Rozplatana reprezentacja w modelach generatywnych
7 zastosowaniem w chemoinformatyce

1 Motywacja i cel badan

Tworzenie nowych przyktadow (danych) jest jednym z podstawowych probleméw uczenia
maszynowego, ktéry mozna rozwiazaé, stosujac modele generatywne (ang. generative mo-
dels) [2]. W praktycznych zastosowaniach generowanie nowych przyktadéw, bez spelienia
dodatkowych warunkéw, nie jest jednak wystarczajace. W szczegdlnosci przy konstruk-
¢ji zwigzkow chemicznych chcieliby$my okresli¢ jakich wlasciwosci oczekujemy od nowego
zwiazku (rozpuszczalnosé, toksycznosé, oddziatywanie z réznymi biatkami/enzymami/DNA).
Ponadto, chcemy by¢ w stanie zmieni¢ wybrane cechy zwigzku bez modyfikacji pozosta-
tych jego wtasciwosci. Podobna sytuacja wystepuje w przypadku obrazéow — chcieliby$my
dokonywaé modyfikacji/edycji cech twarzy bez zmiany tozsamosci osoby na zdjeciu, Ry-
sunek 1. O ile powyzsze wymagania maja istotne znaczenie w praktyce, o tyle trudno je
zrealizowaé uzywajac standardowych modeli generatywnych. Do uzyskania takiego mode-
lu konieczne jest stworzenie rozplatanej reprezentacji (ang. disentangled representation),
w ktorej uzyskujemy wspolrzedne odpowiedzialne za natezenie poszczegélnych cech (wha-
Sciwosci).

Celem projektu jest opracowanie modelu generatywnego z rozplatana reprezentacja,
ktory:

e pozwala na generowanie nowych przyktadow o zadanych wtasnosciach,

e umozliwia modyfikacje wybranych cech obiektu bez zmiany pozostatych charakte-
rystyk.

Uzyskanie takiego modelu bedzie miato zastosowanie w typowych dziedzinach informaty-
ki, takich jak przetwarzanie obrazéw, ale co wazniejsze przyczyni sie do rozwoju innych
dziedzin, takich jak chemoinformatyka. Obecnie przestrzen zwiazkoéw chemicznych jest
szacowana na poziomie 109 zwiagzkéw, co oznacza ze do chwili obecnej zbadano dopiero
jej niewielki utamek w kierunku leczenia réznych schorzeri. Dokladniej, baza ChEMBL!
zwigzkéw o potwierdzonej aktywnosci zawiera okoto 107 rekordéw dla réznych struktu-
ralnie zwigzkéw chemicznych. Nawigacja w calej przestrzeni zwiazkéw (nawet wirtualnie
wygenerowanej) jest poza zasiggiem wspolczesnej chemii obliczeniowej — baza GDB? w
chwili obecnej osiggneta wartosé okoto 10! czasteczek o ilogci atoméw do 17. Algorytmy
stuzace do celowanej eksploracji (tworzenie zwiazkéw o zadanych wlasciwosciach) catej
przestrzeni chemicznej moze przyczynié si¢ do identyfikacji strukturalnie nowych zwiaz-
kéw bioaktywnych, ktére moga mie¢ bardzo duzy potencjal komercyjny (w tworzeniu
lekéw).

'https://www.ebi.ac.uk/chembl/
2https://gdb.unibe.ch/downloads/
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Rysunek 1: Przyktad modyfikacji wybranych cech na obrazie [4].

2 Zespot

Do realizacji tego projektu konieczna jest wspotpraca specjalistow z zakresu gtebokiego
uczenia oraz chemoinformatyki. Poza kierownikiem w sktad zespotu wejdzie:

e Maciej Wolczyk [doktorant WMIil], ktéry ma doswiadczenie w tworzeniu modeli
generatywnych [7],

e Lukasz Maziarka [Ardigen S.A. oraz doktorant WMil], ktéry na co dzien stosuje
modele glebokiego uczenia w zagadnieniach chemicznych [5],

e Rafal Kurczab [IF PAN], ktéry jest specjalista z zakresu chemoinformatyki [8].

W dalszej perspektywie chcemy wykorzystaé zdobyte doswiadczenie oraz nawigzang wspot-
prace i stara¢ sie o finansowanie ze srodkéw zewnetrznych (w tym NCN oraz NCBiR) inter-
dyscyplinarnych badan dotyczacych rozwoju metod uczenia maszynowego w konstrukcji
zwigzkow aktywnych, ktore majg potencjal aby staé sie lekami.

3 Metodologia

Do nauczenia modelu, ktory potrafi modyfikowaé¢ wybrane cechy obiektu, konieczne jest
przekazanie informacji o tych cechach dla przyktadow treningowych. Innymi stowy, musi-
my mie¢ dostep do danych etykietowanych, dla ktérych wiemy czy okreslona wtasciwos$é
jest zdefiniowana. Jako ze etykiety sa kosztowne do pozyskania, bedziemy pracowaé¢ w
sytuacji pét-nadzorowanej (ang. semi-supervised). Oznacza to, ze dla kazdego przyktadu
znamy tylko niewielka liczbe jego wtadciwosci (etykiet). Takie zalozenie jest zwykle spel-
nione w praktyce. W przypadku zwiazkéw chemicznych, wykorzystamy baze ChEMBL,
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Rysunek 2: Schemat proponowanego modelu. Ukryta reprezentacja koduje wybrane cechy
przyktadu na zmiennych kategorycznych. Zmiana wartosci tych zmiennych ma spowodo-
wacé zmiane tylko tych cech bez modyfikacji pozostatej czesci informacji.

gdzie aktywnosé zwiagzku jest potwierdzona dla okoto 2-3 bialek (dla kazdego zwiazku
moga to by¢ inne biatka). Aktywnosé dla calego zbioru receptoréw nie jest osiggalna.
Kierownik projektu ma do$wiadczenie w konstrukeji modeli pét-nadzorowanych [6].
Punktem wyjscia dla nas jest praca [4], ktéra przedstawia model auto-enkoderowy
z rozplatana reprezentacjg ukryta. Wspomniany model musi jednak by¢ uczony w kla-
sycznej sytuacji nadzorowanej, w ktorej konieczna jest znajomosé wszystkich etykiet dla
kazdego przyktadu. Jest to bardzo restrykcyjne zalozenie, ktére nie jest zwykle spetnione
w rzeczywistych danych. Ponadto, ten model nie jest generatywny, czyli pozwala jedy-
nie na modyfikacje cech danego obiektu, ale nie pozwala na generowanie nowych danych.
Pierwszym krokiem bedzie rozwiniecie tego modelu, zapewniajac spetnienie dodatkowych
wymagan. W tym celu zastosujemy modele odwracalne (ang. invertible normalized flows),
tak aby méc mapowaé wyjsciowa reprezentacje autoenkodera do reprezentacji rozplatanej,
a takze generowa¢ dane o okreslonych cechach (kierunek przeciwny). Schemat planowane-
go podejscia jest przedstawiony na Rysunku 2. Bedziemy rozwazac¢ takze podejécie adwer-
sarialne [3]. Modele adwersarialne sa trudniejsze w uczeniu, ale maja znaczenie wieksze
spektrum zastosowan, gdyz nie wymagajg definiowania precyzyjnego kryterium uczenia.

4 Plan badan

Badania rozpoczniemy od ewaluacji istniejacych rozwiazan do tworzenia modeli gene-
ratywnych i reprezentacji rozplatanej w przypadku danych obrazowych. Z naszych do-
tychczasowych badan wynika, ze jednym z najbardziej obiecujacych podejsé do tworzenia
rozplatanej reprezentacji jest model MSP [4], ktéry jednak nie pozwala na generowanie
nowych danych oraz wymaga danych w petni etykietowanych. Zbadamy takze podejscia
adwarsarialne [3].

Na podstawie uzyskanych wynikéw bedziemy budowaé wlasny model, ktory spetni
wszystkie wymagane warunki w projekcie: (1) generatywnosé (2) rozplatana reprezentacja
(3) trenowanie z uzyciem niewielkiej liczby etykiet. Naszym punktem wyjscia bedzie model
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MSP. Planujemy doda¢ model odwracalnej sieci neuronowej z odpowiednim rozktadem w
przestrzeni ukrytej aby zapewnié¢ zarowno generatywnos¢ jak i rozplatang reprezentacje.
Korzystajac z doswiadczenia kierownika w tworzeniu modeli czesciowo-nadzorowanych,
dostosujemy model do treningu z uzyciem niewielkiej liczby etykiet.

Kolejnym krokiem bedzie adaptacja zbudowanego modelu do danych chemicznych. W
tym celu zastosujemy architekture oparta o konwolucyjne sieci grafowe, ktora jest w stanie
przetwarza¢ zwigzki chemiczne. W szczegdlnosci wykorzystamy opracowang przez nas
przestrzenna sie¢ grafowa [1], ktéra dobrze nadaje sie do przetwarzania graféw czasteczek
chemicznych. Tutaj kluczowe bedzie réwniez dostosowanie modelu do niewielkiej liczby
danych treningowych oraz etykiet, gdyz takie dane wystepuja w rzeczywistosci.
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