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Bevezetés

Az ¢l6 szervezet sejtjeiben egy komplex szignalhalozat milkddik, amely iranyitja sejtjeink
miitkodését. Ezen halozat legfontosabb elemei a fehérjék és szignalmolekulak (kis molekulak). A
fehérjék kiilonboz6 receptorokkal rendelkeznek, amelyekhez kis molekulak be tudnak kotni, igy
kivaltva valamilyen biologiai reakcidt a fehérjébdl (a reakcio akar egy masik szignadlmolekula
felszabadulasa is lehet, amely egy masik receptorba kot be). Adott receptorhoz beko6td molekulakat
két csoportba szokas sorolni: agonista €s antagonista. Az agonista molekulak aktivaljak a receptort,
azaz kivaltanak valamilyen biologiai hatast a fehérjébol, mig az antagonista molekulak bekotnek,
¢s egyszertien blokkoljak a receptort (egy molekula lehet egy adott receptorra agonista, mig egy
maésikra antagonista is). Az embereket érinté betegségek jelentds része abbdl fakad, hogy a
sejtekben miikodo szignalhaldzatban hiba 1ép fel, példaul egy fehérje elkezd abnormalis biologiai
reakciot (pl. rossz szignadlmolekulat szabadit fel, nem aktivalodik stb.) adni az aktivaciojara. Ezért
a mai gyogyszerfejlesztés egyik iranya, hogy meg kell keresni azt a receptort, amelynek, ha
megakadalyozzuk az aktivaciojat, akkor a betegség megsziinik. Ezt Ggy érik el, hogy az adott
receptorhoz terveznek antagonista molekulakat. Agonista molekulak alkalmazasa jelentésen
kisebb, mint az antagonista molekuldk-é, mivel nehéz ilyen molekuldkat talalni (szamolasok
korlatozottak, kiprébalason alapulé keresés meg draga). Az antagonista gydgyszerjeldlt
molekulak, egy masik receptorra lehetnek agonistak is, igy akar toxikus hatast is kivalthatnak.
Ezért a gyogyszerfejlesztés folyamataban ezeket a lehetdségeket ki kell zarni, amely nagyrészt
kisérletekkel torténik, hozzajarulva a fejlesztési folyamat lassisagahoz és dragasagahoz. Az utébbi
években a figyelem kozpontjaba ker(lt deep learning lehetdséget biztosit a probléma egy Gjszerti
megkozelitésére, amely az eddigi eredmények alapjan nagy eldrelépést vetit eldre a teriileten.
Munkam soran ezen technologiak alkalmazasaval probalok elérelépést elérni ezen a terileten.

Az aktualis félévben elvégzett kutatasok ismertetése

A félévben elkezdett munka soran publikus adatbazisokban (pl. PubChem) elérhet6 adatok alapjan
dolgoztam. Az elérhet6 adatbazisok koziil, nagyrészt a PubChem Bioassay adatbazisara fektettem
a hangsulyt, amelyben elérheté sok kiilonbozd receptorhoz tartozd agonista és antagonista
molekuldk listaja. Kiindulopontként a molekulak haromdimenzios toltéseloszlasabdl kezdtem
elére jelezni egy adott receptorra a molekulak aktivitdsat, haromdimenziés konvolucios
neuronhal6zattal. Ez a feladatot két részfeladatra osztottam: toltéseloszlasok generélasa és deep
learning rész. A PubChem Bioassay adatbazisabdl a 626-0s ID-val rendelkezé adathalmazt



hasznaltam, amely az M1 muszkarinos receptor agonista (aktiv) és antagonista (inaktiv) molekulait
tartalmazza, 6sszesen 63682 molekula, amelybdl 1938 molekula aktiv.

Az els6 részben ezen kozel 64 ezer molekula haromdimenzids toltéseloszlasat generaltam le.
Ennek elvégzésére az extended Hiickel modszer segitségével meghataroztam a molekulapalyéakat,
amelyek az atomi péalydk kombinécidjabol allnak el6. A szdmolas elvégzésére hasznaltam a
Y AeHMOP programot, amelynek kimenetébdl kivettem a kiilonb6zé molekulapalyakhoz tartozo
atomi palyak egyitthatoit. A molekula palyak felosszegzésébdl pedig megkaptam a toltéseloszlast.
Mivel a toltéseloszlasok kiértékelése haromdimenzios térfogatban, aranylag nagy felbontéssal
torténik rengeteg molekuléra Iényeges szempont az implementalt szamolas sebessége. Mivel a
feladat masik részében a Google rendkiviil népszerii nyilt forraskddu, linearis algebra és deep
learning konyvtarat hasznalom, a TensorFlow-t, ezért az egesz kvantumos eloszlasok szamolasat
egy C++-ban irt kiegészitoként implementaltam, amely egy 0j miiveletként jelenik meg a
TensorFlow-ban. A sebesség eértékében GPU-ra parhuzamositva CUDA-ban végeztem az
implementécidt, igy egy naiv python implementacidhoz képest jelentés sebesség javulast értem el:
egy molekula esetén a 10-20 perces szamolast 1-2 masodpercesre tudtam csokkenteni.

A masodik lépésben haromdimenzids neuronhalokat tanitottam az aktivitas perdiktalasara a
legeneralt toltéseloszlasokbol. Mivel Iényeges a molekulédknak a forgasinvarianciaja, tovabba az
adatszett mérete jelentdsen elmarad a manapsag tanitasra hasznalt adathalmazoktol, ezért fontos a
molekuldk random elforgatasa. Mivel a deep learning teriletén belil a haromdimenzids
objektumfelismerés még Gjabb tertlet, ezért a random haromdimenzios elforgatds még nem volt
implementéalva TensorFlow-ban (és mas kdnyvtarakban sem), ezért ezt is egy Uj operacioként
implementaltam CUDA-ban. A PubChem Bioassay 626-0s ID-val rendelkezé adatszettre
haromdimenzids tdltéseloszlashol tanitassal egy publikacioban mar foglalkoztak (toltéseloszlast
azonban nem kvantumosan szamoltdk) a Miincheni Technoldgiai Egyetemen, ezért elésként az
altaluk kapott eredmény reprodukéalasa volt a célom (0.7 AUC az adatszetten), amelyet sikeresen
teljesitettem. Ahhoz, hogy elorelépést lassunk fontos Osszevetni eredményeinket a régebbi
eredményekkel. Erre a célra a 2014-ben rendezett TOX21 versenyt valasztottuk, ahol 11 ezer
molekula kiilonb6z6 részhalmazainak affinitdsa van megadva Osszesen 12 receptorra. Ezeket a
receptorokat aktivalo molekuldk toxikusok az emberi szervezetre, ezért a molekulak aktivitasanak
meghatarozasa rendkivil fontos, ezért is hirdette meg ezen versenyt az amerikai toxikologiai
intézet. Mivel ez az adathalmaz nagyon kicsi, esélytelen, egy teljes hAromdimenzids neuronhal6
betanitasa, ezért nagyobb adathalmazon halmazon mas problémara betanitott haldkat
finomhangoltam, azaz valamilyen feladatra betanitott hal6 stlyait hasznaltam kezddbeallitasként
a TOX21 adathalmazon. Az el6z6ekben emlitett feladaton betanitott halé nem volt kiilondsebben
sikeres a TOX21 adathalmazon.

Az aktivitas elorejelzésére kiilonb6zd molekula leirdkon alapuld gépi tanuld algoritmusokkal
szoktak végezni. Tehat adott molekuldkra elébb meghataroznak bizonyos jellemz6 értékeket (pl.
tomeg, nehézatomok szama, gyiiriik szama stb.), majd ezeket az értékeket hasznéljak leirdként,
azaz egyszerlbb klasszifikalo algoritmusok bemeneteként (pl. véletlenerdd, SVM stb.). A TOX21
verseny résztvevoi is hasonld modon jartak el, a nyertes megkereste a hasznos leirok egy nagy
halmazat és a legjobb algoritmusok kombin&ciojat. Celunk lenne ezt legy6zni, deep learning



segitségével, amely kivaltja a molekulaleirok generalasat, keresését és joval meghaladhatja az
ilyen modszerekkel elérheté eredményeket. Annak érdekében, hogy javitsunk az eredményen, Uj
és egyszeriibb feladaton tanitottam a halot. A legeneralt toltéseloszlason a kovetkezé feladatot
definialtam: 3-nal kevesebb, 3 vagy 3-nal tobb gyiirii van az adott molekulan (igy ezeknek a
kategoriaknak egyenletes lett az eloszlasa a halmazon). Ezen a feladaton tanitottam a halot, 1 hét
tanulas utdn 96% pontossaggal tudta megmondani egy még nem latott molekulardl, hogy 3-nal
kevesebb, 3 vagy 3-nal tobb gyiirii talalhaté benne. Ezen alapfeladaton betanitott halé sulyait
hasznalva kezdeti beallitasként, a halét a TOX21 adathalmazon tanitva biztaté eredményeket
értem el. A 12 alverseny (a 12 receptor mindegyike egy kilon versenyhez tartozott) kdzil 6sszesen
3 versenyben tudtam jobb eredményt elérni, mint a nyertes. Ezeknek a ROC gorbeje €s az &ltalam
elért AUC szam a teszthalmazon a kovetkez6 abrakon lathato:
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Ebben a félévben a egyetem kinalatabol elvégeztem a ,,Adatbazisok kezelése a csillagaszatban”
cimt targyat. Ezen kiviil a coursera-n elvégeztem a gepi tanulds neves kutatojanak, a Stanford
tandranak a Deep Learning cimii specializacidé els6 4 kurzusat (Neural Networks and Deep



Learning, Improving Deep Neural Networks: Hyperparameter tuning, Regularization and
Optimization, Structuring Machine Learning Projects, Convolutional Neural Networks).

Konferenciak az aktualis félévben

A Fizika Doktori Iskola tamogatasaval részt veszek januar végén a haromnapos Applied Machine
Learning Days cimii konferencian, amelyet Svajcban szervez az EPFL egyetem.



