746180
4086265842
3643586416
3692055567
1510656476
300633839
3482873808
3586270004
2050059121
1627192235

Tabulka A.3: Ke kazdému indexu je uveden pocet, koli-
krat se dany index vyskytoval ve 100 nejlepsich vysled-
cich v iteracich 2-9 v daném modelu.
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