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Streszczenie

Wiasciwosci kwantowe fragmentéw czasteczek jako deskryptory molekularne

W niniejszej pracy doktorskiej podjeto sie zdefiniowania nowej grupy deskryptoréw
molekularnych bedacych pochodna obliczeri metodami chemii kwantowej. Wartosci
proponowanych deskryptoréw wyznaczane sa na podstawie wtasciwosci kwanto-
wych wykrytych fragmentéw czasteczek chemicznych. Wyprowadzono trzy defi-
nicje nowych deskryptoréw molekularnych i zbadano mozliwosci zbudowania na
ich podstawie modeli struktura - aktywnos$¢ lub wlasciwos¢ na podstawie w sumie
13 r6znych dostepnych baz danych. Ponadto, wykonano obliczenia kwantowe dla
4326 zwiazkéw z ktorych 4082 zakoniczylo sie sukcesem, co pozwolito na rozszerze-
nie zbioru dostepnych fragmentéw zwiazkéw. Przeprowadzone badania wykazaty,
ze modele uczenia maszynowego zbudowane w oparciu o deskryptory molekularne
zdefiniowane na podstawie wladciwosci kwantowych fragmentéw zwiazkéw daja
predykcje doktadniejsze niz linie bazowe. W ramach prowadzonych badan przed-
stawiono jedna definicje, stanowiaca modyfikacje znanych w chemoinformatyce par
atoméw. Zaproponowana definicja pozwolila na dokiadniejsze przewidywanie ak-
tywnosci lub wlasciwosci niz czes¢ tradycyjnych, ugruntowanych juz 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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Teza i cel pracy

Zastosowanie komputeréw w chemii mozna podzieli¢ na dwie gtéwne grupy:
obliczenia kwantowo-chemiczne oraz chemoinformatyke. Pierwsze zastosowanie,
pod warunkiem odpowiedniego wykonania charakteryzuje sie wysoka doktadno-
Scia, jednak wymaga umiejetnosci, do§wiadczenia, mocy obliczeniowej i czasu. Al-
ternatywa sa zastosowania chemoinformatyczne, ktére kosztem doktadnosci umoz-
liwiaja szybkie uzyskiwanie wynikéw, mozna je zaadaptowaé w metodach przesie-
wowych i pozwalaja na stworzenie rozwiazania typu ,czarna skrzynka” nie wy-
magajacych posiadania duzych umiejetnosci przez uzytkownika. Niniejsza praca
skupiona jest na poszukiwaniach takiego polaczenia rozwiazan chemoinformatycz-
nych z metodami obliczert kwantowo-chemicznych, aby méc skorzystac z zalet obu

grup zastosowan komputeréw w chemii. W pracy stawiana jest ponizsza teza:

Mozliwe jest zbudowanie prostych i doktadnych modeli predykcyjnych lub klasyfikacyj-
nych, w oparciu o wlasciwosci kwantowe fragmentdéw czasteczek chemicznych pochodzacych

z wezesniej zdefiniowanego zbioru fragmentéw opisujacego ich wtasciwosci kwantowe.

Pozytywna realizacja tej tezy ma potencjal na stworzenie narzedzi, ktére wzbo-
gaca istniejacy zbiér dostepnych metod chemoinformatycznych.

Nadrzednym celem pracy jest zdefiniowanie nowych deskryptoréw molekular-
nych opartych o wiasciwosci kwantowe fragmentéw czasteczek chemicznych. Re-
alizacja celu obejmuje zastosowanie dostepnych baz danych zaré6wno wilasciwo-
$ci kwantowych jak i eksperymentalnych w celu budowania modeli QSAR/QSPR.
Oproécz definicji samych deskryptoréw, praca doktorska obejmuje réwniez identy-
fikacje ograniczen i potencjalnych btedéw mogacych wystapi¢ w takim podejsciu.

Ponadto sformutowano nastepujace cele posrednie:
¢ dokonanie rozszerzenia bazy danych wiasciwosci kwantowych,
¢ optymalizacja wykonywania duzej liczby obliczeri kwantowych,

* stworzenie oprogramowania pozwalajacego na obliczanie deskryptoréw kwan-

towych opracowanych na potrzeby tej pracy.






Czesé I

Przeglad stanu wiedzy






Réznorodnos¢ sposobow
przedstawienia czasteczki

chemicznej

W chemii istnieje wiele sposobéw przekazywania informacji dotyczacych zwiaz-
kéw chemicznych. Niektérych nazw zwyczajowych czlowiek uczy sie jeszcze jako
dziecko - np. s6l kuchenna. Jednak od czasu kiedy nazwy zwyczajowe byly jedy-
nyminazwami liczba znanych zwiazkéw chemicznych wzrosta diametralnie. Wzro-
sta tez Swiadomo$¢ dotyczaca budowy czasteczek chemicznych. W celu usystema-
tyzowania nazewnictwa zwiazkéw chemicznych, z inicjatywy IUPAC, powstaly na-
zwy systematyczne. Jednak nie sa one wzajemnie jednoznaczne - jeden zwiazek
chemiczny moze posiada¢ wiecej niz jedna, poprawna nazwe systematyczna. Po-
nadto, w zastosowaniach w bazach danych, nazwy systematyczne tylko czeSciowo
pozwalaja na przeszukiwanie po fragmentach zwiazkéw chemicznych. Powstaje
zatem potrzeba znalezienia takich sposobéw przedstawienia czasteczki chemicznej,
ktéra by uwzgledniata sktad atomowy zwiazku chemicznego. Najprostszym sposo-
bem jest wzér sumaryczny, jednak kazdy chemik wie, Ze szczeg6lnie w przypadku
zwiazkéw organicznych, wzér sumaryczny czesto jest niezwystarczajacy do opisu
struktury czasteczki chemicznej ze wzgledu na swoja niejednoznacznos¢. Zjawisko,
kiedy wzoér sumaryczny pasuje do kilku zwiazkéw chemicznych nazywane jest izo-
meria.

W rozdziale przedstawiono wybrane, historyczne i najczesciej spotykane spo-
soby reprezentacji, przechowywania i przetwarzania informacji dotyczacych struk-
tur chemicznych w systemach informatycznych. Niestety nie ma jednego, standar-
dowego formatu stosowanego w chemoinformatyce, a cze$¢ rozwiazan i algoryt-
mow nie jest publicznie dostepnych, co sprawia, Ze mozna sie spotkaé z implemen-

tacjami bedacymi préba utworzenia podobnego rozwiazania.



Niektore z przytoczonych w niniejszym rozdziale sposobéw przedstawienia struk-
tur chemicznych leza u podstawy wyznaczania wartosci deskryptoréw molekular-
nych, inne sa bardzo pomocne w poszukiwaniach podobnych struktur chemicznych
lub tez na potrzeby przechowywania danych w bazach danych.

Przedstawiony w rozdziale przeglad mozna poszerzy¢ np. o artykut Wigh i wsp. [1].

1.1 Notacje liniowe

Notacje liniowe charakteryzuja sie tym, ze opis struktury sklada sie ze znakéw
alfanumerycznych zapisanych w jednej linii. Zostata ona zaproponowana w latach
1950 - 1970. Woéwcezas powstaly notacje liniowe Wiswesser (WLN) [2] oraz ROS-
DAL [3]. W latach osiemdziesiatych powstaty notacje SMILES [4-6] i SLN. Rysu-
nek 1.1 przedstawia czasteczke acetonu i jej strukture zakodowana w czterech nota-

gjach liniowych.

SMILES CC(C)=0
InChl InChI=1S/C3H60/c1-3(2)4/h1-2H3
Klucz InChl CSCPPACGZOOCGX-UHFFFAOYSA-N
SELFIES [C][C][Branch1][C][C][=0]

O

RYSUNEK 1.1: Aceton i jego reprezentacje w r6znych notacjach linio-
wych.

1.1.1 SMILES i SMARTS

Obecnie najbardziej popularna notacja liniowa. Charakteryzuje sie doé¢ zwarta
konstrukcja i jest stosunkowo czytelna dla uzytkownika. Ciag SMILES oparty jest

o nastepujace zasady:

1. atomy reprezentowane sa przez symbole ich zwiazkéw chemicznych, przy
czym nalezy pamieta¢, Ze jezeli dany pierwiastek przedstawiany jest symbo-

lem dwuliterowym, wéwczas nalezy umiesci¢ go w nawiasie kwadratowym,

2. atomy wodoru sa pomijane w notacji SMILES - zaklada sie, Ze sa one dopel-

nieniem warto$ciowosci atomoéw,

3. atomy sasiadujace ze soba umieszczone sa obok siebie, dwie niepotaczone ze

soba czesci czasteczki oddzielone sa kropka,
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4. zaznacza sie tylko wigzania podwéjne symbolem ,,=" oraz potréjne symbolem
,#”; pierécienie aromatyczne okreslone sa poprzez symbole atoméw wystepu-

jacych w tym pier$cieniu napisane matymi literami,
5. rozgalezienia zaznacza sie nawiasami okragltymi,

6. pierScienie zaznacza sie liczbami symbolizujacymi, ktére atomy danego pier-

Scienia s ze soba potaczone.

Ponadto notacja SMILES pozwala na zaznaczenie stereochemii za pomoca sym-
boli ,@” lub ,@@" oraz stereoizomeréw wzgledem wiazan podwéjnych symbolami
,\” oraz ,/”. Tak zdefiniowana notacja liniowa nie zapewnia jednak catkowitej jed-
noznacznosci, poniewaz ten sam zwiazek moze by¢ zapisany na kilka r6znych spo-
sobéw (np. aceton moze by¢ réwniez zapisany jako CC(=0)C). W celu rozwiazania
tego problemu stworzony zostat algorytm generujacy tzw. kanoniczny SMILES.

Pierwotnie celem notacji SMILES byt opis struktury czasteczek chemicznych.
Do bardziej specjalistycznych zastosowarn powstaly jej odmiany i rozszerzenia, np.
SMIRKS do kodowania reakcji chemicznych, CHUCKLES [7] do kodowania struk-
tury peptydéw, SMARTS do precyzyjnego definiowania wzoréw do poszukiwania
fragmentéw czasteczek chemicznych i inne.

SMARTS jest rozszerzeniem notacji SMILES pozwalajaca na doktadna deklaracje
poszukiwanych fragmentéw. Wprowadzone zmiany obejmuja znaki dopasowujace
dowolny atom, operacje logiczne, deklaracje pierscieni o konkretnej liczbie atoméw,
a takze znaki dotyczace dopasowania rodzaju wiazania. Dokladny opis wraz z przy-
ktadami mozna znaleZ¢ na stronie internetowej Daylight Chemical Information Sys-

tems, Inc. [8]

1.1.2 SLN

Notacja liniowa SYBYL przeznaczona jest do okreslania struktury zwiazkéw che-
micznych, wzoréw dopasowan fragmentéw i reakcji przy uzyciu jednej notacji [9,
10]. Jest w pewnym stopniu podobna do SMILES, wystepuja jednak réznice w trak-
towaniu atoméw wodoru (wszystkie musza by¢ zaznaczone w notacji), zapisu aro-
matycznosci (kodowana przez znak ,,:”), poczatku i korica pierScieni oraz stereoche-

mii. Ciagi SLN sa dtuzsze niz ich odpowiedniki zapisane w notacji SMILES.



1.1.3 InChl

Od 2000 roku IUPAC podjeto sie opracowania wzajemnie jednoznacznego iden-
tyfikatora zwiazkéw chemicznych, ktéry z powodzeniem mégltby by¢ stosowany
do zastosowania np. w bazach danych. Stale rozwijany, otwartoZré6dlowy algorytm

InChlI [11-13] obejmuje nastepujace kroki:
1. normalizacja - zwiazek chemiczny zamieniany jest w jednoznaczna strukture,

2. kanonikalizacja - numeracja atoméw w zwiazku przebiega zgodnie z algoryt-

mem Morgana, niezaleznie od tego jak struktura zostata narysowana,
3. serializacja - zamiana na alfanumeryczny ciag znakéw - InChl.

Dzieki otwartosci algorytmu moze on by¢ swobodnie implementowany w edyto-
rach molekul w ten sam sposéb, co gwarantuje takie same identyfikatory niezalez-
nie od zastosowanego narzedzia. Wyszukiwarka Google pozwala na podanie InChI
jako zapytanie do wyszukania. Identyfikator InChl skfada sie z nastepujacych po
sobie, tzw. warstw oddzielonych od siebie znakami ,,/” i oznaczonymi literami. Sa

to kolejno:

1. warstwa gltéwna - zawiera trzy podwarstwy: wzoru empirycznego, polaczen

miedzy atomami (/c), atoméw wodoru (/h),

2. warstwa fadunkoéw - sktada sie z dwéch podwarstw /q tadunkéw i /p proto-
noéw,
3. warstwa stereochemii,

4. warstwa izotopow,

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

formy tautomeru,

6. warstwa do oznaczania wigzan z metalami (np. w zwiazkach organometalicz-

nych).

Ze wzgledu na obecnosé¢ warstw w InChl dokonany zostal podziat na standardowy
InChl zawierajacy tylko warstwy 1 - 4 i niestandardowy, mogacy zawiera¢ war-
stwy 51 6. Identyfikator InChl nie jest tak tatwy do odczytania przez czlowieka jak

SMILES i zawiera duzo informacji, co powoduje, ze wraz ze wzrostem czasteczki
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zwiazku chemicznego jego dlugos¢ rosnie, co moze utrudnia¢ ich zastosowanie.
W celu skrécenia ciagu alfanumerycznego stworzono klucz InChl poprzez zasto-

sowanie funkcji haszujacacej. Klucz ten skiada sie z pieciu elementéw:

1. 14 wielkich liter bedacych wynikiem haszowania podwarstwy potaczent po-

miedzy atomami,
2. 8 wielkich liter otrzymanych z haszowania pozostatych podwarstw,
3. litera oznaczajaca, czy klucz powstal ze standardowego identyfikatora InChl,
4. litera oznaczajaca wersje algorytmu tworzacego InChl,

5. litera oznaczajaca, czy czasteczka posiada neutralna liczbe atoméw wodoru,

ich nadmiar lub niedomiar.

Klucz podzielony jest mys$lnikami na 3 czesci - pomiedzy elementami 1, a 2 oraz 4
ib.
Opracowywane sa rowniez odmiany identyfikatora InChl - RInChl [14] do opisu

reakcji chemicznych oraz MInChl do opisu mieszanin.

1.1.4 SELFIES

Krenn M i wsp. chcac stworzy¢ reprezentacje pozwalajaca na aplikacje wprost
do modeli opartych o sieci neuronowe (wiecej na ten temat znajduje sie w roz-
dziale 2.3) zaproponowali nowa notacje liniowa, ktéra nazwali SELFIES [15]. Pod-
stawowym problemem, ktéry badacze chcieli rozwiaza¢ byt fakt, ze budujac takie
modele w oparciu o reprezentacje SMILES, w duzej czesci otrzymywano biedne wy-
niki - SMILES zwiazkéw famiacych podstawowe prawa chemiczne lub nie odpo-
wiadajace zadnemu grafowi molekularnemu.

Samoodnoszenie sie SELFIES objawia sie tym, ze przestawienie lub usuniecie
czeéci notacji nie powoduje bltedéw (jak to sie czesto zdarza w przypadku SMILES),
lecz tworzy nowa czasteczke. Mozna by powiedzie¢, ze notacja ta jest ,Swiadoma”
wartodciowosci kodowanych atoméw - nawet jesli w notacji zakodowane jest wia-
zanie potrdjne i ztamatoby to zasady walencyjnosci, to przetozenie SELFIES na graf
molekularny poskutkuje taka zmiana struktury, aby czasteczka spelniata te zasady.
Ponadto atomy zamykajace pierscienie zakodowane sa wzgledem innych atomoéw,
a nie konkretnie wpisane w notacje jak w przypadku SMILES.

Poréwnanie SMILES i SELFIES przedstawia rysunek 1.2.



10

A) S1MILES

N\

Starting point

_l-z-l-j of decoming
B) SELFIES /
Q=1 Q=3
o ~ 1T T 1
[CIINI [C] [Branch3] [c1[C] [C][C] (=C] (€] [=C] [C] [EEBRERSMEONIECH (Ring] [#N] [0](C] (0] [Ring] [#N]
ﬁf i o
Q=4

RYSUNEK 1.2: Poréwnanie SMILES i SELFIES. Ten sam zwiazek
przedstawiony w postaci A) SMILES i B) SELFIES. Rysunek pocho-
dzi z [15].

1.2 Grafy molekularne

Widzac podobieristwo rysowanych przez chemikéw struktur zwiazkéw chemicz-
nych do znanych w matematyce graféw, zaadaptowano ich teorie do opisu struktur
czasteczek [16-20]. W wierzcholku grafu molekularnego znajduja sie atomy two-
rzace zwiazek chemiczny, a jego krawedzie to wiazania chemiczne. W grafach naj-
czedciej pomija sie atomy wodoru potaczone z atomami wegla. Przyréwnanie cza-
steczek do graféw pozwala na matematyczne przetwarzanie zwiazkéw chemicz-
nych na liczby. Przyklad czasteczki chemicznej i jej graf molekularny pokazane sa
na rysunku 1.3. Zastosowanie teorii graféw w chemii pozwala np. na wyznaczenie

szeregu deskryptoréw molekularnych, ktére opisane sa w rozdziale 2.

RYSUNEK 1.3: Czasteczka acetonu i jej graf.
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1.3 Postaé macierzowa

Grafy mozna przedstawi¢ w postaci macierzy, co pozwala na zastosowanie ope-
racji macierzowych i algebry liniowej. W odniesieniu do graféw chemicznych w za-
leznosci od informacji zawartych w poszczegélnych elementach macierzy mozna
wymieni¢ nastepujace ich rodzaje: macierz sasiedztwa, incydencji, odleglosci, wia-
zan oraz wiazan i elektronéw. Z wyjatkiem macierzy incydencji, macierze te sa
redundantne - informacje sa podwojone, co pozwala na zachowanie tylko potowy
macierzy, po jednej ze stron przekatnej. Mozliwe jest rowniez pominiecie atoméw
wodoru w reprezentacji macierzowej, poniewaz zaklada sie, ze w razie potrzeby

zostana one uzupetnione dzieki regutom walencyjnosci pozostatych atoméw.

Macierz sasiedztwa i macierz wiazan

W macierzy sasiedztwa kolumny i wiersze odpowiadaja atomom, a ponadto dla
zwiazkéw n-atomowych jest macierza kwadratowa nxn. Elementy macierzy przyj-
muja wartosci 1, kiedy atomy odpowiadajace danej kolumnie i wierszowi sa ze soba
potaczone wiazaniem chemicznym lub 0, gdy takiego polaczenia nie ma. Przekatna
takiej macierzy zawsze zawiera wartosci 0. Ze wzgledu na brak informacji o krot-
nosci wiazan chemicznych, stereochemii oraz wolnych elektronach, ten rodzaj re-
prezentacji macierzowej jest malo przydatny. Macierz sasiedztwa przedstawiona

zostata na rysunku 1.4

CA4 C:3 1 2 3 4
~_ . - 70 1 0 0
C:2 211 0 1 1

|| 310 1 0 0

01 400 1 0 0

RYSUNEK 1.4: Macierz sasiedztwa.

Odmiana macierzy sasiedztwa jest przedstawiona na rysunku 1.5 macierz wia-
zan, w ktorej niezerowe elementy niosa informacje o krotnosci wiazania chemicz-

nego.
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C:4\ /C:3 1 (1) ; 3 E)l
C:2 212 0 1 1
|| 310 1 0 0
O:1 410 1 0 0

RYSUNEK 1.5: Macierz wiazan.

Macierz incydencji

Przedstawiona na rysunku 1.6 macierz incydengji jest jedyna niekwadratowa re-
prezentacja postaci macierzowych o wymiarach nxm, przedstawiajaca n-atomowy
zwiazek, w ktérym wystepuje m wiazan chemicznych (krawedzi). Elementy ma-
cierzy przyjmuja wartosci 1, gdy na ktéryms z koricéw danego wiazania chemicz-
nego znajduje sie dany atom, lub 0, gdy takiego polaczenia nie ma. W teorii graféw
istnieje jeszcze wartos¢ -1, w przypadku graféw skierowanych, co nie wystepuje

w grafach molekularnych.

C4 C3

C\ /b ‘1 2 3 4
C2 all 1 0 0

| |a b0 1 1 0
c|0 1 0 1

Ol

RYSUNEK 1.6: Macierz incydencji.

Macierz odleglosci

Ten rodzaj macierzy kwadratowej w swoich elementach zawiera informacje o od-
legtodciach miedzy poszczegélnymi atomami. Istnieja dwie odmiany tej reprezenta-
Gji - podana jest odlegtos¢ geometryczna w A lub odlegtosé topologiczna w liczbie
krawedzi (wiazan) oddzielajacych dwa atomy. W odmianie topologicznej macierz

odlegtosci przedstawiona zostata na rysunku 1.7.
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C4 C3 1 2 3 4
~__~ 1[0 1 2 2
C:2 211 0 1 1

| | 312 1 0 2

O:1 412 1 2 0

RYSUNEK 1.7: Macierz odlegtosci topologicznej.

Macierz wiazan i elektronéw

Pochodzaca z modelu Dugundji-Ugi [21] macierz kwadratowa nxn opisujaca
n atomowa czasteczke. Jest to jedyna macierz, ktérej elementy na przekatnej nie
musza by¢ zerami, tylko przedstawiaja liczbe wolnych elektronéw walencyjnych

danego atomu. Przyklad takiej macierzy przedstawia rysunek 1.8.

. . 1 2 3 45 6 7 8 9 10

Hlo H7 1/0 1 0 0 1 1 1 0 0 0

H:8 / \ H:5 211 01 2 0 0 0 0 0 0
\ / 3/0 100 00 0 1 1 1
C3 C1 410 2 0 40000 0 0

N 7 5110000000 0 0

C2 610000000 O0 0

. ) 7110 0 0 00000 O
H:9 I I H:6 810 0 1.0 0 0000 0
910 0 1.0 000 00 0

04 10/0 01000000 0

RYSUNEK 1.8: Macierz wiazan i elektronéw.

Macierz ta posiada ciekawe wiladciwosci matematyczne, ktére maja swoje od-

zwierciedlene w chemii:

¢ suma wszystkich elementéw w kolumnie lub wierszu jest liczba elektronéw

walencyjnych danego atomu,

¢ suma wszystkich elementéw macierzy jest liczba elektronéw walencyjnych ca-

tej czasteczki,

¢ jesli suma elementéw w kolumnie lub wierszu nie odpowiada wlasciwej war-

tosci, wéwczas na danym atomie w czasteczce znajduje sie tadunek,

* suma elementéw w i-tej kolumnie i i-tym wierszu pomniejszona o element
znajdujacy sie na ich przecieciu powinna dawac catkowitq liczbe elektronéw
walencyjnych danego atomu w czasteczce (mozna sprawdzi¢, czy spetniona

jest reguta oktetu).
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1.4 Tablica polaczen

Reprezentacje macierzowe gwaltownie zwiekszaja swoje wymiary wraz ze wro-
stem liczby atoméw w zwiazku chemicznym. By zaradzi¢ temu problemowi opraco-
wano bardziej zwiezly sposéb przechowywania informacji o strukturze chemicznej
- tablice potaczen. Taka tablica powstaje z grafu molekularnego i moze by¢ skon-
struowana na 2 sposoby - jako dwie osobne tabele, z ktérych jedna zawiera liste
atomow z przydzielonymi im indeksami, a druga tabela z lista wiazarn (wraz z krot-
noscia) oraz indeksami atoméw potaczonych danym wiazaniem. Drugim sposobem
konstrukgji tablicy potaczen jest jedna, kombinowana tabela zawierajaca informacje
o atomach w zwiazku chemicznym wraz z indeksami atoméw z ktérymi sq pota-
czone oraz krotnoécia tych wiazan. Tak skonstruowana reprezentacja czasteczki ro-
$nie w spos6b liniowy z liczba atoméw w zwiazku chemicznym, a nie z kwadratem
liczby atomoéw, tak jak to ma miejsce w przypadku reprezentacji macierzowych. Ry-
sunek 1.9 przedstawia przykitadowa tablice potaczeri acetonu.

Tablica Atoméw
indeks | pierwiastek

C12 ’Lll“a,blica Wi;aﬁ
|
O

indeks krotnosé¢
1 pierw. 1 | pierw. 2 | wiazania
. 1 2 2
2 3 1
2 4 1
Atomy Wiazania
indeks | pierwiastek | indeks | krotnosé¢
1 O 2 2
2 C 4 1
3 C 2 1
4 C

RYSUNEK 1.9: Tablica potaczeni. U dotu znajduje sie wersja kombino-
wana.
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1.5 Problem braku unikatowosci - kanonikalizacja

Wiekszos¢ sposréd wymienionych juz sposobéw reprezentacji zwiazkéw che-
micznych jest jednoznaczna - z danej reprezentacji mozna wygenerowac tylko je-
den graf molekularny. Jednak istnieje problem unikatowosci, czyli z jednego grafu
molekularnego mozna wygenerowac wiecej niz jeden ciag (w przypadku notagji li-
niowych) lub wiecej niz jedna macierz lub tablice polaczen. Jako przyktad mozna
przytoczy¢ tablice potaczen, dla zwiazku o n liczbie atoméw istnieje n! sposobéw
indeksowania atoméw, co w przypadku zwiazkéw o budowie niesymetrycznej po-
zwala na skonstruowanie n! ré6znych tablic polaczen. Sprawia to, ze bezposrednie
poréwnywanie dwoch tablic potaczeri moze by¢ obarczone bledem, np. w poszuki-
waniu duplikatéow zwiazkéw w bazie danych. W celu rozwiazania tego problemu
stworzony zostat algorytm Morgana [22], ktéry w szeregu krokéw nadaje indeksy

atomom w zwiazku chemicznym. Proces taki nazywany jest kanonikalizacja.

1.6 Kodowanie struktury w innych formach

Oprécz przechowywania konkretnej struktury zwiazku chemicznego w bazie
danych, uzyteczne moga okazaé sie réwniez inne metody opisu czasteczek zwiaz-
kéw chemicznych. Wymienione ponizej metody reprezentacji sa metodami strat-
nymi - na ich podstawie nie mozna wywnioskowag, z jakich czasteczek zostaly wy-

generowane, cho¢ prowadzone sq badania, aby to umozliwic¢ [23].

Hasze

Haszowanie jest procesem kodowania informacji o r6znej wymiarowosci do al-
fanumerycznych ciagéw o Scisle okreslonej dtugosci przy uzyciu funkcji haszujace;.
Dobre funkcje haszujace powinny zapewni¢ jednokierunkowos¢ procesu - z wyge-
nerowanego ciagu nie mozna uzyska¢ zahaszowanych danych, co jest szczeg6lnie
przydatne w bazach haset. Wéréd zastosowar haszy mozna wymieni¢ zastosowa-
nie w bazach danych, do przechowywania indekséw, celem szybszego dostepu do
danych [24], w kryptografii [25] i w ograniczaniu redystrybucji multimediéow [26].
Dzieki funkcjom haszujacym mozna w szybki spos6b przeszukaé¢ duza baze danych
chemicznych w poszukiwaniu zwigzku chemicznego, bez poréwnywania wielu ta-

blic polaczen. Schematycznie uzyskiwanie danych w ten sposéb przedstawiono na
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rysunku 1.10. Zapytanie w formie tablicy potaczen w pierwszej kolejnosci jest kodo-
wane, otrzymany hasz poréwnuje sie z tablicq haszy i z niej uzyskuje sie indeks bazy
danych odpowiadajacy elementowi tej bazy zawierajacemu dane zwiazku przedsta-
wionego przez tablice polaczen bedaca zapytaniem. Jedna z wad haszy jest fakt, ze
zdarzaja sie zjawiska kolizji - r6zne dane wejsciowe funkcji haszujacej moga dac ten

sam hasz.

Tablica potaczen

hasz tablica
haszy

Y

Y

haszowanie

indeks

A

dane baza danych

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

Kody fragmentéw

Jednym ze sposobéw innego podejscia do opisu czasteczki jest wygenerowanie
wektora zer i jedynek oznaczajacego wystepowanie jaki$ konkretnych, zadeklaro-
wanych wczeséniej fragmentéw. Taki sposéb mozna poréwnac do stéw - kluczy do-
tyczacych np. artykutu naukowego. Ten sposéb reprezentacji nie jest jednoznaczny,
jednak pelni wazna role w wyszukiwaniu zwiazkéw podobnych strukturalnie lub
zawierajacych ta sama grupe funkcyjna (jesli jest obecna w zbiorze fragmentéw).
Przykladami moga by¢ klucze MACCS [27] (sposrdéd ktorych 166 jest dostepnych
publicznie) lub odciski palcéw PubChem [28, 29].

Odciski palcéw

Istnieje wiele rodzajéw chemicznych odciskéw palcoéw, np. cieszace sie duza po-
pularnoscia odciski palcéw rozszerzonych potaczers (ECFP) i odciski palcéw par ato-
moéw [30]. Charakterystyczna cecha odciskéw palcéw jest to, ze sq one generowane
ze struktury zwiazkéw, a nie sposréd z gory ustalonych fragmentéw. Podobnie jak

w przypadku kodowania fragmentéw otrzymywana jest reprezentacja wektorowa.
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Najczesciej spotykane odciski palcéw ECFP, zwane réwniez odciskami palcow Mor-
gana lub tez okreznymi, powstaja poprzez iteracyjne generowanie podstruktur o co-
raz wiekszych zasiegach wzgledem poszczegélnych atoméw. Ten sposéb podobny
jest do algorytmu Morgana, skad wziela sie alternatywna nazwa. W czasie wyzna-
czania, kilkukrotnie stosowane sa funkcje haszujace. Wyznaczone, niepowtarzajace
sie podstruktury sa ostatecznie haszowane do wektoréw binarnych, by na koniec
otrzymac jeden wektor poprzez zastosowanie logicznej operacji ,,lub” (cho¢ imple-

mentacje moga sie r6znic).

1.7 Formaty plikéw zawierajacych struktury chemiczne

Dynamicznie rosnaca liczba znanych zwiazkéw chemicznych sprawia, ze gro-
madzenie informacji o ich wlasciwosciach i strukturach staje sie wyzwaniem, a tak
duza liczba postaci przedstawienia struktur czasteczek przeklada sie na mnogos¢
sposobow reprezentacji czasteczki w systemach informatycznych. Ponizej przedsta-
wiono najczesciej wystepujace formaty plikéw, wraz z rozszerzeniami oraz krétkim
opisem. W zasadzie wszystkie te pliki sa zwyklymi plikami tekstowymi, jednak roz-
szerzenie przydaje sie w celu identyfikagji, co znajduje sie¢ wewnatrz takiego pliku.
Zazwyczaj pozwalaja na zapis struktury wielu czasteczek w jednym pliku. Wiek-
sz0$¢ z nich moze przechowywac dane topografii struktury (struktura tréjwymia-

rowa).

Pliki z notacjami liniowymi

Wymienione wczeéniej notacje liniowe maja swoje dedykowane rozszerzenia pli-

kow:
e SMILES: .smi lub .smiles,
e SMARTS: .sma lub .smarts.

W zwiazku z tym, ze notacje liniowe koduja tylko topologie czasteczki, w powyz-

szych plikach nie ma informacji o topografii.
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Format XYZ

Pliki z przyrostkiem .xyz przechowuja wspotrzedne kartezjariskie tréjwymiaro-
wej struktury zwiazku chemicznego. Schemat zawartosci jest nastepujacy: w pierw-
szej linijce znajduje sie sumaryczna liczba atoméw w zwiazku, w drugiej linijce znaj-
duje sie komentarz, np. nazwa zwiazku, dane jednostki naukowej, lub mozna ta
linijke wykorzysta¢ do przekazania wlasciwosci zwiazku. Od trzeciej linijki pliku
Xyz, poczawszy od symbolu pierwiastka znajduja sie wspoétrzedne kartezjariskie

poszczegdlnych atoméw wyrazone w A - po jednym atomie na linijke.

Molfile

Sam format zostat sformutowany przez MDL Information Systems (obecnie BIO-
VIA), dlatego tez czesto wystepuje pod nazwa MDL molfile. Plik ten wystepuje
z rozszerzeniem .mol i przechowuje zmodyfikowana tablice potaczerr pojedynczego
zwiazku chemicznego. Calo$¢ ma SciSle okredlony schemat dotyczacy informacji,
ktére znajduja sie w poszczegélnych liniach, wystepujacy w dwéch réznych forma-
tach V2000 lub V3000, opisane w specyfikacji [31]. Modyfikacja tablicy potaczen
polega na tym, ze oprécz symboli pierwiastkéw zawiera ona réwniez ich wspét-
rzedne kartezjaniskie. Format ten umozliwia przechowywanie topologii (wéwczas

jedna ze wspoétrzednych jest zerami) lub topografii zwiazku chemicznego.

SDfile

Rozszerzenie .sdf wskazuje na plik zawierajacy strukture i dodatkowe, opcjo-
nalne dane zwiazkéw chemicznych. Ten format plikéw jest swoistym opakowaniem
co najmniej jednego pliku .mol. Po kazdym wystapieniu tablicy potaczeri moze by¢
obecny blok danych niestrukturalnych. Wpisy dotyczace poszczegélnych zwiazkoéw

chemicznych oddzielone sa ciagiem , $$$$”.

Format PDB

Format stworzony specjalnie na potrzeby kodowania struktury biatek i kwaséw
nukeinowych w banku danych protein (PDB). Poczatkowo ta baza danych znajdo-
wala sie w Brookhaven National Laboratory [32], a nastepnie przeniesiona zostata
do Research Collaboratory for Structural Bioinformatics [33, 34]. W zwiazku z tym,

ze format ten wywodzi sie z czaséw kart dziurkowanych, szablon zapisu danych
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ograniczony jest do 80 znakéw w linii. Plik z rozszerzeniem .pdb moze przechowy-
wac informacje o topografii wszystkich atoméw struktury zapisanej w pliku, pierw-
szo lub drugorzedowa strukture biatek, dane bibliograficzne, krystalograficzne i widma
NMR. Nie ma réwniez ograniczenia co do liczby czasteczek chemicznych, ktére sa
zapisane w pliku. Format ten nie jest juz rozwijany, ze wzgledu na zastapienie go

formatem mmCIF [35], jednak jest on szeroko dostepny w bazie PDB.
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Bogaty Swiat deskryptorow

molekularnych

Liczba deskryptoréw molekularnych jest tak duza, ze ich opis w ksiazce Mole-
cular Descriptors for Chemoinformatics napisanej przez Todeschini i Consonni [36]
zajmuje ponad 1300 stron, opisuje 3000 deskryptoréw molekularnych i zawiera 6400
cytowan. W niniejszym rozdziale przedstawiono rézne grupy deskryptoréw mole-
kularnych oraz cechy, ktérymi powinny sie charakteryzowa¢, aby uznac je za uzy-
teczne.

Deskryptor molekularny mozna zdefiniowa¢ jako ostateczny wynik operacji lo-
gicznej lub matematycznej, ktéra zamienia informacje chemiczna zawarta w symbo-
licznej reprezentacji czasteczki w uzyteczna liczbe lub wynik jakiego$ wystandary-
zowanego eksperymentu [37].

Pomimo duzej ich liczby, zbiér deskryptoréw molekularnych nie jest skoriczony
i mozliwe jest pojawianie sie nowych wielkosci, ktére beda kodowaty jakie$ infor-
macje dotyczace struktury zwiazkéw chemicznych.

Wymagania stawiane deskryptorom molekularnym [38] sa nastepujace:
1. wartoé¢ nie moze zaleze¢ od numeracji atoméw w czasteczce,
2. niezmienno$¢ pod wplywem rotacji czasteczki,
3. zdefiniowany jest przez jednoznaczny algorytm,
4. posiada dobrze zdefiniowana aplikacje.
Ponadto pozadane jest, aby deskryptor molekularny:
1. miat interpretacje strukturalna,
2. posiadat dobra korelacje z przynajmniej jedna wlasciwos$cia eksperymentalna,

3. nie byt zalezny od innego deskryptoru molekularnego,
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. nie opieral sie na wlasciwosciach eksperymentalnych,

5. byt zmienna ciagla,

6. wykazywal jak najmniejsza degeneracje,

7. charakteryzowat sie prostota,

8. mozna bylo go zastosowa¢ do szerokiej grupy zwiazkéw chemicznych,
9. rozréznial izomery,

10. posiadat wartosci liczbowie w odpowiednim zakresie dla zwiazkéw dla kt6-

rych zostal obliczony.

Niniejszy rozdziat skupia sie na ogélnym przedstawieniu szerokiej domeny de-
skryptoréw molekularnych wraz z podziatami ze wzgledu na typ zwracanej warto-
Sci oraz ze wzgledu na wymiarowos¢. Pokazane réwniez zostana trendy w ktérych

$wiat deskryptoréw molekularnych jest rozwijany.

2.1 Podzial deskryptoré6w molekularnych

Pierwszym i najbardziej naturalnym podzialem deskryptoréw jest ich podziat ze
wzgledu na Zrédlo pochodzenia, tj. eksperymentalne oraz teoretyczne. Do ekspe-
rymentalnych deskryptoréw molekularnych mozemy zaliczy¢ takie, ktére powstaty
w wyniku przeprowadzenia jakiego$ eksperymentu, z ktérego otrzymano warto$¢
jakiejs wlasciwosci fizykochemicznej, np. wspétczynnik podziatu w uktadzie oktanol-
woda. Natomiast deskryptory teoretyczne uzyskuje sie w wyniku zastosowania ja-
kiego$ chemoinformatycznego algorytmu, ktéry po uzyskaniu struktury chemicznej
na wejsciu, zwraca warto$¢ bedaca deskryptorem molekularnym [39].

Innym mozliwym podzialem deskryptoréw moze by¢ podziatl ze wzgledu na
typ zwracanych danych. Tabela 2.1 wymienia kilka przyktadowych deskryptoréw
molekularnych i jaki reprezentuja rodzaj danych. Zauwazy¢ mozna, ze niekoniecz-
nie sa to proste typy danych, co moze wymaga¢ dos¢ zaawansowanych metod ich

pdzniejszego przetwarzania.



22

TABELA 2.1: Podzial deskryptoréw molekularnych ze wzgledu na

typ zwracanych danych.
Typ danych Przyktad
Boolean Obecnos¢ przynajmniej jednego wiazania potréjnego
Liczba catkowita Liczba pierscieni aromatycznych
Liczba rzeczywista Indeksy « [40]
Wektor wektor autokorelacji 2D
Tensor Tensor inergji
Pole skalarne Potencjal elektrostatyczny
Pole wektorowe Gradient potencjatu elektrostatycznego

Kolejnym podziatem moze by¢ przedstawiony na rysunku 2.1 podziat ze wzgledu
na to jakie wymiary czasteczki sa kodowane przez deskryptory molekularne, czyli
tzw. wymiarowos$¢. Podziat ten bierze sie ze sposobu przedstawienia, a co za tym

idzie, iloéci informacji o strukturze zwiazku.

- 4D

3D

A

CH.COCH. 1D
C.HO _
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RYSUNEK 2.1: Podzial deskryptoré6w molekularnych ze wzgledu na
wymiarowos¢.

Deskryptory 0D obejmuja gtéwnie te dotyczace bardzo podstawowych informa-
qji strukturalnych - np. mase czasteczkowa, ktéra mozna uzyska¢ znajac tylko wzoér
sumaryczny zwiazku, liczby poszczegdlnych atomoéw, liczby wiazan o poszczegdl-
nych krotnosciach. Wymagajace wiecej informacji, deskryptory 1D obejmuja np.

liczby atoméw o danej hybrydyzagji, liczby wystepujacych fragmentéw lub grup
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funkcyjnych. Jak zaznaczono na rysunku 2.1 granice miedzy wymagana reprezen-
tacja do wygenerowania danego deskryptora zaliczanego do deskryptoréw 0D, 1D
i 2D nie sq ostre. Mozna powiedzie¢, ze deskryptory 0D i 1D tworza wspdlnie grupe
deskryptoréw konstytucyjnych, czyli takich, ktére biora pod uwage tylko sktad ato-
mowy i rodzaje wiazan. Nastepna grupa sa deskryptory 2D, czyli deskryptory to-
pologiczne, ktére wymagaja grafu molekularnego i uwzgledniaja wzajemne pota-
czenia i ustawienia atoméw. Wraz ze zwiekszeniem wymiarowosci reprezentacji,
czasteczke mozna zaczaé traktowaé jako obiekt w przestrzeni, ktéry ma swoja po-
wierzchnie i objetos¢. Z takiej reprezentacji powstaja deskryptory geometryczne
i steryczne okreélane jako deskryptory 3D. Mozliwe jest dodanie jeszcze jednego wy-
miaru do reprezentacji geometrycznej, celem otrzymania deskryptoréw 4D. W za-
leznosci od zastosowania moze to by¢ np. wymiar dotyczacy dystrybucji elektro-
néw walencyjnych czasteczki, powstaje woéwczas opis bedacy czyms w rodzaju pola
skalarnego powiazanego z geometria czasteczki lub czas, w celu opisania dynamiki
czasteczki, jej elastycznosci, zmian konformacyjnych i wlasciwoéci transportowych.

W tabeli 2.2 wymieniono przykladowe deskryptory molekularne z podziatem
wedlug ich wymiarowosci. Jest to tylko maty wycinek mozliwosci. Warto zauwa-
zy¢, ze deskryptory molekularne koduja tylko czes¢ cech struktury danego zwiazku
chemicznego. Sprawia to, ze nie ma zadnej zlotej reguly dotyczacej tego, ktore de-

skryptory beda najlepsze w danym zastosowaniu.

TABELA 2.2: Przykltadowe deskryptory molekularne.

Wymiarowos¢ Przyktady
0D Masa molowa, liczba heteroatoméw, liczba atomoéw
wegla, liczba wiazan pojedynczych, podwéjnych
i potréjnych, suma atomowych objetosci van der Waalsa.
1D Liczba pierwszo-, drugo-, trzecio- i czwartorzedowych
atoméw wegla, liczba atoméw wegla w pierScieniach,
liczba donoréw i akceptoréw wiazania wodorowego,
liczba pierscieni, liczby grup funkcyjnych.
2D Deskryptory BCUT, catkowita powierzchnia polarna,
wektor autokorelacji 2D, indeksy « i chi, indeksy
Balabana, Wiener i Zagreb.
3D Promient bezwladnosci, ekscentrycznoé¢ molekularna,
deskryptory WHIM, molekularny potencjat
elektrostatyczny, wektor autokorelacji 3D.
4D Analiza podobieristwa molekularnego 4D

Dlatego stosuje sie 2 mozliwe podejscia: dobér podgrupy deskryptoréw na pod-

stawie np. odchylenia standardowego w danej bazie danych lub kondensacje duzej
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liczby deskryptoréw w zdecydowanie mniejsza liczbe wielkos$ci opisujacych, np.

analize gtéwnych sktadowych lub inne metody chemometryczne.

2.2 Inne typy deskryptoré6w molekularnych

Kwantowe

Metody chemii kwantowej ciesza sie duza popularnoscia wsréd chemikéw. U ich
podstaw lezy rozwiazanie rownania Schrédingera, cho¢ w zasadzie jest to przy-
blizone rozwiazanie tegoz rownania. Energie czasteczek, orbitali molekularnych,
polaryzowalno$¢ i moment dipolowy sa tylko niektérymi wiasciwosciami, ktérych
warto$ci mozna otrzymac jako wynik obliczenn kwantowych. Wyczerpujacy prze-
glad zastosowania tych wlasciwosci jako deskryptoréw molekularnych w badaniach
QSAR/QSPR przedstawili Karelson i wsp. [41]. Jednak problemem z zastosowa-
niem tego typu deskryptoréw molekularnych jest dtugi czas obliczert kwantowych,
duze wymagania sprzetowe do ich przeprowadzenia oraz wymaga to doswiadczo-
nego badacza. Prawdopodobnie z tych wzgledéw wiele artykuléw naukowych,
w ktérych stosowane sa takie deskryptory molekularne, buduje modele QSAR lub
QSPR w oparciu o stosunkowo mato liczne zbiory danych, zawezajac w ten sposéb
domene aplikowalnosci, np. do jednego typu zwiazkéw organicznych. Jednak brak
jest metody, ktéra z powodzeniem by faczyta mozliwosci i dokltadnos¢ obliczeniowej
chemii kwantowej z szybko$cia i uniwersalnosciq chemoinformatyki. Prowadzone
sa natomiast badania w celu utworzenia modelu uczenia maszynowego, ktéry by
przewidywal wilasciwosci kwantowe zwiazkéw chemicznych, zastepujac tym sa-
mym zmudne obliczenia. Jednakze opracowywane dotychczas narzedzia ograni-
czaja sie tylko do niektérych wiasciwosci kwantowych i stosuja zazwyczaj metody
oparte o sieci neuronowe, ktérym zarzuca sie brak interpretowalnosci. Potrzeba in-
dywidualnego podejscia do kazdych obliczerr, poziom skomplikowania zaréwno
przygotowania zadania dla pakietéw obliczeniowych jak i interpretacji otrzyma-
nych wynikéw sprawia, ze nie ma mozliwosci utworzenia narzedzi typu czarna
skrzynka pozwalajacych na obliczenia deskryptoréw kwantowych. Istnieje zatem
pewna nisza wéréd deskryptoréw molekularnych na takie, ktére by chociaz cze-
Sciowo korzystaty z osiagnie¢ chemii kwantowej, jednocze$nie bedac stosunkowo

uniwersalnymi.
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Pary atomow

Zaproponowane w 1985 roku przez Carhart i wsp. [42] deskryptory molekularne
powstajace poprzez wygenerowanie listy par atoméw, ktére mozna wyrézni¢ w da-
nej czasteczce. Kazdy atom w parze opisany jest poprzez jego symbol, liczbe ato-
moéw o liczbie atomowej wiekszej niz 1 z ktérymi jest zwiazany oraz liczbe tworzo-
nych wiazan typu 7r. Ponadto kazda para zawiera informacje, iloma wigzaniami roz-
dzielone sa atomy w danej parze. Przykladem takiej pary atoméw moze by¢ ((C, 1,
0), 3, (C, 2,0)), co oznacza, ze dana para atomoéw sklada sie z dwéch oddalonych od
siebie o trzy wiazania atoméw wegla, z ktérych jeden atom zwiazany jest z jednym
atomem innym niz woddr i nie tworzy zadnego wiazania typu 7t. Drugi atom wegla
polaczony jest z dwoma atomami innymi niz wodér i réwniez nie tworzy wiazan
typu 7. Ten typ deskryptoréw molekularnych doczekat sie szeregu pochodnych,
np. zaproponowane przez Nilakantan i. in. [43] deskryptory torsji topologicznej be-
dace lista szeregéw czterech kolejno zwiazanych ze soba atomoéw, ktére opisane sa
w ten sam sposéb co w parach atomoéw, czyli symbolem, liczba wiazan z atomami
innymi niz atomy wodoru oraz liczba tworzonych wiazan typu 7r. Kolejna modyfi-
kacja zaré6wno par atoméw jak i deskryptoréw torsji topologicznej [44] polegata na
zastapieniu symbolu pierwiastka w opisie poszczegélnych atoméw przypisaniem
tego pierwiastka do jednej z siedmiu klas. Klasy te maja odwzorowywac¢ wtasciwo-
Sci pierwiastkéw, np. donor pary elektronowej.

Nieco innym podejsciem jest metoda CATS [45], w ktorej kazdy atom w cza-
steczce przyporzadkowany jest do jednej z pieciu klas. Cata czasteczka opisywana
jest jako histogram czestosci wystepowania par danych klas atoméw (15 mozliwych
kombinagji), przy czym wystepuje podzial ze wzgledu na odlegtos¢ od siebie ato-
moéw wyrazona w liczbie wiazan oddzielajacych atomy. Zatem czasteczka opisana
jest jako wektor o dtugosci 151, gdzie n jest maksymalna rozwazana odleglo$cia po-
miedzy atomami w parze.

Jako odmiane par atoméw i deskryptoréw torsji topologicznej mozna wyrézni¢
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réwniez metode kluczy Simlog [46], w ktorej kazdy atom kodowany jest, w my$l za-
sady DABE, ze wzgledu na cztery wlasciwoéci: donor wiazania wodorowego (Do-
nor), akceptor wiazania wodorowego (Acceptor), promierr van der Waalsa (Bulki-
ness) i elekrododatnio$¢ (Electropositivity). Czasteczka zwiazku chemicznego przed-
stawiana jest jako lista mozliwych do wyréznienia tréjek atomoéw, gdzie kazdy z ato-
moéw przedstawiony jest kodem DABE. Kody te oddzielone sa od siebie liczba wia-

zan pomiedzy atomami w danej tréjce.

Odciski palcéw

Przedstawione w rozdziale 1 odciski palcéw moga by¢ z powodzeniem stoso-
wane jako deskryptory molekularne [47]. Ponadto odciski palcéw saq podstawa do
przeszukiwania baz danych w poszukiwaniu podobnych czasteczek. Poprzez okre-
Slenie czestosci wystepowania fragmentéw czasteczek generowanych dla czasteczek
znajdujacych sie w bazie danych PubChem powstala metryka przystepnosci synte-

tycznej [48].

Deskryptory oparte na tekscie

Rozw¢j metod przetwarzania tekstu otwiera nowe drogi wykorzystania infor-
magcji znajdujacych sie w chemicznych bazach danych. Metody tokenizacji fragmen-
tow tekstu moga postuzy¢ do budowy modeli QSAR/QSPR [49]. Poprzez analize
notacji liniowych zwiazkéw w bazach danych reakcji chemicznych modele przetwa-
rzania jezyka naturalnego badane sa pod katem przewidywania produktéw reakcji
chemicznych [50], w celach retrosyntezy [51] oraz przewidywania mechanizméw

reakcji i produktéw posrednich [52].

2.3 Poznawanie reprezentacji

W czasach ogromnej popularnoéci uczenia maszynowego wylania sie alterna-
tywa dla deskryptoréw molekularnych. Zamiast podejmowania si¢ zakodowania
pewnych zjawisk i zalezno$ci strukturalnych w czasteczkach, czasem poprzez dosé
zaawansowane operacje matematyczne i w ich oparciu budowanie modeli ucze-
nia maszynowego, istnieje podejscie polegajace na pozwoleniu komputerowi sa-

modzielnie skonstruowa¢ reprezentacje czasteczki na potrzeby danego zadania, co
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nazywane jest poznawaniem reprezentacji (ang. representation learning). Takie po-
dejécie mozna okresli¢ jako metody sterowane danymi (ang. data driven). Jest to
sposob, ktéry zdecydowanie upraszcza wstepne przetwarzanie danych, poniewaz
do algorytmu wprowadza sie mozliwie najbardziej surowe dane [53]. Na wejsciu
do takich metod mozna wprowadzi¢ czasteczke w formie grafu, wéwczas stosuje
sie metody grafowych sieci neuronowych (GNN) lub sieci neuronowych przeka-
zywanych wiadomosci (MPNN). Siatkowe sieci neuronowe (ang. grid neural ne-
twork) pozwalaja na stworzenie reprezentacji czasteczki z tréjwymiarowych wspét-
rzednych kartezjariskich. Cze$¢ wspomnianych metod opartych na tekscie réwniez
jest poznawaniem reprezentacji z surowych danych (RNN). Ciekawa implementacja
sa generatywne sieci przeciwstawne (GAN), czyli zestawienie dwéch sieci neurono-
wych, z ktérych jedna generuje syntetyczne, nowe instancje danych, a druga ocenia
jak dobrze to zadanie zostalo wykonane. Przykladowe badania zastosowan sieci
neuronowych mozna znalezé w bibliografii [54-56].

Metody te jednak wymagaja duzych zbioréw danych, zeby schematy w nich wy-
stepujace mogly zosta¢ dobrze poznane. W przypadku mniej licznych baz danych,
standardowe deskryptory molekularne moga wykaza¢ sie wieksza doktadnoscia.
Jiang D. i in. dokonali poréwnania grafowych sieci neuronowych z deskryptorami

molekularnymi [57].
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Aplikacje wyznaczajace deskryptory

molekularne

W rozdziale przedstawiono wybrane oprogramowanie pozwalajace na oblicza-
nie wartosci deskryptoréw molekularnych. Podstawowa réznica pomiedzy komer-
cyjnymi i niekomercyjnymi aplikacjami jest ich ztozono$¢. Komercyjne rozwiazania
sa zazwyczaj wyposazone w interfejs graficzny, ponadto czesto ich funkcjonalnosci
nie ograniczaja sie tylko do zwracania wartosci deskryptoréw, tylko dodatkowo do
wstepnej, a w niektérych przypadkach catoéciowej analizy i wizualizacji otrzyma-
nych danych. Natomiast niekomercyjne rozwiazania sa bezptatne, co dla naukow-
cow jest ogromna zaleta i najczesciej nie ma zadnych obostrzeri co do ich uzywania.
Jesli dodatkowo rozwiazanie takie jest otwartozrédtowe, to mozliwe jest sprawdze-

nie poprawnosci kodu, a nawet jego poprawa lub modyfikacja.

3.1 Aplikacje niekomercyjne

Mordred

Najnowszy sposréd niekomercyjnych aplikacji liczacych deskryptory moleku-
larne (ostatnia wersja z 2019 roku). Mordred [58] moze by¢ uzywany jako aplikacja
CLI oraz modut Pythona. Ponadto autorzy opracowali réwniez aplikacje z interfej-
sem w przegladarce internetowej. Mordred pozwala na wyznaczenie wartosci 1826
deskryptoréw molekularnych, z czego 213 jest deskryptorami 3D. Sama instalacja
jest fatwiejsza niz w przypadku innych kalkulatoréw. Rozwiazania zastosowane
w Mordred sprawiaja réwniez, ze generowanie deskryptoréw molekularnych jest
zdecydowanie szybsze. Jednak aby mozna bylo skorzystaé z deskryptoréw 3D, na-

lezy posiada¢ wyznaczona geometrie czasteczki.
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PaDEL-descriptor

Napisany w jezyku Java program do obliczeri deskryptoréw molekularnych. Pa-
DEL [59] pozwala na wyznaczenie 1875 deskryptoréw molekularnych oraz odci-
skéw palcow. Ponadto gdy uzytkownik nie posiada geometrii czasteczki, program
pozwala na jej wyznaczenie metoda MM2 lub MMFF94 i obliczenie deskryptoréw
3D. Cho¢ w czasie pisania ninejszej pracy stona internetowa, na ktérej znajduje sie
kod tego programu byla nieaktywna, to nadal mozliwe jest jego pobranie z repozy-

torium bedacym jego opakowaniem w formie modutu Pythona [60].

ChemoPy

ChemoPy [61] pozwala na wyznaczenie wartosci 1135 deskryptoréw molekular-
nych oraz 7 réznych grup odciskéw palcéw. W polaczeniu z oprogramowaniem
MOPAC, jest w stanie wyznaczy¢ deskryptory 3D. Nie jest to samodzielny pro-
gram, tylko modut Pythona 2 (juz nierozwijany), co wymaga znajomosci tego je-
zyka. Mimo, ze dostepny do pobrania w wersji 1.0, to niestety od 2013 roku nie

zostal zaktualizowany.

PyDPI

Podobnie jak ChemoPy, jest to modut Pythona, ktéry umozliwia wyznaczenie
615 deskryptoréw molekularnych i odciskéw palcéw dla matych czasteczek. Po-
nadto PyDPI [62] zawiera funkcjonalno$¢ obliczania deskryptoréw molekularnych
biatek. Od wydania nieaktualizowany, cho¢ mozliwa jest instalacja za pomoca Py-

thon Package Index (PyPI, komenda pip).

3.2 Aplikacje komercyjne

alvaDesc 2.0

Produkt Kode Cheminformatics, oprogramowanie to pozwala na wyznaczenie
5666 deskryptoréw molekularnych, ktére sa zebrane w 33 grupach logicznych. De-
skryptory obejmuja réwniez te, ktére wymagaja na wejSciu geometrii czasteczki
i odciski palcow. Pod warunkiem przekazania wynikéw badar do domeny publicz-
nej, mozna uzyska¢ darmowa licencje akademicka, ktéra obejmuje pomniejsze ak-

tualizacje przez rok. alvaDesc posiada réwniez wbudowane funkcje do wstepnej
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analizy i wizualizacji danych takie jak analiza gtéwnych sktadowych, t-SNE oraz
analiza korelagji.

Poprzednikiem alvaDesc byt program Dragon, ktéry posiadal podobne mozli-
wosci, jednak liczba dostepnych deskryptoréw molekularnych wynosita 5270 po-
grupowanych w 30 blokéw. Tak jak nastepca, Dragon pozwalat na wstepna analize
i wizualizacje danych. Progam ten nie jest juz dystrybuowany przez producenta,

jednak niektére laboratoria na $wiecie wciaz moga z niego korzystac.

ADMEWORKS ModelBuilder

Zgodnie ze specyfikacja producenta (Fujitsu) oprogramowanie to pozwala na
wyznaczenie 400 deskryptoréw molekularnych oraz , nielimitowana” liczbe deskryp-
toréw zwiazanych z fragmentami czasteczek. Wbudowane funkcje pozwalaja nie
tylko na obliczenie wartosci deskryptoréw, lecz réwniez na analize, wizualizacje
danych i zbudowanie wlasnego modelu QSAR/QSPR oparta o szereg metod staty-

stycznych (uczenia maszynowego).

MOE - Molecular Operating Environment

Oprogramowanie zawarte w MOE pozwala na wyznaczenie warto$ci ponad 400
deskryptoréw molekularnych i pozwala na deklaracje wiasnych. Ponadto wbudo-
wane s funkcje tworzenia modeli QSAR/QSPR. Jednak MOE to nie tylko kalkulator
deskryptoréw, tylko srodowisko dla badaczy z ré6znych dziedzin, nie tylko chemo-
informatyki. Srodowisko to obejmuje réwniez takie funkconalnosci jak np. modelo-
wanie bialek i dokowanie do nich ligandéw oraz modelowanie z zakresu dynamiki

molekularnej.
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Metodyka oraz obiekt badan

4.1 Analiza danych

Analizy wykonywane byly przy uzyciu trzech r6znych komputeréw z systemem
operacyjnym Linux (dystrybucja Xubuntu). Pod wzgledem sprzetowym pierwsze
prace wykonywano na komputerze z procesorem Intel i5 drugiej generacji oraz pa-
miecia 8 GB RAM, nastepnie czasowo na komputerze z procesorem Intel i7 ¢smej
generacji wyposazonym w 32 GB pamieci operacyjnej, ostatecznie na komputerze
z procesorem Intel i5 czwartej generacji oraz 16 GB pamieci operacyjnej. Podsta-
wowym narzedziem pracy byl jezyk Python [63]. Ponizej przedstawiono uzywane

biblioteki/moduly Pythona spoza biblioteki standardowej:

NumPy [64],
e Pandas [65, 66],
e Scikit-learn [67],
¢ Matplotlib [68],
¢ Imblearn [69],
¢ Seaborn [70],

¢ RDKit [71] - modul w poczatkowym etapie realizacji pracy doktorskiej instalo-

wany byl z repozytorium dystrybugji Linuxa, a nastepnie za pomoca polecenia
pip.

Stosowanymi §rodowiskami programistycznymi byty Jupyter Lab [72], Visual
Studio Code oraz PyCharm (wersja Community).

Sposrod dostepnych algorytméw uczenia maszynowego w badaniach stosowano
przede wszystkim regresje liniowa lub logistyczna, ktdre sa jednymi z najprostszych

alogrytméw. Ponadto stosowano metody zlozone, oparte o drzewa decyzyjne - las
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losowy oraz wzmocnienie gradientowe. Algorytmy te charakteryzuja sie, np. mata
podatnoscia na brak standaryzacji zmiennych objasniajacych oraz wieloma para-
metrami, ktére mozna zmienia¢ celem uzyskania jak najlepszego dopasowania do
danych. Ponadto algorytmy majace u podstaw drzewa decyzyjne cenione sa za in-
terpretowalnosc.

Celem jak najlepszej oceny i poréwnania zdolnosci predykcyjnych budowanych
modeli uczenia maszynowego stosowano metryki oceniajace. W przypadku bu-
dowania modeli regresji najwazniejsze byty: kwadrat wspétczynnika Pearsona R?
oraz $redni blad kwadratowy. Parametr R méwi o tym jaka jest réznica pomiedzy
predykcjami z modelu, a predykcjami z modelu o stalej wartosci predykcji (zawsze
zwraca ta sama warto$¢, zazwyczaj Srednia arytmetyczna). Sredni btad kwadratowy
(MSE) oraz jego pierwiastek (RMSE) pozwala na oszacowanie jaka jest Srednia réz-
nica pomiedzy wartoscia przewidziana przez model, a warto$cia rzeczywista, przy
czym podniesienie tej wartosci do kwadratu penalizuje warto$ci bardziej odlegle
od rzeczywistej. Mozna powiedzie¢, ze w stosunku do Sredniego bledu absolutnego
(MAE), $redni btad kwadratowy uwzglednia rozrzut wartosci przewidzianej wzgle-
dem wartoéci rzeczywistej - mniejsza warto$¢ MSE bedzie mial model zwracajacy
$rednio dokladne predykcje niz model zwracajacy doktadne i bardzo niedokladne
predykcje.

Do oceny zdolnosci predykcyjnych modeli klasyfikujacych wybrano zwtaszcza
doktadnos¢ zbalansowana, ktéra jest srednia arytmetyczna czutosci i specyficzno-
Sci, czyli parametrem szacujacym jak dobrze model klasyfikuje zaré6wno jedna jak
i druga klase. W jednym z prowadzonych badan zastosowano F miare, ktérej war-
tos¢ jest zalezna od precyzji i czutosci, czyli miar uwzgledniajacych tylko popraw-
noé¢ klasyfikacji klasy okreslonej jako dodatnia. Innym, czesto stosowanym sposo-
bem oceny poprawnoéci modeli klasyfikujacych jest pole pod krzywa ROC, ktéra
jest wykresem zaleznosci czulosci od specyficznosci dla réznych progéw dyskrymi-
nacji pomiedzy klasami. Miara ta zostala zastosowana w jednym z prowadzonych
badari. Dobér odpowiednich metryk w przypadku klasyfikacji jest czesto zalezny

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

Wysokie zapotrzebowanie na moc obliczeniowa w obliczeniach kwantowych
spowodowato, ze w celu wykonania niezbednych obliczeri zastosowano maszyne
wirtualna pozyskana z Laboratorium Technologii Chmurowych Wydziatu Cyberne-
tyki Wojskowej Akademii Technicznej. Maszyna posiadata 32 procesory, 128 GB pa-
mieci RAM oraz dysk o pojemnosci 1 TB. Systemem operacyjnym zainstalowanym
na maszynie wirtualnej byt Linux (dystrybucja Xubuntu, wersja 20.04). Obliczenia
wykonywane byly w programie Psi4 [73] (wersje od 1.4 do 1.7, w miare dostepnych
aktualizacji), wsparte skryptami automatyzujacymi prace, napisanymi w jezykach
Python oraz Bash.

Wyniki obliczerr polaczone z inna baza danych udostepnione sa na platformie

Zenodo [74]

4.3 Prowadzone badania

W toku realizacji pracy doktorskiej dokonano trzech réznych definicji propono-
wanych deskryptoréw kwantowych. Opierajac sie na tych definicjach budowano
modele predykcyjne lub klasyfikacyjne w badaniach typu QSAR/QSPR. Otrzymy-
wane wielko$ci oceniajace poréwnywano do wielkosci oceniajacych otrzymanych
przy pomocy modeli predykcyjnych skonstruowanych w oparciu o powszechnie
stosowane deskryptory molekularne lub inne ugrunowane w chemoinformatyce
komputerowe reprezentacje zwiazkéw chemicznych oraz tzw. linii bazowych, czyli
losowego przypisania klasy w klasyfikacji lub predykcji stalej wartosci w przypadku
regresji. Poréwnanie do linii bazowej jest realizowane celem sprawdzenia, czy inne
metody posiadaja jakakolwiek zdolnoé¢ do predykdji.

Zaproponowane w niniejszej monografii kwantowe reprezentacje zwiazkéw che-

micznych mozna podzieli¢ na 2 podgrupy:

1. reprezentacje oparte o wlasciwosci kwantowe wykrytych fragmentéw czaste-

czek zwiazkéw chemicznych, opisane w rozdziatach 5, 6 oraz §,
2. kwantowo zmodyfikowane pary atoméw opisane w rozdziale 9.

Pierwsza grupe nowych deskryptoréw zastosowano do modelowania wiasciwo-

Sci optycznych zwiazkéw typu OLED oraz do klasyfikacji zwiazkéw ze wzgledu



36

na biokumulacje w organizmach zywych. Kwantowo zmodyfikowane pary ato-
méw sprawdzono na 10 réznych bazach danych eksperymentalnych, 6 zawieraja-

cych zmienne ilosciowe (regresja) i 4 zawierajace zmienne jakosciowe (klasyfikacja).

4.4 Powstale oprogramowanie

Jednym z rezultatéw przeprowadzonych badarn byto powstanie wielu skryptéw
i Jupyter Notebookéw. Jupyter Notebooki zwiazane z opublikowanymi artykutami
dostepne sa na platformie GitHub oraz dofaczone jako materiaty uzupelniajace do
artykuléw. Ponadto, w celu umozliwienia innym badaczom zastosowania opraco-
wanych deskryptoréw kwantowych bez potrzeby wlasnej implementacji, na plat-
formie GitHub opublikowano program z interfejsem graficznym pozwalajacy na
wygenerowanie fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych i kwantowych par

atomow.
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Fragmentaryczne deskryptory

kwantowe

Zastosowanie eksploracyjnej analizy danych w modelowaniu aktywnosci biolo-
gicznych lub wiasciwosci zwiazkéw chemicznych oparta jest na zastosowaniu jakie-
go$ opisu struktury tych zwiazkéw i probie znalezienia relacji pomiedzy tym opi-
sem, a modelowana wilasciwoscia. Opis struktury realizowany jest np. za pomoca
deskryptoré6w molekularnych i odciskéw palcow. W niniejszej pracy doktorskiej
podjeto wysitek ku wzbogaceniu dostepnych metod opisu struktur zwiazkéw che-
micznych na podstawie podstruktur, ktére mozna w nich wyréznié¢. Proponowane
w pracy niekonwencjonalne deskryptory molekularne wyznaczane byty na podsta-
wie wlasciwosci kwantowych tych podstruktur. W badaniach przyjeto zalozenie, ze
jesli mozliwe jest wyrdznienie danej struktury w zwiazku chemicznym, to wiasci-
wosci zwiazku sa wypadkowa wlasciwosci kwantowych wszystkich znalezionych
podstruktur. Same podstruktury i ich wlasciwosci kwantowe pochodzily ze z goéry
zdefiniowanej grupy.

W badaniach stosowano bazy danych czasteczek, w ktérych struktury zakodo-
wane sq w postaci notacji liniowej SMILES. Nalezy w tym miejscu wskazaé, ze do
wyszukiwania fragmentéw czasteczek lepsze jest wyszukiwanie z zastosowaniem
notacji SMARTS, poniewaz mozna w ten sposéb zdefiniowa¢ konkretna strukture,
lub jej czes¢, ktéra bedzie wyszukana bez zadnych odstepstw (np. grupa hydroksy-
lowa). Jako przyklad moze postuzy¢ dopasowanie fragmentu grupy hydroksyme-
tylowej do etanolu i eteru przedstawiony na rysunku 5.1. Zatem w badaniach brano
pod uwage podstruktury, ktére nie byty zdefiniowane w sposéb bardzo Scisty - np.
podstruktura bedaca alkoholem mogta by¢ wykryta w czasteczce eteru. Samo wy-
szukiwanie podstruktur wykonywane bylo za pomoca metody HasSubstructMatch

obiektu klasy Mol biblioteki RDKit.
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RYSUNEK 5.1: Dopasowanie struktury hydroksymetylowej za po-
moca SMILES i SMARTS. Przy zdefiniowaniu fragmentu poprzez
SMILES metanol jako podstruktura wyszukiwany jest zaréwno
w etanolu i eterze dietylowym. Natomiast po zastosowaniu SMARTS
mozliwe jest osiagniecie tego dopasowania tylko dla etanolu.

Od poczatku podjetej tematyki zauwazono, ze jednym z potencjalnych ograni-
czen opisu struktury czasteczki zwiazku przez jej podstruktury moze by¢ sam zbior
podstruktur. Stwierdzono, ze zwiazki chemiczne w ktérych poszukuje sie podstruk-
tur powinny skfadaé sie z tych samych pierwiastkéw, co same podstruktury, po-
niewaz w przeciwnym razie deskryptory mogtyby by¢ obarczone duzym btedem.
Pochodzenie tego btedu jest takie, ze np. heteroatomy moga mie¢ wplyw na wiasci-
wosci kwantowe, a brak podstruktur zawierajacych dane heteroatomy skutkuje nie
uwzglednieniem tego wpltywu. Z tego tez powodu w toku realizacji pracy doktor-
skiej podjeto sie rozszerzenia jednej z baz danych wlasciwoéci kwantowych.

Ponadto zdefiniowany zbiér podstruktur nie zawiera wszystkich mozliwych kom-
binacji atoméw danych pierwiastkéw, tylko wybrane zwiazki chemiczne, co spra-
wia, ze istnieja zwiazki chemiczne, w ktérych nie mozna wyréznié¢ zadnej z poszu-
kiwanych podstruktur.

Analizujac niektére wyszukane podstruktury zauwazono, ze istnieja takie, kto-
rych nie mozna bylo w prowadzonych badaniach i analizach wyrézni¢ w zwiazku
eksperymentalnym. Przykladem moze by¢ zwiazek, ktérego strukture i wykryte
podstruktury przedstawiono na rysunku 5.2. Blednym w przedstawionym przy-
padku jest zaznaczony czerwonym kotem zwiazek, ktérego nie mozna wydzieli¢
jako podstruktura w zwiazku wyjéciowym. Jednakze ze wzgledu na brak skutecz-
nego rozwiazania tego problemu, a sprawdzenie i reczne usuniecie btednych pod-
struktur byloby wyjatkowo zmudne, dopuszczono ten btad godzac sie jednoczesnie

z potencjalnymi bledami wynikajacymi z tego zjawiska.
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RYSUNEK 5.2: Przyktad wykrytych podstruktur w zwiazku z ekspe-

rymentalnej bazy danych. Czerwonym okregiem zaznaczono struk-
ture nie wystepujaca w zwiazku.
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Predykcja dlugosci fali dla
maksimum emisji zwiazkow
optycznie czynnych

Projektowanie nowych zwiazkéw chemicznych o pozadanych wlasciwosciach fi-
zycznych jest procesem pracochtonnym, zwlaszcza gdy poszukiwanie takie prowa-
dzone jest w sposéb $cisle eksperymentalny. Z tego powodu do badan angazuje sie
komputer. Jedna z metod jest wykorzystanie oprogramowania do obliczeri kwanto-
wych, ktére potrafiq da¢ doktadny wynik. Jednak jest to narzedzie wymagajace za-
réwno pod wzgledem sprzetowym, czasowym oraz stopnia skomplikowania. Aby
uzyskiwa¢ precyzyjne wyniki z zastosowaniem metod chemii kwantowej wymgana
jest wiedza oraz doswiadczenie w tej dziedzinie. W opracowywaniu zwiazkéw
o pozadanych wiasciwosciach pomocne moga sie okaza¢ metody QSPR. Stworzenie
modelu, ktéry znane warto$ci parametréw fizycznych powiaze ze struktura zwiaz-
kéw chemicznych pozwala na opracowanie narzedzi informatycznych, ktére kazdy
chemik méglby wykorzystywaé do wstepnej oceny projektowanych zwiazkéw lub
do badania przesiewowego wielu struktur i wybrania potencjalnych kandydatéw
do dalszego eksperymentu. W zwiazku z powyzszym podjeto prébe zastosowania
fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych w celu zbudowania modelu regre-
sji wybranej wlasciwosci optycznej (dtugosci fali przy ktérej nastepuje maksimum

emisji) zwiazkéw organicznych typu OLED.
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6.1 Baza danych wlasciwosci kwantowych i nowe deskryp-

tory kwantowe.

Do policzenia nowego rodzaju deskryptoréw zastosowano baze danych QM9 [75],
ktora sklada sie z prawie 134 tysiecy teoretycznych zwiazkéw chemicznych zawie-
rajacych w swojej strukturze do 9 atoméw sposréd wegla, azotu, tlenu i fluoru.
Zwiazki te zostaly wyselekcjonowane z bazy danych GDB17 [76], ktéra zawiera 166
miliardéw zwiazkéw chemicznych, nalezacych do dwéch grup zwiazkéw, w tym
rzeczywistych i teoretycznych. Nalezy nadmieni¢, ze baza QM9 nie zawiera wszyst-
kich mozliwych struktur o danej liczbie atoméw, np. wéréd zwiazkéw o dwdch ato-
mach ciezszych od wodoru mozliwe jest 10 ré6znych kombinacji, natomiast w bazie
znajduje sie ich tylko 2. Sama baze danych pobrano ze strony projektu Molecule-
Net [77], poniewaz udostepniona tam jest w postaci pliku .csv, zwierajacym struk-
tury zwiazkéw w postaci notacji SMILES i ich wlasciwo$ci kwantowe, podczas gdy
w oryginale kazdy zwiazek wystepuje w postaci pliku .xyz, po jednym na zwiazek
chemiczny, co wiazatoby sie z dodatkowym wczytywaniem poszczeg6lnych plikow,
konwersja struktury ze wspéirzednych kartezjariskich na notacje SMILES i wezyty-
waniem wiadciwosci. Lista wlasciwosci kwantowych zawartych w bazie danych
QM09 znajduje sie 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 powstaly metoda czeSciowo kombinatoryczna - utworzone zo-
stalo 14 réznych zestawéw deskryptoréw, ktére byly wynikiem operacji matema-
tycznych na wlasciwosciach kwantowych. Ponizej przedstawiono opis czeéci zesta-
woéw deskryptoréw molekularnych i ewentualnie wzory do obliczenia deskrypto-
réw kwantowych. Z wyjatkiem zestawéw nr 1 i 3, wszystkie zestawy byty kombi-

nacja deskryptoréw molekularnych kwantowych i tradycyjnych.
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Zestaw 1

Zawierat wylacznie deskryptory zawarte w bibliotece RDKit. Pelnit role poréw-

nawcza.

Zestaw 2

Suma wlasciwosci kwantowych wykrytych fragmentéw pomnozonych przez liczbe

wystapiert danego fragmentu w czasteczce.

N
Y nienomo,, Y MELUMO, s - (6.1)

1

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

w czasteczce, egomo, €Lumo - energia HOMO i LUMO.

Zestaw 3

Zawierat tylko fragmentaryczne deskryptory kwantowe z zestawu 2 (nieobecne
byly deskryptory z biblioteki RDKit).
Wzory do obliczenia pozostalych zestawow (4 - 14) fragmentarycznych deskryp-

toréw kwantowych zawarte sa w dodatku A.

6.2 Metodyka

Modelowane wlasciwos$ci eksperymentalne wzieto z bazy danych chromofo-
réow [78] zawierajacej ponad 20000 wierszy, ktére tworzone sa przez kombinacje
7016 zwiazkéw organicznych wystepujacych w 365 réznych rozpuszczalnikach lub
w stalym stanie skupienia. Zbioér ten powstal w sposéb manualny, poprzez wy-
branie zwiazkéw chemicznych i ich wtasciwosci z opublikowanych artykutéw na-
ukowych. Autorzy bazy danych narzucili ograniczenia w kwestii liczby atomoéw
zwiqzkow - maksymalnie 150 oraz skladu pierwiaskowego - z wyjatkiem wodoru,
zwiazki w bazie danych skfadaja sie tylko z C, N, O, S, F, Cl, Br, I, Se, Te, Si, P, B,
Sn, Ge. W celu unikniecia efektéw rozpuszczalnikowych na dtugos¢ fali emitowa-
nej przez zwiazek optycznie czynny, zdecydowano sie do ograniczenia badania do
zwiazkoéw w fazie stalej. Zabieg ten ograniczyt baze danych do 956 rekordéw, jed-
nak 897 z nich posiada zaraportowana warto$¢ dtugosci fali przy ktérej nastepuje

maksimum emisji. W ten sposéb powstat jeden zbiér danych do badania (zbiér 1).
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Ponadto powstat drugi zbiér danych poprzez ograniczenie pierwszego do zwiaz-
kow skladajacych sie tylko z C, O, N i F (523 zwiazki), oznaczony jako zbiér 2, w celu
sprawdzenia, czy wystapi r6znica w wynikach regresji. Zakres wartosci maksimum

emisji w poszczegdllnych zbiorach widoczny jest na rysunku 6.1.

Zbioér 1

Zbidr 2

400 500 600 700 800 900 1000
Maksimum emisji (nm)

RYSUNEK 6.1: Rozstep wartosci modelowanej wlasciwosci.

Mozna zauwazy¢, ze zbiér 1 charakteryzuje sie podobnym rozkladem diugo-
Sci fali, co zbiér 2, jednak w zbiorze 1 wystepuja wartosci odstajace, co moze miec¢
wplyw na zdolnosci predykcyjne modeli.

Sposroéd dostepnych w bibliotece RDKit deskryptoréw molekularnych wygene-
rowano wszystkie dostepne deskryptory nie wymagajace podania geometrii cza-
steczki, klucze MACCS oraz odciski palca Morgana. Po wygenerowaniu dokonano
ich standaryzacji oraz usunieto deskryptory, ktérych wariancja wynosita 0. Nastep-
nie wygenerowano deskryptory pochodzace z wtasciwosci kwantowych (wszyst-
kich dostepnych w bazie danych QM9) wykrytych podstruktur. W dziesieciokrot-
nej walidagji krzyzowej testowano algorytmy regresji wieloliniowej, lasu losowego
oraz wzmocnienia gradientowego wedtug implementacji modutu Scikit-learn Py-
thona. Jako wielkosci testujace wybrane zostaly $redni btad absolutny, sredni blad
kwadratowy, btad maksymalny oraz wspétczynnik determinacji R?>. Po dokonaniu
oceny wybrano algorytm i zestaw deskryptoréw, ktére dawaty najlepsze rezultaty.
Wybrany model podlegat kalibracji trzech hiperparametréw (liczba estymatoréw,
glebokos¢ drzewa decyzyjnego oraz maksymalna liczba zmiennych) w dziesiecio-

krotnej walidacji krzyzowej. Dostosowawszy parametry, oceniono, ktére zmienne
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sa najwazniejsze z punktu widzenia regresji. W tym celu przeprowadzono boot-
strap danych i przy uzyciu tak powstatych zbioréw, metoda permutacji oceniono,
ktére zmienne majq najwiekszy wpltyw na wyniki. Czynno$¢ ta powtérzono stu-

krotnie. Na koniec tysiackrotnie powtérzono nastepujace czynnosci:
1. bootstrap z powtérzeniem,
2. dopasowanie danych uczacych do algorytmu,
3. wykonanie predykdji,
4. wyznaczenie wartosci btedu.

Otrzymawszy rozklad popelnianych btedéw dokonano oceny odchylenia standar-

dowego tego rozkladu. Schemat procesu analizy zobrazowany jest na rysunku 6.2.
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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 odpowiadaja zestawom deskryptoréw, ktére zostaty w nich
zastosowane. Osiagany $redni blad bezwzgledny wyniést ok. 31 nm, dla zbioru 1
oraz 27 nm dla zbioru 2. Od tych wartosci znaczaco, prawie dwukrotnie, odbiegaty
wyniki modelu, w ktérym deskryptory pochodzace od fragmentéw czasteczek za-
stosowanych samodzielnie w stosunku do wynikéw, gdzie zastosowano deskryp-
tory z biblioteki RDKit. Jednoznacznie wynika, ze dodanie wiasciwosci kwanto-
wych fragmentéw czasteczek do zmiennych modelu predykcyjnego nie wptywa na
otrzymany wynik, niezaleznie od tego, jak takie deskryptory zostaly zdefiniowane.
Zauwazy¢ mozna dodatkowo, ze algorytm wzmocnienia gradientowego charakte-
ryzowal sie wiekszym $rednim btedem absolutnym w regresji zbioru 1 niz algorytm

lasu losowego.
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RYSUNEK 6.3: Sredni btad bezwzgledny dla r6znych modeli.

Wyniki $redniego btedu kwadratowego miaty podobny charakter do wynikéw
$redniego btedu bezwzglednego, przy czym model, w ktérym zastosowano tylko
nowe deskryptory kwantowe osiagnal wartosci tej miary ponad dwukrotnie wiek-
sze od wynikéw, modeli, gdzie zastosowano tradycyjne deskryptory molekularne.
Nie ma natomiast tak wyraZnej réznicy pomiedzy zastosowanymi algorytmami. Po-

nownie, blad jest nizszy, gdy jako dane w modelowaniu zastosowano zbiér 2.
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RYSUNEK 6.4: Sredni btad kwadratowy dla réznych modeli.

Maksymalny btad osiagany przez modele wyniést minimum 115 nm w czasie
walidacji krzyZzowej przeprowadzonej na zbiorze 2. W wiekszosci przypadkéw naj-
wiekszy blad algorytmu wzmocnienia gradientowego byl mniejszy niz najwiekszy
btad algorytmu lasu losowego. Dla zbioru 1 bledy maksymalne byly wyzsze niz dla
zbioru 2. Tak samo jak w przypadku poprzednich metryk oceniajacych, model 3

odstawat pod wzgledem btedu maksymalnego.
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RYSUNEK 6.5: Osiagniety blad maksymalny przez poszczegélne mo-
dele.

Warto$ci wspoétczynnika determinacji w walidacji krzyzowej wyniosty pomie-
dzy 0,75, a 0,79. Wryjatkiem jest model, w ktérym zastosowano tylko nowe de-

skryptory kwantowe, poniewaz wartosci tego wspoétczynnika wynosza od 0,2 do
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0,3, w zaleznosci od algorytmu uczenia maszynowego i zbioru danych na ktérych
przeprowadzono ocene. Natomiast, gdy zastosowanym algorytmem byt las losowy,
nie ma znaczacej réznicy w wartosci wspélczynnika determinacji dla modelu 3 po-

miedzy zbiorem 1 i zbiorem 2.
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RYSUNEK 6.6: Wspétczynnik determinacji R?> wyliczony dla predyk-
¢ji wykonanej przez rézne modele.

Wyniki regresji wielorakiej znaczaco odbiegaly od wynikéw osiaganych z uzy-
ciem innych algorytméw uczenia maszynowego. W zwiazku z tym, zdecydowano
sie na poréwnanie wynikéw zestaw6éw deskryptoréw, ktére stosowane byty dotych-
czas oraz tylko deskryptoréw kwantowych. Otrzymane wyniki miar oceniajacych
przedstawiono w tabeli 6.1. Oznaczenie LM1 w tabeli odnosi sie do dotychczas zde-
finiowanych zestaw6éw deskryptoréw, natomiast LM2 oznacza zestawy deskrypto-
réw bez deskryptoréw z biblioteki RDKit. Gdy zastosuje sie tradycyjne deskryptory
molekularne, wiele spoéréd wspétczynnikéw determinacji jest ujemna lub bliska 0,
co oznacza, ze wyniki predykcji nie sa znaczaco lepsze od przypisania kazdej pre-
dykcji wartosci éredniej. Na podstawie tabeli mozna wywnioskowa¢, ze w przy-
padku regresji wielorakiej lepsze rezultaty otrzymuje sie stosujac tylko deskryptory
kwantowe, a sposréd nich najlepsza relacje deskryptory-wtasciwos$¢ mozna zbudo-
wac na podstawie zwyklej sumy wlasciwosci kwantowych fragmentéw. Nalezy jed-
nak wyraZnie zaznaczy¢, ze regresja wieloraka daje gorsze rezultaty niz algorytmy

lasu losowego oraz wzmocnienia gradientowego.
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TABELA 6.1: Wyniki regresji wielorakiej. BM - blad maksymalny, SBB

- §redni btad bezwzgledny, SBK - $redni btad kwadratowy. LM1 - mo-

dele trenowane i testowane na dotychczasowych deskryptorach, LM2
- modele trenowane i testowane tylko na nowych deskryptorach.

Zbior 1
LM1 LM2
Metryka BM  SBB SBK R? BM SBB  SBK R?
Model
1 >500 >100 >10000  <-1 - - - -
2 >500 49,8 >10000 <1 2423 58,1 5543 0,220
3 2423 58,1 5543 0,220 2423 58,1 5543 0,220
4 >500 46,9 >10000 <1 2499 680 7025 0,032
5 >500 47,  >10000 <1 3661 695 9253  -0,339
6 >500 46,8 >10000 <1 2549 687 7165 0,011
7 >500 475  >10000 <1 2524 662 6789 0,064
8 >500 46,6 >10000 <1 2827 671 7059 0,020
9 >500 47,9 >10000 <1 2559 620 6211 0,133
10 >500 48,9  >10000 <1 2542 667 6835 0,052
11 >500 48,9  >10000 <1 2553 672 6910 0,042
12 >500 487 >10000 <1 2590 690 7196 0,007
13 4239 47,7 7625 0,157 4718 71,0 >10000  <-1
14 >500 48,6  >10000 <1 2384 623 6061 0,155
Zbio6r 2

1 >500 >100 >10000  <-1 - - - -
2 >500 53,3 >10000 <1 2222 573 5315 0,188
3 2222 573 5315 0,188 2222 573 5315 0,188
4 4275 460 8824  -0430 2200 652 6593  -0,012
5 416,7 46,1 8986  -0481 3107 689 >10000 -0,477
6 4646 475 9932 0610 1975 643 6074 0,060
7 3721 454 6622 0,047 1995 620 5793 0,102
8 4050 464 7754  -0257 1949 624 5725 0,112
9 3164 451 5595 0,125 2060 570 5138 0,204
10 3660 457 6553  -0,045 201,3 632 5920 0,085
11 3708 457 6747  -0,079 2011 638 6003 0,071
12 4764 47,7 >10000 -0,739 1982 658 6232 0,036
13 >500 659 >10000 <1 3892 70,3 >10000  <-1
14 4540 47,6  >10000 -0,745 2092 59,7 5426 0,159
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Powyzsze wyniki wskazuja, ze najlepsze modele regres;ji oparte sa o algorytmy
lasu losowego i wzmocnienia gradientowego. Biorac ten fakt pod uwage, kalibra-
cja parametrow algorytmdéw uczenia maszynowego zostala przeprowadzona dla
obu algorytméw. W Swietle otrzymanych wynikéw walidacji krzyzowej, postano-
wiono przeprowadzi¢ ten proces dla zestawéw deskryptoréw nr 11 2 dla obu zbio-
réw danych. Na podstawie sporzadzonych symulacji mozna zauwazy¢, ze wydaj-
noé¢ predykcji do pewnego stopnia rosta ze wzrostem liczby estymatoréw (drzew
decyzyjnych) w modelu. W przypadku liczby zmiennych losowanych przy po-
dziale weztow w drzewach decyzyjnych wida¢ réznice pomiedzy algorytmami -
w przypadku lasu losowego warto$ci wigekszosci z zastosowanych metryk rosna,
gdy zwiekszamy maksymalna liczbe zmiennych. Odwrotnie sytuacja przedstawia
sie dla algorytmu wzmocnienia gradientowego. Najbardziej korzystna glebokosé
drzew decyzyjnych w zastosowanych algorytmach przyjmuje wartosci z przedziatu
4 do 9. Rysunek 6.7 przedstawia wykres wartosci oceniajacych wydajnos¢ predykgji
w zaleznoéci od zastosowanych réznych wartosci parametréow algorytmu. Wartosci
niektérych metryk na wykresie przedstawione sa jako warto$ci ujemne, aby ulatwic¢
czytelnoé¢ poprzez ujednolicenie w mys$l zasady ,im wiecej, tym lepiej”. Wykres
a) przedstawia wyniki $redniego btedu bezwzglednego w zaleznosci od maksymal-
nej glebokosci drzewa decyzyjnego, liczby drzew w algorytmie i jaka cze$¢ zmien-
nych objasniajacych byta uzywana przez kazde z drzew. Im ciemniejszy punkt, tym
wynik lepszy. Wykresy b) - d) prezentuja wartoéci oceniajace przy stalej wartosci
maksymalnej gltebokosci réwnej 6, zmiennej liczbie drzew decyzyjnych oraz zmien-
nej czesci zmiennych objasniajacych wprowadzanych do kazdego drzewa. Zauwa-
zy¢ mozna, ze najlepsze wyniki osiagano przy wiekszej liczbie drzew decyzyjnych
oraz mniejszej liczbie zmiennych objasniajacych, ktére uwzgledniaty poszczegdlne
drzewa decyzyjne.

Przedostatnim krokiem w badaniach byto sprawdzenie metoda permutacji, ktére
zmienne objasniajace maja najwieksza istotno$¢ w modelowaniu diugoséci fali emi-
sji. Metoda ta polega na tasowaniu wartosci zmiennych i sprawdzaniu jaki ma to
wplyw na bledy predykcji - jesli btad sie zwieksza, wéwczas dana zmienna jest
istotna dla modelu. Wyniki tej operacji przedstawiono na rysunku 6.8 jako wyniki
wzgledem wyniku osiagnietego przez najbardziej istotng zmienna. Na szczegdlne
zaakcentowanie zastuguje fakt, ze wzgledem najbardziej istotnej zmiennej, istotnosé

pozostatych jest nizsza niz 20%.
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RYSUNEK 6.7: Wykres kalibracji parametréw algorytmu wzmocnie-
nia gradientowego. Czerwonym tréjkatem zaznaczono przypadek
domyslnych warto$ci parametréw.
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Wsréd tradycyjnych deskryptoréw molekularnych najwiekszy wkiad w mode-
lowanie emisji ma obecno$é wiazan podwaéjnych w czasteczce (klucz MACCS nr 99),
drugim istotnym parametrem jest catkowita powierzchnia polarna (TPSA), o warto-

$ci réwnej 0,21, powierzchnia Van der Waalsa, 0,18 (VSA_EState2) oraz jeden z de-

skryptoréw BCUT.
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RYSUNEK 6.8: Wzgledne istotno$ci zmiennych objasniajacych w za-
leznosci od modelu.

Chcac rzuci¢ wiecej $wiatta na przyczyny stabych wynikéw osiaganych przez
deskryptory kwantowe sprawdzono, jaka jest korelacja pomiedzy piecioma najbar-

dziej istotnymi zmiennymi (rysunek 6.9).

VSA_EState2

BCUT2D_MRHI

VSA_EState2 BCUT2D_MRHI

RYSUNEK 6.9: Wspétczynniki korelacji najbardziej istotnych zmien-
nych objasniajacych. W tradycyjnych deskryptorach pominieto de-
skryptory przyjmujace warto$ci binarne (0 lub 1).

Bardzo silna korelacja charakteryzuja sie state rotacyjne A i C oraz energia LUMO

i 2. Stala rotacyjna A jest silnie skorelowana z energia LUMO. Obie stale rotacyjne
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A i C byly skorelowane z r> w stopniu umiarkowanym. Pozostate korelacje byty
stabe. W przypadku tradycyjnych deskryptoréw molekularnych w stopniu umiar-
kowanym skorelowane ze soba byly VSA_EState2 i TPSA.

Wykreslono réwniez zakresy wartosci zastosowanych deskryptoréw kwanto-

wych (rysunek 6.10).
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RYSUNEK 6.10: Zakres warto$ci najbardziej istotnych deskryptoréw
kwantowych.

Jak mozna zauwazy¢ wartosci statej rotacyjnej A dla badanych zwiazkéw wy-
nosza od 0 do 20500. Podobnie szeroki zakres wartosci obserwowany jest dla dru-
giej stalej rotacyjnej, C przyjmujacej wartosci od 0 do 17000. Wiekszos$¢ wartosci
momentu dipolowego miesci sie w zakresie od 0 do 200. Zdecydowanie mniejsza
wariancja cechuje sie energia LUMO - wiekszo$¢ wartosci pochodzi z przedziatu
od 2 do 20. Najmniej réznia sie od siebie wartosci przyjmowane przez wlasciwosé
12, ktérej wartosci wynosza gtéwnie od 0 do 0,2. Warto zauwazyé, ze wystepuja
wartosci odstajace. W dodatku A na rys. A.1 zamieszczone zostaly struktury zwiaz-
kéw chemicznych, ktére charakteryzuja sie odstajacymi wartosciami powyzszych
deskryptoréw kwantowych.

Na koniec przeprowadzono tysiackrotny bootstrap, w celu przeprowadzenia du-
zej liczby predykgji i wyznaczenia rozkladu osiaganych bledéw. Przykladowy roz-
ktad ukazany zostat na rysunku 6.11. Wartosci osiagnietych btedéw standardowych

przedstawiono w tabeli 6.2.
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RYSUNEK 6.11: Rozktad btedu.

TABELA 6.2: Blad standardowy modeli 1 do 3.

Model Zbiér1l Zbior?2

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

6.4 Rozwiniecie badania dzieki bazie danych QM-symex

Baza danych QM9 zawiera wlasciwosci kwantowe zwiazkéw w stanie podsta-
wowym, natomiast wlasciwosci optyczne wiaza sie z przejSciami czasteczek do stanu
wzbudzonego. Dlatego podjeto analizy majace na celu wygenerowanie deskryp-
toréw z wlasciwoéci kwantowych fragmentéw pochodzacych z bazy danych QM-
symex [79] zawierajacej 173 tysiace zwiqzkéw chemicznych. Jest ona rozwinieciem
bazy danych QM-sym [80]. Obie bazy danych charakteryzuja sie tym, ze zawieraja
struktury symetryczne. Natomiast wazna cecha QM-symex, szczegélnie interesu-
jaca z punktu widzenia badan jest to, ze zawiera obliczone wlasciwosci kwantowe
zwiazkéw chemicznych réwniez w stanie wzbudzonym.

Baze danych QM-symex tworza pliki .xyz, po jednym na zwiazek chemiczny,
zawierajace wlasciwo$ci w stanie podstawowym, geometrie czasteczki oraz 10 sin-
gletowych i tripletowych przejs¢ elektronowych. Niestety napotkano szereg proble-
mow ze skorzystaniem z bazy danych.

Pierwszym problemem, ktéry wystapit w trakcie wezytywania bazy danych QM-
symex byla zamiana geometrii czasteczek na ich reprezentacje SMILES za pomoca
biblioteki RDKit. W celu przezwyciezenia tego problemu zastosowano biblioteke
Open Babel [81], a w szczegblnosci jej API Pythona o nazwie Pybel [82]. Napo-

tkano réwniez problemy wynikajace z tego, ze nie wszystkie pliki reprezentujace
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czasteczki mialy homogeniczna strukture - np. brak lub dodatkowe znaki nowej
linii sprawiaty problem w automatyzacji wczytania catosci bazy danych.

Ostatecznie udato sie wczytac 105 tysiecy struktur chemicznych i ich wlasciwosci
kwantowe.

Najwiekszym i réwnoczesnie dyskwalifikujacym z dalszego badania problemem
ze zwiazkami chemicznymi z bazy danych QM-symex byt wysoki poziom skom-
plikowania struktur samych molekut. Znalezienie tak rozbudowanych podstrut-
kur w zwiazkach eksperymentalnych byto mato prawdopodobne. Chcac zaradzié
temu problemowi podjeto probe zmniejszenia skomplikowania struktur poprzez
usuniecie atoméw halogenéw i przyjeciem wilasciwosci podstruktur nieuproszczo-
nych jako wiasciwosci podstruktur uproszczonych, jednak nie rozwiazalo to pro-
blemu ze znalezieniem takich podstruktur w zwiazkach eksperymentalnych. Przy-

kladowe struktury wraz z uproszczeniem zobrazowano na rys 6.12.

6.5 Podsumowanie

Zaprezentowany sposoéb modelowania wybranej wlasciwosci optycznej daje przy-
blizone wyniki, ktére moglyby w pewnym stopniu wspoméc chemika projektuja-
cego zwiazki typu OLED. Mozna znalez¢ publikacje, gdzie raportowane sa lepsze
osiagniecia w predykcji wlasciwoséci optycznych zwiazkéw organicznych [83, 84].

Nietradycyjne deskryptory molekularne pochodzace od wtasciwosci kwanto-
wych podstruktur zwiazkéw nie sprawdzily sie w zastosowaniu do modelowa-
nia dlugosci fali, przy ktorej nastepuje maksimum emisji $wiatta. Zastosowanie
ich wspdlnie z tradycyjnymi deskryptorami molekularnymi powoduje niepotrzebna
komplikacje i ztozonos¢ obliczeniowa, opdZniajac otrzymanie wyniku.

Wplyw na osiagniecia predykcyjne mogta mie¢ réwniez przyjeta metodyka ba-
dan - nastapila duza redukcja zbioru danych, co spowodowato utrate informagji.
Roéwniez ograniczenie deskryptoréw molekularnych do deskryptoréw pomijajacych
geometrie czasteczki mogto mie¢ wplyw na otrzymywane wyniki. Istnieja zasto-
sowania, w ktérych zastosowanie takich deskryptoréw molekularnych poprawia
otrzymywane wyniki [85]. Ponadto, w przyjetej metodyce wartosci deskryptoréw
kwantowych nie byly standaryzowane, co mogto mie¢ wptyw na wyniki modelo-

wania.
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RYSUNEK 6.12: Przyktadowe zwiazki z bazy danych QM-symex oraz

wyprébowane uproszczenie struktury. Po lewej znajduja sie orygi-

nalne zwiazki, a po prawej zwiazki po usunieciu wszystkich atoméw
chlorowcow.
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Ponadto zastosowana baza danych QM9 zawiera wtasciwosci kwantowe zwiaz-
kéw w stanie podstawowym, nie bierze wiec pod uwage sytuacji wzbudzenia cza-
steczki. Moze mie¢ to fundamentalne znaczenie w prognozowaniu takich wtasci-
wosci jak dtugos¢ fali emisji. Podjeto prébe zastosowania bazy danych QM-symex
zawierajacej wlasciwosci czasteczek w stanie wzbudzonym. Niestety jednak struk-
tury czasteczek, ktére sie w niej znajduja sa zbyt rozbudowane i skomplikowane aby
mogly postuzy¢ do celéw poszukiwania fragmentow.

Mozna sobie wyobrazi¢ réwniez takie skonstruowanie szeregu predykcyjnego,
w ktérym pierwszym etapem bylaby redukcja treningowej bazy danych na podsta-
wie miar podobienstwa (np. rozszerzone indeksy podobienistwa [86, 87]) lub metod

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

7.1 Dobér zwiazké6w do obliczen

Wspomniane ograniczenie fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych, spra-
wilo, ze podjeto prace nad rozszerzeniem bazy danych wlasciwosci kwantowych
QM9 o zwiazki zawierajace w swej strukturze inne halogeny, niz tylko fluor. W celu
zachowania mozliwie podobnych struktur zdecydowano sie na znalezienie zwiaz-
kéw zawierajacych atom fluoru i jego zamiane na chlor, brom i jod. Takie rozsze-
rzenie bazy danych kwantowych pozwalato na mniejsze ograniczanie bazy danych
eksperymentalnych. Korzystajac z biblioteki RDKit wygenerowano wstepne geo-
metrie zwiazkéw za pomoca metody EmbedMolecule. Metoda ta jest implementa-
cja metody ETKDG [88]. Za pomoca skryptu Pythona generowano pliki wsadowe
do obliczenr, w ktérych zawierano wygenerowana poczatkowa geometrie atoméw
w czasteczce. Osobny skrypt w jezyku Bash stuzyt do automatyzacji uruchamiania

kolejnych obliczeri bez ingerencji cztowieka.

7.2 Obliczenia

Celem zachowania spéjnosci miedzy baza rozszerzona, a oryginatem, oblicze-
nia wykonywano metoda B3LYD, ktéra jest jedna z metod teorii funkcjonatu gesto-
Sci elektronowej (DFT), w ktoérej zastosowany jest korelacyjno-wymienny funkcjonat
hybrydowy Becke’go, Lee-Yanga-Parra. Jednak ze wzgledu na to, ze baza funkcyjna
6-31G (2p,2d) zastosowana w bazie danych QM9, nie wystepuje w programie Psi4
oraz jednym z atoméw zwiazkéw wzietych do obliczeri byt jod, zdecydowano sie
na baze funkcyjna def2-svp, bedaca baza funkcyjna powstata poprzez ulepszenie
bazy rodziny Dunning’a opisujacej korelacje elektronowa, funkcje te sa spolaryzo-
wane, typu split-valence. Polaryzowalno$¢ i moment dipolowy obliczano metoda
CCSD, czyli sprzezonych klasteréw ze wzbudzeniami pojedynczymi i podwéjnymi.

Same obliczenia wykonywano poczatkowo w trzech, a péZniej w pieciu iteracjach,



58

w przypadku zwiazkéw zawierajacych chlor oraz czterech iteracjach dla zwiazkéw
zawierajacych pozostate chlorowce, gdzie do kolejnej iteracji brano zwiazki, kt6-
rych obliczenia nie zakoriczyly sie sukcesem. W oryginalnej bazie danych zwiaz-
kéw zawierajacych fluor byto 2163, wiec planowano wiec wykonanie obliczen dla
sumarycznie 6489 zwiazkéw o dlugosciach od 2 do 9 atoméw ciezszych od wo-
doru. W pierwszej kolejnosci wykonywano obliczenia dla zwiazkéw zawierajacych
w swojej strukturze atomy chloru. Wyniki wezytywano przy uzyciu skryptu Py-
thona. Skrypt ten dodatkowo korzystat z biblioteki AaronTools [89], ktéra pozwala
na automatyczne zastosowanie poprawki RRHO (sztywny rotator-oscylator harmo-
niczny). Jest to przyblizenie ruchu atoméw w czasteczce stosowane do wprowadze-
nia poprawek w obliczonych wtasciwosciach termodynamicznych - w przypadku
omawianych obliczer, do obliczonych wartosci energii wewnetrznej, entalpii i ener-

gii swobodne;j.

7.3 Optymalizacja procesu obliczeniowego

Obliczenia z dziedziny chemii kwantowej sa procesem bardzo zlozonym i nie
ma jednej uniwersalnej metody ani przepisu na wykonanie obliczeri ktére zakon-
czylyby sie sukcesem. Dlatego tez zazwyczaj w razie pierwszego niepowodzenia
obliczenia powtarza sie ze zmienionymi parametrami i ustawieniami. W szczegol-
nie trudnych przypadkach obliczenia powtarza sie wielokrotnie. Dlatego tez w toku
realizacji pracy doktorskiej, poczatkowe podejscie do wykonania niezbednych obli-
czen zakladato 3 iteracje, przy czym pierwsza okazata sie by¢ procesem diugotrwa-
tym - czas trwania ok. pét roku. Obliczenia uruchamiane byly po kolei, kazdemu
wywolaniu przydzielano po 32 procesory do obliczeni réwnolegtych oraz 100GB pa-
mieci operacyjnej. Liczba iteracji optymalizacji geometrycznej czasteczki ustawiona
zostata na 2000. W drugim kroku obliczeniowym zmieniono rozdzielczo$¢ siatki
sferycznej i prég zbieznosci geometrycznej na bardziej wymagajacy, by w trzecim
kroku pozostawié rozdzielczo$¢ siatki, ale zmniejszy¢ wymagania dotyczace zbiez-
noéci geometrycznej. W przedstawiony sposéb, z réznych powodéw 275 obliczeri
zakorczyto sie porazka.

Celem zwiekszenia liczby poprawnie zakoriczonych obliczeni zdecydowano sie
na powtérne wykonanie zadania w przypadku zwiazkéw, ktére nie daty rezultatu

w pierwszej iteracji, odrzucajac wyniki dwoéch pozostalych iteracji. W zwiazku
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z tym, ze szybkos¢ obliczen nie roénie liniowo z liczba procesoréw w obliczeniach
réwnoleglych, badziej adekwatnym rozwiazaniem w celu przyspieszenia wykona-
nia obliczer jest uruchomienie kilku obliczeri na mniejszej liczbie procesoréw. Majac
to na uwadze, aby przyspieszy¢ prace, w drugiej iteracji podzielono obliczenia na
3 serie, gdzie kazdej z serii przydzielono po 10 procesoréw i 80 GB pamieci ope-
racyjnej, a w kazdej nastepnej na 8 serii, po 4 procesory i 14 GB pamieci na serie.
Zmniejszono réwniez liczbe iteracji optymalizacji geometrycznej do 250. Osiagnieto
w ten sposéb znaczne przyspieszenie procesu obliczeri. Schemat plikéw wsado-
wych w poszczegélnych krokach obliczeniowych przy obliczeniach dla zwiazkéw
chlorowanych przedstawiono na rysunku 7.1. Zmieniono pierwotny plan z wykona-
nia trzech iteracji, na pie¢ iteracji. Istotnym okazat sie wprowadzony w trzeciej itera-
¢ji parametr opt_coordinates both, ktéry poleca programowi Psi4 traktowanie podanej
geometrii jako wspoélrzedne kartezjariskie lub wspoétrzedne wewnetrzne. Czwarta
iteracja zwiekszata liczbe punktéw w siatce sferycznej i radialnej z jednoczesnym
zwiekszeniem wymagan dotyczacych zbieznosci geometrycznej. Piata iteracja ob-
nizala wymagania dotyczace zbieznosci geometrycznej. Ostatecznie sukcesem za-
koniczyly sie obliczenia wiadciwosci 2062 zwiazkéw chlorowanych, czyli porazka
zakoniczyto sie 101.

Na podstawie doswiadczenia w obliczeniach zwiazkéw chlorowanych, zdecy-
dowano sie wykonac¢ obliczenia dla zwiazkéw bromowanych w czterech krokach
iteracyjnych (schemat na rysunku 7.2). W tym przypadku juz od pierwszej iteracji
zastosowano opcje opt_coordinates both. W drugiej zwiekszano rozdzielczoé¢ siatki
sferycznej i maksymalna liczbe iteracji optymalizacji geometrycznej. Trzecia iteracja
obejmowata dalsze zwiekszenie rozdzielczosci siatki sferycznej, zwiekszenie roz-
dzielczosci siatki radialnej, zwiekszenie wymagar dotyczacych zbieznosci geome-
trycznej oraz maksymalnej liczby iteracji optymalizacji geometrycznej. W ostatniej
iteracji zmniejszono wymagania dotyczace zbieznosci geometrycznej. Taki sam spo-

s6b planowano zastosowac w obliczeniach dla zwiazkéw jodowanych.
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memory 100GB

molecule gm9_halo_CI_000 {
01

<<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")

memory 80GB

set{

basis def2-svp

maxiter 2000
geom_maxiter 2000
g_convergence gau_tight
dft_spherical_points 590
dft_radial_points 99

Y

dft_pruning_scheme robust
scf_type df

soscf true
soscf_start_convergence 1.0e-5
soscf_max_iter 1000

Y

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

Odrzucenie pozostatych
Zwigzkéw

geom_maxiter 350
g_convergence gau_loose
dft_spherical_points 1454
dft_radial_points 120

A

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

}

A

energy("b3lyp") soscf_print  true soscf_max_iter 1000
frequency("b3lyp") } ioscf_pnnt true
prop(“ccsd", properties={"dipole",
"polarizability"])
memory 14GB memory 14GB
set{ set{
basis def2-svp basis def2-svp
maxiter 250 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

}

RYSUNEK 7.1: Poszczegoélne kroki obliczeniowe dla zwiazkéw chlo-

rowanych.
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memory 14GB

molecule gm9_halo_Br_000 {
01

<<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

A 4

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 pozostatych
zwigzkow

A

v

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

}

RYSUNEK 7.2: Poszczegoélne kroki obliczeniowe dla zwiazkéw bro-

mowanych.
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7.4 Baza danych QM9-extended

Niezaleznie od powyzszego, Lim i in. opublikowali baze danych QM9-extended
[90], bedaca rozszerzeniem bazy danych QM9. Badacze, ktérzy podjeli sie tego za-
dania wybrali z GDB17 zwiazki zawierajace Cl i S, a nastepnie wykonali dla nich
obliczenia kwantowe. Dostepno$¢ zwiazkéw zawierajacych chlor oraz siarke w tej
bazie danych sprawita, ze zdecydowano si¢ na kombinacje nowo opublikowanej
bazy danych z wlasnym rozszerzeniem bazy danych QM9. W zwiazku z tym, ze
metoda wyboru zwiazkéw rozszerzajacych baze danych QM9 byta inna w przy-
padku pracy Lim i in. niz w przypadku wlasnego rozszerzenia, istniata szansa, ze
w obu rozszerzeniach znajduja sie te same zwiazki. Poszukiwania pokrywajacych
sie zwiazkow chemicznych wykonano metoda wspétczynnika Tanimoto. W 290
przypadkach wspétczynnik ten wynosit 1, co oznacza, ze poréwnywane zwiazki
byly identyczne. W tych przypadkach pierwszenstwo postanowiono da¢ wtasciwo-

Sciom kwantowym pochodzacym z bazy danych QM9-extended.

7.5 Baza danych QM9-extended-plus

W toku realizacji niniejszej pracy doktorskiej baza QM9-extended powiekszona
zostata o wyniki obliczent 1781 zwiazkéw zawierajacych przynajmniej jeden atom
chloru oraz 2020 zwiazkéw zawierajacych przynajmniej jeden atom bromu. Pola-
czenie bazy danych QM9-extended i wynikéw wtasnych obliczerr nazwano baza da-
nych QM9-extended-plus. Zawiera ona 157488 zwiazké6w chemicznych i 11 wiasci-
wosci kwantowych wymienionych w ostatniej kolumnie tabeli 7.1. W stosunku do
pierwowzoru jest to o 4 wlasciwosci kwantowe mniej. Stale rotacyjne sa nieobecne
w bazie danych QM9-extended, a program Psi4 nie oblicza rozmiaru chmury elek-
tronowe;j.

Nadmieni¢ nalezy, ze praca nad obliczeniami rozpoczeta sie w grudniu 2021
roku, a koniec obliczerr przypadt na 26 czerwca 2023 roku. Wygenerowane dane

(pliki wsadowe, logéw i pliki wyjéciowe) zajmujq 16,3 GB pamieci komputera.
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TABELA 7.1: Wladciwosci kwanowe w omawianych bazach danych.
Bazy danych: A - QM9, B - QM9-extended, C - QM9-extended-plus.
+ - wladciwos¢ obecna w bazie danych, x - brak w bazie danych.

Wiasciwosé  Jednostka Opis A B C
A GHz Stala rotacyjna A + X X

B GHz Stala rotacyjna B + X X

C GHz Stata rotacyjna C + X X
mu Debye Moment dipolowy + o+ o+
alpha Bohr? Polaryzowalnos¢ + o+ o+
homo Hartree Energia HOMO + + 4+
lumo Hartree Energia LUMO + + 0+
gap Hartree Réznica pomiedzy LUMO i HOMO + o+ o+
r2 Bohr? Rozmiar chmury elektronowej + + X
zpve Hartree Energia wibracyjna punktu zerowego + o+ 4+
uo Hartree Energia wewnetrzna w temperaturze 0 K + o+ o+
U Hartree Energia wewnetrzna w temperaturze 29815 K+ + +
H Hartree Entalpia w temperaturze 298.15 K + o+ o+
G Hartree Energia swobodna w temperaturze 298.15K  + + +
Cv cal/(mol K)  Pojemno$¢ cieplna w temperaturze 29815 K+ + +

Pomimo poczatkowych planéw, zdecydowano, ze w zwiazku z bardzo duzym
zapotrzebowaniem na zasoby obliczeniowe, dlugim czasem trwania samych obli-
czeni i polskim miksem energetycznym, slad weglowy procesu obliczeniowego jest
zbyt duzy. W razie szczeg6lnego wzrostu zainteresowania zbiorem danych, moz-
liwe jest powtérne uruchomienie procesu obliczeniowego, jednak wskazana jest dal-
sza optymalizacja tego procesu, aby skréci¢ czas wykonywania obliczerr. Ponadto,
celem racjonalnego korzystania z zasobéw Ziemi, dobra decyzja byloby korzystanie
z zasobow obliczeniowych zlokalizowanych w krajach o zdecydowanie mniejszej
emisyjnosci dwutlenku wegla z sektora energetycznego.

Rozbudowana baza danych wiasciwosci kwantowych umozliwita poszerzenie
domeny aplikowalnoéci fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych w pierw-
szej kolejnosci o zwiazki chemiczne zawierajace atomy chloru, a nastepnie bromu.
Jednak czas wykonania obliczer sprawil, Ze w badaniu opisanym w nastepnym roz-
dziale zastosowano tylko baze danych poszerzona o zwiazki chlorowane do bu-
dowy klasyfikatora zwiazkéw chemicznych ze wzgledu na potencjat do biokumu-
lacji w organizmach zywych. Z pelnej wersji bazy danych QM9-extended-plus wy-

generowane zostaly kwantowe pary atoméw opisane w rozdziale 9.



64

Klasyfikacja zwiazkéw chemicznych
ze wzgledu na biokumulacje

w ogranizmach zywych

8.1 Metodyka

Baza danych biokumulacji

Dane eksperymentalne do modelowania pobrano z repozytorium gsardb.org [91].
Pozyskana baza danych biokumulacji [92, 93] zawiera 1007 zwiazkéw chemicznych
z wyznaczong eskperymentalnie wartoéciq wspoétczynnika biokumulacji. Na pod-
stawie tych wartosci autorzy dokonali klasyfikacji na zwiazki ulegajace lub nie ule-
gajace kumulacji w organizmach zywych (logBCF < 3). Celem oceny mozliwosci
zastosowania fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych, wiedzac, ze ich do-
mena aplikowalno$ci ograniczona jest sktadem pierwiastkowym dokonano analizy
sktadu pierwiastkowego w bazie danych biokumulacji. Jej wyniki przedstawiono
na rysunku 8.1. Mozna zauwazy¢, ze wiekszos¢ zwiazkéw w bazie danych skiada
sie z nie wiecej niz 30 atoméw, ciezszych od wodoru, a najmniejsze zbudowane
sa z dwoch atomoéw. Ze wzgledu na mata liczbe czasteczek zawierajacych atomy
bromu i jodu w bazie danych, pomimo poczatkowych planéw wiaczenia ich do
symulacji, nie zostaly one wziete pod uwage. Dzieki takiemu podejsciu nie byto

potrzeby ukoriczenia wszystkich czasochtonnych obliczeri kwantowych.
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RYSUNEK 8.1: Analiza sktadu atomowego zwiazkéw w bazie danych

eksperymentalnych. a) rozklad liczby zwiazkéw w zaleznosci od

liczby atomoéw, z ktérych sklada sie dany zwiazek; b) liczba zwiaz-

kéw zawierajacych przynajmniej jeden atom danego pierwiastka; c)

liczba zwiazkéw sktadajacych sie z atoméw tylko wybranej grupy
pierwiastkow.

Ponadto ograniczajac sie tylko do zwiazkéw zlozonych z atoméw C, O, N, E
baza danych musiataby by¢ zredukowana do tylko 404 zwiazkéw. Dodanie chloru
do listy pierwiastkéw, pozwala obja¢ w symulacjach dodatkowe 322 zwiazki che-
miczne, a nastepne chlorowce datyby kolejno 42 zwiazki dla bromu i 2 zwiazki dla
jodu. Uwzglednienie w badaniu zwiazkéw zawierajacych atomy siarki pozwalaja
uwzglednic¢ kolejne 242 zwiazki chemiczne. Oryginalna baze danych zredukowano
zatem do 868 zwiazkéw zbudowanych tylko z atoméw C, O, N, S, Fi Cl. Wéréd nich
681 byto zaklasyfikowanych jako zwiazki nie kumulujace sie, a 187 jako biokumulu-
jace sie, wiec dane musiaty by¢ zaklasyfikowanego jako dane niezbalansowane, co
jest czestym problemem w chemicznych bazach danych.

Jednak ze wzgledu na brak wykrytych podstruktur z bazy danych QM9-extended-
plus, baza danych eksperymentalnych musiata zosta¢ zredukowana o kolejne 12

zwiazkoéw. Zatem ostatecznie do badania wzieto 856 zwiazkéw chemicznych.

Fragmentaryczne deskryptory kwantowe

Do obliczania deskryptoréw kwantowych zastosowano baze danych QM9-extended-

plus, o ktérej wspomniano w rozdziale 7. Deskryptory te w opisywanym badaniu
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zdefiniowano w odmienny sposéb w stosunku do opisanych w rozdziale 6. Doko-
nane zostato grupowanie ze wzgledu na liczbe atoméw fragmentéw, spodziewajac
sie, ze fragmenty o jednych dtugosciach moga nies¢ wiecej informacji niz inne. Ogol-
nie méwiac, deskryptory te sa suma wilasciwosci kwantowych fragmentéw o danej
dtugosci, podzielone przez liczbe wykrytych fragmentéw. Wygenerowano 2 serie
deskryptoréw pochodzacych z wiasciwosci kwantowych - jakosciowa i ilodciowa.
Ponizszy wzoér przedstawia spos6b wyznaczania wartosci deskryptoréw. W de-
skryptorach jako$ciowych parametr Ny przyjmowal maksymalna warto$¢ réwna 1.
W ten spos6b przechowuja one tylko informacje o tym, ze dany fragment wystepuje
w czasteczce. Pelna informacje dotyczaca liczby wystapient danego fragmentu za-

wieraja deskryptory ilosciowe.

) Y iti) Propi * Noce
FQD;,,OF — ](Z) n] ,

prop — wlasciwos¢ kwantowa fragmentu j

i — liczba atoméw w j-tym fragmencie 8.1)

j(i) — fragment zawierajacy i atoméw
n — liczba wykrytych fragmentéw o liczbie atomoéw i

Nycc — liczba ile razy wystepuje dany fragment w czasteczce

Ponadto w badaniu wyznaczono réwniez wartoéci deskryptoréw przypadajace
na jeden atom zwiazku poprzez podzielenie wartosci deskryptoru przez liczbe ato-

mow w zwiazku chemicznym.

Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem w tworzeniu modelu klasyfikujacego byto wygenerowanie
deskryptoréw. Zdecydowano sie na sprawdzenie trzech grup zmiennych objasnia-
jacych - fragmentaryczne deskryptory kwantowe, deskryptory z biblioteki RDKit
wraz z kluczami MACCS oraz odciskami palcéw Morgana, trzecia grupa byta kom-
binacja poprzednich. W zwiazku z wystepujacymi brakami w danych spowodo-
wanymi brakiem dopasowania podstruktur o danej liczbie atoméw dokonano ich
uzupelnienia. Nastepnie klasy biokumulacji zostaty zakodowane jako 0 i 1, gdzie
1 oznaczalo, ze zwiazek kumuluje sie w organizmach zywych. Zgodnie z dobrymi

praktykami w badaniach obejmujacych uczenie maszynowe [94, 95] wydzielono
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réwniez z bazy danych eksperymentalnych 330 zwiqzkéw, ktére utworzyly zbiér
danych testowych, zachowujac stosunek reprezentacji klas taki sam jak w catej bazie
danych. Reszta danych przeznaczona zostala do opracowania modelu klasyfikuja-
cego. W celu zmniejszenia wplywu nadreprezentacji jednej z klas na projektowane
modele, dane treningowe poddawano losowemu nadprébkowaniu klasy mniejszo-
Sciowej. W walidacjach krzyzowych dane walidacyjne nie byly poddawane temu
procesowi. Nastepnie dokonywano standardyzacji zmiennych opisujacych. Tak
przygotowane dane byly wprowadzane na wejsciu do algorytméw uczenia maszy-
nowego.

Ze wzgledu na duza wymiarowo$¢ danych sprawdzono réwniez wariant przy-
gotowania danych, w ktérym dodano réwniez analize najwazniejszych sktadowych
(PCA) z uwzglednieniem tylko tych sktadowych, ktére zachowuja 95% wariancji
danych. Ten sposéb redukcji wymiarowosci macierzy zmiennych objasniajacych byt
stosowany tylko dla zmiennych ciagltych. Zmienne dyskretne (klucze MACCS i od-

ciski palcow Morgana) pozostawiono niezmienione.

Brakujace dane

W celu wybrania najlepszego rozwiazania problemu brakujacych danych, spraw-

dzono 3 warianty dziatania:
¢ zostawienie brakujacych danych,
* podstawienie warto$ciami za pomoca algorytmu k najblizszych sasiad6w,

¢ wstawienie zer, z dodaniem dodatkowych zmiennych objasniajacych, w kt6-

rych zakodowano, czy dane zostaly podstawione.

Pierwszy wariant ograniczal mozliwos$ci zastosowania algorytméw uczenia ma-
szynowego do tych, ktére pozwalaja na istnienie brakujacych danych w macierzy
zmiennych opisujacych. Drugi sposéb wydaje sie by¢ nieodpowiedni do tego ro-
dzaju brakujacych danych, poniewaz nie byly to dane brakujace w sposéb przypad-
kowy. Sam mechanizm generowania deskryptoréw dopuszcza otrzymywanie bra-
kujacych danych. Sprawdzenia dokonano na etapie prototypowania algorytméw

uczenia maszynowego w pieciokrotnej walidacji krzyzowej.
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Modelowanie

Po przygotowaniu danych podjeto sie wyboru odpowiedniego algorytmu ucze-
nia maszynowego do zbudowania modelu klasyfikujacego. Wybierano spo$réd na-
stepujacych algorytméw: regresji logistycznej, lasu losowego, wzmocnienia gra-
dientowego, k najblizszych sasiadéw (KNN), wspartych wektoréw, XGBoost [96]
oraz LightGBM [97]. Wstepne modelowanie, ktérego celem byto wybranie algo-
rytmu uczenia maszynowego cechujacego sie najlepszym dopasowaniem do da-
nych, wykonywano w pieciokrotnej walidacji krzyzowej. Wyniki otrzymane za
pomoca deskryptoréw kwantowych poréwnano réwniez do przypadku losowego
przypisywania klas. Ocena modeli polegala na poréwnaniu otrzymywanych me-
tryk - F miary oraz dokladnosci zbalansowanej, jednak za istotniejszy parametr
przyjeto F miare, poniewaz na ta metryke skladaja sie precyzja i czutoé¢, ktore nie
biora pod uwage wynikéw prawdziwie ujemnych, ktérych byto duzo ze wzgledu
na brak zbalansowania danych. Po wyborze algorytméw (po jednym na zestaw
deskryptoréw), przeprowadzono kalibracje ich parametréw, aby zmaksymalizowa¢
wynik F miary.

Kalibracja ta wykonywana byta poprzez ocene F miary otrzymywanej w piecio-
krotnej walidacji krzyzowej wybranego algorytmu uczenia maszynowego z para-
metrami bedacymi kombinacja wartosci z zadeklarowanych zakreséw. Na tej pod-
stawie wybrano zestaw parametréw, ktory najlepiej klasyfikowat zbiér treningowy:.

Ostatnim elementem procesu budowy modeli bylo sprawdzenie ich przy zasto-
sowaniu wspominanego wczesniej, sktadajacego sie z 330 emelentéw zbioru testo-
wego. Proces ten wykonano pieciokrotnie, zmieniajac za kazdym razem wartosé
ziarna (seed) generatora pseudolosowosci danego algorytmu.

Rysunek 8.2 stanowi przedstawienie metodyki badar w formie graficznej.
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RYSUNEK 8.2: Graficzne przedstawienie metodyki badan obejmuja-
cych fragmentaryczne deskryptory kwantowe.

8.2 Wyniki i dyskusja

Fragmentaryczne deskryptory kwantowe i dobér metody uzupelniania bra-

kujacych danych

W zwiazku z duzym podobienistwem w sposobie zdefiniowania jakosciowych
i ilosciowych fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych dokonano sprawdze-
nia, czy w przypadku analizowanego zbioru danych jest ré6znica w rozktadzie ich
wartosci. Do poréwnania rozkladéw zastosowano wspoétczynnik zmiennosci zdefi-
niowany jako stosunek odchylenia standardowego do wartosci $redniej arytmetycz-
nej. Analiza taka wykazata, ze warto$ci tych wspoétczynnikéw dla odpowiadajacych
sobie deskryptoréw jakosciowych i iloSciowych sa sobie réwne. Na tej podstawie
zdecydowano sie na ograniczenie zastosowania nowych deskryptoréw molekular-
nych tylko do deskryptoréw jakosciowych.

Rysunek 8.3 przedstawia wyniki walidacji krzyzowej przy zastosowaniu dwéch
r6znych metod uzupelniania brakujacych danych. Trzecia metoda ograniczata wa-
chlarz dostepnych algorytméw uczenia maszynowego do XGBoost i LightGBM, ktore
same uzupetniajq brakujace dane poprzez podstawienie zerami.

Zauwazy¢ mozna, ze wyniki ksztattuja sie podobnie. Sposéb podstawienia bra-
kujacych wartosci najbardziej wptywa na wyniki otrzymywane w przypadku mo-
delowania algorytmami wspartych wektoréw oraz k najblizszych sasiadéw. Ma-
jac na uwadze niewielkie ré6znice w otrzymanych wynikach oraz fakt, ze brakujace
wartoéci powstaja w spos6b nielosowy, zdecydowano sie na podstawienie zerami

z zaznaczeniem, czy wartos$¢ byta brakujaca.
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RYSUNEK 8.3: Walidacja krzyzowa dwdéch metod uzupetnienia bra-
kujacych danych. SVC - klasyfikator wektoré6w podpartych.

Ocena algorytméw

Wstepny wybor algorytmu uczenia maszynowego, ktéry pozwalal na osiagnie-
cie najlepszych wynikéw klasyfikacji dokonany zostal na podstawie przeprowadzo-
nej walidacji krzyzowej. Rysunek 8.4 przedstawia wyniki walidacji krzyzowej dla
réznych algorytméw, z zastosowaniem fragmentarycznych deskryptoréw kwanto-

wych.
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RYSUNEK 8.4: Wyniki pieciokrotnej walidacji krzyzowej klasyfikacji
zwiazkéw ze wzgledu na potencjat do biokumulacji w organizmach
zywych.
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Wszystkie algorytmy osiagnely lepsze rezultaty niz klasyfikacja losowa. Przez
wzglad na wystepowanie odstajacych wartosci, poréwnania dokonano w oparciu
o érednia z rozstepu miedzykwartylowego. Na tej podstawie okreslono, ze najlepsze
w klasyfikacji okazaty sie by¢ algorytmy oparte na drzewach decyzyjnych, spoéréd
ktérych najwyzsze wyniki osiagnat algorytm LightGBM. Osiagnat on wyniki lepsze
od innych algorytméw o od 0,8% do 28% pod wzgledem F miary. Podobnie bylo,
gdy zastosowano kombinacje deskryptoréw tradycyjnych i fragmentarycznych de-
skryptoréw kwantowych - najlepszym algorytmem okazat sie algorytm LightGBM,
ktérego F miara byta wyzsza o ponad 2% wzgledem innych algorytmoéw. W przy-
padku zasosowania samych deskryptoréw molekularnych wygenerowanych z bi-
blioteki RDKit, najlepszymi wynikami charakteryzowat sie model oparty o algorytm
XGBoost. W tym wypadku F miara byla wyzsza o minimum 3% wzgledem innych
algorytmow.

Zastosowanie analizy gléwnych skladowych w procesie przygotowania danych
wywotato spadek osiaganych wartosci oceniajacych dopasowanie klasyfikatorow.
W takim przypadku podczas wstepnej oceny algorytméw najlepsze wyniki osiagat
las losowy, gdy czasteczki reprezentowano FQD oraz tradycyjnymi deskryptorami
molekularnymi. Dla kombinowanego zestawu wielko$ci objasniajacych najlepszym
dopasowaniem do danych charakteryzowat sie algorytm wzmocnienia gradiento-
wego. Jednak dokladnosé¢ zbalansowana i F miara osiagane przez las losowy po
zastosowaniu PCA w stosunku do tych samych parametréw osiaganych przez algo-

rytm LightGBM bez stosowania PCA byly nizsze o odpowiednio 4 i 9%.

Analiza gléwnych skladowych

Zastosowanie analizy gtéwnych skfadowych zredukowato liczbe zmiennych ob-
jasniajacych w przypadku FQD ze 176 do 18 zmiennych. Daje to zmniejszenie wy-
miarowosci o ok. 90%. Wykres 8.5 przedstawia liczbe gtéwnych sktadowych, jaki
procent wariangji opisuja poszczegdlne sktadowe oraz kumulatywna sume.

Analiza trzech pierwszych gléwnych sklfadowych uzyskanych z FQD wykazata,
ze skladaja sie one przede wszystkim z wlasciwoéci fragmentéw o nastepujacych

dtugosciach
1. pierwsza sktadowa - fragmenty czteroatomowe,

2. druga sktadowa - fragmenty skladajace sie z siedmiu i o$miu atomoéw,
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3. trzecia skladowa - fragmenty dwuatomowe.

Natomiast wéréd pierwszych siedmiu najwazniejszych skladowych najwiecej
udzialow przypadio energii wewnetrznej, entalpii i energii swobodnej w tempera-
turze 298,15 K, polaryzowalnosci, energii wibracyjnej punktu zerowego, pojemnosci
cieplnej, energii HOMO, réznicy w energiach HOMO i LUMO oraz momentowi di-

polowemu.
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RYSUNEK 8.5: Redukcja wymiarowosci deskryptoréw kwantowych.

Jednak spadek zdolnosci predykcyjnych projektowanych modeli po zastosowa-
niu PCA wskazuje na fakt, ze ewentualne grupowanie pochodzace z gléwnych skia-
dowych nie jest tozsame z klasami biokumulacji. Aby uzyska¢ wiekszy wglad w rze-
czywiste wspoétzaleznosci pomiedzy wielkoscia objasniana, a zmiennymi objasnia-
jacymi, dokonano oceny informacji wzajemnej. Uzyskane wyniki wskazuja, ze naj-
wiecej informacji o klasie biokumulacji pochodzi ze zmiennych odpowiadajacych
fragmentom siedmio, dziewiecio i o§mioatomowych. Natomiast w kwestii wiasci-
woéci kwantowej sa to: moment dipolowy, energia wewnetrzna w temperaturze 0 K,
entalpia i energia wewnetrzna w temperaturze 298,15 K, réznica pomiedzy ener-
giami LUMO i HOMO, energia wibronowa punktu zerowego, pojemnos$¢ cieplna
i polaryzowalnos¢.

Wyznaczono réwniez informacje wzajemna pomiedzy klasa biokumulagji, a otrzy-
manymi gtéwnymi sktadowymi. Zaskakujaco najwieksza wspétzaleznoscia ze zmien-
na objasniana cechowata sie piata gléwna sktadowa (PC5), ktéra odpowiada za 5%
wariancji w zbiorze danych. Warto$¢ informacji wzajemniej dla PC1 byta dwukrot-

nie mniejsza.
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Nastepnym krokiem bylo wykonanie kalibracji parametréw wybranych algoryt-
moéw uczenia maszynowego. Zakres testowanych parametréw w zaleznosci od za-
stosowanych deskryptoréw przedstawiono w tabeli B.1 w dodatku B. Ponadto znaj-
duja sie tam réwniez wybrane parametry zastosowane w klasyfikacji zbioru testo-

wego.

Klasyfikacja zbioru testowego

Utworzony na poczatku badania zbiér testowy sktadajacy sie z 330 zwiazkow
postuzyt w koricowym etapie badan do ostatecznego sprawdzenia zbudowanego
modelu. Wyniki przedstawiono w tabelach 8.1 i 8.2 odpowiednio dla przypadku,
gdy wstepne przetwarzanie danych obejmowato PCA oraz bez PCA. Wszystkie de-
skryptory pozwolily na uzyskanie wynikéw lepszych niz klasyfikator losowy. Jed-
nak deskryptory kwantowe osiagnety wyniki gorsze niz tradycyjne deskryptory
z biblioteki RDKit. Przy zastosowaniu kombinacji obu rodzajéw deskryptoréw row-
niez osiagneto nizsze wyniki wartoéci oceniajacych. Podobnie jak w czasie oceny
wstepnych modeli, dodanie PCA jako jednego z krokéw przetwarzania danych spo-

wodowalo spadek skutecznoéci klasyfikacji.

TABELA 8.1: Wyniki klasyfikacji zbioru testowego po zastosowaniu

PCA.
Klasyfikator Deskryptor
Metryka Numer testu loZowy FQD RDKityp Ko}llnbinacj a
I 0.444 0594 0.735 0.682
1II 0.444 0.586 0.711 0.672
F miara III 0.444 0.594 0.725 0.652
v 0.444 0.588 0.720 0.657
\Y 0.444 0.603 0.715 0.652
I 0.458 0.751 0.834 0.789
I 0.458 0.747  0.829 0.788
Dokladnosé¢ zbalansowana III 0.458 0.751 0.838 0.777
v 0.458 0.746  0.836 0.779
A% 0.458 0.759 0.842 0.777

Pod wzgledem F miary oraz dokladnosci zbalansowanej najlepszym modelem
okazat sie ten zbudowany na podstawie tradycyjnych deskryptoréw molekularnych.
Natomiast pod wzgledem precyzji i specyficznos$ci wyznaczonych z wynikéw kla-
syfikacji testowego zbioru danych lepszym modelem okazat sie by¢ model stosujacy
kombinacje FQD oraz tradycyjnych deskryptoréw molekularnych.

Wyniki precyzji, specyficznosci, czulo$ci oraz doktadnosci klasyfikacji zamiesz-

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

PCA.
Klasyfikator Deskryptor
Metryka Numer testu lozowy FQD RDKit Ko}tlnbinacja
I 0.444 0.620 0.759 0.729
1I 0.444 0.620 0.759 0.729
F miara III 0.444 0.620 0.759 0.729
v 0.444 0.620 0.759 0.729
0.444 0.620 0.759 0.729
I 0.458 0.759 0.875 0.829
1I 0.458 0.759 0.875 0.829
Doktadnosé zbalansowana III 0.458 0.759 0.875 0.829
v 0.458 0.759 0.875 0.829
\Y 0.458 0.759 0.875 0.829

8.3 Podsumowanie

Pomimo uzyskania wynikéw lepszych niz wyniki losowe, fragmentaryczne de-
skryptory kwantowe nie wywotaty polepszenia skutecznosci klasyfikacji ze wzgledu
na zdolnoé¢ do biokumulacji, w stosunku do znanych juz deskryptoréw molekular-
nych. Poszukiwanie fragmentéw zwiazkéw chemicznych wsréd ponad 150 tysiecy
mozliwych krétkich zwiazkéw jest procesem czasochtonnym. Obliczanie fragmen-
tarycznych deskryptoréw kwantowych dla wielu zwiazkéw eksperymentalnych zna-
czaco wydluza caty proces.

Metodyka badan nie obejmowata ograniczenia bazy danych eksperymentalnych
ze wzgledu na liczbe atoméw w zwiazku. Fakt, Ze w bazie danych eksperymental-
nych znajdowaly sie zwiazki krétsze niz najdluzsze poszukiwane fragmenty mogt
mie¢ wplyw na otrzymywane wyniki.

Nie do korica rozwiazanym problemem jest rowniez zjawisko otrzymywania
brakujacych wartosci deskryptoréw. Nalezy tak zdefiniowac same deskryptory, aby

nie otrzymywac brakujacych wartosci lub uzupelni¢ baze danych fragmentow.
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Kwantowo informowane pary

atomow

Zidentyfikowawszy problemy wystepowania brakujacych danych i stosunkowo
diugiego czasu poszukiwania podstruktur oraz majac na uwadze, ze FQD nie po-
zwalaja na osiagniecie leszych zdolnosci predykcyjnych niz tradycyjne deskryptory
molekularne, zdecydowano o daleko idacej zmianie definicji proponowanych de-
skryptoréw kwantowych. Opisane w niniejszym rozdziale kwantowo informowane
pary atomow sa podejéciem, ktérego celem nie jest zdefiniowanie nowych deskryp-

torow kwantowych od podstaw, lecz ,,ukwantowienie” metody juz istniejace;.

9.1 Metodyka

Kwantowo informowane pary atoméw

Celem wzbogacenia tradycyjnego opisu czasteczki w postaci par atoméw, wy-
generowano zbidr par atoméw wystepujacych w czasteczkach z bazy danych QM9-
extended-plus, ktéra opisano w rozdziale 7. Wybrano pary atoméw odlegtych od
siebie 0 nie wiecej niz 4 wigzania. Proces ten wykazal, ze wsréd 157488 zwiaz-
kéw chemicznych zbudowanych z maksymalnie 9 atoméw 7 réznych pierwiast-
kéw mozna wyrézni¢ 1089 réznych par atoméw. Kazdej z tak wyznaczonych par
atoméw przyporzadkowano wartosci bedace pochodna wiasciwosci kwantowych
czasteczek, w ktérych wystepuja dane pary atoméw. Wartosci te zdefiniowano na
2 sposoby.

Pierwsza definicja polegata na przypisaniu kazdej parze atoméw Sredniej aryt-
metycznej wlasciwosci kwantowych czasteczek, w ktorej ta para atoméw wystepuje.

W przypadku gdy w czasteczce dana para atoméw wystepowata wiecej niz raz,
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przeliczano warto$¢ wlasciwosci kwantowej na jedno wystapienie. Takie zdefinio-
wanie skutkuje przyporzadkowaniem kazdej parze atoméw 11 wiasciwosci kwan-
towych.

Druga definicja byto wyznaczenie dla kazdej pary atoméw szeregéw rozdziel-
czych (histograméw) o dziesieciu przedziatach dla kazdej wlasciwosci kwantowe;.
Otrzymano w ten sposéb zbidr, w ktérym kazdej parze atoméw przyporzadkowano
110 zmiennych opisujacych, po 10 na kazda z 11 wlasciwosci kwantowych.

Powyzsze definicje postuzyly do zaprojektowania trzech rodzajéw deskrypto-
réw opartych o wartoéci przyporzadkowane parom atoméw wykrytych w czastecz-
kach eksperymentalnych obecnych w analizowanych bazach danych. Strukture cza-

steczek kodowano jako:
¢ 11 zmiennych bedacych suma wartosci z pierwszej definicji (sumQAP),

* 110 zmiennych bedacych suma wartosci z drugiej definicji (hQAP - histogram
QAP),

¢ 11979 zmiennych bedacych lista wszystkich 11 wartosci pochodzacych z pierw-
szej definicji wszystkich par atoméw wyréznionych z bazy wiasciwosci kwan-
towych (1089). W przypadku, gdy dana para atoméw byta nieobecna w cza-
steczce, jej 11 wartosci wynosito 0. (spQAP - sparse QAP).

Nalezy mie¢ na uwadze, ze wygenerowanie reprezentacji spQAP powoduje po-
wstanie macierzy rzadkiej, ktéra nastrecza probleméw z przechowywaniem w pa-
mieci komputera podczas wykonywania operacji. Problem ten wystapil réwniez
w omiawianym badaniu - w przypadku najliczniejszej bazy danych eksperymental-
nych, gdzie 16GB pamieci operacyjnej komputera okazalo sie niewystarczajace, co
powodowato przerwanie modelowania. Problem ten rozwiazano poprzez zwiek-
szenie partycji wymiany (swap) systemu operacyjnego.

Analogicznie do deskryptoréw kwantowych przedstawionych w rozdziatach 6
i 8, kwantowo informowane pary atoméw charakteryzuja sie ograniczona domena
aplikowalnosci. W badaniu wszystkie bazy danych eksperymentalnych ograniczano
do zwiazkoéw, ktérych zbiér par atoméw o maksymalnej odleglosci 4 wiazan byt

podzbiorem 1089 par atoméw wyznaczonych z bazy wlasciwosci kwantowych.
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Oceny zdolnosci do opisywania struktury zwiazkéw chemicznych przez QAP
dokonywano metoda poréwnania z wybranymi, ugruntowanymi w chemoinforma-
tyce metodami kodowania struktury chemicznej. Ponizej przedstawiono liste wy-

branych metod:
* odciski palcéw Morgana,

® pary atomow,

odciski palcéw RDKit,

odciski palcéw torsji topologicznej,

deskryptory molekularne z biblioteki RDKit.

Ponadto oceniano wyniki w stosunku do linii bazowej, ktéra w przypadku regresji
przyjeto za warto$¢ Srednia z wartosci eksperymentalnych, a w przypadku klasyfi-
kacji, losowe przypisanie do klasy z uwzglednieniem liczebnosci kazdej z klas.

Celem redukcji wymiarowosci oraz odrzucenia szuméw mogacych negatywnie
wplywac na zdolnosci predykcyjne projektowanego modelu, zdecydowano sie na
wybranie tylko tych zmiennych objasniajacych, ktérych odchylenie standardowe
byto wyzsze niz 0,05.

Modelowanie wykonywano metoda lasu losowego, o liczbie estymatoréw réw-
nej 500 oraz uwzgledniajacego po 30% zmiennych objasniajacych na kazde drzewo
decyzyjne. Celem mozliwie najwiekszej generalizacji otrzymanych wynikéw sto-
sowano losowa, dziesieciokrotnie powtérzona dziesieciokrotng walidacje krzyzowa
korzystajac z klasy RepeatedKFold modutu Scikit-learn Pythona. Jako$¢ otrzymy-
wanych predykgji oceniano, w przypadku regresji na podstawie kwadratu wspét-
czynnika Pearsona, R? oraz pierwiastka kwadratowego z sumy bledu kwadrato-
wego (RMSE), a w przypadku klasyfikacji na podstawie dokladnosci zbalansowanej
oraz pola pod krzywa ROC.

Bazy danych eksperymentalnych

Oceny zdolnosci QAP do kodowania struktury zwiazkéw chemicznych doko-
nano na 11 dostepnych bazach danych - 7 baz pozwalajacych 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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zawierala 285 zwiazkéw chemicznych bedacych w domenie aplikowalnosci, a naj-
bardziej liczna zawierata ich 7316. Bazy danych do modeli klasyfikacyjnych zawie-
raty po 2 klasy. Dwie z tych baz danych charakteryzowatly sie silnym brakiem zba-
lansowania klas. Wiekszos¢ zbioréw danych stuzacych do budowy modeli regresji
charakteryzowaly sie odchyleniami standardowymi zmiennej objasnianej od 1,04 do
2,18. Zmienna objasniana w bazie danych temperatury topnienia posiadata najwiek-

sze odchylenie standardowe, ktére wynosito 94,09°C.

TABELA 9.1: Bazy danych zastosowane w badaniu. Goérna tabela
przedstawia bazy danych do budowy modeli regresji, a dolna do bu-
dowy modeli klasyfikacji. Liczba zwiazkéw w bazach danych (n)
przedstawia liczbe zwiazkéw bedacych w zastosowanej domienie

aplikowalnosci.
Baza danych n Min. Maks. Zrédio
logP 5574 -4.64  8.27 [98]
BACE-1 285 2.699 10.523 [77,99]
Rozpuszczalnosé 803 -11.6 1.58 [77]
Lipofilowos¢ 2237 -150 448 [77]
Energia jonizacji 1575 1.04 1394 [100]

Temperatura topnienia1 7316 -196.0 4925 [101,102]

'Baza danych temperatury topnienia jest kombinacja dwéch baz danych.

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

9.2 Wyniki i dyskusja

Regresja

W wiekszosci przypadkow, z wyjatkiem regresji lipofilowosci, wszystkie zasto-
sowane deskryptory i odciski palcéw osiagnety wyniki lepsze niz linia bazowa.
Gorsze wyniki od linii bazowej w predykdji lipofilowosci osiagnety deskryptory
sumQAP. W szerszej perspektywie deskryptory te wykazaly najnizsza skutecznos¢
w budowaniu modeli regresji - wsp6tczynnik R? w kazdej testowanej bazie danych
byl nizszy niz 0,5 (rys 9.1). Mozna réwniez powiedzie¢, ze w przypadku wiekszo-
Sci baz danych, najlepszym dopasowaniem do danych cechuja sie predykcje, gdzie

zmiennymi objadniajacymi byly deskryptory molekularne, nastepnie spQAP oraz
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pary atoméw. Wskazuje to na fakt, ze wzbogacenie par atoméw o informacje po-
chodzace z chemii kwantowej spowodowaly polepszenie zdolnosci predykcyjnych.
Rysunek 9.2 przedstawia pomniejszony o 1 stosunek warto$ci metryk otrzymy-
wanych dzieki zastosowaniu spQAP do metryk otrzymywanych na podstawie par
atoméw w poszczegélnych podziatach walidacji krzyzowej. Daje sie zauwazy¢ wzrost
R? érednio 0 0,5 do 6%. Tylko w przypadku bazy danych zawierajacej pIC50 daje sie

zauwazy¢ spadek R? 0 2%.

Il Linia bazowa I Odciski palcéw torsji topologicznej [ Pary atoméw
[ sumQAP Bmm Odciski palcéw RDKit mmm spQAP
I hQAP B Odciski palcéw Morgana [ Deskryptory molekularne
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0.6

RZ
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Baza danych G’O,é

RYSUNEK 9.1: Wyniki kwadratu wspétczynnika Pearsona R? w wali-

dacji krzyzowej. Stupki przedstawiaja warto$¢ $rednia, a czarne linie
95% przedzial ufnosci.
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RYSUNEK 9.2: Wzgledny wspétczynnik R? otrzymany w poszczegdl-

nych podziatach walidacji krzyzowej. Punkty przedstawiaja warto-

$ci otrzymane na podstawie spQAP wzgledem par atoméw. Wartos¢

wzgledna pomniejszona zostata o 1. Stupki pokazuja wartoé¢ sred-
nia, a czarne linie 95% przedziat ufnosci.

Wartosci pierwiastka ze §redniego btedu kwadratowego przedstawiono na rys.
9.3. Ogolny obraz jest podobny jak w przypadku wspétczynnika R? - $rednio naj-
mniejszym bledem charakteryzuja sie predykcje dokonane na podstawie deskrypto-
réw molekularnych. Jedynym wyjatkiem sa modele uczone i walidowane na bazie
danych pIC50 - w tym wypadku najlepiej dopasowane okazaly sie by¢ predykcje
dokonane na podstawie par atoméw. Zasadniczo, po deskryptorach molekularnych
najlepszymi predykcjami cechuja sie modele wytrenowane na podstawie spQAP,
z wyjatkiem opisanej wyzej wartosci pIC50 oraz energii jonizacji, w przypadku kto-
rej lepsze dopasowanie osiaga sie za pomoca odciskéw palcéw Morgana. Poréw-
nujac ze soba wartosci metryk w poszczegdlnych podziatach walidacji krzyzowe;j,
mozna zauwazy¢, ze zastosowanie spQAP pozwala na osiagniecie predykcji sred-
nio o od ok. 0,5% do 5% lepszych niz w przypadku zwyklych par atoméw. W przy-
padku regresji logP, lipofilowosci i temperatury topnienia zdecydowana wiekszosé
podziatéw w walidacji krzyzowej, dawata rezultat w ktérym Sredni btad kwadra-
towy dla spQAP byl nizszy niz przy uzyciu standardowych par atoméw (rysu-
nek 9.4.
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RYSUNEK 9.3: Wykres pierwiastka ze $redniego btedu kwadrato-
wego. Stupki przedstawiaja wartos¢ Srednia z wszystkich podzialow
walidacji krzyzowej, a czarne linie 95% przedzial ufnosci.
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RYSUNEK 9.4: Poréwnanie wartosci pierwiastka ze $redniego btedu
kwadratowego pomiedzy deskryptorami spQAP i tradycyjnymi pa-
rami atoméw. Poszczegdlne punkty ukazuja pomniejszony o 1 stosu-
nek metryka dla spQAP/metryka dla par atoméw. Stupki pokazuja
warto$¢ §rednia, a czarne linie 95% przedziat ufnosci.
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Klasyfikacja

Zadanie klasyfikacji realizowane bylo na podstawie baz danych, w ktérych wy-
stepowaly dwie klasy. Dwie sposrod czterech wybranych baz danych charakteryzo-
wata nadreprezentacja jednej z klas. Zauwazalnie, w wiekszosci baz danych wyniki
przedstawiaja sie w sposéb podobny do modelowania regresji - najlepszymi zmien-
nymi objasniajacymi sa deskryptory molekularne, nastepnie spQAP i pary atoméw
oraz inne reprezentacje czasteczek. Nalezy nadmieni¢, ze testowane modele posia-
daja stabe zdolnosci do rozdziatu klas w przypadku bazy danych ClinTox, poniewaz
osiagnieta doktadnos¢ zbalansowana (rysunek 9.5) nieznacznie przekracza wartos¢
dla linii bazowej - 0,6 wobec 0,5. Takie zjawisko spowodowane jest silna nadrepre-
zentacja jednej z klas w bazie danych, poniewaz stosunek ich liczebnosci wynosi
prawie 1:12. Druga baza danych o wysokiej nadreprezentacji jednej z klas jest baza
danych BBBP (stosunek niecate 1:6). Otrzymane wyniki dokladnosci zbalansowa-
nej w przypadku tej bazy danych wskazuja, ze do opisu struktury zwiazkéw lepsze
sa odciski palcéw torsji topologicznej, odciski palcéw RDKit i deskryptory moleku-

larne niz spQAP oraz pary atomow.

Bl Linia bazowa B Odciski palcow torsji topologicznej [ Pary atoméw

s sumQAP B Odciski palcéw RDKit mmm spQAP
I hQAP I Odciski palcéw Morgana W Deskryptory molekularne
0.8

Doktadnos$¢ zbalansowana
© o o o o o
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©
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BBBP Ames mutagennos¢ hERG ClinTox
Baza danych

RYSUNEK 9.5: Dokladnosci zbalansowane klasyfikacji na podstawie
réznych baz danych.

Jednak wyniki doktadnos$ci zbalansowanej nie w petni pokrywaja sie z wynikami

pola pod krzywa ROC przedstawionymi na rysunku 9.6. WartoSci tego parametru
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wskazuja, ze deskryptory molekularne pozwalaja zbudowac¢ najbardziej doktadne
modele klasyfikujace, jednak kwantowe pary atoméw i ich pierwowzor nie odbie-
gaja od nich w znaczacy sposéb. Wyjatkiem jest baza danych ClinTox, gdzie de-
skryptory molekularne osiagnely wyraznie wigeksza warto$¢ parametru ROC AUC.
Ponadto pod wzgledem tej metryki wiekszos$¢ pozostatych reprezentacji pozwolita
osiagnaé zdecydowanie lepsze wyniki niz linia bazowa. Réznice te wynikaja praw-
dopodobnie ze wzgledu na niezbalansowanie danych. Istnieja doniesienia, ze ROC

AUC moze by¢ mato doktadne przy klasyfikacji takich danych [106].

I Linia bazowa B Odciski palcéw torsji topologicznej [ Pary atomoéw
I sumQAP mmm  Odciski palcéw RDKit I spQAP
mmm hQAP BN Odciski palcéw Morgana mmm Deskryptory molekularne

© © o
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Pole pod krzywg ROC

o
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0.0 BBBP  Ames mutagennos¢  hERG ClinTox

Baza danych

RYSUNEK 9.6: Pole pod krzywa ROC modeli klasyfikujacych.

Ze wzgledu na podobne wyniki metryk pomiedzy spQAP oraz standardowymi
parami atoméw, przeprowadzono testy statystyczne celem sprawdzenia, czy réz-
nice wynikéw powtarzanej walidacji krzyzowej sa statystycznie istotne. Poczat-
kowo sprawdzono warunek normalnosci rozkladéw wynikéw przy pomocy testu
Shapiro-Wilka oraz réwnosci wariancji przy pomocy testu Levene’a. Testy te pozwo-
lity na podjecie decyzji ktéry test statystyczny, t-Studenta, czy U Manna-Whitneya
nalezy zastosowaé do oceny wynikéw powtarzanych walidacji krzyzowych.

Wyniki pokazaty, ze dla danych obecnych w rozpatrywanych bazach danych
wariancje metryk otrzymanych w walidacjach krzyzowych modelujac wlasciwosci
oraz aktywnos$¢ sa podobne. Jednak w przypadku potowy baz danych ekspery-

mentalnych wyniki te nie spetniaja warunku normalno$ci. Zdecydowano zatem na
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przeprowadzenie testu U Manna-Whitneya.

Analiza wynikéw testu wykazala, ze przy zatozeniu poziomu istotnosci staty-
stycznej « = 0,05 istnieja statystycznie istotne réznice w wynikach walidacji krzy-
zowych pomiedzy wynikami otrzymanymi modelujac wtasciwosci na podstawie
spQAP, a wynikami otrzymanymi przy zastosowaniu standardowych par atoméw
dla trzech baz danych eksperymentalnych. Wartos¢ p < a otrzymano dla bazy
danych logP, lipofilowosci oraz temperatury topnienia. Sa to bazy danych, ktére
postuzyly do sformutowania zadania regresji wlasciwosci. Jednoczesnie zauwazyé
mozna, ze sa to rowniez trzy najbardziej liczne bazy danych wéréd szesciu zastoso-

wanych do modelowania regresji.

9.3 Podsumowanie

Na podstawie powyzszych wynikéw, przedstawiona w rozdziale metoda opisu
struktury zwiazkéw chemicznych poprzez wiasciwosci kwantowe par atoméw po-
zwala na zwiekszenie skutecznos$ci modelowania w stosunku do opisu przy pomocy
standardowych par atoméw. Obserwacja ta dotyczy jednak przede wszystkim mo-
deli regresji. Najwiekszy Sredni spadek pierwiastka ze $redniego kwadratu bledu
wynioést ok. 6%. Zastosowane testy statystyczne dodatkowo potwierdzaja, ze w po-
fowie przeanalizowanych przypadkéw réznice w predykcjach pomiedzy predyk-
cjami otrzymanymi na podstawie zmodyfikowanych par atoméw, a zwyktymi pa-
rami atomOw sa statystycznie istotne.

W przypadku modeli klasyfikujacych, wyniki prezentuja sie podobnie lub nie-
znacznie gorzej pomiedzy klasyfikacjami dokonanymi na podstawie réznych spo-
sobow reprezentacji czasteczek chemicznych. Mozna zatem wyciagna¢ wniosek, ze
nadanie parom atoméw wartosci liczbowej innej niz zwykla krotno$¢ wystapienia
pozwala na polepszenie zdolnosci predykcyjnych, gdy modelowana zmienna ma
charakter ilosciowy.

Jednak w przedstawionych zastosowaniach to deskryptory molekularne pozwa-
laja zbudowac¢ najlepsze modele uczenia maszynowego. Przyczyna takiego stanu
rzeczy jest najprawdopodobniej fakt, ze deskryptory molekularne w pewnym stop-

niu opisuja wlasciwosci zwiazkéw chemicznych.
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Podsumowanie i wnioski z pracy

doktorskiej

Praca doktorska miata na celu zbadanie mozliwosci budowania prostych i do-
kfadnych modeli predykcyjnych lub klasyfikacyjnych w oparciu o wtasciwosci kwan-
towe fragmentoéw czasteczek chemicznych. Wychodzac od bazy danych wlasci-
wosci kwantowych opracowano deskryptory pochodzace od fragmentéw czaste-
czek, ktore postuzyly prébom modelowania wtasciwosci optycznych. Na podstawie
wnioskéw z tego modelowania oraz zidentyfikowanych ograniczeri dokonano re-
definicji proponowanych deskryptoréw kwantowych, a takze takiego rozszerzenia
bazy danych wtasciwosci kwantowych, aby powiekszy¢ zbiér fragmentéw o zwiazki
zawierajace inne heteroatomy.

W wiekszosci testéw, niezaleznie od sposobu definicji fragmentarycznych de-
skryptoréw kwantowych otrzymywano lepsze wyniki niz ustalenie predykgji jako
wartos$ci $redniej w przypadku zadania regresji lub przypisanie losowe w przy-
padku klasyfikacji. Nawet jesli zaproponowane deskryptory niosa informacje, to
wyzwaniem jest zbudowanie lepszej relacji struktura - wiasciwosé w stosunku do
tradycyjnie stosowanych w chemoinformatyce deskryptoréw molekularnych. Jed-
nak podjeto sie zbudowania takich relacji na podstawie ograniczonej liczby baz da-
nych i jest szansa, ze istnieje taka wlasciwos¢ zwiazkéw chemicznych, ktéra mozna
by w przedstawiony sposéb modelowa¢ z wysoka doktadnoscia.

Wyznaczenie deskryptoréw kwantowych przedstawionych w rozdziatach 6 i 8
jest procesem diugotrwalym, co moze wydtuzaé czas prototypowania i budowy mo-
deli predykcyjnych. Ponadto, jak wspominano w rozdziale 5, baza danych stoso-
wana jako baza fragmentéw nie zawiera wszystkich mozliwych kombinacji atoméw,
co moze skutkowa¢ brakiem dopasowania jakiegokolwiek fragmentu dla danej cza-

steczki eksperymentalne;.
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Wobec zidentyfikowanych probleméw, a w szczeg6Inosci definicyjnej mozliwo-
Sci wystepowania brakujacych wartosci fragmentarycznych deskryptoréw kwan-
towych podjeto sie zdecydowanej zmiany poszukiwanych fragmentéw czasteczek.
Jako punkt wyjscia zastosowano znane w chemoinformatyce pary atoméw. Na trzy
rézne sposoby parom tym nadano wielko$ci kwantowe na podstawie wystepowania
w bazie danych wilasciwosci kwantowych.

Na podstawie duzej liczby préb w walidacjach krzyzowych udowodniono, ze
utworzone w ten sposéb kwantowe pary atoméw w cze$ci modelowanych wiasci-
wosci poprawily zdolnoéci predykcyjne w stosunku do swoich pierwowzoréw.

Domena aplikowalnosci fragmentarycznych deskryptoréw kwantowych jest row-
niez ograniczona przez wzglad na baze danych fragmentéw. Poczatkowo obejmo-
wala ona tylko zwiazki zbudowane z atoméw czterech pierwiastkéw, w wyniku
pracy wlasnej oraz innych zespotéw badawczych poszerzylta sie do siedmiu pier-
wiastkow - C, O, N, F, S, Cl, Br. W badaniach kwantowych par atoméw zdecydo-
wano sie na dodatkowe ograniczenie zwiazkéw do tych, w ktérych mozna wyréznié
tylko pary atoméw wygenerowanie z bazy danych QM9-extended-plus. Ponadto
kwantowe pary atoméw, w swej niosacej najwiecej informacji definicji, tworza ma-
cierz rzadka, ktéra wymaga duzej ilosci pamieci komputera celem jej przetworzenia.

Praca doktorska zaowocowata réwniez napisaniem i udostepnieniem programu
umozliwiajacego wyznaczenie wartosci deskryptoréw kwantowych przedstawio-
nych w rozdziatach 5 oraz 9. Dzieki temu inni zainteresowani moga z tatwoscia pod-
ja¢ prébe budowania wlasnych modeli predykcyjnych opartych o przedstawione

w pracy nowe deskryptory kwantowe.

Mozliwe kierunki rozwoju badan

1. Stworzenie lub uzupelnienie bazy danych wlasciwosci kwantowych aby za-

wierata fragmenty o jak najwiekszej liczbie kombinacji atoméw.

2. Zastosowanie metody z fragmentami wygenerowanymi z czasteczek ekspery-
mentalnych np. metoda BRICS, RECAP lub metodami stosowanymi w meto-
dach chemii kwantowej duzych uktadéw, np. molecules-in-molecules [107],

a nie ze z gory okreslonymi fragmentami.

3. Poprawa metodyki wykrywania fagmentéw pod katem uwzgledniania tylko

fragmentéw, ktore sie na siebie nie nakladaja.
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4. Uwzglednienie nie tylko istnienia danych fragmentéw lecz réwniez ich ewen-

tualnego oddziatywania ze soba.

Udostepnianie danych badawczych

Niniejsza praca doktorska zostata zrealizowana dzieki udostepnionym danym
badawczym. Pokazuje to jak wazne jest udostepnianie danych wygenerowanych
w czasie badan. Takie postepowanie powinno by¢, jesli nie wymagane, to promo-
wane przez jednostki prowadzace dziatalno$¢ badawcza. Utworzone w zwiazku
z niniejsza praca dane w postaci kodu oraz wynikéw obliczer réwniez zostaly udo-
stepnione. Ponadto publikacje naukowe powstate w toku realizacji pracy byly pu-

blikowane w formie preprintéw, a nastepnie w formie otwartego dostepu.
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Czes¢ aplikacyjna
Stworzone aplikacje udostepione sa na platformie GitHub.

11.1 Aplikacja webowa do przewidywania dlugosci fali mak-
simum emisji

Z mysla o ewentualnym zastosowaniu metody opisanej w rozdziale 6 do udo-
stepnienia dla kazdego pracownika laboratorium, stworzona zostata aplikacja we-
bowa. Dostep do predykcji mozna osiagnaé na dwa sposoby - poprzez formularz
w przegladarce, gdzie wpisuje sie strukture zwiazku chemicznego w notacji SMILES
i zatwierdza przyciskiem lub bezposrednio poprzez umieszczenie SMILES w pasku
adresowym przegladarki, z innej aplikacji poprzez ten sam adres lub z wiersza pole-
cen (np. komenda curl). Rysunek 11.1 przedstawia zrzuty ekranéw aplikacji. Sama
aplikacja jest na tyle mato skomplikowana, ze mozna ja uruchomié np. na mikro-

komputerze Raspberry Pi.

g o oo

Predict Emission Wavelength

Chromophore SMILES

Predict

O D 127.001:

Predicted wavelength: 521.2 nm

RYSUNEK 11.1: Interfejs webowy aplikacji do przewidywania dtugo-

$ci fali maksimum emisji. a) formularz do wprowadzenia struktury;

b) bezposrednie przejscie do predykcji po wpisaniu SMILES w pasku
adresowym przegladarki.
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11.2 Aplikacja z interfejsem graficznym do generowania frag-
mentarycznych deskryptoré6w kwantowych i kwantowych

par atomow

Na podstawie badan przedstawionych w ninejszej pracy doktorskiej utworzone
zostaly moduly Pythona stuzace do obliczania fragmentarycznych deskryptoréw
kwantowych oraz kwantowych par atoméw. W oparciu o te moduly powstata 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.

hd FQD & QAP calculator - + X
FQD | QAP Excel/CSVfile | SMILES text | Info
Choose FQD type Read file
Qualitative
Quantitative Choose SMILES column

Fragments size range

Min 2

Max 9 -

Calculate and save

RYSUNEK 11.2: Okno aplikagji.

W przypadku FQD aplikacja pozwala na wybranie jaki typ deskryptoréw ma zo-
sta¢ wygenerowany oraz jaki ma by¢ zakres dlugosci poszukiwanych fragmentow.
Po wybraniu zakladki QAP mozliwe jest wybranie rodzaju QAP. Deklaracje zwiaz-
kéw dla ktérych obliczone maja by¢ deskryptory kwantowe mozna zrealizowaé na
dwa sposoby: poprzez wczytanie pliku Excel lub CSV i deklaracje w ktérej kolum-
nie znajduje sie zakodowana struktura zwiazkéw w postaci notacji SMILES. Drugim
sposobem jest wpisanie w polu tekstowym ciagéw SMILES oddzielonych znakami
nowej linii. Po wciénieciu przycisku , Calculate and save” liczone sa deskryptory, co
jest dos¢ czasochtonnym procesem, gdy program generuje FQD. Wyznaczanie QAP

jest zdecydowanie szybsze. Nastepnie wygenerowane tablice danych zapisywane sa
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w postaci pliku CSV, w ktérym pierwsza kolumna jest SMILES zwiazku, z ktérego

struktury deskryptory zostaly policzone.
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Dodatek do rozdziatu 6

Wzory zastosowanych deskryptoréw

Zestaw 4

Od tego zestawu podjeto probe uwzglednienia faktu, ze fale elektromagnetyczne

oddziatuja z chmura elektronowa, zatem mnozono niektére wlasciwosci kwantowe

przez moment dipolowy, polaryzowalnos¢, ich sume lub podniesione do kwadratu.

N
Z ni€HoMoM
i
N
E ni€Lumoi
i
N
Z Ni€gaph
i
N
Z ni{r)p
i

N
Y _nizpvep

N

Z ni€HoOMOX
i
N

Y nieLumon

i

N

Y ni€gaptt (A.1)
i

N

Zni<1’2>a

i

N
) nizpvea
i

gdzie y - moment dipolowy, a - polaryzowalnos¢, €g,y - réznica energii miedzy

LUMO a HOMO, (r?) - rozmiar chmury elektronowe;.
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Zestaw 5

N

Y nienomo (i + «)
i

N

Z”i€LUMO(]/[ + )

1

N
Zniegap(‘u + )
1

N (A.2)
Y nizpve(p + «)
i
N
Y il + )
i
N
Y () (u + a)
1
gdzie zpve - energia wibracyjna punktu zerowego.
Zestaw 6
N N
Z ”z’GHOMoH2 Z:ﬂieHOMoDé2
i i
N N
ZnieLUMO,uz Z ni€Lumon’
i i
N N
Z niegupyz Zniegapfxz (A.3)
i i
N N
Zni(rz)yz Zni(72>a2
i i

N N
Y nizpvey? Y nizpvea’
i i
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Zestaw 7

Podzielono wlasciwosci kwantowe przez sumaryczna liczbe wystapiern wykry-

tych podstruktur, n;.

N 2
Y. Ni€HOMOM

N
Y. n

N 2
Y. M€LuMOM

N
Y. n

N 2
Zi niegap,u

N
Y. n;

Zf\] nizpveyz

N
Zi n;

N ni(r?)u?

N
Zi n;

Zestaw 8

N 2
Li Ni€gap”

YN nizpvea

N 2
Y. nMi€HOMOX

N
Y. n

N 2
Y. M€LuMOX

>
A4
T, (A4)

2

N
Zi n;

YN i (r2)a?

N
Zi n;

Podzielono wiasciwosci kwantowe przez sumaryczna liczbe wykrytych pod-

struktur, N.

N 2
Y. ni€HOMOM

N

N 2
Y. M€LuMoM

N

N 2
Ei niegap,u

N

Zf\’ nizpveyz

N

Yo ni(r?)

N

YN nizpvea

N 2
Y. Mi€HOMOX

N

N 2
Y. M€LumMoX

N

N
L ni€gapa® (A5)

N
2

N

ZlN n; (r?)a?

N
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Zestaw 9

Wiasciwosci kwantowe pomnozono przez liczbe atoméw w podstrukturze i po-

dzielono przez sumaryczna liczbe wykrytych podstruktur.

N 2
Y.i' EHOMOM Cat

N
N 2
Y. €ELUMOM Cat

N

N
Zi egap,uzcat

N

N 2
Y. zpven-cy

N

L () iPea

N

N
Y. €EHOMOXN? Cat
N
N
Y €Lumod®car
N
N 2
Y eg;\lf“ Cat (A.6)
N
ZZN <7’2>azcat
N

gdzie ¢, - liczba atoméw w podstrukturze, N - liczba wykrytych podstruktur.

Zestaw 10

S 2
ZGHOMOH Cat
i

al 2
ZeLLIMO,u Cat
i
N
S eanie
: gapH Cat
1

N
Zzpveyzcm
;

N

Z <72>.”2Cat

i

S 2

ZeHOMocath Cat
i

N

2
ZELUMO“ Cat
i

N
i

N
Zzpvetxzcat
i

N

Z (r?)acy

i
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Zestaw 11
N ) N )
ZeHOMoV Ceyy ZGHOMOCeWﬂX Cepal
i i
N N
2 2
ZeLUMOF Ceya ZeLUMotX Cept
i i
N N
) Egaphi’c Y egapa’e (A8)
g”py €oal gap €oal .
i i
N N
) z Y zpuvea®c
vae‘u Ceval p'U €oal
i i
N N
Y. (P 5" (e
H Ceyyy €oal
i i

gdzie c, , - liczba elektronéw walencyjnych w podstrukturze

Zestaw 12

N N

Z"?HOMO#2<7’2> Z€H0M0“2<72>

N N

ZGLUMOV2<72> ZeLUMole(?’Z)

Z 1 (A.9)
= 27,2 N 2/.2
Zegfwﬂ (r") Zegu,,oc (r?)

N N
Y zpvep?(r?) Y zpvea®(r*)
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Zestaw 13

W zestawie 13 i 14 mnozono wlasciwoéci kwantowe przez liczbe elektronéw wa-

lencyjnych w zwiazku optycznie czynnym.

N
2
E niegomop Ce,,
;

N
2
E nierumopt Ce,,
;

N
Z 7’11‘]/[2 <72>C3vul
i
N

(3 ni(r*))Ce,

i

N

2
E niegomo Ce,,
;

N
Y nierumoa®Ce,,
' (A.10)

N
Z nilxz <r2>ceval
i

gdzie C, , - liczba elektronéw walencyjnych w chromoforze.

Zestaw 14

N 2
Y. €gomouCe,,

N
N 2
Y. ercumopCe,,

N

ZZZ\] yz <1’2> Ceval

N
Y enomon*Ce,,
N
N 2
Y. erumonCe,,

N
2N a2(?)C e

€yal
N
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ELUMO

ok
A
by

RYSUNEK A.1: Czasteczki o najbardziej odstajacych wartosciach de-

skryptoréw kwantowych. Czasteczki podzielone sa wedtug wtasci-

wosci kwantowych - po 3 na dana wilasciwos¢. Warto zauwazy¢,

ze dwie struktury powtarzaja sie w czterech réznych wiasciwosciach
kwantowych.
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Dodatek do rozdziatu 8

TABELA B.1: Zakres testowanych parametréw.

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 obejmuja modele, w ktérych zastosowano PCA. RF -
algorytm lasu losowego, GB - algorytm wzmocnienia gradientowego.

Deskryptory
FQOD 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 04

TABELA B.3: Wybrane parametry modeli do klasyfikacji zbioru testo-
wego. Wyniki obejmuja modele, w ktérych 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: Specyficzno$¢, czutosé, doktadnosé i precyzja w klasyfi-
kacji zbioru testowego.

Z PCA \ Bez PCA
Reprezentacja
Metryka FOD RDKit Kombinowane | FQD RDKit Kombinowane
0.836  0.889 0.926 0.881 0.881 0.918
0.828 0.893 0.910 0.881 0.881 0.918
Specyficznos¢ | 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
0.667 0.763 0.652 0.638 0.870 0.739
0.667 0.783 0.667 0.638 0.870 0.739
Czutos¢ 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
0.799 0.863 0.866 0.827 0.879 0.879
0.792 0.869 0.856 0.827 0.879 0.879
Doktadnos$¢ | 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
0.535 0.662 0.714 0.603 0.674 0.718
0.523 0.675 0.676 0.603 0.674 0.718
Precyzja 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 wystapien

konferencyjnych

W toku realizacji pracy doktorskiej opublikowano nastepujace publikacje i wy-

stapienia konferencyjne:

1. B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, Towards quantum informed atom pairs. Manu-

skrypt wystany do czasopisma oraz opublikowany jako preprint na platformie

ChemRxiv, DOI: 10.26434 /chemrxiv-2023-pcbrw,

B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, Fragments quantum descriptors in classification of
bio-accumulative compounds, Journal of Molecular Graphics and Modelling,

2023,

B. Fliszkiewicz, M. Sajdak, QM9-extended-plus database, Zenodo
DOI: 10.5281/zenodo.7021447 (2022 - pierwsza wersja, 2023 - druga i trzecia

wersja),

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,

B. Fliszkiewicz, Badania nad zastosowaniem uczenia maszynowego w prze-
widywaniu maksiméw emisji optycznie aktywnych zwiazkéw organicznych.

- wystapienie na 63 Zjezdzie Polskiego Towarzystwa Chemicznego, 2021.
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Publikacje i wystapienia konferencyjne nie zwiazane bezposrednio z praca dok-

torska:

1. S. Neffe, ]. Lemarniska, B. Fliszkiewicz, S. Jednorég, Radiation impact of ashes
from the combustion of bottom sediments in a municipal sewage treatment

plant, plakat na konferencji NUTECH, Krakéw, 2023,

2. B. Fliszkiewicz, O. Anttalainen, Z. Safaei, M. Wisnik-Sawka, E. Budzyniska,
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. Wisnik-Sawka, E. Budzyriska,
J. Puton, Identyfikacja analitéw na podstawie danych otrzymywanych za po-
moca réznicowych spektrometréw ruchliwoéci jonéw, plakat w czasie 62 Zjaz-

du PTChem, Warszawa, 2019,

4. E. Budzyniska, M. Grabka, J. Kopyra, M. Maziejuk, Z. Safaei, B. Fliszkiewicz,
M. Wiénik, J. Puton, Ion mobility spectrometers and electron capture detector

— A comparison of detection capabilities, Talanta 2019.
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