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Streszczenie

Właściwości kwantowe fragmentów cząsteczek jako deskryptory molekularne

W niniejszej pracy doktorskiej podjęto się zdefiniowania nowej grupy deskryptorów

molekularnych będących pochodną obliczeń metodami chemii kwantowej. Wartości

proponowanych deskryptorów wyznaczane są na podstawie właściwości kwanto-

wych wykrytych fragmentów cząsteczek chemicznych. Wyprowadzono trzy defi-

nicje nowych deskryptorów molekularnych i zbadano możliwości zbudowania na

ich podstawie modeli struktura - aktywność lub właściwość na podstawie w sumie

13 różnych dostępnych baz danych. Ponadto, wykonano obliczenia kwantowe dla

4326 związków z których 4082 zakończyło się sukcesem, co pozwoliło na rozszerze-

nie zbioru dostępnych fragmentów związków. Przeprowadzone badania wykazały,

że modele uczenia maszynowego zbudowane w oparciu o deskryptory molekularne

zdefiniowane na podstawie właściwości kwantowych fragmentów związków dają

predykcje dokładniejsze niż linie bazowe. W ramach prowadzonych badań przed-

stawiono jedną definicję, stanowiącą modyfikację znanych w chemoinformatyce par

atomów. Zaproponowana definicja pozwoliła na dokładniejsze przewidywanie ak-

tywności lub właściwości niż część tradycyjnych, ugruntowanych już metod chemo-

informatycznych.
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Abstract

Quantum properties of molecular fragments as molecular descriptors

The aim of the following PhD Thesis was to define a new group of molecular de-

scriptors that are derived from computational quantum chemistry. The values of the

proposed descriptors are calculated from quantum properties of detected molecular

fragments. Three definitions of the new molecular descriptors are introduced and

the possibility to build upon them structure - activity or structure - property pre-

dictive models is estimated based on 13 different databases. Furthermore, during

the realization of the PhD Thesis additional quantum chemistry calculations were

conducted on 4326 molecules of which 4082 succeeded, which allowed to expand

the number of possible molecular fragments that are searched for. The conducted

research showed that machine learning models built upon the descriptors derived

from quantum properties of molecular fragments yield predictions superior than the

baseline. As part of the conducted research, one definition was presented, which is

a modification of atom pairs known in cheminformatics. The proposed definition al-

lowed more accurate prediction of activity or properties than some of the traditional,

well-established chemoinformatics methods.
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1.8 Macierz wiązań i elektronów. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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ryczne deskryptory kwantowe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
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glądarki. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

11.2 Okno aplikacji. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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Teza i cel pracy

Zastosowanie komputerów w chemii można podzielić na dwie główne grupy:

obliczenia kwantowo-chemiczne oraz chemoinformatykę. Pierwsze zastosowanie,

pod warunkiem odpowiedniego wykonania charakteryzuje się wysoką dokładno-

ścią, jednak wymaga umiejętności, doświadczenia, mocy obliczeniowej i czasu. Al-

ternatywą są zastosowania chemoinformatyczne, które kosztem dokładności umoż-

liwiają szybkie uzyskiwanie wyników, można je zaadaptować w metodach przesie-

wowych i pozwalają na stworzenie rozwiązania typu „czarna skrzynka” nie wy-

magających posiadania dużych umiejętności przez użytkownika. Niniejsza praca

skupiona jest na poszukiwaniach takiego połączenia rozwiązań chemoinformatycz-

nych z metodami obliczeń kwantowo-chemicznych, aby móc skorzystać z zalet obu

grup zastosowań komputerów w chemii. W pracy stawiana jest poniższa teza:

Możliwe jest zbudowanie prostych i dokładnych modeli predykcyjnych lub klasyfikacyj-

nych, w oparciu o właściwości kwantowe fragmentów cząsteczek chemicznych pochodzących

z wcześniej zdefiniowanego zbioru fragmentów opisującego ich właściwości kwantowe.

Pozytywna realizacja tej tezy ma potencjał na stworzenie narzędzi, które wzbo-

gacą istniejący zbiór dostępnych metod chemoinformatycznych.

Nadrzędnym celem pracy jest zdefiniowanie nowych deskryptorów molekular-

nych opartych o właściwości kwantowe fragmentów cząsteczek chemicznych. Re-

alizacja celu obejmuje zastosowanie dostępnych baz danych zarówno właściwo-

ści kwantowych jak i eksperymentalnych w celu budowania modeli QSAR/QSPR.

Oprócz definicji samych deskryptorów, praca doktorska obejmuje również identy-

fikację ograniczeń i potencjalnych błędów mogących wystąpić w takim podejściu.

Ponadto sformułowano następujące cele pośrednie:

• dokonanie rozszerzenia bazy danych właściwości kwantowych,

• optymalizacja wykonywania dużej liczby obliczeń kwantowych,

• stworzenie oprogramowania pozwalającego na obliczanie deskryptorów kwan-

towych opracowanych na potrzeby tej pracy.
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Część I

Przegląd stanu wiedzy
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Różnorodność sposobów

przedstawienia cząsteczki

chemicznej

W chemii istnieje wiele sposobów przekazywania informacji dotyczących związ-

ków chemicznych. Niektórych nazw zwyczajowych człowiek uczy się jeszcze jako

dziecko - np. sól kuchenna. Jednak od czasu kiedy nazwy zwyczajowe były jedy-

nymi nazwami liczba znanych związków chemicznych wzrosła diametralnie. Wzro-

sła też świadomość dotycząca budowy cząsteczek chemicznych. W celu usystema-

tyzowania nazewnictwa związków chemicznych, z inicjatywy IUPAC, powstały na-

zwy systematyczne. Jednak nie są one wzajemnie jednoznaczne - jeden związek

chemiczny może posiadać więcej niż jedną, poprawną nazwę systematyczną. Po-

nadto, w zastosowaniach w bazach danych, nazwy systematyczne tylko częściowo

pozwalają na przeszukiwanie po fragmentach związków chemicznych. Powstaje

zatem potrzeba znalezienia takich sposobów przedstawienia cząsteczki chemicznej,

która by uwzględniała skład atomowy związku chemicznego. Najprostszym sposo-

bem jest wzór sumaryczny, jednak każdy chemik wie, że szczególnie w przypadku

związków organicznych, wzór sumaryczny często jest niezwystarczający do opisu

struktury cząsteczki chemicznej ze względu na swoją niejednoznaczność. Zjawisko,

kiedy wzór sumaryczny pasuje do kilku związków chemicznych nazywane jest izo-

merią.

W rozdziale przedstawiono wybrane, historyczne i najczęściej spotykane spo-

soby reprezentacji, przechowywania i przetwarzania informacji dotyczących struk-

tur chemicznych w systemach informatycznych. Niestety nie ma jednego, standar-

dowego formatu stosowanego w chemoinformatyce, a część rozwiązań i algoryt-

mów nie jest publicznie dostępnych, co sprawia, że można się spotkać z implemen-

tacjami będącymi próbą utworzenia podobnego rozwiązania.
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Niektóre z przytoczonych w niniejszym rozdziale sposobów przedstawienia struk-

tur chemicznych leżą u podstawy wyznaczania wartości deskryptorów molekular-

nych, inne są bardzo pomocne w poszukiwaniach podobnych struktur chemicznych

lub też na potrzeby przechowywania danych w bazach danych.

Przedstawiony w rozdziale przegląd można poszerzyć np. o artykuł Wigh i wsp. [1].

1.1 Notacje liniowe

Notacje liniowe charakteryzują się tym, że opis struktury składa się ze znaków

alfanumerycznych zapisanych w jednej linii. Została ona zaproponowana w latach

1950 - 1970. Wówczas powstały notacje liniowe Wiswesser (WLN) [2] oraz ROS-

DAL [3]. W latach osiemdziesiątych powstały notacje SMILES [4–6] i SLN. Rysu-

nek 1.1 przedstawia cząsteczkę acetonu i jej strukturę zakodowaną w czterech nota-

cjach liniowych.

RYSUNEK 1.1: Aceton i jego reprezentacje w różnych notacjach linio-
wych.

1.1.1 SMILES i SMARTS

Obecnie najbardziej popularna notacja liniowa. Charakteryzuje się dość zwartą

konstrukcją i jest stosunkowo czytelna dla użytkownika. Ciąg SMILES oparty jest

o następujące zasady:

1. atomy reprezentowane są przez symbole ich związków chemicznych, przy

czym należy pamiętać, że jeżeli dany pierwiastek przedstawiany jest symbo-

lem dwuliterowym, wówczas należy umieścić go w nawiasie kwadratowym,

2. atomy wodoru są pomijane w notacji SMILES - zakłada się, że są one dopeł-

nieniem wartościowości atomów,

3. atomy sąsiadujące ze sobą umieszczone są obok siebie, dwie niepołączone ze

sobą części cząsteczki oddzielone są kropką,
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4. zaznacza się tylko wiązania podwójne symbolem „=” oraz potrójne symbolem

„#”; pierścienie aromatyczne określone są poprzez symbole atomów występu-

jących w tym pierścieniu napisane małymi literami,

5. rozgałęzienia zaznacza się nawiasami okrągłymi,

6. pierścienie zaznacza się liczbami symbolizującymi, które atomy danego pier-

ścienia są ze sobą połączone.

Ponadto notacja SMILES pozwala na zaznaczenie stereochemii za pomocą sym-

boli „@” lub „@@” oraz stereoizomerów względem wiązań podwójnych symbolami

„\” oraz „/”. Tak zdefiniowana notacja liniowa nie zapewnia jednak całkowitej jed-

noznaczności, ponieważ ten sam związek może być zapisany na kilka różnych spo-

sobów (np. aceton może być również zapisany jako CC(=O)C). W celu rozwiązania

tego problemu stworzony został algorytm generujący tzw. kanoniczny SMILES.

Pierwotnie celem notacji SMILES był opis struktury cząsteczek chemicznych.

Do bardziej specjalistycznych zastosowań powstały jej odmiany i rozszerzenia, np.

SMIRKS do kodowania reakcji chemicznych, CHUCKLES [7] do kodowania struk-

tury peptydów, SMARTS do precyzyjnego definiowania wzorów do poszukiwania

fragmentów cząsteczek chemicznych i inne.

SMARTS jest rozszerzeniem notacji SMILES pozwalająca na dokładną deklarację

poszukiwanych fragmentów. Wprowadzone zmiany obejmują znaki dopasowujące

dowolny atom, operacje logiczne, deklaracje pierścieni o konkretnej liczbie atomów,

a także znaki dotyczące dopasowania rodzaju wiązania. Dokładny opis wraz z przy-

kładami można znaleźć na stronie internetowej Daylight Chemical Information Sys-

tems, Inc. [8]

1.1.2 SLN

Notacja liniowa SYBYL przeznaczona jest do określania struktury związków che-

micznych, wzorów dopasowań fragmentów i reakcji przy użyciu jednej notacji [9,

10]. Jest w pewnym stopniu podobna do SMILES, występują jednak różnice w trak-

towaniu atomów wodoru (wszystkie muszą być zaznaczone w notacji), zapisu aro-

matyczności (kodowana przez znak „:”), początku i końca pierścieni oraz stereoche-

mii. Ciągi SLN są dłuższe niż ich odpowiedniki zapisane w notacji SMILES.
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1.1.3 InChI

Od 2000 roku IUPAC podjęło się opracowania wzajemnie jednoznacznego iden-

tyfikatora związków chemicznych, który z powodzeniem mógłby być stosowany

do zastosowania np. w bazach danych. Stale rozwijany, otwartoźródłowy algorytm

InChI [11–13] obejmuje następujące kroki:

1. normalizacja - związek chemiczny zamieniany jest w jednoznaczną strukturę,

2. kanonikalizacja - numeracja atomów w związku przebiega zgodnie z algoryt-

mem Morgana, niezależnie od tego jak struktura została narysowana,

3. serializacja - zamiana na alfanumeryczny ciąg znaków - InChI.

Dzięki otwartości algorytmu może on być swobodnie implementowany w edyto-

rach molekuł w ten sam sposób, co gwarantuje takie same identyfikatory niezależ-

nie od zastosowanego narzędzia. Wyszukiwarka Google pozwala na podanie InChI

jako zapytanie do wyszukania. Identyfikator InChI składa się z następujących po

sobie, tzw. warstw oddzielonych od siebie znakami „/” i oznaczonymi literami. Są

to kolejno:

1. warstwa główna - zawiera trzy podwarstwy: wzoru empirycznego, połączeń

między atomami (/c), atomów wodoru (/h),

2. warstwa ładunków - składa się z dwóch podwarstw /q ładunków i /p proto-

nów,

3. warstwa stereochemii,

4. warstwa izotopów,

5. warstwa niemobilnych atomów wodoru - w celu opisania jednej konkretnej

formy tautomeru,

6. warstwa do oznaczania wiązań z metalami (np. w związkach organometalicz-

nych).

Ze względu na obecność warstw w InChI dokonany został podział na standardowy

InChI zawierający tylko warstwy 1 - 4 i niestandardowy, mogący zawierać war-

stwy 5 i 6. Identyfikator InChI nie jest tak łatwy do odczytania przez człowieka jak

SMILES i zawiera dużo informacji, co powoduje, że wraz ze wzrostem cząsteczki
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związku chemicznego jego długość rośnie, co może utrudniać ich zastosowanie.

W celu skrócenia ciągu alfanumerycznego stworzono klucz InChI poprzez zasto-

sowanie funkcji haszującącej. Klucz ten składa się z pięciu elementów:

1. 14 wielkich liter będących wynikiem haszowania podwarstwy połączeń po-

między atomami,

2. 8 wielkich liter otrzymanych z haszowania pozostałych podwarstw,

3. litera oznaczająca, czy klucz powstał ze standardowego identyfikatora InChI,

4. litera oznaczająca wersję algorytmu tworzącego InChI,

5. litera oznaczająca, czy cząsteczka posiada neutralną liczbę atomów wodoru,

ich nadmiar lub niedomiar.

Klucz podzielony jest myślnikami na 3 części - pomiędzy elementami 1, a 2 oraz 4

i 5.

Opracowywane są również odmiany identyfikatora InChI - RInChI [14] do opisu

reakcji chemicznych oraz MInChI do opisu mieszanin.

1.1.4 SELFIES

Krenn M i wsp. chcąc stworzyć reprezentację pozwalającą na aplikację wprost

do modeli opartych o sieci neuronowe (więcej na ten temat znajduje się w roz-

dziale 2.3) zaproponowali nową notację liniową, którą nazwali SELFIES [15]. Pod-

stawowym problemem, który badacze chcieli rozwiązać był fakt, że budując takie

modele w oparciu o reprezentację SMILES, w dużej części otrzymywano błędne wy-

niki - SMILES związków łamiących podstawowe prawa chemiczne lub nie odpo-

wiadające żadnemu grafowi molekularnemu.

Samoodnoszenie się SELFIES objawia się tym, że przestawienie lub usunięcie

części notacji nie powoduje błędów (jak to się często zdarza w przypadku SMILES),

lecz tworzy nową cząsteczkę. Można by powiedzieć, że notacja ta jest „świadoma”

wartościowości kodowanych atomów - nawet jeśli w notacji zakodowane jest wią-

zanie potrójne i złamałoby to zasady walencyjności, to przełożenie SELFIES na graf

molekularny poskutkuje taką zmianą struktury, aby cząsteczka spełniała te zasady.

Ponadto atomy zamykające pierścienie zakodowane są względem innych atomów,

a nie konkretnie wpisane w notację jak w przypadku SMILES.

Porównanie SMILES i SELFIES przedstawia rysunek 1.2.



10

RYSUNEK 1.2: Porównanie SMILES i SELFIES. Ten sam związek
przedstawiony w postaci A) SMILES i B) SELFIES. Rysunek pocho-

dzi z [15].

1.2 Grafy molekularne

Widząc podobieństwo rysowanych przez chemików struktur związków chemicz-

nych do znanych w matematyce grafów, zaadaptowano ich teorię do opisu struktur

cząsteczek [16–20]. W wierzchołku grafu molekularnego znajdują się atomy two-

rzące związek chemiczny, a jego krawędzie to wiązania chemiczne. W grafach naj-

częściej pomija się atomy wodoru połączone z atomami węgla. Przyrównanie czą-

steczek do grafów pozwala na matematyczne przetwarzanie związków chemicz-

nych na liczby. Przykład cząsteczki chemicznej i jej graf molekularny pokazane są

na rysunku 1.3. Zastosowanie teorii grafów w chemii pozwala np. na wyznaczenie

szeregu deskryptorów molekularnych, które opisane są w rozdziale 2.

RYSUNEK 1.3: Cząsteczka acetonu i jej graf.
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1.3 Postać macierzowa

Grafy można przedstawić w postaci macierzy, co pozwala na zastosowanie ope-

racji macierzowych i algebry liniowej. W odniesieniu do grafów chemicznych w za-

leżności od informacji zawartych w poszczególnych elementach macierzy można

wymienić następujące ich rodzaje: macierz sąsiedztwa, incydencji, odległości, wią-

zań oraz wiązań i elektronów. Z wyjątkiem macierzy incydencji, macierze te są

redundantne - informacje są podwojone, co pozwala na zachowanie tylko połowy

macierzy, po jednej ze stron przekątnej. Możliwe jest również pominięcie atomów

wodoru w reprezentacji macierzowej, ponieważ zakłada się, że w razie potrzeby

zostaną one uzupełnione dzięki regułom walencyjności pozostałych atomów.

Macierz sąsiedztwa i macierz wiązań

W macierzy sąsiedztwa kolumny i wiersze odpowiadają atomom, a ponadto dla

związków n-atomowych jest macierzą kwadratową nxn. Elementy macierzy przyj-

mują wartości 1, kiedy atomy odpowiadające danej kolumnie i wierszowi są ze sobą

połączone wiązaniem chemicznym lub 0, gdy takiego połączenia nie ma. Przekątna

takiej macierzy zawsze zawiera wartości 0. Ze względu na brak informacji o krot-

ności wiązań chemicznych, stereochemii oraz wolnych elektronach, ten rodzaj re-

prezentacji macierzowej jest mało przydatny. Macierz sąsiedztwa przedstawiona

została na rysunku 1.4

RYSUNEK 1.4: Macierz sąsiedztwa.

Odmianą macierzy sąsiedztwa jest przedstawiona na rysunku 1.5 macierz wią-

zań, w której niezerowe elementy niosą informację o krotności wiązania chemicz-

nego.
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RYSUNEK 1.5: Macierz wiązań.

Macierz incydencji

Przedstawiona na rysunku 1.6 macierz incydencji jest jedyną niekwadratową re-

prezentacją postaci macierzowych o wymiarach nxm, przedstawiająca n-atomowy

związek, w którym występuje m wiązań chemicznych (krawędzi). Elementy ma-

cierzy przyjmują wartości 1, gdy na którymś z końców danego wiązania chemicz-

nego znajduje się dany atom, lub 0, gdy takiego połączenia nie ma. W teorii grafów

istnieje jeszcze wartość -1, w przypadku grafów skierowanych, co nie występuje

w grafach molekularnych.

RYSUNEK 1.6: Macierz incydencji.

Macierz odległości

Ten rodzaj macierzy kwadratowej w swoich elementach zawiera informacje o od-

ległościach między poszczególnymi atomami. Istnieją dwie odmiany tej reprezenta-

cji - podana jest odległość geometryczna w Å lub odległość topologiczna w liczbie

krawędzi (wiązań) oddzielających dwa atomy. W odmianie topologicznej macierz

odległości przedstawiona została na rysunku 1.7.
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RYSUNEK 1.7: Macierz odległości topologicznej.

Macierz wiązań i elektronów

Pochodząca z modelu Dugundji-Ugi [21] macierz kwadratowa nxn opisująca

n atomową cząsteczkę. Jest to jedyna macierz, której elementy na przekątnej nie

muszą być zerami, tylko przedstawiają liczbę wolnych elektronów walencyjnych

danego atomu. Przykład takiej macierzy przedstawia rysunek 1.8.

RYSUNEK 1.8: Macierz wiązań i elektronów.

Macierz ta posiada ciekawe właściwości matematyczne, które mają swoje od-

zwierciedlene w chemii:

• suma wszystkich elementów w kolumnie lub wierszu jest liczbą elektronów

walencyjnych danego atomu,

• suma wszystkich elementów macierzy jest liczbą elektronów walencyjnych ca-

łej cząsteczki,

• jeśli suma elementów w kolumnie lub wierszu nie odpowiada właściwej war-

tości, wówczas na danym atomie w cząsteczce znajduje się ładunek,

• suma elementów w i-tej kolumnie i i-tym wierszu pomniejszona o element

znajdujący się na ich przecięciu powinna dawać całkowitą liczbę elektronów

walencyjnych danego atomu w cząsteczce (można sprawdzić, czy spełniona

jest reguła oktetu).
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1.4 Tablica połączeń

Reprezentacje macierzowe gwałtownie zwiększają swoje wymiary wraz ze wro-

stem liczby atomów w związku chemicznym. By zaradzić temu problemowi opraco-

wano bardziej zwięzły sposób przechowywania informacji o strukturze chemicznej

- tablicę połączeń. Taka tablica powstaje z grafu molekularnego i może być skon-

struowana na 2 sposoby - jako dwie osobne tabele, z których jedna zawiera listę

atomów z przydzielonymi im indeksami, a druga tabela z listą wiązań (wraz z krot-

nością) oraz indeksami atomów połączonych danym wiązaniem. Drugim sposobem

konstrukcji tablicy połączeń jest jedna, kombinowana tabela zawierająca informacje

o atomach w związku chemicznym wraz z indeksami atomów z którymi są połą-

czone oraz krotnością tych wiązań. Tak skonstruowana reprezentacja cząsteczki ro-

śnie w sposób liniowy z liczbą atomów w związku chemicznym, a nie z kwadratem

liczby atomów, tak jak to ma miejsce w przypadku reprezentacji macierzowych. Ry-

sunek 1.9 przedstawia przykładową tablicę połączeń acetonu.

RYSUNEK 1.9: Tablica połączeń. U dołu znajduje się wersja kombino-
wana.
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1.5 Problem braku unikatowości - kanonikalizacja

Większość spośród wymienionych już sposobów reprezentacji związków che-

micznych jest jednoznaczna - z danej reprezentacji można wygenerować tylko je-

den graf molekularny. Jednak istnieje problem unikatowości, czyli z jednego grafu

molekularnego można wygenerować więcej niż jeden ciąg (w przypadku notacji li-

niowych) lub więcej niż jedną macierz lub tablicę połączeń. Jako przykład można

przytoczyć tablicę połączeń, dla związku o n liczbie atomów istnieje n! sposobów

indeksowania atomów, co w przypadku związków o budowie niesymetrycznej po-

zwala na skonstruowanie n! różnych tablic połączeń. Sprawia to, że bezpośrednie

porównywanie dwóch tablic połączeń może być obarczone błędem, np. w poszuki-

waniu duplikatów związków w bazie danych. W celu rozwiązania tego problemu

stworzony został algorytm Morgana [22], który w szeregu kroków nadaje indeksy

atomom w związku chemicznym. Proces taki nazywany jest kanonikalizacją.

1.6 Kodowanie struktury w innych formach

Oprócz przechowywania konkretnej struktury związku chemicznego w bazie

danych, użyteczne mogą okazać się również inne metody opisu cząsteczek związ-

ków chemicznych. Wymienione poniżej metody reprezentacji są metodami strat-

nymi - na ich podstawie nie można wywnioskować, z jakich cząsteczek zostały wy-

generowane, choć prowadzone są badania, aby to umożliwić [23].

Hasze

Haszowanie jest procesem kodowania informacji o różnej wymiarowości do al-

fanumerycznych ciągów o ściśle określonej długości przy użyciu funkcji haszującej.

Dobre funkcje haszujące powinny zapewnić jednokierunkowość procesu - z wyge-

nerowanego ciągu nie można uzyskać zahaszowanych danych, co jest szczególnie

przydatne w bazach haseł. Wśród zastosowań haszy można wymienić zastosowa-

nie w bazach danych, do przechowywania indeksów, celem szybszego dostępu do

danych [24], w kryptografii [25] i w ograniczaniu redystrybucji multimediów [26].

Dzięki funkcjom haszującym można w szybki sposób przeszukać dużą bazę danych

chemicznych w poszukiwaniu związku chemicznego, bez porównywania wielu ta-

blic połączeń. Schematycznie uzyskiwanie danych w ten sposób przedstawiono na
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rysunku 1.10. Zapytanie w formie tablicy połączeń w pierwszej kolejności jest kodo-

wane, otrzymany hasz porównuje się z tablicą haszy i z niej uzyskuje się indeks bazy

danych odpowiadający elementowi tej bazy zawierającemu dane związku przedsta-

wionego przez tablicę połączeń będącą zapytaniem. Jedną z wad haszy jest fakt, że

zdarzają się zjawiska kolizji - różne dane wejściowe funkcji haszującej mogą dać ten

sam hasz.

RYSUNEK 1.10: Zastosowanie haszowania do odzyskiwania danych
z bazy danych.

Kody fragmentów

Jednym ze sposobów innego podejścia do opisu cząsteczki jest wygenerowanie

wektora zer i jedynek oznaczającego występowanie jakiś konkretnych, zadeklaro-

wanych wcześniej fragmentów. Taki sposób można porównać do słów - kluczy do-

tyczących np. artykułu naukowego. Ten sposób reprezentacji nie jest jednoznaczny,

jednak pełni ważną rolę w wyszukiwaniu związków podobnych strukturalnie lub

zawierających tą samą grupę funkcyjną (jeśli jest obecna w zbiorze fragmentów).

Przykładami mogą być klucze MACCS [27] (spośród których 166 jest dostępnych

publicznie) lub odciski palców PubChem [28, 29].

Odciski palców

Istnieje wiele rodzajów chemicznych odcisków palców, np. cieszące się dużą po-

pularnością odciski palców rozszerzonych połączeń (ECFP) i odciski palców par ato-

mów [30]. Charakterystyczną cechą odcisków palców jest to, że są one generowane

ze struktury związków, a nie spośród z góry ustalonych fragmentów. Podobnie jak

w przypadku kodowania fragmentów otrzymywana jest reprezentacja wektorowa.
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Najczęściej spotykane odciski palców ECFP, zwane również odciskami palców Mor-

gana lub też okrężnymi, powstają poprzez iteracyjne generowanie podstruktur o co-

raz większych zasięgach względem poszczególnych atomów. Ten sposób podobny

jest do algorytmu Morgana, skąd wzięła się alternatywna nazwa. W czasie wyzna-

czania, kilkukrotnie stosowane są funkcje haszujące. Wyznaczone, niepowtarzające

się podstruktury są ostatecznie haszowane do wektorów binarnych, by na koniec

otrzymać jeden wektor poprzez zastosowanie logicznej operacji „lub” (choć imple-

mentacje mogą się różnić).

1.7 Formaty plików zawierających struktury chemiczne

Dynamicznie rosnąca liczba znanych związków chemicznych sprawia, że gro-

madzenie informacji o ich właściwościach i strukturach staje się wyzwaniem, a tak

duża liczba postaci przedstawienia struktur cząsteczek przekłada się na mnogość

sposobów reprezentacji cząsteczki w systemach informatycznych. Poniżej przedsta-

wiono najczęściej występujące formaty plików, wraz z rozszerzeniami oraz krótkim

opisem. W zasadzie wszystkie te pliki są zwykłymi plikami tekstowymi, jednak roz-

szerzenie przydaje się w celu identyfikacji, co znajduje się wewnątrz takiego pliku.

Zazwyczaj pozwalają na zapis struktury wielu cząsteczek w jednym pliku. Więk-

szość z nich może przechowywać dane topografii struktury (struktura trójwymia-

rowa).

Pliki z notacjami liniowymi

Wymienione wcześniej notacje liniowe mają swoje dedykowane rozszerzenia pli-

ków:

• SMILES: .smi lub .smiles,

• SMARTS: .sma lub .smarts.

W związku z tym, że notacje liniowe kodują tylko topologię cząsteczki, w powyż-

szych plikach nie ma informacji o topografii.
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Format XYZ

Pliki z przyrostkiem .xyz przechowują współrzędne kartezjańskie trójwymiaro-

wej struktury związku chemicznego. Schemat zawartości jest następujący: w pierw-

szej linijce znajduje się sumaryczna liczba atomów w związku, w drugiej linijce znaj-

duje się komentarz, np. nazwa związku, dane jednostki naukowej, lub można tą

linijkę wykorzystać do przekazania właściwości związku. Od trzeciej linijki pliku

.xyz, począwszy od symbolu pierwiastka znajdują się współrzędne kartezjańskie

poszczególnych atomów wyrażone w Å - po jednym atomie na linijkę.

Molfile

Sam format został sformułowany przez MDL Information Systems (obecnie BIO-

VIA), dlatego też często występuje pod nazwą MDL molfile. Plik ten występuje

z rozszerzeniem .mol i przechowuje zmodyfikowaną tablicę połączeń pojedynczego

związku chemicznego. Całość ma ściśle określony schemat dotyczący informacji,

które znajdują się w poszczególnych liniach, występujący w dwóch różnych forma-

tach V2000 lub V3000, opisane w specyfikacji [31]. Modyfikacja tablicy połączeń

polega na tym, że oprócz symboli pierwiastków zawiera ona również ich współ-

rzędne kartezjańskie. Format ten umożliwia przechowywanie topologii (wówczas

jedna ze współrzędnych jest zerami) lub topografii związku chemicznego.

SDfile

Rozszerzenie .sdf wskazuje na plik zawierający strukturę i dodatkowe, opcjo-

nalne dane związków chemicznych. Ten format plików jest swoistym opakowaniem

co najmniej jednego pliku .mol. Po każdym wystąpieniu tablicy połączeń może być

obecny blok danych niestrukturalnych. Wpisy dotyczące poszczególnych związków

chemicznych oddzielone są ciągiem „$$$$”.

Format PDB

Format stworzony specjalnie na potrzeby kodowania struktury białek i kwasów

nukeinowych w banku danych protein (PDB). Początkowo ta baza danych znajdo-

wała się w Brookhaven National Laboratory [32], a następnie przeniesiona została

do Research Collaboratory for Structural Bioinformatics [33, 34]. W związku z tym,

że format ten wywodzi się z czasów kart dziurkowanych, szablon zapisu danych



1.7. Formaty plików zawierających struktury chemiczne 19

ograniczony jest do 80 znaków w linii. Plik z rozszerzeniem .pdb może przechowy-

wać informacje o topografii wszystkich atomów struktury zapisanej w pliku, pierw-

szo lub drugorzędową strukturę białek, dane bibliograficzne, krystalograficzne i widma

NMR. Nie ma również ograniczenia co do liczby cząsteczek chemicznych, które są

zapisane w pliku. Format ten nie jest już rozwijany, ze względu na zastąpienie go

formatem mmCIF [35], jednak jest on szeroko dostępny w bazie PDB.
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Bogaty świat deskryptorów

molekularnych

Liczba deskryptorów molekularnych jest tak duża, że ich opis w książce Mole-

cular Descriptors for Chemoinformatics napisanej przez Todeschini i Consonni [36]

zajmuje ponad 1300 stron, opisuje 3000 deskryptorów molekularnych i zawiera 6400

cytowań. W niniejszym rozdziale przedstawiono różne grupy deskryptorów mole-

kularnych oraz cechy, którymi powinny się charakteryzować, aby uznać je za uży-

teczne.

Deskryptor molekularny można zdefiniować jako ostateczny wynik operacji lo-

gicznej lub matematycznej, która zamienia informację chemiczna zawartą w symbo-

licznej reprezentacji cząsteczki w użyteczną liczbę lub wynik jakiegoś wystandary-

zowanego eksperymentu [37].

Pomimo dużej ich liczby, zbiór deskryptorów molekularnych nie jest skończony

i możliwe jest pojawianie się nowych wielkości, które będą kodowały jakieś infor-

macje dotyczące struktury związków chemicznych.

Wymagania stawiane deskryptorom molekularnym [38] są następujące:

1. wartość nie może zależeć od numeracji atomów w cząsteczce,

2. niezmienność pod wpływem rotacji cząsteczki,

3. zdefiniowany jest przez jednoznaczny algorytm,

4. posiada dobrze zdefiniowaną aplikację.

Ponadto pożądane jest, aby deskryptor molekularny:

1. miał interpretację strukturalną,

2. posiadał dobrą korelację z przynajmniej jedną właściwością eksperymentalną,

3. nie był zależny od innego deskryptoru molekularnego,
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4. nie opierał się na właściwościach eksperymentalnych,

5. był zmienną ciągłą,

6. wykazywał jak najmniejszą degenerację,

7. charakteryzował się prostotą,

8. można było go zastosować do szerokiej grupy związków chemicznych,

9. rozróżniał izomery,

10. posiadał wartości liczbowie w odpowiednim zakresie dla związków dla któ-

rych został obliczony.

Niniejszy rozdział skupia się na ogólnym przedstawieniu szerokiej domeny de-

skryptorów molekularnych wraz z podziałami ze względu na typ zwracanej warto-

ści oraz ze względu na wymiarowość. Pokazane również zostaną trendy w których

świat deskryptorów molekularnych jest rozwijany.

2.1 Podział deskryptorów molekularnych

Pierwszym i najbardziej naturalnym podziałem deskryptorów jest ich podział ze

względu na źródło pochodzenia, tj. eksperymentalne oraz teoretyczne. Do ekspe-

rymentalnych deskryptorów molekularnych możemy zaliczyć takie, które powstały

w wyniku przeprowadzenia jakiegoś eksperymentu, z którego otrzymano wartość

jakiejś właściwości fizykochemicznej, np. współczynnik podziału w układzie oktanol-

woda. Natomiast deskryptory teoretyczne uzyskuje się w wyniku zastosowania ja-

kiegoś chemoinformatycznego algorytmu, który po uzyskaniu struktury chemicznej

na wejściu, zwraca wartość będącą deskryptorem molekularnym [39].

Innym możliwym podziałem deskryptorów może być podział ze względu na

typ zwracanych danych. Tabela 2.1 wymienia kilka przykładowych deskryptorów

molekularnych i jaki reprezentują rodzaj danych. Zauważyć można, że niekoniecz-

nie są to proste typy danych, co może wymagać dość zaawansowanych metod ich

późniejszego przetwarzania.
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TABELA 2.1: Podział deskryptorów molekularnych ze względu na
typ zwracanych danych.

Typ danych Przykład
Boolean Obecność przynajmniej jednego wiązania potrójnego
Liczba całkowita Liczba pierścieni aromatycznych
Liczba rzeczywista Indeksy κ [40]
Wektor wektor autokorelacji 2D
Tensor Tensor inercji
Pole skalarne Potencjał elektrostatyczny
Pole wektorowe Gradient potencjału elektrostatycznego

Kolejnym podziałem może być przedstawiony na rysunku 2.1 podział ze względu

na to jakie wymiary cząsteczki są kodowane przez deskryptory molekularne, czyli

tzw. wymiarowość. Podział ten bierze się ze sposobu przedstawienia, a co za tym

idzie, ilości informacji o strukturze związku.

C3H6O 0D

1D Konstytucyjne

Topologiczne

Geometryczne

2D

3D

4D

CH3COCH3

RYSUNEK 2.1: Podział deskryptorów molekularnych ze względu na
wymiarowość.

Deskryptory 0D obejmują głównie te dotyczące bardzo podstawowych informa-

cji strukturalnych - np. masę cząsteczkową, którą można uzyskać znając tylko wzór

sumaryczny związku, liczby poszczególnych atomów, liczby wiązań o poszczegól-

nych krotnościach. Wymagające więcej informacji, deskryptory 1D obejmują np.

liczby atomów o danej hybrydyzacji, liczby występujących fragmentów lub grup



2.1. Podział deskryptorów molekularnych 23

funkcyjnych. Jak zaznaczono na rysunku 2.1 granice między wymaganą reprezen-

tacją do wygenerowania danego deskryptora zaliczanego do deskryptorów 0D, 1D

i 2D nie są ostre. Można powiedzieć, że deskryptory 0D i 1D tworzą wspólnie grupę

deskryptorów konstytucyjnych, czyli takich, które biorą pod uwagę tylko skład ato-

mowy i rodzaje wiązań. Następną grupą są deskryptory 2D, czyli deskryptory to-

pologiczne, które wymagają grafu molekularnego i uwzględniają wzajemne połą-

czenia i ustawienia atomów. Wraz ze zwiększeniem wymiarowości reprezentacji,

cząsteczkę można zacząć traktować jako obiekt w przestrzeni, który ma swoją po-

wierzchnię i objętość. Z takiej reprezentacji powstają deskryptory geometryczne

i steryczne określane jako deskryptory 3D. Możliwe jest dodanie jeszcze jednego wy-

miaru do reprezentacji geometrycznej, celem otrzymania deskryptorów 4D. W za-

leżności od zastosowania może to być np. wymiar dotyczący dystrybucji elektro-

nów walencyjnych cząsteczki, powstaje wówczas opis będący czymś w rodzaju pola

skalarnego powiązanego z geometrią cząsteczki lub czas, w celu opisania dynamiki

cząsteczki, jej elastyczności, zmian konformacyjnych i własciwości transportowych.

W tabeli 2.2 wymieniono przykładowe deskryptory molekularne z podziałem

według ich wymiarowości. Jest to tylko mały wycinek możliwości. Warto zauwa-

żyć, że deskryptory molekularne kodują tylko część cech struktury danego związku

chemicznego. Sprawia to, że nie ma żadnej złotej reguły dotyczącej tego, które de-

skryptory będą najlepsze w danym zastosowaniu.

TABELA 2.2: Przykładowe deskryptory molekularne.

Wymiarowość Przykłady
0D Masa molowa, liczba heteroatomów, liczba atomów

węgla, liczba wiązań pojedynczych, podwójnych
i potrójnych, suma atomowych objętości van der Waalsa.

1D Liczba pierwszo-, drugo-, trzecio- i czwartorzędowych
atomów węgla, liczba atomów węgla w pierścieniach,
liczba donorów i akceptorów wiązania wodorowego,

liczba pierścieni, liczby grup funkcyjnych.
2D Deskryptory BCUT, całkowita powierzchnia polarna,

wektor autokorelacji 2D, indeksy κ i chi, indeksy
Balabana, Wiener i Zagreb.

3D Promień bezwładności, ekscentryczność molekularna,
deskryptory WHIM, molekularny potencjał
elektrostatyczny, wektor autokorelacji 3D.

4D Analiza podobieństwa molekularnego 4D

Dlatego stosuje się 2 możliwe podejścia: dobór podgrupy deskryptorów na pod-

stawie np. odchylenia standardowego w danej bazie danych lub kondensację dużej
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liczby deskryptorów w zdecydowanie mniejszą liczbę wielkości opisujących, np.

analizę głównych składowych lub inne metody chemometryczne.

2.2 Inne typy deskryptorów molekularnych

Kwantowe

Metody chemii kwantowej cieszą się dużą popularnością wśród chemików. U ich

podstaw leży rozwiązanie równania Schrődingera, choć w zasadzie jest to przy-

bliżone rozwiązanie tegoż równania. Energie cząsteczek, orbitali molekularnych,

polaryzowalność i moment dipolowy są tylko niektórymi właściwościami, których

wartości można otrzymać jako wynik obliczeń kwantowych. Wyczerpujący prze-

gląd zastosowania tych właściwości jako deskryptorów molekularnych w badaniach

QSAR/QSPR przedstawili Karelson i wsp. [41]. Jednak problemem z zastosowa-

niem tego typu deskryptorów molekularnych jest długi czas obliczeń kwantowych,

duże wymagania sprzętowe do ich przeprowadzenia oraz wymaga to doświadczo-

nego badacza. Prawdopodobnie z tych względów wiele artykułów naukowych,

w których stosowane są takie deskryptory molekularne, buduje modele QSAR lub

QSPR w oparciu o stosunkowo mało liczne zbiory danych, zawężając w ten sposób

domenę aplikowalności, np. do jednego typu związków organicznych. Jednak brak

jest metody, która z powodzeniem by łączyła możliwości i dokładność obliczeniowej

chemii kwantowej z szybkością i uniwersalnością chemoinformatyki. Prowadzone

są natomiast badania w celu utworzenia modelu uczenia maszynowego, który by

przewidywał właściwości kwantowe związków chemicznych, zastępując tym sa-

mym żmudne obliczenia. Jednakże opracowywane dotychczas narzędzia ograni-

czają się tylko do niektórych właściwości kwantowych i stosują zazwyczaj metody

oparte o sieci neuronowe, którym zarzuca się brak interpretowalności. Potrzeba in-

dywidualnego podejścia do każdych obliczeń, poziom skomplikowania zarówno

przygotowania zadania dla pakietów obliczeniowych jak i interpretacji otrzyma-

nych wyników sprawia, że nie ma możliwości utworzenia narzędzi typu czarna

skrzynka pozwalających na obliczenia deskryptorów kwantowych. Istnieje zatem

pewna nisza wśród deskryptorów molekularnych na takie, które by chociaż czę-

ściowo korzystały z osiągnięć chemii kwantowej, jednocześnie będąc stosunkowo

uniwersalnymi.
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Pary atomów

Zaproponowane w 1985 roku przez Carhart i wsp. [42] deskryptory molekularne

powstające poprzez wygenerowanie listy par atomów, które można wyróżnić w da-

nej cząsteczce. Każdy atom w parze opisany jest poprzez jego symbol, liczbę ato-

mów o liczbie atomowej większej niż 1 z którymi jest związany oraz liczbę tworzo-

nych wiązań typu π. Ponadto każda para zawiera informację, iloma wiązaniami roz-

dzielone są atomy w danej parze. Przykładem takiej pary atomów może być ((C, 1,

0), 3, (C, 2, 0)), co oznacza, że dana para atomów składa się z dwóch oddalonych od

siebie o trzy wiązania atomów węgla, z których jeden atom związany jest z jednym

atomem innym niż wodór i nie tworzy żadnego wiązania typu π. Drugi atom węgla

połączony jest z dwoma atomami innymi niż wodór i również nie tworzy wiązań

typu π. Ten typ deskryptorów molekularnych doczekał się szeregu pochodnych,

np. zaproponowane przez Nilakantan i. in. [43] deskryptory torsji topologicznej bę-

dące listą szeregów czterech kolejno związanych ze sobą atomów, które opisane są

w ten sam sposób co w parach atomów, czyli symbolem, liczbą wiązań z atomami

innymi niż atomy wodoru oraz liczbą tworzonych wiązań typu π. Kolejna modyfi-

kacja zarówno par atomów jak i deskryptorów torsji topologicznej [44] polegała na

zastąpieniu symbolu pierwiastka w opisie poszczególnych atomów przypisaniem

tego pierwiastka do jednej z siedmiu klas. Klasy te mają odwzorowywać właściwo-

ści pierwiastków, np. donor pary elektronowej.

Nieco innym podejściem jest metoda CATS [45], w której każdy atom w czą-

steczce przyporządkowany jest do jednej z pięciu klas. Cała cząsteczka opisywana

jest jako histogram częstości występowania par danych klas atomów (15 możliwych

kombinacji), przy czym występuje podział ze względu na odległość od siebie ato-

mów wyrażoną w liczbie wiązań oddzielających atomy. Zatem cząsteczka opisana

jest jako wektor o długości 15n, gdzie n jest maksymalną rozważaną odległością po-

między atomami w parze.

Jako odmianę par atomów i deskryptorów torsji topologicznej można wyróżnić
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również metodę kluczy Simlog [46], w której każdy atom kodowany jest, w myśl za-

sady DABE, ze względu na cztery właściwości: donor wiązania wodorowego (Do-

nor), akceptor wiązania wodorowego (Acceptor), promień van der Waalsa (Bulki-

ness) i elekrododatniość (Electropositivity). Cząsteczka związku chemicznego przed-

stawiana jest jako lista możliwych do wyróżnienia trójek atomów, gdzie każdy z ato-

mów przedstawiony jest kodem DABE. Kody te oddzielone są od siebie liczbą wią-

zań pomiędzy atomami w danej trójce.

Odciski palców

Przedstawione w rozdziale 1 odciski palców mogą być z powodzeniem stoso-

wane jako deskryptory molekularne [47]. Ponadto odciski palców są podstawą do

przeszukiwania baz danych w poszukiwaniu podobnych cząsteczek. Poprzez okre-

ślenie częstości występowania fragmentów cząsteczek generowanych dla cząsteczek

znajdujących się w bazie danych PubChem powstała metryka przystępności synte-

tycznej [48].

Deskryptory oparte na tekście

Rozwój metod przetwarzania tekstu otwiera nowe drogi wykorzystania infor-

macji znajdujących się w chemicznych bazach danych. Metody tokenizacji fragmen-

tów tekstu mogą posłużyć do budowy modeli QSAR/QSPR [49]. Poprzez analizę

notacji liniowych związków w bazach danych reakcji chemicznych modele przetwa-

rzania języka naturalnego badane są pod kątem przewidywania produktów reakcji

chemicznych [50], w celach retrosyntezy [51] oraz przewidywania mechanizmów

reakcji i produktów pośrednich [52].

2.3 Poznawanie reprezentacji

W czasach ogromnej popularności uczenia maszynowego wyłania się alterna-

tywa dla deskryptorów molekularnych. Zamiast podejmowania się zakodowania

pewnych zjawisk i zależności strukturalnych w cząsteczkach, czasem poprzez dość

zaawansowane operacje matematyczne i w ich oparciu budowanie modeli ucze-

nia maszynowego, istnieje podejście polegające na pozwoleniu komputerowi sa-

modzielnie skonstruować reprezentację cząsteczki na potrzeby danego zadania, co
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nazywane jest poznawaniem reprezentacji (ang. representation learning). Takie po-

dejście można określić jako metody sterowane danymi (ang. data driven). Jest to

sposób, który zdecydowanie upraszcza wstępne przetwarzanie danych, ponieważ

do algorytmu wprowadza się możliwie najbardziej surowe dane [53]. Na wejściu

do takich metod można wprowadzić cząsteczkę w formie grafu, wówczas stosuje

się metody grafowych sieci neuronowych (GNN) lub sieci neuronowych przeka-

zywanych wiadomości (MPNN). Siatkowe sieci neuronowe (ang. grid neural ne-

twork) pozwalają na stworzenie reprezentacji cząsteczki z trójwymiarowych współ-

rzędnych kartezjańskich. Część wspomnianych metod opartych na tekście również

jest poznawaniem reprezentacji z surowych danych (RNN). Ciekawą implementacją

są generatywne sieci przeciwstawne (GAN), czyli zestawienie dwóch sieci neurono-

wych, z których jedna generuje syntetyczne, nowe instancje danych, a druga ocenia

jak dobrze to zadanie zostało wykonane. Przykładowe badania zastosowań sieci

neuronowych można znaleźć w bibliografii [54–56].

Metody te jednak wymagają dużych zbiorów danych, żeby schematy w nich wy-

stępujące mogły zostać dobrze poznane. W przypadku mniej licznych baz danych,

standardowe deskryptory molekularne mogą wykazać się większą dokładnością.

Jiang D. i in. dokonali porównania grafowych sieci neuronowych z deskryptorami

molekularnymi [57].
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Aplikacje wyznaczające deskryptory

molekularne

W rozdziale przedstawiono wybrane oprogramowanie pozwalające na oblicza-

nie wartości deskryptorów molekularnych. Podstawową różnicą pomiędzy komer-

cyjnymi i niekomercyjnymi aplikacjami jest ich złożoność. Komercyjne rozwiązania

są zazwyczaj wyposażone w interfejs graficzny, ponadto często ich funkcjonalności

nie ograniczają się tylko do zwracania wartości deskryptorów, tylko dodatkowo do

wstępnej, a w niektórych przypadkach całościowej analizy i wizualizacji otrzyma-

nych danych. Natomiast niekomercyjne rozwiązania są bezpłatne, co dla naukow-

ców jest ogromną zaletą i najczęściej nie ma żadnych obostrzeń co do ich używania.

Jeśli dodatkowo rozwiązanie takie jest otwartoźródłowe, to możliwe jest sprawdze-

nie poprawności kodu, a nawet jego poprawa lub modyfikacja.

3.1 Aplikacje niekomercyjne

Mordred

Najnowszy spośród niekomercyjnych aplikacji liczących deskryptory moleku-

larne (ostatnia wersja z 2019 roku). Mordred [58] może być używany jako aplikacja

CLI oraz moduł Pythona. Ponadto autorzy opracowali również aplikację z interfej-

sem w przeglądarce internetowej. Mordred pozwala na wyznaczenie wartości 1826

deskryptorów molekularnych, z czego 213 jest deskryptorami 3D. Sama instalacja

jest łatwiejsza niż w przypadku innych kalkulatorów. Rozwiązania zastosowane

w Mordred sprawiają również, że generowanie deskryptorów molekularnych jest

zdecydowanie szybsze. Jednak aby można było skorzystać z deskryptorów 3D, na-

leży posiadać wyznaczoną geometrię cząsteczki.
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PaDEL-descriptor

Napisany w języku Java program do obliczeń deskryptorów molekularnych. Pa-

DEL [59] pozwala na wyznaczenie 1875 deskryptorów molekularnych oraz odci-

sków palców. Ponadto gdy użytkownik nie posiada geometrii cząsteczki, program

pozwala na jej wyznaczenie metodą MM2 lub MMFF94 i obliczenie deskryptorów

3D. Choć w czasie pisania ninejszej pracy stona internetowa, na której znajduje się

kod tego programu była nieaktywna, to nadal możliwe jest jego pobranie z repozy-

torium będącym jego opakowaniem w formie modułu Pythona [60].

ChemoPy

ChemoPy [61] pozwala na wyznaczenie wartości 1135 deskryptorów molekular-

nych oraz 7 różnych grup odcisków palców. W połączeniu z oprogramowaniem

MOPAC, jest w stanie wyznaczyć deskryptory 3D. Nie jest to samodzielny pro-

gram, tylko moduł Pythona 2 (już nierozwijany), co wymaga znajomości tego ję-

zyka. Mimo, że dostępny do pobrania w wersji 1.0, to niestety od 2013 roku nie

został zaktualizowany.

PyDPI

Podobnie jak ChemoPy, jest to moduł Pythona, który umożliwia wyznaczenie

615 deskryptorów molekularnych i odcisków palców dla małych cząsteczek. Po-

nadto PyDPI [62] zawiera funkcjonalność obliczania deskryptorów molekularnych

białek. Od wydania nieaktualizowany, choć możliwa jest instalacja za pomocą Py-

thon Package Index (PyPI, komenda pip).

3.2 Aplikacje komercyjne

alvaDesc 2.0

Produkt Kode Cheminformatics, oprogramowanie to pozwala na wyznaczenie

5666 deskryptorów molekularnych, które są zebrane w 33 grupach logicznych. De-

skryptory obejmują również te, które wymagają na wejściu geometrii cząsteczki

i odciski palców. Pod warunkiem przekazania wyników badań do domeny publicz-

nej, można uzyskać darmową licencję akademicką, która obejmuje pomniejsze ak-

tualizacje przez rok. alvaDesc posiada również wbudowane funkcje do wstępnej
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analizy i wizualizacji danych takie jak analiza głównych składowych, t-SNE oraz

analiza korelacji.

Poprzednikiem alvaDesc był program Dragon, który posiadał podobne możli-

wości, jednak liczba dostępnych deskryptorów molekularnych wynosiła 5270 po-

grupowanych w 30 bloków. Tak jak następca, Dragon pozwalał na wstępną analizę

i wizualizację danych. Progam ten nie jest już dystrybuowany przez producenta,

jednak niektóre laboratoria na świecie wciąż mogą z niego korzystać.

ADMEWORKS ModelBuilder

Zgodnie ze specyfikacją producenta (Fujitsu) oprogramowanie to pozwala na

wyznaczenie 400 deskryptorów molekularnych oraz „nielimitowaną” liczbę deskryp-

torów związanych z fragmentami cząsteczek. Wbudowane funkcje pozwalają nie

tylko na obliczenie wartości deskryptorów, lecz również na analizę, wizualizację

danych i zbudowanie własnego modelu QSAR/QSPR opartą o szereg metod staty-

stycznych (uczenia maszynowego).

MOE - Molecular Operating Environment

Oprogramowanie zawarte w MOE pozwala na wyznaczenie wartości ponad 400

deskryptorów molekularnych i pozwala na deklarację własnych. Ponadto wbudo-

wane są funkcje tworzenia modeli QSAR/QSPR. Jednak MOE to nie tylko kalkulator

deskryptorów, tylko środowisko dla badaczy z różnych dziedzin, nie tylko chemo-

informatyki. Środowisko to obejmuje również takie funkconalności jak np. modelo-

wanie białek i dokowanie do nich ligandów oraz modelowanie z zakresu dynamiki

molekularnej.
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Część II

Część eksperymentalna
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Metodyka oraz obiekt badań

4.1 Analiza danych

Analizy wykonywane były przy użyciu trzech różnych komputerów z systemem

operacyjnym Linux (dystrybucja Xubuntu). Pod względem sprzętowym pierwsze

prace wykonywano na komputerze z procesorem Intel i5 drugiej generacji oraz pa-

mięcią 8 GB RAM, następnie czasowo na komputerze z procesorem Intel i7 ósmej

generacji wyposażonym w 32 GB pamięci operacyjnej, ostatecznie na komputerze

z procesorem Intel i5 czwartej generacji oraz 16 GB pamięci operacyjnej. Podsta-

wowym narzędziem pracy był język Python [63]. Poniżej przedstawiono używane

biblioteki/moduły Pythona spoza biblioteki standardowej:

• NumPy [64],

• Pandas [65, 66],

• Scikit-learn [67],

• Matplotlib [68],

• Imblearn [69],

• Seaborn [70],

• RDKit [71] - moduł w początkowym etapie realizacji pracy doktorskiej instalo-

wany był z repozytorium dystrybucji Linuxa, a następnie za pomocą polecenia

pip.

Stosowanymi środowiskami programistycznymi były Jupyter Lab [72], Visual

Studio Code oraz PyCharm (wersja Community).

Spośród dostępnych algorytmów uczenia maszynowego w badaniach stosowano

przede wszystkim regresję liniową lub logistyczną, które są jednymi z najprostszych

alogrytmów. Ponadto stosowano metody złożone, oparte o drzewa decyzyjne - las
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losowy oraz wzmocnienie gradientowe. Algorytmy te charakteryzują się, np. małą

podatnością na brak standaryzacji zmiennych objaśniających oraz wieloma para-

metrami, które można zmieniać celem uzyskania jak najlepszego dopasowania do

danych. Ponadto algorytmy mające u podstaw drzewa decyzyjne cenione są za in-

terpretowalność.

Celem jak najlepszej oceny i porównania zdolności predykcyjnych budowanych

modeli uczenia maszynowego stosowano metryki oceniające. W przypadku bu-

dowania modeli regresji najważniejsze były: kwadrat współczynnika Pearsona R2

oraz średni błąd kwadratowy. Parametr R2 mówi o tym jaka jest różnica pomiędzy

predykcjami z modelu, a predykcjami z modelu o stałej wartości predykcji (zawsze

zwraca tą samą wartość, zazwyczaj średnią arytmetyczną). Średni błąd kwadratowy

(MSE) oraz jego pierwiastek (RMSE) pozwala na oszacowanie jaka jest średnia róż-

nica pomiędzy wartością przewidzianą przez model, a wartością rzeczywistą, przy

czym podniesienie tej wartości do kwadratu penalizuje wartości bardziej odległe

od rzeczywistej. Można powiedzieć, że w stosunku do średniego błędu absolutnego

(MAE), średni błąd kwadratowy uwzględnia rozrzut wartości przewidzianej wzglę-

dem wartości rzeczywistej - mniejszą wartość MSE będzie miał model zwracający

średnio dokładne predykcje niż model zwracający dokładne i bardzo niedokładne

predykcje.

Do oceny zdolności predykcyjnych modeli klasyfikujących wybrano zwłaszcza

dokładność zbalansowaną, która jest średnią arytmetyczną czułości i specyficzno-

ści, czyli parametrem szacującym jak dobrze model klasyfikuje zarówno jedną jak

i drugą klasę. W jednym z prowadzonych badań zastosowano F miarę, której war-

tość jest zależna od precyzji i czułości, czyli miar uwzględniających tylko popraw-

ność klasyfikacji klasy określonej jako dodatnia. Innym, często stosowanym sposo-

bem oceny poprawności modeli klasyfikujących jest pole pod krzywą ROC, która

jest wykresem zależności czułości od specyficzności dla różnych progów dyskrymi-

nacji pomiędzy klasami. Miara ta została zastosowana w jednym z prowadzonych

badań. Dobór odpowiednich metryk w przypadku klasyfikacji jest często zależny

od kontekstu samych badań, zatem nie ma jednej uniwersalnej metody.
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4.2 Obliczenia kwantowe

Wysokie zapotrzebowanie na moc obliczeniową w obliczeniach kwantowych

spowodowało, że w celu wykonania niezbędnych obliczeń zastosowano maszynę

wirtualną pozyskaną z Laboratorium Technologii Chmurowych Wydziału Cyberne-

tyki Wojskowej Akademii Technicznej. Maszyna posiadała 32 procesory, 128 GB pa-

mięci RAM oraz dysk o pojemności 1 TB. Systemem operacyjnym zainstalowanym

na maszynie wirtualnej był Linux (dystrybucja Xubuntu, wersja 20.04). Obliczenia

wykonywane były w programie Psi4 [73] (wersje od 1.4 do 1.7, w miarę dostępnych

aktualizacji), wsparte skryptami automatyzującymi pracę, napisanymi w językach

Python oraz Bash.

Wyniki obliczeń połączone z inną bazą danych udostępnione są na platformie

Zenodo [74]

4.3 Prowadzone badania

W toku realizacji pracy doktorskiej dokonano trzech różnych definicji propono-

wanych deskryptorów kwantowych. Opierając się na tych definicjach budowano

modele predykcyjne lub klasyfikacyjne w badaniach typu QSAR/QSPR. Otrzymy-

wane wielkości oceniające porównywano do wielkości oceniających otrzymanych

przy pomocy modeli predykcyjnych skonstruowanych w oparciu o powszechnie

stosowane deskryptory molekularne lub inne ugrunowane w chemoinformatyce

komputerowe reprezentacje związków chemicznych oraz tzw. linii bazowych, czyli

losowego przypisania klasy w klasyfikacji lub predykcji stałej wartości w przypadku

regresji. Porównanie do linii bazowej jest realizowane celem sprawdzenia, czy inne

metody posiadają jakąkolwiek zdolność do predykcji.

Zaproponowane w niniejszej monografii kwantowe reprezentacje związków che-

micznych można podzielić na 2 podgrupy:

1. reprezentacje oparte o właściwości kwantowe wykrytych fragmentów cząste-

czek związków chemicznych, opisane w rozdziałach 5, 6 oraz 8,

2. kwantowo zmodyfikowane pary atomów opisane w rozdziale 9.

Pierwszą grupę nowych deskryptorów zastosowano do modelowania właściwo-

ści optycznych związków typu OLED oraz do klasyfikacji związków ze względu
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na biokumulację w organizmach żywych. Kwantowo zmodyfikowane pary ato-

mów sprawdzono na 10 różnych bazach danych eksperymentalnych, 6 zawierają-

cych zmienne ilościowe (regresja) i 4 zawierające zmienne jakościowe (klasyfikacja).

4.4 Powstałe oprogramowanie

Jednym z rezultatów przeprowadzonych badań było powstanie wielu skryptów

i Jupyter Notebooków. Jupyter Notebooki związane z opublikowanymi artykułami

dostępne są na platformie GitHub oraz dołączone jako materiały uzupełniające do

artykułów. Ponadto, w celu umożliwienia innym badaczom zastosowania opraco-

wanych deskryptorów kwantowych bez potrzeby własnej implementacji, na plat-

formie GitHub opublikowano program z interfejsem graficznym pozwalający na

wygenerowanie fragmentarycznych deskryptorów kwantowych i kwantowych par

atomów.
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Fragmentaryczne deskryptory

kwantowe

Zastosowanie eksploracyjnej analizy danych w modelowaniu aktywności biolo-

gicznych lub właściwości związków chemicznych oparta jest na zastosowaniu jakie-

goś opisu struktury tych związków i próbie znalezienia relacji pomiędzy tym opi-

sem, a modelowaną właściwością. Opis struktury realizowany jest np. za pomocą

deskryptorów molekularnych i odcisków palców. W niniejszej pracy doktorskiej

podjęto wysiłek ku wzbogaceniu dostępnych metod opisu struktur związków che-

micznych na podstawie podstruktur, które można w nich wyróżnić. Proponowane

w pracy niekonwencjonalne deskryptory molekularne wyznaczane były na podsta-

wie właściwości kwantowych tych podstruktur. W badaniach przyjęto założenie, że

jeśli możliwe jest wyróżnienie danej struktury w związku chemicznym, to właści-

wości związku są wypadkową właściwości kwantowych wszystkich znalezionych

podstruktur. Same podstruktury i ich właściwości kwantowe pochodziły ze z góry

zdefiniowanej grupy.

W badaniach stosowano bazy danych cząsteczek, w których struktury zakodo-

wane są w postaci notacji liniowej SMILES. Należy w tym miejscu wskazać, że do

wyszukiwania fragmentów cząsteczek lepsze jest wyszukiwanie z zastosowaniem

notacji SMARTS, ponieważ można w ten sposób zdefiniować konkretną strukturę,

lub jej część, która będzie wyszukana bez żadnych odstępstw (np. grupa hydroksy-

lowa). Jako przykład może posłużyć dopasowanie fragmentu grupy hydroksyme-

tylowej do etanolu i eteru przedstawiony na rysunku 5.1. Zatem w badaniach brano

pod uwagę podstruktury, które nie były zdefiniowane w sposób bardzo ścisły - np.

podstruktura będąca alkoholem mogła być wykryta w cząsteczce eteru. Samo wy-

szukiwanie podstruktur wykonywane było za pomocą metody HasSubstructMatch

obiektu klasy Mol biblioteki RDKit.
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RYSUNEK 5.1: Dopasowanie struktury hydroksymetylowej za po-
mocą SMILES i SMARTS. Przy zdefiniowaniu fragmentu poprzez
SMILES metanol jako podstruktura wyszukiwany jest zarówno
w etanolu i eterze dietylowym. Natomiast po zastosowaniu SMARTS

możliwe jest osiągnięcie tego dopasowania tylko dla etanolu.

Od początku podjętej tematyki zauważono, że jednym z potencjalnych ograni-

czeń opisu struktury cząsteczki związku przez jej podstruktury może być sam zbiór

podstruktur. Stwierdzono, że związki chemiczne w których poszukuje się podstruk-

tur powinny składać się z tych samych pierwiastków, co same podstruktury, po-

nieważ w przeciwnym razie deskryptory mogłyby być obarczone dużym błędem.

Pochodzenie tego błędu jest takie, że np. heteroatomy mogą mieć wpływ na właści-

wości kwantowe, a brak podstruktur zawierających dane heteroatomy skutkuje nie

uwzględnieniem tego wpływu. Z tego też powodu w toku realizacji pracy doktor-

skiej podjęto się rozszerzenia jednej z baz danych właściwości kwantowych.

Ponadto zdefiniowany zbiór podstruktur nie zawiera wszystkich możliwych kom-

binacji atomów danych pierwiastków, tylko wybrane związki chemiczne, co spra-

wia, że istnieją związki chemiczne, w których nie można wyróżnić żadnej z poszu-

kiwanych podstruktur.

Analizując niektóre wyszukane podstruktury zauważono, że istnieją takie, któ-

rych nie można było w prowadzonych badaniach i analizach wyróżnić w związku

eksperymentalnym. Przykładem może być związek, którego strukturę i wykryte

podstruktury przedstawiono na rysunku 5.2. Błędnym w przedstawionym przy-

padku jest zaznaczony czerwonym kołem związek, którego nie można wydzielić

jako podstruktura w związku wyjściowym. Jednakże ze względu na brak skutecz-

nego rozwiązania tego problemu, a sprawdzenie i ręczne usunięcie błędnych pod-

struktur byłoby wyjątkowo żmudne, dopuszczono ten błąd godząc się jednocześnie

z potencjalnymi błędami wynikającymi z tego zjawiska.
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RYSUNEK 5.2: Przykład wykrytych podstruktur w związku z ekspe-
rymentalnej bazy danych. Czerwonym okręgiem zaznaczono struk-

turę nie występującą w związku.



40

Predykcja długości fali dla

maksimum emisji związków

optycznie czynnych

Projektowanie nowych związków chemicznych o pożądanych właściwościach fi-

zycznych jest procesem pracochłonnym, zwłaszcza gdy poszukiwanie takie prowa-

dzone jest w sposób ściśle eksperymentalny. Z tego powodu do badań angażuje się

komputer. Jedną z metod jest wykorzystanie oprogramowania do obliczeń kwanto-

wych, które potrafią dać dokładny wynik. Jednak jest to narzędzie wymagające za-

równo pod względem sprzętowym, czasowym oraz stopnia skomplikowania. Aby

uzyskiwać precyzyjne wyniki z zastosowaniem metod chemii kwantowej wymgana

jest wiedza oraz doświadczenie w tej dziedzinie. W opracowywaniu związków

o pożądanych właściwościach pomocne mogą się okazać metody QSPR. Stworzenie

modelu, który znane wartości parametrów fizycznych powiąże ze strukturą związ-

ków chemicznych pozwala na opracowanie narzędzi informatycznych, które każdy

chemik mógłby wykorzystywać do wstępnej oceny projektowanych związków lub

do badania przesiewowego wielu struktur i wybrania potencjalnych kandydatów

do dalszego eksperymentu. W związku z powyższym podjęto próbę zastosowania

fragmentarycznych deskryptorów kwantowych w celu zbudowania modelu regre-

sji wybranej właściwości optycznej (długości fali przy której następuje maksimum

emisji) związków organicznych typu OLED.
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6.1 Baza danych właściwości kwantowych i nowe deskryp-

tory kwantowe.

Do policzenia nowego rodzaju deskryptorów zastosowano bazę danych QM9 [75],

która składa się z prawie 134 tysięcy teoretycznych związków chemicznych zawie-

rających w swojej strukturze do 9 atomów spośród węgla, azotu, tlenu i fluoru.

Związki te zostały wyselekcjonowane z bazy danych GDB17 [76], która zawiera 166

miliardów związków chemicznych, należących do dwóch grup związków, w tym

rzeczywistych i teoretycznych. Należy nadmienić, że baza QM9 nie zawiera wszyst-

kich możliwych struktur o danej liczbie atomów, np. wśród związków o dwóch ato-

mach cięższych od wodoru możliwe jest 10 różnych kombinacji, natomiast w bazie

znajduje się ich tylko 2. Samą bazę danych pobrano ze strony projektu Molecule-

Net [77], ponieważ udostępniona tam jest w postaci pliku .csv, zwierającym struk-

tury związków w postaci notacji SMILES i ich właściwości kwantowe, podczas gdy

w oryginale każdy związek występuje w postaci pliku .xyz, po jednym na związek

chemiczny, co wiązałoby się z dodatkowym wczytywaniem poszczególnych plików,

konwersją struktury ze współrzędnych kartezjańskich na notację SMILES i wczyty-

waniem właściwości. Lista właściwości kwantowych zawartych w bazie danych

QM9 znajduje się w tabeli 7.1.

Celem sprawdzenia tezy postawionej w pracy doktorskiej, zastosowano frag-

mentaryczne deskryptory kwantowe do modelowania QSPR. Deskryptory te w opi-

sywanym badaniu powstały metodą częściowo kombinatoryczną - utworzone zo-

stało 14 różnych zestawów deskryptorów, które były wynikiem operacji matema-

tycznych na właściwościach kwantowych. Poniżej przedstawiono opis części zesta-

wów deskryptorów molekularnych i ewentualnie wzory do obliczenia deskrypto-

rów kwantowych. Z wyjątkiem zestawów nr 1 i 3, wszystkie zestawy były kombi-

nacją deskryptorów molekularnych kwantowych i tradycyjnych.
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Zestaw 1

Zawierał wyłącznie deskryptory zawarte w bibliotece RDKit. Pełnił rolę porów-

nawczą.

Zestaw 2

Suma właściwości kwantowych wykrytych fragmentów pomnożonych przez liczbę

wystąpień danego fragmentu w cząsteczce.

N

∑
i

niϵHOMOi , ∑ niϵLUMOi , ... (6.1)

gdzie i - indeks wykrytej podstruktury, n - ile razy dana podstruktura wysępuje

w cząsteczce, ϵHOMO, ϵLUMO - energia HOMO i LUMO.

Zestaw 3

Zawierał tylko fragmentaryczne deskryptory kwantowe z zestawu 2 (nieobecne

były deskryptory z biblioteki RDKit).

Wzory do obliczenia pozostałych zestawów (4 - 14) fragmentarycznych deskryp-

torów kwantowych zawarte są w dodatku A.

6.2 Metodyka

Modelowane właściwości eksperymentalne wzięto z bazy danych chromofo–

rów [78] zawierającej ponad 20000 wierszy, które tworzone są przez kombinację

7016 związków organicznych występujących w 365 różnych rozpuszczalnikach lub

w stałym stanie skupienia. Zbiór ten powstał w sposób manualny, poprzez wy-

branie związków chemicznych i ich właściwości z opublikowanych artykułów na-

ukowych. Autorzy bazy danych narzucili ograniczenia w kwestii liczby atomów

związków - maksymalnie 150 oraz składu pierwiaskowego - z wyjątkiem wodoru,

związki w bazie danych składają się tylko z C, N, O, S, F, Cl, Br, I, Se, Te, Si, P, B,

Sn, Ge. W celu uniknięcia efektów rozpuszczalnikowych na długość fali emitowa-

nej przez związek optycznie czynny, zdecydowano się do ograniczenia badania do

związków w fazie stałej. Zabieg ten ograniczył bazę danych do 956 rekordów, jed-

nak 897 z nich posiada zaraportowaną wartość długości fali przy której następuje

maksimum emisji. W ten sposób powstał jeden zbiór danych do badania (zbiór 1).
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Ponadto powstał drugi zbiór danych poprzez ograniczenie pierwszego do związ-

ków składających się tylko z C, O, N i F (523 związki), oznaczony jako zbiór 2, w celu

sprawdzenia, czy wystąpi różnica w wynikach regresji. Zakres wartości maksimum

emisji w poszczególnych zbiorach widoczny jest na rysunku 6.1.

RYSUNEK 6.1: Rozstęp wartości modelowanej właściwości.

Można zauważyć, że zbiór 1 charakteryzuje się podobnym rozkładem długo-

ści fali, co zbiór 2, jednak w zbiorze 1 występują wartości odstające, co może mieć

wpływ na zdolności predykcyjne modeli.

Spośród dostępnych w bibliotece RDKit deskryptorów molekularnych wygene-

rowano wszystkie dostępne deskryptory nie wymagające podania geometrii czą-

steczki, klucze MACCS oraz odciski palca Morgana. Po wygenerowaniu dokonano

ich standaryzacji oraz usunięto deskryptory, których wariancja wynosiła 0. Następ-

nie wygenerowano deskryptory pochodzące z właściwości kwantowych (wszyst-

kich dostępnych w bazie danych QM9) wykrytych podstruktur. W dziesięciokrot-

nej walidacji krzyżowej testowano algorytmy regresji wieloliniowej, lasu losowego

oraz wzmocnienia gradientowego według implementacji modułu Scikit-learn Py-

thona. Jako wielkości testujące wybrane zostały średni błąd absolutny, średni błąd

kwadratowy, błąd maksymalny oraz współczynnik determinacji R2. Po dokonaniu

oceny wybrano algorytm i zestaw deskryptorów, które dawały najlepsze rezultaty.

Wybrany model podlegał kalibracji trzech hiperparametrów (liczba estymatorów,

głębokość drzewa decyzyjnego oraz maksymalna liczba zmiennych) w dziesięcio-

krotnej walidacji krzyżowej. Dostosowawszy parametry, oceniono, które zmienne



44

są najważniejsze z punktu widzenia regresji. W tym celu przeprowadzono boot-

strap danych i przy użyciu tak powstałych zbiorów, metodą permutacji oceniono,

które zmienne mają największy wpływ na wyniki. Czynność tą powtórzono stu-

krotnie. Na koniec tysiąckrotnie powtórzono następujące czynności:

1. bootstrap z powtórzeniem,

2. dopasowanie danych uczących do algorytmu,

3. wykonanie predykcji,

4. wyznaczenie wartości błędu.

Otrzymawszy rozkład popełnianych błędów dokonano oceny odchylenia standar-

dowego tego rozkładu. Schemat procesu analizy zobrazowany jest na rysunku 6.2.

Deskryptory molekularne

Klucze MACCS
Odciski palców Morgana

Standaryzacja

Usunięcie deskryptorów, których
wariancja wynosi 0

Baza danych
chromoforów

Znalezienie podstruktur

Wygenerowanie deskryptorów
z właściwości kwantowych

podstruktur

Baza danych
QM9

Dziesięciokrotna walidacja
krzyżowa
Metryki:

1. Średni błąd absolutny
2. Średni błąd kwadratowy

3. Błąd maksymalny
4. Współczynnik korelacji liniowej

Ocena modeli

Kalibracja parametrów
w dziesięciokrotnej
walidacji krzyżowej

100-krotny bootstrap
permutacja zmiennych

objaśniających

1000-krotny bootstrap
wyznaczenie błędu

standardowego metody

błąd
standardowy

RYSUNEK 6.2: Schemat analizy.
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6.3 Wyniki i dyskusja

Pierwsza ocena zaprojektowanych modeli regresji przedstawiona jest na rysun-

kach 6.3-6.6. Modele 1-14 odpowiadają zestawom deskryptorów, które zostały w nich

zastosowane. Osiągany średni błąd bezwzględny wyniósł ok. 31 nm, dla zbioru 1

oraz 27 nm dla zbioru 2. Od tych wartości znacząco, prawie dwukrotnie, odbiegały

wyniki modelu, w którym deskryptory pochodzące od fragmentów cząsteczek za-

stosowanych samodzielnie w stosunku do wyników, gdzie zastosowano deskryp-

tory z biblioteki RDKit. Jednoznacznie wynika, że dodanie właściwości kwanto-

wych fragmentów cząsteczek do zmiennych modelu predykcyjnego nie wpływa na

otrzymany wynik, niezależnie od tego, jak takie deskryptory zostały zdefiniowane.

Zauważyć można dodatkowo, że algorytm wzmocnienia gradientowego charakte-

ryzował się większym średnim błędem absolutnym w regresji zbioru 1 niż algorytm

lasu losowego.

RYSUNEK 6.3: Średni błąd bezwzględny dla różnych modeli.

Wyniki średniego błędu kwadratowego miały podobny charakter do wyników

średniego błędu bezwzględnego, przy czym model, w którym zastosowano tylko

nowe deskryptory kwantowe osiągnął wartości tej miary ponad dwukrotnie więk-

sze od wyników, modeli, gdzie zastosowano tradycyjne deskryptory molekularne.

Nie ma natomiast tak wyraźnej różnicy pomiędzy zastosowanymi algorytmami. Po-

nownie, błąd jest niższy, gdy jako dane w modelowaniu zastosowano zbiór 2.
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RYSUNEK 6.4: Średni błąd kwadratowy dla różnych modeli.

Maksymalny błąd osiągany przez modele wyniósł minimum 115 nm w czasie

walidacji krzyżowej przeprowadzonej na zbiorze 2. W większości przypadków naj-

większy błąd algorytmu wzmocnienia gradientowego był mniejszy niż największy

błąd algorytmu lasu losowego. Dla zbioru 1 błędy maksymalne były wyższe niż dla

zbioru 2. Tak samo jak w przypadku poprzednich metryk oceniających, model 3

odstawał pod względem błędu maksymalnego.

RYSUNEK 6.5: Osiągnięty błąd maksymalny przez poszczególne mo-
dele.

Wartości współczynnika determinacji w walidacji krzyżowej wyniosły pomię-

dzy 0,75, a 0,79. Wyjątkiem jest model, w którym zastosowano tylko nowe de-

skryptory kwantowe, ponieważ wartości tego współczynnika wynoszą od 0,2 do
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0,3, w zależności od algorytmu uczenia maszynowego i zbioru danych na których

przeprowadzono ocenę. Natomiast, gdy zastosowanym algorytmem był las losowy,

nie ma znaczącej różnicy w wartości współczynnika determinacji dla modelu 3 po-

między zbiorem 1 i zbiorem 2.

RYSUNEK 6.6: Współczynnik determinacji R2 wyliczony dla predyk-
cji wykonanej przez różne modele.

Wyniki regresji wielorakiej znacząco odbiegały od wyników osiąganych z uży-

ciem innych algorytmów uczenia maszynowego. W związku z tym, zdecydowano

się na porównanie wyników zestawów deskryptorów, które stosowane były dotych-

czas oraz tylko deskryptorów kwantowych. Otrzymane wyniki miar oceniających

przedstawiono w tabeli 6.1. Oznaczenie LM1 w tabeli odnosi się do dotychczas zde-

finiowanych zestawów deskryptorów, natomiast LM2 oznacza zestawy deskrypto-

rów bez deskryptorów z biblioteki RDKit. Gdy zastosuje się tradycyjne deskryptory

molekularne, wiele spośród współczynników determinacji jest ujemna lub bliska 0,

co oznacza, że wyniki predykcji nie są znacząco lepsze od przypisania każdej pre-

dykcji wartości średniej. Na podstawie tabeli można wywnioskować, że w przy-

padku regresji wielorakiej lepsze rezultaty otrzymuje się stosując tylko deskryptory

kwantowe, a spośród nich najlepszą relację deskryptory-właściwość można zbudo-

wać na podstawie zwykłej sumy właściwości kwantowych fragmentów. Należy jed-

nak wyraźnie zaznaczyć, że regresja wieloraka daje gorsze rezultaty niż algorytmy

lasu losowego oraz wzmocnienia gradientowego.
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TABELA 6.1: Wyniki regresji wielorakiej. BM - błąd maksymalny, ŚBB
- średni błąd bezwzględny, ŚBK - średni błąd kwadratowy. LM1 - mo-
dele trenowane i testowane na dotychczasowych deskryptorach, LM2

- modele trenowane i testowane tylko na nowych deskryptorach.

Zbiór 1
LM1 LM2

Metryka BM ŚBB ŚBK R2 BM ŚBB ŚBK R2

Model
1 >500 >100 >10000 <-1 – – – –
2 >500 49,8 >10000 <-1 242,3 58,1 5543 0,220
3 242,3 58,1 5543 0,220 242,3 58,1 5543 0,220
4 >500 46,9 >10000 <-1 249,9 68,0 7025 0,032
5 >500 47,1 >10000 <-1 366,1 69,5 9253 -0,339
6 >500 46,8 >10000 <-1 254,9 68,7 7165 0,011
7 >500 47,5 >10000 <-1 252,4 66,2 6789 0,064
8 >500 46,6 >10000 <-1 282,7 67,1 7059 0,020
9 >500 47,9 >10000 <-1 255,9 62,0 6211 0,133
10 >500 48,9 >10000 <-1 254,2 66,7 6835 0,052
11 >500 48,9 >10000 <-1 255,3 67,2 6910 0,042
12 >500 48,7 >10000 <-1 259,0 69,0 7196 0,007
13 423,9 47,7 7625 -0,157 471,8 71,0 >10000 <-1
14 >500 48,6 >10000 <-1 238,4 62,3 6061 0,155

Zbiór 2
1 >500 >100 >10000 <-1 – – – –
2 >500 53,3 >10000 <-1 222,2 57,3 5315 0,188
3 222,2 57,3 5315 0,188 222,2 57,3 5315 0,188
4 427,5 46,0 8824 -0,430 220,0 65,2 6593 -0,012
5 416,7 46,1 8986 -0,481 310,7 68,9 >10000 -0,477
6 464,6 47,5 9932 -0,610 197,5 64,3 6074 0,060
7 372,1 45,4 6622 -0,047 199,5 62,0 5793 0,102
8 405,0 46,4 7754 -0,257 194,9 62,4 5725 0,112
9 316,4 45,1 5595 0,125 206,0 57,0 5138 0,204
10 366,0 45,7 6553 -0,045 201,3 63,2 5920 0,085
11 370,8 45,7 6747 -0,079 201,1 63,8 6003 0,071
12 476,4 47,7 >10000 -0,739 198,2 65,8 6232 0,036
13 >500 65,9 >10000 <-1 389,2 70,3 >10000 <-1
14 454,0 47,6 >10000 -0,745 209,2 59,7 5426 0,159
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Powyższe wyniki wskazują, że najlepsze modele regresji oparte są o algorytmy

lasu losowego i wzmocnienia gradientowego. Biorąc ten fakt pod uwagę, kalibra-

cja parametrów algorytmów uczenia maszynowego została przeprowadzona dla

obu algorytmów. W świetle otrzymanych wyników walidacji krzyżowej, postano-

wiono przeprowadzić ten proces dla zestawów deskryptorów nr 1 i 2 dla obu zbio-

rów danych. Na podstawie sporządzonych symulacji można zauważyć, że wydaj-

ność predykcji do pewnego stopnia rosła ze wzrostem liczby estymatorów (drzew

decyzyjnych) w modelu. W przypadku liczby zmiennych losowanych przy po-

dziale węzłów w drzewach decyzyjnych widać różnicę pomiędzy algorytmami -

w przypadku lasu losowego wartości większości z zastosowanych metryk rosną,

gdy zwiększamy maksymalną liczbę zmiennych. Odwrotnie sytuacja przedstawia

się dla algorytmu wzmocnienia gradientowego. Najbardziej korzystna głębokość

drzew decyzyjnych w zastosowanych algorytmach przyjmuje wartości z przedziału

4 do 9. Rysunek 6.7 przedstawia wykres wartości oceniających wydajność predykcji

w zależności od zastosowanych różnych wartości parametrów algorytmu. Wartości

niektórych metryk na wykresie przedstawione są jako wartości ujemne, aby ułatwić

czytelność poprzez ujednolicenie w myśl zasady „im więcej, tym lepiej”. Wykres

a) przedstawia wyniki średniego błędu bezwzględnego w zależności od maksymal-

nej głębokości drzewa decyzyjnego, liczby drzew w algorytmie i jaka część zmien-

nych objaśniających była używana przez każde z drzew. Im ciemniejszy punkt, tym

wynik lepszy. Wykresy b) - d) prezentują wartości oceniające przy stałej wartości

maksymalnej głębokości równej 6, zmiennej liczbie drzew decyzyjnych oraz zmien-

nej części zmiennych objaśniających wprowadzanych do każdego drzewa. Zauwa-

żyć można, że najlepsze wyniki osiągano przy większej liczbie drzew decyzyjnych

oraz mniejszej liczbie zmiennych objaśniających, które uwzględniały poszczególne

drzewa decyzyjne.

Przedostatnim krokiem w badaniach było sprawdzenie metodą permutacji, które

zmienne objaśniające mają największą istotność w modelowaniu długości fali emi-

sji. Metoda ta polega na tasowaniu wartości zmiennych i sprawdzaniu jaki ma to

wpływ na błędy predykcji - jeśli błąd się zwiększa, wówczas dana zmienna jest

istotna dla modelu. Wyniki tej operacji przedstawiono na rysunku 6.8 jako wyniki

względem wyniku osiągniętego przez najbardziej istotną zmienną. Na szczególne

zaakcentowanie zasługuje fakt, że względem najbardziej istotnej zmiennej, istotność

pozostałych jest niższa niż 20%.
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RYSUNEK 6.7: Wykres kalibracji parametrów algorytmu wzmocnie-
nia gradientowego. Czerwonym trójkątem zaznaczono przypadek

domyślnych wartości parametrów.
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Wśród tradycyjnych deskryptorów molekularnych największy wkład w mode-

lowanie emisji ma obecność wiązań podwójnych w cząsteczce (klucz MACCS nr 99),

drugim istotnym parametrem jest całkowita powierzchnia polarna (TPSA), o warto-

ści równej 0,21, powierzchnia Van der Waalsa, 0,18 (VSA_EState2) oraz jeden z de-

skryptorów BCUT.
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RYSUNEK 6.8: Względne istotności zmiennych objaśniających w za-
leżności od modelu.

Chcąc rzucić więcej światła na przyczyny słabych wyników osiąganych przez

deskryptory kwantowe sprawdzono, jaka jest korelacja pomiędzy pięcioma najbar-

dziej istotnymi zmiennymi (rysunek 6.9).

A LUMO r2 C

A
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C

1 0.49 0.75 0.64 0.95

0.49 1 0.26 0.34 0.37

0.75 0.26 1 0.96 0.65
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RYSUNEK 6.9: Współczynniki korelacji najbardziej istotnych zmien-
nych objaśniających. W tradycyjnych deskryptorach pominięto de-

skryptory przyjmujące wartości binarne (0 lub 1).

Bardzo silną korelacją charakteryzują się stałe rotacyjne A i C oraz energia LUMO

i r2. Stała rotacyjna A jest silnie skorelowana z energią LUMO. Obie stałe rotacyjne



52

A i C były skorelowane z r2 w stopniu umiarkowanym. Pozostałe korelacje były

słabe. W przypadku tradycyjnych deskryptorów molekularnych w stopniu umiar-

kowanym skorelowane ze sobą były VSA_EState2 i TPSA.

Wykreślono również zakresy wartości zastosowanych deskryptorów kwanto-

wych (rysunek 6.10).
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RYSUNEK 6.10: Zakres wartości najbardziej istotnych deskryptorów
kwantowych.

Jak można zauważyć wartości stałej rotacyjnej A dla badanych związków wy-

noszą od 0 do 20500. Podobnie szeroki zakres wartości obserwowany jest dla dru-

giej stałej rotacyjnej, C przyjmującej wartości od 0 do 17000. Większość wartości

momentu dipolowego mieści się w zakresie od 0 do 200. Zdecydowanie mniejszą

wariancją cechuje się energia LUMO - większość wartości pochodzi z przedziału

od 2 do 20. Najmniej różnią się od siebie wartości przyjmowane przez właściwość

r2, której wartości wynoszą głównie od 0 do 0,2. Warto zauważyć, że występują

wartości odstające. W dodatku A na rys. A.1 zamieszczone zostały struktury związ-

ków chemicznych, które charakteryzują się odstającymi wartościami powyższych

deskryptorów kwantowych.

Na koniec przeprowadzono tysiąckrotny bootstrap, w celu przeprowadzenia du-

żej liczby predykcji i wyznaczenia rozkładu osiąganych błędów. Przykładowy roz-

kład ukazany został na rysunku 6.11. Wartości osiągniętych błędów standardowych

przedstawiono w tabeli 6.2.
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RYSUNEK 6.11: Rozkład błędu.

TABELA 6.2: Błąd standardowy modeli 1 do 3.

Model Zbiór 1 Zbiór 2
1 41,6 39,2
2 41,8 39,3
3 77,4 73,5

6.4 Rozwinięcie badania dzięki bazie danych QM-symex

Baza danych QM9 zawiera właściwości kwantowe związków w stanie podsta-

wowym, natomiast właściwości optyczne wiążą się z przejściami cząsteczek do stanu

wzbudzonego. Dlatego podjęto analizy mające na celu wygenerowanie deskryp-

torów z właściwości kwantowych fragmentów pochodzących z bazy danych QM-

symex [79] zawierającej 173 tysiące związków chemicznych. Jest ona rozwinięciem

bazy danych QM-sym [80]. Obie bazy danych charakteryzują się tym, że zawierają

struktury symetryczne. Natomiast ważną cechą QM-symex, szczególnie interesu-

jącą z punktu widzenia badań jest to, że zawiera obliczone właściwości kwantowe

związków chemicznych również w stanie wzbudzonym.

Bazę danych QM-symex tworzą pliki .xyz, po jednym na związek chemiczny,

zawierające właściwości w stanie podstawowym, geometrię cząsteczki oraz 10 sin-

gletowych i tripletowych przejść elektronowych. Niestety napotkano szereg proble-

mów ze skorzystaniem z bazy danych.

Pierwszym problemem, który wystąpił w trakcie wczytywania bazy danych QM-

symex była zamiana geometrii cząsteczek na ich reprezentację SMILES za pomocą

biblioteki RDKit. W celu przezwyciężenia tego problemu zastosowano bibliotekę

Open Babel [81], a w szczególności jej API Pythona o nazwie Pybel [82]. Napo-

tkano również problemy wynikające z tego, że nie wszystkie pliki reprezentujące
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cząsteczki miały homogeniczną strukturę - np. brak lub dodatkowe znaki nowej

linii sprawiały problem w automatyzacji wczytania całości bazy danych.

Ostatecznie udało się wczytać 105 tysięcy struktur chemicznych i ich właściwości

kwantowe.

Największym i równocześnie dyskwalifikującym z dalszego badania problemem

ze związkami chemicznymi z bazy danych QM-symex był wysoki poziom skom-

plikowania struktur samych molekuł. Znalezienie tak rozbudowanych podstrut-

kur w związkach eksperymentalnych było mało prawdopodobne. Chcąc zaradzić

temu problemowi podjęto próbę zmniejszenia skomplikowania struktur poprzez

usunięcie atomów halogenów i przyjęciem właściwości podstruktur nieuproszczo-

nych jako właściwości podstruktur uproszczonych, jednak nie rozwiązało to pro-

blemu ze znalezieniem takich podstruktur w związkach eksperymentalnych. Przy-

kładowe struktury wraz z uproszczeniem zobrazowano na rys 6.12.

6.5 Podsumowanie

Zaprezentowany sposób modelowania wybranej właściwości optycznej daje przy-

bliżone wyniki, które mogłyby w pewnym stopniu wspomóc chemika projektują-

cego związki typu OLED. Można znaleźć publikacje, gdzie raportowane są lepsze

osiągnięcia w predykcji właściwości optycznych związków organicznych [83, 84].

Nietradycyjne deskryptory molekularne pochodzące od właściwości kwanto-

wych podstruktur związków nie sprawdziły się w zastosowaniu do modelowa-

nia długości fali, przy której następuje maksimum emisji światła. Zastosowanie

ich wspólnie z tradycyjnymi deskryptorami molekularnymi powoduje niepotrzebną

komplikację i złożoność obliczeniową, opóźniając otrzymanie wyniku.

Wpływ na osiągnięcia predykcyjne mogła mieć również przyjęta metodyka ba-

dań - nastąpiła duża redukcja zbioru danych, co spowodowało utratę informacji.

Również ograniczenie deskryptorów molekularnych do deskryptorów pomijających

geometrię cząsteczki mogło mieć wpływ na otrzymywane wyniki. Istnieją zasto-

sowania, w których zastosowanie takich deskryptorów molekularnych poprawia

otrzymywane wyniki [85]. Ponadto, w przyjętej metodyce wartości deskryptorów

kwantowych nie były standaryzowane, co mogło mieć wpływ na wyniki modelo-

wania.
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RYSUNEK 6.12: Przykładowe związki z bazy danych QM-symex oraz
wypróbowane uproszczenie struktury. Po lewej znajdują się orygi-
nalne związki, a po prawej związki po usunięciu wszystkich atomów

chlorowców.
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Ponadto zastosowana baza danych QM9 zawiera właściwości kwantowe związ-

ków w stanie podstawowym, nie bierze więc pod uwagę sytuacji wzbudzenia czą-

steczki. Może mieć to fundamentalne znaczenie w prognozowaniu takich właści-

wości jak długość fali emisji. Podjęto próbę zastosowania bazy danych QM-symex

zawierającej właściwości cząsteczek w stanie wzbudzonym. Niestety jednak struk-

tury cząsteczek, które się w niej znajdują są zbyt rozbudowane i skomplikowane aby

mogły posłużyć do celów poszukiwania fragmentów.

Można sobie wyobrazić również takie skonstruowanie szeregu predykcyjnego,

w którym pierwszym etapem byłaby redukcja treningowej bazy danych na podsta-

wie miar podobieństwa (np. rozszerzone indeksy podobieństwa [86, 87]) lub metod

klasteryzacji i budowanie modelu predykcyjnego „w locie”.
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Rozszerzenie bazy QM9

7.1 Dobór związków do obliczeń

Wspomniane ograniczenie fragmentarycznych deskryptorów kwantowych, spra-

wiło, że podjęto pracę nad rozszerzeniem bazy danych właściwości kwantowych

QM9 o związki zawierające w swej strukturze inne halogeny, niż tylko fluor. W celu

zachowania możliwie podobnych struktur zdecydowano się na znalezienie związ-

ków zawierających atom fluoru i jego zamianę na chlor, brom i jod. Takie rozsze-

rzenie bazy danych kwantowych pozwalało na mniejsze ograniczanie bazy danych

eksperymentalnych. Korzystając z biblioteki RDKit wygenerowano wstępne geo-

metrie związków za pomocą metody EmbedMolecule. Metoda ta jest implementa-

cją metody ETKDG [88]. Za pomocą skryptu Pythona generowano pliki wsadowe

do obliczeń, w których zawierano wygenerowaną początkową geometrię atomów

w cząsteczce. Osobny skrypt w języku Bash służył do automatyzacji uruchamiania

kolejnych obliczeń bez ingerencji człowieka.

7.2 Obliczenia

Celem zachowania spójności między bazą rozszerzoną, a oryginałem, oblicze-

nia wykonywano metodą B3LYP, która jest jedną z metod teorii funkcjonału gęsto-

ści elektronowej (DFT), w której zastosowany jest korelacyjno-wymienny funkcjonał

hybrydowy Becke’go, Lee-Yanga-Parra. Jednak ze względu na to, że baza funkcyjna

6-31G (2p,2d) zastosowana w bazie danych QM9, nie występuje w programie Psi4

oraz jednym z atomów związków wziętych do obliczeń był jod, zdecydowano się

na bazę funkcyjną def2-svp, będącą bazą funkcyjną powstała poprzez ulepszenie

bazy rodziny Dunning’a opisującej korelację elektronową, funkcje te są spolaryzo-

wane, typu split-valence. Polaryzowalność i moment dipolowy obliczano metodą

CCSD, czyli sprzężonych klasterów ze wzbudzeniami pojedynczymi i podwójnymi.

Same obliczenia wykonywano początkowo w trzech, a później w pięciu iteracjach,
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w przypadku związków zawierających chlor oraz czterech iteracjach dla związków

zawierających pozostałe chlorowce, gdzie do kolejnej iteracji brano związki, któ-

rych obliczenia nie zakończyły się sukcesem. W oryginalnej bazie danych związ-

ków zawierających fluor było 2163, więc planowano więc wykonanie obliczeń dla

sumarycznie 6489 związków o długościach od 2 do 9 atomów cięższych od wo-

doru. W pierwszej kolejności wykonywano obliczenia dla związków zawierających

w swojej strukturze atomy chloru. Wyniki wczytywano przy użyciu skryptu Py-

thona. Skrypt ten dodatkowo korzystał z biblioteki AaronTools [89], która pozwala

na automatyczne zastosowanie poprawki RRHO (sztywny rotator-oscylator harmo-

niczny). Jest to przybliżenie ruchu atomów w cząsteczce stosowane do wprowadze-

nia poprawek w obliczonych właściwościach termodynamicznych - w przypadku

omawianych obliczeń, do obliczonych wartości energii wewnętrznej, entalpii i ener-

gii swobodnej.

7.3 Optymalizacja procesu obliczeniowego

Obliczenia z dziedziny chemii kwantowej są procesem bardzo złożonym i nie

ma jednej uniwersalnej metody ani przepisu na wykonanie obliczeń które zakoń-

czyłyby się sukcesem. Dlatego też zazwyczaj w razie pierwszego niepowodzenia

obliczenia powtarza się ze zmienionymi parametrami i ustawieniami. W szczegól-

nie trudnych przypadkach obliczenia powtarza się wielokrotnie. Dlatego też w toku

realizacji pracy doktorskiej, początkowe podejście do wykonania niezbędnych obli-

czeń zakładało 3 iteracje, przy czym pierwsza okazała się być procesem długotrwa-

łym - czas trwania ok. pół roku. Obliczenia uruchamiane były po kolei, każdemu

wywołaniu przydzielano po 32 procesory do obliczeń równoległych oraz 100GB pa-

mięci operacyjnej. Liczba iteracji optymalizacji geometrycznej cząsteczki ustawiona

została na 2000. W drugim kroku obliczeniowym zmieniono rozdzielczość siatki

sferycznej i próg zbieżności geometrycznej na bardziej wymagający, by w trzecim

kroku pozostawić rozdzielczość siatki, ale zmniejszyć wymagania dotyczące zbież-

ności geometrycznej. W przedstawiony sposób, z różnych powodów 275 obliczeń

zakończyło się porażką.

Celem zwiększenia liczby poprawnie zakończonych obliczeń zdecydowano się

na powtórne wykonanie zadania w przypadku związków, które nie dały rezultatu

w pierwszej iteracji, odrzucając wyniki dwóch pozostałych iteracji. W związku
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z tym, że szybkość obliczeń nie rośnie liniowo z liczbą procesorów w obliczeniach

równoległych, badziej adekwatnym rozwiązaniem w celu przyspieszenia wykona-

nia obliczeń jest uruchomienie kilku obliczeń na mniejszej liczbie procesorów. Mając

to na uwadze, aby przyspieszyć pracę, w drugiej iteracji podzielono obliczenia na

3 serie, gdzie każdej z serii przydzielono po 10 procesorów i 80 GB pamięci ope-

racyjnej, a w każdej następnej na 8 serii, po 4 procesory i 14 GB pamięci na serię.

Zmniejszono również liczbę iteracji optymalizacji geometrycznej do 250. Osiągnięto

w ten sposób znaczne przyspieszenie procesu obliczeń. Schemat plików wsado-

wych w poszczególnych krokach obliczeniowych przy obliczeniach dla związków

chlorowanych przedstawiono na rysunku 7.1. Zmieniono pierwotny plan z wykona-

nia trzech iteracji, na pięć iteracji. Istotnym okazał się wprowadzony w trzeciej itera-

cji parametr opt_coordinates both, który poleca programowi Psi4 traktowanie podanej

geometrii jako współrzędne kartezjańskie lub współrzędne wewnętrzne. Czwarta

iteracja zwiększała liczbę punktów w siatce sferycznej i radialnej z jednoczesnym

zwiększeniem wymagań dotyczących zbieżności geometrycznej. Piąta iteracja ob-

niżała wymagania dotyczące zbieżności geometrycznej. Ostatecznie sukcesem za-

kończyły się obliczenia właściwości 2062 związków chlorowanych, czyli porażką

zakończyło się 101.

Na podstawie doświadczenia w obliczeniach związków chlorowanych, zdecy-

dowano się wykonać obliczenia dla związków bromowanych w czterech krokach

iteracyjnych (schemat na rysunku 7.2). W tym przypadku już od pierwszej iteracji

zastosowano opcję opt_coordinates both. W drugiej zwiększano rozdzielczość siatki

sferycznej i maksymalną liczbę iteracji optymalizacji geometrycznej. Trzecia iteracja

obejmowała dalsze zwiększenie rozdzielczości siatki sferycznej, zwiększenie roz-

dzielczości siatki radialnej, zwiększenie wymagań dotyczących zbieżności geome-

trycznej oraz maksymalnej liczby iteracji optymalizacji geometrycznej. W ostatniej

iteracji zmniejszono wymagania dotyczące zbieżności geometrycznej. Taki sam spo-

sób planowano zastosować w obliczeniach dla związków jodowanych.
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memory 100GB
molecule qm9_halo_Cl_000 {
0 1
<<wygenerowana geometria>>
}
set{
basis def2-svp
maxiter 2000
geom_maxiter 2000
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 590
dft_radial_points 99
dft_pruning_scheme robust
}

optimize("b3lyp")
energy("b3lyp")
frequency("b3lyp")
prop("ccsd", properties=["dipole",
"polarizability"])

memory 80GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 2000
geom_maxiter 2000
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 590
dft_radial_points 99
dft_pruning_scheme robust
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 250
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 590
dft_radial_points 99
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 350
g_convergence gau_verytight
dft_spherical_points 1454
dft_radial_points 120
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 350
g_convergence gau_loose
dft_spherical_points 1454
dft_radial_points 120
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

Odrzucenie pozostałych
związków

RYSUNEK 7.1: Poszczególne kroki obliczeniowe dla związków chlo-
rowanych.



7.3. Optymalizacja procesu obliczeniowego 61

memory 14GB
molecule qm9_halo_Br_000 {
0 1
<<wygenerowana geometria>>
}
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 250
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 590
dft_radial_points 99
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}

optimize("b3lyp")
energy("b3lyp")
frequency("b3lyp")
prop("ccsd", properties=["dipole",
"polarizability"])

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 300
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 974
dft_radial_points 99
dft_pruning_scheme robust
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 350
g_convergence gau_verytight
dft_spherical_points 1454
dft_radial_points 120
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

memory 14GB
...
set{
basis def2-svp
maxiter 250
geom_maxiter 350
g_convergence gau_loose
dft_spherical_points 1454
dft_radial_points 120
dft_pruning_scheme robust
opt_coordinates both
ensure_bt_convergence true
scf_type df
soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter  1000
soscf_print     true
}
...

Odrzucenie pozostałych
związków

RYSUNEK 7.2: Poszczególne kroki obliczeniowe dla związków bro-
mowanych.
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7.4 Baza danych QM9-extended

Niezależnie od powyższego, Lim i in. opublikowali bazę danych QM9-extended

[90], będącą rozszerzeniem bazy danych QM9. Badacze, którzy podjęli się tego za-

dania wybrali z GDB17 związki zawierające Cl i S, a następnie wykonali dla nich

obliczenia kwantowe. Dostępność związków zawierających chlor oraz siarkę w tej

bazie danych sprawiła, że zdecydowano się na kombinację nowo opublikowanej

bazy danych z własnym rozszerzeniem bazy danych QM9. W związku z tym, że

metoda wyboru związków rozszerzających bazę danych QM9 była inna w przy-

padku pracy Lim i in. niż w przypadku własnego rozszerzenia, istniała szansa, że

w obu rozszerzeniach znajdują się te same związki. Poszukiwania pokrywających

się związków chemicznych wykonano metodą współczynnika Tanimoto. W 290

przypadkach współczynnik ten wynosił 1, co oznacza, że porównywane związki

były identyczne. W tych przypadkach pierwszeństwo postanowiono dać właściwo-

ściom kwantowym pochodzącym z bazy danych QM9-extended.

7.5 Baza danych QM9-extended-plus

W toku realizacji niniejszej pracy doktorskiej baza QM9-extended powiększona

została o wyniki obliczeń 1781 związków zawierających przynajmniej jeden atom

chloru oraz 2020 związków zawierających przynajmniej jeden atom bromu. Połą-

czenie bazy danych QM9-extended i wyników własnych obliczeń nazwano bazą da-

nych QM9-extended-plus. Zawiera ona 157488 związków chemicznych i 11 właści-

wości kwantowych wymienionych w ostatniej kolumnie tabeli 7.1. W stosunku do

pierwowzoru jest to o 4 właściwości kwantowe mniej. Stałe rotacyjne są nieobecne

w bazie danych QM9-extended, a program Psi4 nie oblicza rozmiaru chmury elek-

tronowej.

Nadmienić należy, że praca nad obliczeniami rozpoczęła się w grudniu 2021

roku, a koniec obliczeń przypadł na 26 czerwca 2023 roku. Wygenerowane dane

(pliki wsadowe, logów i pliki wyjściowe) zajmują 16,3 GB pamięci komputera.
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TABELA 7.1: Właściwości kwanowe w omawianych bazach danych.
Bazy danych: A - QM9, B - QM9-extended, C - QM9-extended-plus.

+ - właściwość obecna w bazie danych, x - brak w bazie danych.

Właściwość Jednostka Opis A B C
A GHz Stała rotacyjna A + x x
B GHz Stała rotacyjna B + x x
C GHz Stała rotacyjna C + x x

mu Debye Moment dipolowy + + +
alpha Bohr3 Polaryzowalność + + +
homo Hartree Energia HOMO + + +
lumo Hartree Energia LUMO + + +
gap Hartree Różnica pomiędzy LUMO i HOMO + + +
r2 Bohr2 Rozmiar chmury elektronowej + + x

zpve Hartree Energia wibracyjna punktu zerowego + + +
U0 Hartree Energia wewnętrzna w temperaturze 0 K + + +
U Hartree Energia wewnętrzna w temperaturze 298.15 K + + +
H Hartree Entalpia w temperaturze 298.15 K + + +
G Hartree Energia swobodna w temperaturze 298.15 K + + +

Cv cal/(mol K) Pojemność cieplna w temperaturze 298.15 K + + +

Pomimo początkowych planów, zdecydowano, że w związku z bardzo dużym

zapotrzebowaniem na zasoby obliczeniowe, długim czasem trwania samych obli-

czeń i polskim miksem energetycznym, ślad węglowy procesu obliczeniowego jest

zbyt duży. W razie szczególnego wzrostu zainteresowania zbiorem danych, moż-

liwe jest powtórne uruchomienie procesu obliczeniowego, jednak wskazana jest dal-

sza optymalizacja tego procesu, aby skrócić czas wykonywania obliczeń. Ponadto,

celem racjonalnego korzystania z zasobów Ziemi, dobrą decyzją byłoby korzystanie

z zasobów obliczeniowych zlokalizowanych w krajach o zdecydowanie mniejszej

emisyjności dwutlenku węgla z sektora energetycznego.

Rozbudowana baza danych właściwości kwantowych umożliwiła poszerzenie

domeny aplikowalności fragmentarycznych deskryptorów kwantowych w pierw-

szej kolejności o związki chemiczne zawierające atomy chloru, a następnie bromu.

Jednak czas wykonania obliczeń sprawił, że w badaniu opisanym w następnym roz-

dziale zastosowano tylko bazę danych poszerzoną o związki chlorowane do bu-

dowy klasyfikatora związków chemicznych ze względu na potencjał do biokumu-

lacji w organizmach żywych. Z pełnej wersji bazy danych QM9-extended-plus wy-

generowane zostały kwantowe pary atomów opisane w rozdziale 9.
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Klasyfikacja związków chemicznych

ze względu na biokumulację

w ogranizmach żywych

8.1 Metodyka

Baza danych biokumulacji

Dane eksperymentalne do modelowania pobrano z repozytorium qsardb.org [91].

Pozyskana baza danych biokumulacji [92, 93] zawiera 1007 związków chemicznych

z wyznaczoną eskperymentalnie wartością współczynnika biokumulacji. Na pod-

stawie tych wartości autorzy dokonali klasyfikacji na związki ulegające lub nie ule-

gające kumulacji w organizmach żywych (logBCF < 3). Celem oceny możliwości

zastosowania fragmentarycznych deskryptorów kwantowych, wiedząc, że ich do-

mena aplikowalności ograniczona jest składem pierwiastkowym dokonano analizy

składu pierwiastkowego w bazie danych biokumulacji. Jej wyniki przedstawiono

na rysunku 8.1. Można zauważyć, że większość zwiazków w bazie danych składa

się z nie więcej niż 30 atomów, cięższych od wodoru, a najmniejsze zbudowane

są z dwóch atomów. Ze względu na małą liczbę cząsteczek zawierających atomy

bromu i jodu w bazie danych, pomimo początkowych planów włączenia ich do

symulacji, nie zostały one wzięte pod uwagę. Dzięki takiemu podejściu nie było

potrzeby ukończenia wszystkich czasochłonnych obliczeń kwantowych.
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RYSUNEK 8.1: Analiza składu atomowego związków w bazie danych
eksperymentalnych. a) rozkład liczby związków w zależności od
liczby atomów, z których składa się dany związek; b) liczba związ-
ków zawierających przynajmniej jeden atom danego pierwiastka; c)
liczba związków składających się z atomów tylko wybranej grupy

pierwiastków.

Ponadto ograniczając się tylko do związków złożonych z atomów C, O, N, F,

baza danych musiałaby być zredukowana do tylko 404 związków. Dodanie chloru

do listy pierwiastków, pozwala objąć w symulacjach dodatkowe 322 związki che-

miczne, a następne chlorowce dałyby kolejno 42 związki dla bromu i 2 związki dla

jodu. Uwzględnienie w badaniu związków zawierających atomy siarki pozwalaja

uwzględnić kolejne 242 związki chemiczne. Oryginalną bazę danych zredukowano

zatem do 868 związków zbudowanych tylko z atomów C, O, N, S, F i Cl. Wśród nich

681 było zaklasyfikowanych jako związki nie kumulujące się, a 187 jako biokumulu-

jące się, więc dane musiały być zaklasyfikowanego jako dane niezbalansowane, co

jest częstym problemem w chemicznych bazach danych.

Jednak ze względu na brak wykrytych podstruktur z bazy danych QM9-extended-

plus, baza danych eksperymentalnych musiała zostać zredukowana o kolejne 12

związków. Zatem ostatecznie do badania wzięto 856 związków chemicznych.

Fragmentaryczne deskryptory kwantowe

Do obliczania deskryptorów kwantowych zastosowano bazę danych QM9-extended-

plus, o której wspomniano w rozdziale 7. Deskryptory te w opisywanym badaniu
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zdefiniowano w odmienny sposób w stosunku do opisanych w rozdziale 6. Doko-

nane zostało grupowanie ze względu na liczbę atomów fragmentów, spodziewając

się, że fragmenty o jednych długościach mogą nieść więcej informacji niż inne. Ogól-

nie mówiąc, deskryptory te są sumą właściwości kwantowych fragmentów o danej

długości, podzielone przez liczbę wykrytych fragmentów. Wygenerowano 2 serie

deskryptorów pochodzących z właściwości kwantowych - jakościową i ilościową.

Poniższy wzór przedstawia sposób wyznaczania wartości deskryptorów. W de-

skryptorach jakościowych parametr Nocc przyjmował maksymalną wartość równą 1.

W ten sposób przechowują one tylko informację o tym, że dany fragment występuje

w cząsteczce. Pełną informację dotyczącą liczby wystąpień danego fragmentu za-

wierają deskryptory ilościowe.

FQDi
prop =

∑j(i) propj ∗ Nocc

n
,

prop − właściwość kwantowa fragmentu j

i − liczba atomów w j-tym fragmencie

j(i)− fragment zawierający i atomów

n − liczba wykrytych fragmentów o liczbie atomów i

Nocc − liczba ile razy występuje dany fragment w cząsteczce

(8.1)

Ponadto w badaniu wyznaczono również wartości deskryptorów przypadające

na jeden atom związku poprzez podzielenie wartości deskryptoru przez liczbę ato-

mów w związku chemicznym.

Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem w tworzeniu modelu klasyfikującego było wygenerowanie

deskryptorów. Zdecydowano się na sprawdzenie trzech grup zmiennych objaśnia-

jących - fragmentaryczne deskryptory kwantowe, deskryptory z biblioteki RDKit

wraz z kluczami MACCS oraz odciskami palców Morgana, trzecią grupą była kom-

binacja poprzednich. W związku z występującymi brakami w danych spowodo-

wanymi brakiem dopasowania podstruktur o danej liczbie atomów dokonano ich

uzupełnienia. Następnie klasy biokumulacji zostały zakodowane jako 0 i 1, gdzie

1 oznaczało, że związek kumuluje się w organizmach żywych. Zgodnie z dobrymi

praktykami w badaniach obejmujących uczenie maszynowe [94, 95] wydzielono
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również z bazy danych eksperymentalnych 330 związków, które utworzyły zbiór

danych testowych, zachowując stosunek reprezentacji klas taki sam jak w całej bazie

danych. Reszta danych przeznaczona została do opracowania modelu klasyfikują-

cego. W celu zmniejszenia wpływu nadreprezentacji jednej z klas na projektowane

modele, dane treningowe poddawano losowemu nadpróbkowaniu klasy mniejszo-

ściowej. W walidacjach krzyżowych dane walidacyjne nie były poddawane temu

procesowi. Następnie dokonywano standardyzacji zmiennych opisujących. Tak

przygotowane dane były wprowadzane na wejściu do algorytmów uczenia maszy-

nowego.

Ze względu na dużą wymiarowość danych sprawdzono również wariant przy-

gotowania danych, w którym dodano również analizę najważniejszych składowych

(PCA) z uwzględnieniem tylko tych składowych, które zachowują 95% wariancji

danych. Ten sposób redukcji wymiarowości macierzy zmiennych objaśniających był

stosowany tylko dla zmiennych ciągłych. Zmienne dyskretne (klucze MACCS i od-

ciski palców Morgana) pozostawiono niezmienione.

Brakujące dane

W celu wybrania najlepszego rozwiązania problemu brakujących danych, spraw-

dzono 3 warianty działania:

• zostawienie brakujących danych,

• podstawienie wartościami za pomocą algorytmu k najbliższych sąsiadów,

• wstawienie zer, z dodaniem dodatkowych zmiennych objaśniających, w któ-

rych zakodowano, czy dane zostały podstawione.

Pierwszy wariant ograniczał możliwości zastosowania algorytmów uczenia ma-

szynowego do tych, które pozwalają na istnienie brakujących danych w macierzy

zmiennych opisujących. Drugi sposób wydaje się być nieodpowiedni do tego ro-

dzaju brakujących danych, ponieważ nie były to dane brakujące w sposób przypad-

kowy. Sam mechanizm generowania deskryptorów dopuszcza otrzymywanie bra-

kujących danych. Sprawdzenia dokonano na etapie prototypowania algorytmów

uczenia maszynowego w pięciokrotnej walidacji krzyżowej.
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Modelowanie

Po przygotowaniu danych podjęto się wyboru odpowiedniego algorytmu ucze-

nia maszynowego do zbudowania modelu klasyfikującego. Wybierano spośród na-

stępujących algorytmów: regresji logistycznej, lasu losowego, wzmocnienia gra-

dientowego, k najbliższych sąsiadów (KNN), wspartych wektorów, XGBoost [96]

oraz LightGBM [97]. Wstępne modelowanie, którego celem było wybranie algo-

rytmu uczenia maszynowego cechującego się najlepszym dopasowaniem do da-

nych, wykonywano w pięciokrotnej walidacji krzyżowej. Wyniki otrzymane za

pomocą deskryptorów kwantowych porównano również do przypadku losowego

przypisywania klas. Ocena modeli polegała na porównaniu otrzymywanych me-

tryk - F miary oraz dokładności zbalansowanej, jednak za istotniejszy parametr

przyjęto F miarę, ponieważ na tą metrykę składają się precyzja i czułość, które nie

biorą pod uwagę wyników prawdziwie ujemnych, których było dużo ze względu

na brak zbalansowania danych. Po wyborze algorytmów (po jednym na zestaw

deskryptorów), przeprowadzono kalibrację ich parametrów, aby zmaksymalizować

wynik F miary.

Kalibracja ta wykonywana była poprzez ocenę F miary otrzymywanej w pięcio-

krotnej walidacji krzyżowej wybranego algorytmu uczenia maszynowego z para-

metrami będącymi kombinacją wartości z zadeklarowanych zakresów. Na tej pod-

stawie wybrano zestaw parametrów, który najlepiej klasyfikował zbiór treningowy.

Ostatnim elementem procesu budowy modeli było sprawdzenie ich przy zasto-

sowaniu wspominanego wcześniej, składającego się z 330 emelentów zbioru testo-

wego. Proces ten wykonano pięciokrotnie, zmieniając za każdym razem wartość

ziarna (seed) generatora pseudolosowości danego algorytmu.

Rysunek 8.2 stanowi przedstawienie metodyki badań w formie graficznej.
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RYSUNEK 8.2: Graficzne przedstawienie metodyki badań obejmują-
cych fragmentaryczne deskryptory kwantowe.

8.2 Wyniki i dyskusja

Fragmentaryczne deskryptory kwantowe i dobór metody uzupełniania bra-

kujących danych

W związku z dużym podobieństwem w sposobie zdefiniowania jakościowych

i ilościowych fragmentarycznych deskryptorów kwantowych dokonano sprawdze-

nia, czy w przypadku analizowanego zbioru danych jest różnica w rozkładzie ich

wartości. Do porównania rozkładów zastosowano współczynnik zmienności zdefi-

niowany jako stosunek odchylenia standardowego do wartości średniej arytmetycz-

nej. Analiza taka wykazała, że wartości tych współczynników dla odpowiadających

sobie deskryptorów jakościowych i ilościowych są sobie równe. Na tej podstawie

zdecydowano się na ograniczenie zastosowania nowych deskryptorów molekular-

nych tylko do deskryptorów jakościowych.

Rysunek 8.3 przedstawia wyniki walidacji krzyżowej przy zastosowaniu dwóch

różnych metod uzupełniania brakujących danych. Trzecia metoda ograniczała wa-

chlarz dostępnych algorytmów uczenia maszynowego do XGBoost i LightGBM, które

same uzupełniają brakujące dane poprzez podstawienie zerami.

Zauważyć można, że wyniki kształtują się podobnie. Sposób podstawienia bra-

kujących wartości najbardziej wpływa na wyniki otrzymywane w przypadku mo-

delowania algorytmami wspartych wektorów oraz k najbliższych sąsiadów. Ma-

jąc na uwadze niewielkie różnice w otrzymanych wynikach oraz fakt, że brakujące

wartości powstają w sposób nielosowy, zdecydowano się na podstawienie zerami

z zaznaczeniem, czy wartość była brakująca.
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RYSUNEK 8.3: Walidacja krzyżowa dwóch metod uzupełnienia bra-
kujących danych. SVC - klasyfikator wektorów podpartych.

Ocena algorytmów

Wstępny wybór algorytmu uczenia maszynowego, który pozwalał na osiągnię-

cie najlepszych wyników klasyfikacji dokonany został na podstawie przeprowadzo-

nej walidacji krzyżowej. Rysunek 8.4 przedstawia wyniki walidacji krzyżowej dla

różnych algorytmów, z zastosowaniem fragmentarycznych deskryptorów kwanto-

wych.

RYSUNEK 8.4: Wyniki pięciokrotnej walidacji krzyżowej klasyfikacji
związków ze względu na potencjał do biokumulacji w organizmach

żywych.
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Wszystkie algorytmy osiągnęły lepsze rezultaty niż klasyfikacja losowa. Przez

wzgląd na występowanie odstających wartości, porównania dokonano w oparciu

o średnią z rozstępu międzykwartylowego. Na tej podstawie określono, że najlepsze

w klasyfikacji okazały się być algorytmy oparte na drzewach decyzyjnych, spośród

których najwyższe wyniki osiągnął algorytm LightGBM. Osiągnął on wyniki lepsze

od innych algorytmów o od 0,8% do 28% pod względem F miary. Podobnie było,

gdy zastosowano kombinację deskryptorów tradycyjnych i fragmentarycznych de-

skryptorów kwantowych - najlepszym algorytmem okazał się algorytm LightGBM,

którego F miara była wyższa o ponad 2% względem innych algorytmów. W przy-

padku zasosowania samych deskryptorów molekularnych wygenerowanych z bi-

blioteki RDKit, najlepszymi wynikami charakteryzował się model oparty o algorytm

XGBoost. W tym wypadku F miara była wyższa o minimum 3% względem innych

algorytmów.

Zastosowanie analizy głównych składowych w procesie przygotowania danych

wywołało spadek osiąganych wartości oceniających dopasowanie klasyfikatorów.

W takim przypadku podczas wstępnej oceny algorytmów najlepsze wyniki osiągał

las losowy, gdy cząsteczki reprezentowano FQD oraz tradycyjnymi deskryptorami

molekularnymi. Dla kombinowanego zestawu wielkości objaśniających najlepszym

dopasowaniem do danych charakteryzował się algorytm wzmocnienia gradiento-

wego. Jednak dokładność zbalansowana i F miara osiągane przez las losowy po

zastosowaniu PCA w stosunku do tych samych parametrów osiąganych przez algo-

rytm LightGBM bez stosowania PCA były niższe o odpowiednio 4 i 9%.

Analiza głównych składowych

Zastosowanie analizy głównych składowych zredukowało liczbę zmiennych ob-

jaśniających w przypadku FQD ze 176 do 18 zmiennych. Daje to zmniejszenie wy-

miarowości o ok. 90%. Wykres 8.5 przedstawia liczbę głównych składowych, jaki

procent wariancji opisują poszczególne składowe oraz kumulatywną sumę.

Analiza trzech pierwszych głównych składowych uzyskanych z FQD wykazała,

że składają się one przede wszystkim z właściwości fragmentów o następujących

długościach

1. pierwsza składowa - fragmenty czteroatomowe,

2. druga składowa - fragmenty składające się z siedmiu i ośmiu atomów,
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3. trzecia składowa - fragmenty dwuatomowe.

Natomiast wśród pierwszych siedmiu najważniejszych składowych najwięcej

udziałów przypadło energii wewnętrznej, entalpii i energii swobodnej w tempera-

turze 298,15 K, polaryzowalności, energii wibracyjnej punktu zerowego, pojemności

cieplnej, energii HOMO, różnicy w energiach HOMO i LUMO oraz momentowi di-

polowemu.

RYSUNEK 8.5: Redukcja wymiarowości deskryptorów kwantowych.

Jednak spadek zdolności predykcyjnych projektowanych modeli po zastosowa-

niu PCA wskazuje na fakt, że ewentualne grupowanie pochodzące z głównych skła-

dowych nie jest tożsame z klasami biokumulacji. Aby uzyskać większy wgląd w rze-

czywiste współzależności pomiędzy wielkością objaśnianą, a zmiennymi objaśnia-

jącymi, dokonano oceny informacji wzajemnej. Uzyskane wyniki wskazują, że naj-

więcej informacji o klasie biokumulacji pochodzi ze zmiennych odpowiadających

fragmentom siedmio, dziewięcio i ośmioatomowych. Natomiast w kwestii właści-

wości kwantowej są to: moment dipolowy, energia wewnętrzna w temperaturze 0 K,

entalpia i energia wewnętrzna w temperaturze 298,15 K, różnica pomiędzy ener-

giami LUMO i HOMO, energia wibronowa punktu zerowego, pojemność cieplna

i polaryzowalność.

Wyznaczono również informację wzajemną pomiędzy klasą biokumulacji, a otrzy-

manymi głównymi składowymi. Zaskakująco największą współzależnością ze zmien-

ną objaśnianą cechowała się piąta główna składowa (PC5), która odpowiada za 5%

wariancji w zbiorze danych. Wartość informacji wzajemniej dla PC1 była dwukrot-

nie mniejsza.
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Następnym krokiem było wykonanie kalibracji parametrów wybranych algoryt-

mów uczenia maszynowego. Zakres testowanych parametrów w zależności od za-

stosowanych deskryptorów przedstawiono w tabeli B.1 w dodatku B. Ponadto znaj-

dują się tam również wybrane parametry zastosowane w klasyfikacji zbioru testo-

wego.

Klasyfikacja zbioru testowego

Utworzony na początku badania zbiór testowy składający się z 330 związków

posłużył w końcowym etapie badań do ostatecznego sprawdzenia zbudowanego

modelu. Wyniki przedstawiono w tabelach 8.1 i 8.2 odpowiednio dla przypadku,

gdy wstępne przetwarzanie danych obejmowało PCA oraz bez PCA. Wszystkie de-

skryptory pozwoliły na uzyskanie wyników lepszych niż klasyfikator losowy. Jed-

nak deskryptory kwantowe osiągnęły wyniki gorsze niż tradycyjne deskryptory

z biblioteki RDKit. Przy zastosowaniu kombinacji obu rodzajów deskryptorów rów-

nież osiągnęto niższe wyniki wartości oceniających. Podobnie jak w czasie oceny

wstępnych modeli, dodanie PCA jako jednego z kroków przetwarzania danych spo-

wodowało spadek skuteczności klasyfikacji.

TABELA 8.1: Wyniki klasyfikacji zbioru testowego po zastosowaniu
PCA.

Metryka Numer testu
Klasyfikator

losowy
Deskryptory

FQD RDKit Kombinacja

F miara

I 0.444 0.594 0.735 0.682
II 0.444 0.586 0.711 0.672
III 0.444 0.594 0.725 0.652
IV 0.444 0.588 0.720 0.657
V 0.444 0.603 0.715 0.652

Dokładność zbalansowana

I 0.458 0.751 0.834 0.789
II 0.458 0.747 0.829 0.788
III 0.458 0.751 0.838 0.777
IV 0.458 0.746 0.836 0.779
V 0.458 0.759 0.842 0.777

Pod względem F miary oraz dokładności zbalansowanej najlepszym modelem

okazał się ten zbudowany na podstawie tradycyjnych deskryptorów molekularnych.

Natomiast pod względem precyzji i specyficzności wyznaczonych z wyników kla-

syfikacji testowego zbioru danych lepszym modelem okazał się być model stosujący

kombinację FQD oraz tradycyjnych deskryptorów molekularnych.

Wyniki precyzji, specyficzności, czułości oraz dokładności klasyfikacji zamiesz-

czono w dodatku B.
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TABELA 8.2: Wyniki klasyfikacji zbioru testowego bez zastosowania
PCA.

Metryka Numer testu
Klasyfikator

losowy
Deskryptory

FQD RDKit Kombinacja

F miara

I 0.444 0.620 0.759 0.729
II 0.444 0.620 0.759 0.729
III 0.444 0.620 0.759 0.729
IV 0.444 0.620 0.759 0.729
V 0.444 0.620 0.759 0.729

Dokładność zbalansowana

I 0.458 0.759 0.875 0.829
II 0.458 0.759 0.875 0.829
III 0.458 0.759 0.875 0.829
IV 0.458 0.759 0.875 0.829
V 0.458 0.759 0.875 0.829

8.3 Podsumowanie

Pomimo uzyskania wyników lepszych niż wyniki losowe, fragmentaryczne de-

skryptory kwantowe nie wywołały polepszenia skuteczności klasyfikacji ze względu

na zdolność do biokumulacji, w stosunku do znanych już deskryptorów molekular-

nych. Poszukiwanie fragmentów związków chemicznych wśród ponad 150 tysięcy

możliwych krótkich związków jest procesem czasochłonnym. Obliczanie fragmen-

tarycznych deskryptorów kwantowych dla wielu związków eksperymentalnych zna-

cząco wydłuża cały proces.

Metodyka badań nie obejmowała ograniczenia bazy danych eksperymentalnych

ze względu na liczbę atomów w związku. Fakt, że w bazie danych eksperymental-

nych znajdowały się związki krótsze niż najdłuższe poszukiwane fragmenty mógł

mieć wpływ na otrzymywane wyniki.

Nie do końca rozwiązanym problemem jest również zjawisko otrzymywania

brakujących wartości deskryptorów. Należy tak zdefiniować same deskryptory, aby

nie otrzymywać brakujących wartości lub uzupełnić bazę danych fragmentów.
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Kwantowo informowane pary

atomów

Zidentyfikowawszy problemy występowania brakujących danych i stosunkowo

długiego czasu poszukiwania podstruktur oraz mając na uwadze, że FQD nie po-

zwalają na osiągnięcie leszych zdolności predykcyjnych niż tradycyjne deskryptory

molekularne, zdecydowano o daleko idącej zmianie definicji proponowanych de-

skryptorów kwantowych. Opisane w niniejszym rozdziale kwantowo informowane

pary atomów są podejściem, którego celem nie jest zdefiniowanie nowych deskryp-

torów kwantowych od podstaw, lecz „ukwantowienie“ metody już istniejącej.

9.1 Metodyka

Kwantowo informowane pary atomów

Celem wzbogacenia tradycyjnego opisu cząsteczki w postaci par atomów, wy-

generowano zbiór par atomów występujących w cząsteczkach z bazy danych QM9-

extended-plus, którą opisano w rozdziale 7. Wybrano pary atomów odległych od

siebie o nie więcej niż 4 wiązania. Proces ten wykazał, że wśród 157488 związ-

ków chemicznych zbudowanych z maksymalnie 9 atomów 7 różnych pierwiast-

ków można wyróżnić 1089 różnych par atomów. Każdej z tak wyznaczonych par

atomów przyporządkowano wartości będące pochodną właściwości kwantowych

cząsteczek, w których występują dane pary atomów. Wartości te zdefiniowano na

2 sposoby.

Pierwsza definicja polegała na przypisaniu każdej parze atomów średniej aryt-

metycznej właściwości kwantowych cząsteczek, w której ta para atomów występuje.

W przypadku gdy w cząsteczce dana para atomów występowała więcej niż raz,



76

przeliczano wartość właściwości kwantowej na jedno wystąpienie. Takie zdefinio-

wanie skutkuje przyporządkowaniem każdej parze atomów 11 właściwości kwan-

towych.

Drugą definicją było wyznaczenie dla każdej pary atomów szeregów rozdziel-

czych (histogramów) o dziesięciu przedziałach dla każdej właściwości kwantowej.

Otrzymano w ten sposób zbiór, w którym każdej parze atomów przyporządkowano

110 zmiennych opisujących, po 10 na każdą z 11 właściwości kwantowych.

Powyższe definicje posłużyły do zaprojektowania trzech rodzajów deskrypto-

rów opartych o wartości przyporządkowane parom atomów wykrytych w cząstecz-

kach eksperymentalnych obecnych w analizowanych bazach danych. Strukturę czą-

steczek kodowano jako:

• 11 zmiennych będących sumą wartości z pierwszej definicji (sumQAP),

• 110 zmiennych będących sumą wartości z drugiej definicji (hQAP - histogram

QAP),

• 11979 zmiennych będących listą wszystkich 11 wartości pochodzących z pierw-

szej definicji wszystkich par atomów wyróżnionych z bazy właściwości kwan-

towych (1089). W przypadku, gdy dana para atomów była nieobecna w czą-

steczce, jej 11 wartości wynosiło 0. (spQAP - sparse QAP).

Należy mieć na uwadze, że wygenerowanie reprezentacji spQAP powoduje po-

wstanie macierzy rzadkiej, która nastręcza problemów z przechowywaniem w pa-

mięci komputera podczas wykonywania operacji. Problem ten wystąpił również

w omiawianym badaniu - w przypadku najliczniejszej bazy danych eksperymental-

nych, gdzie 16GB pamięci operacyjnej komputera okazało się niewystarczające, co

powodowało przerwanie modelowania. Problem ten rozwiązano poprzez zwięk-

szenie partycji wymiany (swap) systemu operacyjnego.

Analogicznie do deskryptorów kwantowych przedstawionych w rozdziałach 6

i 8, kwantowo informowane pary atomów charakteryzują się ograniczoną domeną

aplikowalności. W badaniu wszystkie bazy danych eksperymentalnych ograniczano

do związków, których zbiór par atomów o maksymalnej odległości 4 wiązań był

podzbiorem 1089 par atomów wyznaczonych z bazy właściwości kwantowych.
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Oceny zdolności do opisywania struktury związków chemicznych przez QAP

dokonywano metodą porównania z wybranymi, ugruntowanymi w chemoinforma-

tyce metodami kodowania struktury chemicznej. Poniżej przedstawiono listę wy-

branych metod:

• odciski palców Morgana,

• pary atomów,

• odciski palców RDKit,

• odciski palców torsji topologicznej,

• deskryptory molekularne z biblioteki RDKit.

Ponadto oceniano wyniki w stosunku do linii bazowej, którą w przypadku regresji

przyjęto za wartość średnią z wartości eksperymentalnych, a w przypadku klasyfi-

kacji, losowe przypisanie do klasy z uwzględnieniem liczebności każdej z klas.

Celem redukcji wymiarowości oraz odrzucenia szumów mogących negatywnie

wpływać na zdolności predykcyjne projektowanego modelu, zdecydowano się na

wybranie tylko tych zmiennych objaśniających, których odchylenie standardowe

było wyższe niż 0,05.

Modelowanie wykonywano metodą lasu losowego, o liczbie estymatorów rów-

nej 500 oraz uwzględniającego po 30% zmiennych objaśniających na każde drzewo

decyzyjne. Celem możliwie największej generalizacji otrzymanych wyników sto-

sowano losową, dziesięciokrotnie powtórzoną dziesięciokrotną walidację krzyżową

korzystając z klasy RepeatedKFold modułu Scikit-learn Pythona. Jakość otrzymy-

wanych predykcji oceniano, w przypadku regresji na podstawie kwadratu współ-

czynnika Pearsona, R2 oraz pierwiastka kwadratowego z sumy błędu kwadrato-

wego (RMSE), a w przypadku klasyfikacji na podstawie dokładności zbalansowanej

oraz pola pod krzywą ROC.

Bazy danych eksperymentalnych

Oceny zdolności QAP do kodowania struktury związków chemicznych doko-

nano na 11 dostępnych bazach danych - 7 baz pozwalających za zbudowanie mo-

delu regresji oraz 4 odpowiednich do klasyfikacji. Tabela 9.1 stanowi opis charak-

terystyki baz danych zastosowanych w badaniach. Najmniej liczna baza danych
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zawierała 285 związków chemicznych będących w domenie aplikowalności, a naj-

bardziej liczna zawierała ich 7316. Bazy danych do modeli klasyfikacyjnych zawie-

rały po 2 klasy. Dwie z tych baz danych charakteryzowały się silnym brakiem zba-

lansowania klas. Większość zbiorów danych służących do budowy modeli regresji

charakteryzowały się odchyleniami standardowymi zmiennej objaśnianej od 1,04 do

2,18. Zmienna objaśniana w bazie danych temperatury topnienia posiadała najwięk-

sze odchylenie standardowe, które wynosiło 94,09°C.

TABELA 9.1: Bazy danych zastosowane w badaniu. Górna tabela
przedstawia bazy danych do budowy modeli regresji, a dolna do bu-
dowy modeli klasyfikacji. Liczba związków w bazach danych (n)
przedstawia liczbę związków będących w zastosowanej domienie

aplikowalności.

Baza danych n Min. Maks. Źródło
logP 5574 -4.64 8.27 [98]
BACE-1 285 2.699 10.523 [77, 99]
Rozpuszczalność 803 -11.6 1.58 [77]
Lipofilowość 2237 -1.50 4.48 [77]
Energia jonizacji 1575 1.04 13.94 [100]
Temperatura topnienia1 7316 -196.0 492.5 [101, 102]
1Baza danych temperatury topnienia jest kombinacją dwóch baz danych.

Baza danych n Stosunek klas Źródło
BBBP 1089 161/928 [103]
Ames mutagenność 3801 1779/2022 [104]
hERG 2452 1068/1385 [105]
ClinTox 707 56/651 [77]

9.2 Wyniki i dyskusja

Regresja

W większości przypadków, z wyjątkiem regresji lipofilowości, wszystkie zasto-

sowane deskryptory i odciski palców osiągnęły wyniki lepsze niż linia bazowa.

Gorsze wyniki od linii bazowej w predykcji lipofilowości osiągnęły deskryptory

sumQAP. W szerszej perspektywie deskryptory te wykazały najniższą skuteczność

w budowaniu modeli regresji - współczynnik R2 w każdej testowanej bazie danych

był niższy niż 0,5 (rys 9.1). Można również powiedzieć, że w przypadku większo-

ści baz danych, najlepszym dopasowaniem do danych cechują się predykcje, gdzie

zmiennymi objaśniającymi były deskryptory molekularne, następnie spQAP oraz



9.2. Wyniki i dyskusja 79

pary atomów. Wskazuje to na fakt, że wzbogacenie par atomów o informacje po-

chodzące z chemii kwantowej spowodowały polepszenie zdolności predykcyjnych.

Rysunek 9.2 przedstawia pomniejszony o 1 stosunek wartości metryk otrzymy-

wanych dzięki zastosowaniu spQAP do metryk otrzymywanych na podstawie par

atomów w poszczególnych podziałach walidacji krzyżowej. Daje się zauważyć wzrost

R2 średnio o 0,5 do 6%. Tylko w przypadku bazy danych zawierającej pIC50 daje się

zauważyć spadek R2 o 2%.

RYSUNEK 9.1: Wyniki kwadratu współczynnika Pearsona R2 w wali-
dacji krzyżowej. Słupki przedstawiają wartość średnią, a czarne linie

95% przedział ufności.
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RYSUNEK 9.2: Względny współczynnik R2 otrzymany w poszczegól-
nych podziałach walidacji krzyżowej. Punkty przedstawiają warto-
ści otrzymane na podstawie spQAP względem par atomów. Wartość
względna pomniejszona została o 1. Słupki pokazują wartość śred-

nią, a czarne linie 95% przedział ufności.

Wartości pierwiastka ze średniego błędu kwadratowego przedstawiono na rys.

9.3. Ogólny obraz jest podobny jak w przypadku współczynnika R2 - średnio naj-

mniejszym błędem charakteryzują się predykcje dokonane na podstawie deskrypto-

rów molekularnych. Jedynym wyjątkiem są modele uczone i walidowane na bazie

danych pIC50 - w tym wypadku najlepiej dopasowane okazały się być predykcje

dokonane na podstawie par atomów. Zasadniczo, po deskryptorach molekularnych

najlepszymi predykcjami cechują się modele wytrenowane na podstawie spQAP,

z wyjątkiem opisanej wyżej wartości pIC50 oraz energii jonizacji, w przypadku któ-

rej lepsze dopasowanie osiąga się za pomocą odcisków palców Morgana. Porów-

nując ze sobą wartości metryk w poszczególnych podziałach walidacji krzyżowej,

można zauważyć, że zastosowanie spQAP pozwala na osiągnięcie predykcji śred-

nio o od ok. 0,5% do 5% lepszych niż w przypadku zwykłych par atomów. W przy-

padku regresji logP, lipofilowości i temperatury topnienia zdecydowana większość

podziałów w walidacji krzyżowej, dawała rezultat w którym średni błąd kwadra-

towy dla spQAP był niższy niż przy użyciu standardowych par atomów (rysu-

nek 9.4.
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RYSUNEK 9.3: Wykres pierwiastka ze średniego błędu kwadrato-
wego. Słupki przedstawiają wartość średnią z wszystkich podziałów

walidacji krzyżowej, a czarne linie 95% przedział ufności.

RYSUNEK 9.4: Porównanie wartości pierwiastka ze średniego błędu
kwadratowego pomiędzy deskryptorami spQAP i tradycyjnymi pa-
rami atomów. Poszczególne punkty ukazują pomniejszony o 1 stosu-
nek metryka dla spQAP/metryka dla par atomów. Słupki pokazują

wartość średnią, a czarne linie 95% przedział ufności.
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Klasyfikacja

Zadanie klasyfikacji realizowane było na podstawie baz danych, w których wy-

stępowały dwie klasy. Dwie spośród czterech wybranych baz danych charakteryzo-

wała nadreprezentacja jednej z klas. Zauważalnie, w większości baz danych wyniki

przedstawiają się w sposób podobny do modelowania regresji - najlepszymi zmien-

nymi objaśniającymi są deskryptory molekularne, następnie spQAP i pary atomów

oraz inne reprezentacje cząsteczek. Należy nadmienić, że testowane modele posia-

dają słabe zdolności do rozdziału klas w przypadku bazy danych ClinTox, ponieważ

osiągnięta dokładność zbalansowana (rysunek 9.5) nieznacznie przekracza wartość

dla linii bazowej - 0,6 wobec 0,5. Takie zjawisko spowodowane jest silną nadrepre-

zentacją jednej z klas w bazie danych, ponieważ stosunek ich liczebności wynosi

prawie 1:12. Drugą bazą danych o wysokiej nadreprezentacji jednej z klas jest baza

danych BBBP (stosunek niecałe 1:6). Otrzymane wyniki dokładności zbalansowa-

nej w przypadku tej bazy danych wskazują, że do opisu struktury związków lepsze

są odciski palców torsji topologicznej, odciski palców RDKit i deskryptory moleku-

larne niż spQAP oraz pary atomów.
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RYSUNEK 9.5: Dokładności zbalansowane klasyfikacji na podstawie
różnych baz danych.

Jednak wyniki dokładności zbalansowanej nie w pełni pokrywają się z wynikami

pola pod krzywą ROC przedstawionymi na rysunku 9.6. Wartości tego parametru
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wskazują, że deskryptory molekularne pozwalają zbudować najbardziej dokładne

modele klasyfikujące, jednak kwantowe pary atomów i ich pierwowzór nie odbie-

gają od nich w znaczący sposób. Wyjątkiem jest baza danych ClinTox, gdzie de-

skryptory molekularne osiągnęły wyraźnie większą wartość parametru ROC AUC.

Ponadto pod względem tej metryki większość pozostałych reprezentacji pozwoliła

osiągnąć zdecydowanie lepsze wyniki niż linia bazowa. Różnice te wynikają praw-

dopodobnie ze względu na niezbalansowanie danych. Istnieją doniesienia, że ROC

AUC może być mało dokładne przy klasyfikacji takich danych [106].
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RYSUNEK 9.6: Pole pod krzywą ROC modeli klasyfikujących.

Ze względu na podobne wyniki metryk pomiędzy spQAP oraz standardowymi

parami atomów, przeprowadzono testy statystyczne celem sprawdzenia, czy róż-

nice wyników powtarzanej walidacji krzyżowej są statystycznie istotne. Począt-

kowo sprawdzono warunek normalności rozkładów wyników przy pomocy testu

Shapiro-Wilka oraz równości wariancji przy pomocy testu Levene’a. Testy te pozwo-

liły na podjęcie decyzji który test statystyczny, t-Studenta, czy U Manna-Whitneya

należy zastosować do oceny wyników powtarzanych walidacji krzyżowych.

Wyniki pokazały, że dla danych obecnych w rozpatrywanych bazach danych

wariancje metryk otrzymanych w walidacjach krzyżowych modelując właściwości

oraz aktywność są podobne. Jednak w przypadku połowy baz danych ekspery-

mentalnych wyniki te nie spełniają warunku normalności. Zdecydowano zatem na
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przeprowadzenie testu U Manna-Whitneya.

Analiza wyników testu wykazała, że przy założeniu poziomu istotności staty-

stycznej α = 0, 05 istnieją statystycznie istotne różnice w wynikach walidacji krzy-

żowych pomiędzy wynikami otrzymanymi modelując właściwości na podstawie

spQAP, a wynikami otrzymanymi przy zastosowaniu standardowych par atomów

dla trzech baz danych eksperymentalnych. Wartość p < α otrzymano dla bazy

danych logP, lipofilowości oraz temperatury topnienia. Są to bazy danych, które

posłużyły do sformułowania zadania regresji właściwości. Jednocześnie zauważyć

można, że są to również trzy najbardziej liczne bazy danych wśród sześciu zastoso-

wanych do modelowania regresji.

9.3 Podsumowanie

Na podstawie powyższych wyników, przedstawiona w rozdziale metoda opisu

struktury związków chemicznych poprzez właściwości kwantowe par atomów po-

zwala na zwiększenie skuteczności modelowania w stosunku do opisu przy pomocy

standardowych par atomów. Obserwacja ta dotyczy jednak przede wszystkim mo-

deli regresji. Największy średni spadek pierwiastka ze średniego kwadratu błędu

wyniósł ok. 6%. Zastosowane testy statystyczne dodatkowo potwierdzają, że w po-

łowie przeanalizowanych przypadków różnice w predykcjach pomiędzy predyk-

cjami otrzymanymi na podstawie zmodyfikowanych par atomów, a zwykłymi pa-

rami atomów są statystycznie istotne.

W przypadku modeli klasyfikujących, wyniki prezentują się podobnie lub nie-

znacznie gorzej pomiędzy klasyfikacjami dokonanymi na podstawie różnych spo-

sobów reprezentacji cząsteczek chemicznych. Można zatem wyciągnąć wniosek, że

nadanie parom atomów wartości liczbowej innej niż zwykła krotność wystąpienia

pozwala na polepszenie zdolności predykcyjnych, gdy modelowana zmienna ma

charakter ilościowy.

Jednak w przedstawionych zastosowaniach to deskryptory molekularne pozwa-

lają zbudować najlepsze modele uczenia maszynowego. Przyczyną takiego stanu

rzeczy jest najprawdopodobniej fakt, że deskryptory molekularne w pewnym stop-

niu opisują właściwości związków chemicznych.
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Podsumowanie i wnioski z pracy

doktorskiej

Praca doktorska miała na celu zbadanie możliwości budowania prostych i do-

kładnych modeli predykcyjnych lub klasyfikacyjnych w oparciu o właściwości kwan-

towe fragmentów cząsteczek chemicznych. Wychodząc od bazy danych właści-

wości kwantowych opracowano deskryptory pochodzące od fragmentów cząste-

czek, które posłużyły próbom modelowania właściwości optycznych. Na podstawie

wniosków z tego modelowania oraz zidentyfikowanych ograniczeń dokonano re-

definicji proponowanych deskryptorów kwantowych, a także takiego rozszerzenia

bazy danych właściwości kwantowych, aby powiększyć zbiór fragmentów o związki

zawierające inne heteroatomy.

W większości testów, niezależnie od sposobu definicji fragmentarycznych de-

skryptorów kwantowych otrzymywano lepsze wyniki niż ustalenie predykcji jako

wartości średniej w przypadku zadania regresji lub przypisanie losowe w przy-

padku klasyfikacji. Nawet jeśli zaproponowane deskryptory niosą informację, to

wyzwaniem jest zbudowanie lepszej relacji struktura - właściwość w stosunku do

tradycyjnie stosowanych w chemoinformatyce deskryptorów molekularnych. Jed-

nak podjęto się zbudowania takich relacji na podstawie ograniczonej liczby baz da-

nych i jest szansa, że istnieje taka właściwość związków chemicznych, którą można

by w przedstawiony sposób modelować z wysoką dokładnością.

Wyznaczenie deskryptorów kwantowych przedstawionych w rozdziałach 6 i 8

jest procesem długotrwałym, co może wydłużać czas prototypowania i budowy mo-

deli predykcyjnych. Ponadto, jak wspominano w rozdziale 5, baza danych stoso-

wana jako baza fragmentów nie zawiera wszystkich możliwych kombinacji atomów,

co może skutkować brakiem dopasowania jakiegokolwiek fragmentu dla danej czą-

steczki eksperymentalnej.
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Wobec zidentyfikowanych problemów, a w szczególności definicyjnej możliwo-

ści występowania brakujących wartości fragmentarycznych deskryptorów kwan-

towych podjęto się zdecydowanej zmiany poszukiwanych fragmentów cząsteczek.

Jako punkt wyjścia zastosowano znane w chemoinformatyce pary atomów. Na trzy

różne sposoby parom tym nadano wielkości kwantowe na podstawie występowania

w bazie danych właściwości kwantowych.

Na podstawie dużej liczby prób w walidacjach krzyżowych udowodniono, że

utworzone w ten sposób kwantowe pary atomów w części modelowanych właści-

wości poprawiły zdolności predykcyjne w stosunku do swoich pierwowzorów.

Domena aplikowalności fragmentarycznych deskryptorów kwantowych jest rów-

nież ograniczona przez wzgląd na bazę danych fragmentów. Początkowo obejmo-

wała ona tylko związki zbudowane z atomów czterech pierwiastków, w wyniku

pracy własnej oraz innych zespołów badawczych poszerzyła się do siedmiu pier-

wiastków - C, O, N, F, S, Cl, Br. W badaniach kwantowych par atomów zdecydo-

wano się na dodatkowe ograniczenie związków do tych, w których można wyróżnić

tylko pary atomów wygenerowanie z bazy danych QM9-extended-plus. Ponadto

kwantowe pary atomów, w swej niosącej najwięcej informacji definicji, tworzą ma-

cierz rzadką, która wymaga dużej ilości pamięci komputera celem jej przetworzenia.

Praca doktorska zaowocowała również napisaniem i udostępnieniem programu

umożliwiającego wyznaczenie wartości deskryptorów kwantowych przedstawio-

nych w rozdziałach 5 oraz 9. Dzięki temu inni zainteresowani mogą z łatwością pod-

jąć próbę budowania własnych modeli predykcyjnych opartych o przedstawione

w pracy nowe deskryptory kwantowe.

Możliwe kierunki rozwoju badań

1. Stworzenie lub uzupełnienie bazy danych właściwości kwantowych aby za-

wierała fragmenty o jak największej liczbie kombinacji atomów.

2. Zastosowanie metody z fragmentami wygenerowanymi z cząsteczek ekspery-

mentalnych np. metodą BRICS, RECAP lub metodami stosowanymi w meto-

dach chemii kwantowej dużych układów, np. molecules-in-molecules [107],

a nie ze z góry określonymi fragmentami.

3. Poprawa metodyki wykrywania fagmentów pod kątem uwzględniania tylko

fragmentów, które się na siebie nie nakładają.
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4. Uwzględnienie nie tylko istnienia danych fragmentów lecz również ich ewen-

tualnego oddziaływania ze sobą.

Udostępnianie danych badawczych

Niniejsza praca doktorska została zrealizowana dzięki udostępnionym danym

badawczym. Pokazuje to jak ważne jest udostępnianie danych wygenerowanych

w czasie badań. Takie postępowanie powinno być, jeśli nie wymagane, to promo-

wane przez jednostki prowadzące działalność badawczą. Utworzone w związku

z niniejszą pracą dane w postaci kodu oraz wyników obliczeń również zostały udo-

stępnione. Ponadto publikacje naukowe powstałe w toku realizacji pracy były pu-

blikowane w formie preprintów, a następnie w formie otwartego dostępu.
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Część aplikacyjna

Stworzone aplikacje udostępione są na platformie GitHub.

11.1 Aplikacja webowa do przewidywania długości fali mak-

simum emisji

Z myślą o ewentualnym zastosowaniu metody opisanej w rozdziale 6 do udo-

stępnienia dla każdego pracownika laboratorium, stworzona została aplikacja we-

bowa. Dostęp do predykcji można osiągnąć na dwa sposoby - poprzez formularz

w przeglądarce, gdzie wpisuje się strukturę związku chemicznego w notacji SMILES

i zatwierdza przyciskiem lub bezpośrednio poprzez umieszczenie SMILES w pasku

adresowym przeglądarki, z innej aplikacji poprzez ten sam adres lub z wiersza pole-

ceń (np. komendą curl). Rysunek 11.1 przedstawia zrzuty ekranów aplikacji. Sama

aplikacja jest na tyle mało skomplikowana, że można ją uruchomić np. na mikro-

komputerze Raspberry Pi.

RYSUNEK 11.1: Interfejs webowy aplikacji do przewidywania długo-
ści fali maksimum emisji. a) formularz do wprowadzenia struktury;
b) bezpośrednie przejście do predykcji po wpisaniu SMILES w pasku

adresowym przeglądarki.
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11.2 Aplikacja z interfejsem graficznym do generowania frag-

mentarycznych deskryptorów kwantowych i kwantowych

par atomów

Na podstawie badań przedstawionych w ninejszej pracy doktorskiej utworzone

zostały moduły Pythona służące do obliczania fragmentarycznych deskryptorów

kwantowych oraz kwantowych par atomów. W oparciu o te moduły powstała apli-

kacja z interfejsem graficznym do obliczania FQD zdefiniowanych w rozdziale 8

oraz QAP zdefiniowanych w rozdziale 9. Zrzut okna programu ukazany jest na

rysunku 11.2.

RYSUNEK 11.2: Okno aplikacji.

W przypadku FQD aplikacja pozwala na wybranie jaki typ deskryptorów ma zo-

stać wygenerowany oraz jaki ma być zakres długości poszukiwanych fragmentów.

Po wybraniu zakładki QAP możliwe jest wybranie rodzaju QAP. Deklarację związ-

ków dla których obliczone mają być deskryptory kwantowe można zrealizować na

dwa sposoby: poprzez wczytanie pliku Excel lub CSV i deklarację w której kolum-

nie znajduje się zakodowana struktura związków w postaci notacji SMILES. Drugim

sposobem jest wpisanie w polu tekstowym ciągów SMILES oddzielonych znakami

nowej linii. Po wciśnięciu przycisku „Calculate and save” liczone są deskryptory, co

jest dość czasochłonnym procesem, gdy program generuje FQD. Wyznaczanie QAP

jest zdecydowanie szybsze. Następnie wygenerowane tablice danych zapisywane są
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w postaci pliku CSV, w którym pierwszą kolumną jest SMILES związku, z którego

struktury deskryptory zostały policzone.
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Dodatek do rozdziału 6

Wzory zastosowanych deskryptorów

Zestaw 4

Od tego zestawu podjęto próbę uwzględnienia faktu, że fale elektromagnetyczne

oddziałują z chmurą elektronową, zatem mnożono niektóre właściwości kwantowe

przez moment dipolowy, polaryzowalność, ich sumę lub podniesione do kwadratu.

N

∑
i

niϵHOMOµ
N

∑
i

niϵHOMOα

N

∑
i

niϵLUMOµ
N

∑
i

niϵLUMOα

N

∑
i

niϵgapµ
N

∑
i

niϵgapα

N

∑
i

ni⟨r2⟩µ
N

∑
i

ni⟨r2⟩α

N

∑
i

nizpveµ
N

∑
i

nizpveα

(A.1)

gdzie µ - moment dipolowy, α - polaryzowalność, ϵgap - różnica energii między

LUMO a HOMO, ⟨r2⟩ - rozmiar chmury elektronowej.
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Zestaw 5

N

∑
i

niϵHOMO(µ + α)

N

∑
i

niϵLUMO(µ + α)

N

∑
i

niϵgap(µ + α)

N

∑
i

nizpve(µ + α)

N

∑
i

ni(µ + α)

N

∑
i

ni⟨r2⟩(µ + α)

(A.2)

gdzie zpve - energia wibracyjna punktu zerowego.

Zestaw 6

N

∑
i

niϵHOMOµ2
N

∑
i

niϵHOMOα2

N

∑
i

niϵLUMOµ2
N

∑
i

niϵLUMOα2

N

∑
i

niϵgapµ2
N

∑
i

niϵgapα2

N

∑
i

ni⟨r2⟩µ2
N

∑
i

ni⟨r2⟩α2

N

∑
i

nizpveµ2
N

∑
i

nizpveα2

(A.3)
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Zestaw 7

Podzielono właściwości kwantowe przez sumaryczną liczbę wystąpień wykry-

tych podstruktur, ni.

∑N
i niϵHOMOµ2

∑N
i ni

∑N
i niϵHOMOα2

∑N
i ni

∑N
i niϵLUMOµ2

∑N
i ni

∑N
i niϵLUMOα2

∑N
i ni

∑N
i niϵgapµ2

∑N
i ni

∑N
i niϵgapα2

∑N
i ni

∑N
i nizpveµ2

∑N
i ni

∑N
i nizpveα2

∑N
i ni

∑N
i ni⟨r2⟩µ2

∑N
i ni

∑N
i ni⟨r2⟩α2

∑N
i ni

(A.4)

Zestaw 8

Podzielono właściwości kwantowe przez sumaryczną liczbę wykrytych pod-

struktur, N.

∑N
i niϵHOMOµ2

N
∑N

i niϵHOMOα2

N
∑N

i niϵLUMOµ2

N
∑N

i niϵLUMOα2

N
∑N

i niϵgapµ2

N
∑N

i niϵgapα2

N
∑N

i nizpveµ2

N
∑N

i nizpveα2

N
∑N

i ni⟨r2⟩µ2

N
∑N

i ni⟨r2⟩α2

N

(A.5)
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Zestaw 9

Właściwości kwantowe pomnożono przez liczbę atomów w podstrukturze i po-

dzielono przez sumaryczną liczbę wykrytych podstruktur.

∑N
i ϵHOMOµ2cat

N
∑N

i ϵHOMOα2cat

N
∑N

i ϵLUMOµ2cat

N
∑N

i ϵLUMOα2cat

N
∑N

i ϵgapµ2cat

N
∑N

i ϵgapα2cat

N
∑N

i zpveµ2cat

N
∑N

i zpveα2cat

N
∑N

i ⟨r2⟩µ2cat

N
∑N

i ⟨r2⟩α2cat

N

(A.6)

gdzie cat - liczba atomów w podstrukturze, N - liczba wykrytych podstruktur.

Zestaw 10

N

∑
i

ϵHOMOµ2cat

N

∑
i

ϵHOMOcatα
2cat

N

∑
i

ϵLUMOµ2cat

N

∑
i

ϵLUMOα2cat

N

∑
i

ϵgapµ2cat

N

∑
i

ϵgapα2cat

N

∑
i

zpveµ2cat

N

∑
i

zpveα2cat

N

∑
i
⟨r2⟩µ2cat

N

∑
i
⟨r2⟩α2cat

(A.7)
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Zestaw 11

N

∑
i

ϵHOMOµ2ceval

N

∑
i

ϵHOMOceval α
2ceval

N

∑
i

ϵLUMOµ2ceval

N

∑
i

ϵLUMOα2ceval

N

∑
i

ϵgapµ2ceval

N

∑
i

ϵgapα2ceval

N

∑
i

zpveµ2ceval

N

∑
i

zpveα2ceval

N

∑
i
⟨r2⟩µ2ceval

N

∑
i
⟨r2⟩α2ceval

(A.8)

gdzie ceval - liczba elektronów walencyjnych w podstrukturze

Zestaw 12

N

∑
i

ϵHOMOµ2⟨r2⟩
N

∑
i

ϵHOMOα2⟨r2⟩

N

∑
i

ϵLUMOµ2⟨r2⟩
N

∑
i

ϵLUMOα2⟨r2⟩

N

∑
i

ϵgapµ2⟨r2⟩
N

∑
i

ϵgapα2⟨r2⟩

N

∑
i

zpveµ2⟨r2⟩
N

∑
i

zpveα2⟨r2⟩

(A.9)



96

Zestaw 13

W zestawie 13 i 14 mnożono właściwości kwantowe przez liczbę elektronów wa-

lencyjnych w związku optycznie czynnym.

N

∑
i

niϵHOMOµ2Ceval

N

∑
i

niϵHOMOα2Ceval

N

∑
i

niϵLUMOµ2Ceval

N

∑
i

niϵLUMOα2Ceval

N

∑
i

niµ
2⟨r2⟩Ceval

N

∑
i

niα
2⟨r2⟩Ceval

(
N

∑
i

ni⟨r2⟩)Ceval

(A.10)

gdzie Ceval - liczba elektronów walencyjnych w chromoforze.

Zestaw 14

∑N
i ϵHOMOµ2Ceval

N
∑N

i ϵHOMOα2Ceval

N
∑N

i ϵLUMOµ2Ceval

N
∑N

i ϵLUMOα2Ceval

N
∑N

i µ2⟨r2⟩Ceval

N
∑N

i α2⟨r2⟩Ceval

N
∑N

i ⟨r2⟩)Ceval

N

(A.11)
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RYSUNEK A.1: Cząsteczki o najbardziej odstających wartościach de-
skryptorów kwantowych. Cząsteczki podzielone są według właści-
wości kwantowych - po 3 na daną właściwość. Warto zauważyć,
że dwie struktury powtarzają się w czterech różnych właściwościach

kwantowych.
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Dodatek do rozdziału 8

TABELA B.1: Zakres testowanych parametrów.

Zakres
Parametr Las losowy Wzmocnienie gradientowe XGBoost LightGBM

learning_rate - 0.01, 0.05, 0.1, 0.15
max_depth 3, 4, 5, ..., 12

n_estimators 200, 350, 500, 1000
max_features 0.25, 0.3, 0.35, 0.4 - -

reg_alpha - - 0, 1, 2, ..., 15
reg_lambda - - 0, 1, 2, ..., 15

TABELA B.2: Wybrane parametry modeli do klasyfikacji zbioru testo-
wego. Wyniki obejmują modele, w których zastosowano PCA. RF -
algorytm lasu losowego, GB - algorytm wzmocnienia gradientowego.

Deskryptory
FQD RDKit FQD + RDKit

Algorytm RF RF GB
learning_rate - - 0.1
max_depth 8 6 4

n_estimators 500 200 200
max_features 0.4 0.3 0.4

TABELA B.3: Wybrane parametry modeli do klasyfikacji zbioru testo-
wego. Wyniki obejmują modele, w których nie zastosowano PCA.

Deskryptory
FQD RDKit FQD + RDKit

Algorytm LGBM XGB LGBM
learning_rate 0.05 0.01 0.05
max_depth 4 4 7
reg_alpha 3 0 0

reg_lambda 14 4 2
n_estimators 350 350 200
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TABELA B.4: Specyficzność, czułość, dokładność i precyzja w klasyfi-
kacji zbioru testowego.

Z PCA Bez PCA

Metryka
Reprezentacja

FQD RDKit Kombinowane FQD RDKit Kombinowane

Specyficzność

0.836 0.889 0.926 0.881 0.881 0.918
0.828 0.893 0.910 0.881 0.881 0.918
0.836 0.889 0.902 0.881 0.881 0.918
0.840 0.902 0.906 0.881 0.881 0.918
0.836 0.885 0.902 0.881 0.881 0.918

Czułość

0.667 0.763 0.652 0.638 0.870 0.739
0.667 0.783 0.667 0.638 0.870 0.739
0.667 0.783 0.652 0.638 0.870 0.739
0.652 0.783 0.652 0.638 0.870 0.739
0.681 0.783 0.652 0.638 0.870 0.739

Dokładność

0.799 0.863 0.866 0.827 0.879 0.879
0.792 0.869 0.856 0.827 0.879 0.879
0.799 0.866 0.847 0.827 0.879 0.879
0.799 0.875 0.850 0.827 0.879 0.879
0.802 0.863 0.847 0.827 0.879 0.879

Precyzja

0.535 0.662 0.714 0.603 0.674 0.718
0.523 0.675 0.676 0.603 0.674 0.718
0.535 0.667 0.652 0.603 0.674 0.718
0.536 0.692 0.662 0.603 0.674 0.718
0.540 0.659 0.652 0.603 0.674 0.718
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Lista publikacji i wystąpień

konferencyjnych

W toku realizacji pracy doktorskiej opublikowano następujące publikacje i wy-

stąpienia konferencyjne:

1. B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, Towards quantum informed atom pairs. Manu-

skrypt wysłany do czasopisma oraz opublikowany jako preprint na platformie

ChemRxiv, DOI: 10.26434/chemrxiv-2023-pcbrw,

2. B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, Fragments quantum descriptors in classification of

bio-accumulative compounds, Journal of Molecular Graphics and Modelling,

2023,

3. B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, QM9-extended-plus database, Zenodo

DOI: 10.5281/zenodo.7021447 (2022 - pierwsza wersja, 2023 - druga i trzecia

wersja),

4. B. Fliszkiewicz, A study of boosting molecular descriptors with quantum-de–

rived features in prediction of maximum emission wavelengths of chromopho-

res, Chemical Data Collections 37, 2022,

5. B. Fliszkiewicz, Badania nad zastosowaniem uczenia maszynowego w prze-

widywaniu maksimów emisji optycznie aktywnych związków organicznych.

- wystąpienie na 63 Zjeździe Polskiego Towarzystwa Chemicznego, 2021.



101

Publikacje i wystąpienia konferencyjne nie związane bezpośrednio z pracą dok-

torską:

1. S. Neffe, J. Lemańska, B. Fliszkiewicz, S. Jednoróg, Radiation impact of ashes

from the combustion of bottom sediments in a municipal sewage treatment

plant, plakat na konferencji NUTECH, Kraków, 2023,

2. B. Fliszkiewicz, O. Anttalainen, Z. Safaei, M. Wiśnik-Sawka, E. Budzyńska,

J. Puton, Determination of the mobility coefficient based on data obtained with

differential mobility spectrometer, ISIMS 2019 poster, Hannover 2019,

3. B. Fliszkiewicz, O. Anttalainen, Z. Safaei, M. Wiśnik-Sawka, E. Budzyńska,

J. Puton, Identyfikacja analitów na podstawie danych otrzymywanych za po-

mocą różnicowych spektrometrów ruchliwości jonów, plakat w czasie 62 Zjaz–

du PTChem, Warszawa, 2019,

4. E. Budzyńska, M. Grabka, J. Kopyra, M. Maziejuk, Z. Safaei, B. Fliszkiewicz,

M. Wiśnik, J. Puton, Ion mobility spectrometers and electron capture detector
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