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Процесс открытия новых лекарств и изучения молекулярных основ заболеваний часто
начинается с выявления потенциальных соединений, способных изменять активность био-
логических мишеней. Успех виртуального скрининга зависит от точности основополагаю-
щих прогностических моделей взаимодействия лекарств с мишенями (DTI). До недавнего
времени не существовало достаточно точных неспецифических свойству вещества методов
предсказания свойств, но сейчас у нас появился шанс обрести в арсенале хемоинформати-
ка универсальный и одновременно точный инструмент для предсказания любых свойств
химических соединений. Это стало возможным благодаря стремительному развитию архи-
тектуры языковых моделей под названием BERT, представленной исследователями Google
в 2018 году.

Актуальность данного исследования заключается в новом применении моделей ML на
основе двунаправленных кодирующих представлений из трансформеров (BERT), таких
как ChemBERTa, для прогнозирования показателей токсичности химических соединений
[1]. Это отражает растущую тенденцию применения методов NLP в области хемоинформа-
тики, где химические структуры отождествляются с текстовыми фразами и используют-
ся лингвистические подходы. Использование системы текстового представления молекул
(SMILES) для предварительного обучения позволяет этим моделям улавливать сложные
закономерности в молекулярных структурах и обучать значительно более сильные клас-
сификаторы и регрессионные модели поверх токенизированных представлений молекул.

Текущие модели предсказания токсичности D-MPNN, RF, SVM на Tox21 показывают
результаты ROC 0.688, 0.724 и 0.708 соответственно [1]. Согласно гипотезе нашей иссле-
довательской группы, эти значения можно повысить, используя архитектуру BERT.
Целью исследования является создание универсального и точного инструмента для пред-
сказания различных химических и биологических свойств химических веществ, в том чис-
ле различных показателей токсичности.

Cтратегия токенизации по умолчанию использует кодировщик байт-пар (BPE) из биб-
лиотеки токенизаторов HuggingFace [2]. BPE представляет собой гибрид между представ-
лениями на уровне символов и слов, что позволяет работать с большими словарями. Оче-
видно, что редкие и неизвестные слова часто могут быть разложены на множество из-
вестных подслов, BPE находит наилучшее слово для сегментации путем итеративного и
“жадного слияния” частых пар символов. [1, 3]

В задачах MoleculeNet ChemBERTa приближается, но не превосходит сильные базо-
вые показатели D-MPNN [4]. Тем не менее, производительность ChemBERTa хорошо мас-
штабируется с увеличением количества данных предварительного обучения. В среднем
масштабирование от 100 тыс. до 10 млн привело к тому, что

∆ROC-AUC = +0,110 и ∆PRC-AUC = +0,059 [1]. Эти результаты свидетельствуют о
том, что ChemBERTa обучается более надежным представлениям с

и способна использовать эту информацию при обучении последующим задачам [4-6].
Согласно гипотезе нашей исследовательской группы, эти значения можно повысить,

незначительно увеличив размер датасета и количество параметров модели. Также модель
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можно расширить на предсказание других не менее важных биологических и физико-
химических свойств [7].

Наиболее важной перспективой применения CHEMBERT в химии является его способ-
ность сократить количество экспериментов, проводимых на животных. Традиционные ме-
тоды определения химических свойств часто требуют проведения множества физических
и биологических экспериментов, включая тесты на животных. Это не только вызывает
этические и моральные вопросы, но и является дорогостоящим и времязатратным про-
цессом. Другим важным аспектом является то, что ChemBERT может ускорить процесс
открытия новых соединений, оптимизировать процессы синтеза и производства, а также
повысить безопасность и экологическую устойчивость химических соединений [8].

Дальнейшие исследования в этой области позволят значительно сократить время на
разработку препаратов-кандидатов. Кроме того, достаточно точные предсказания с ис-
пользованием унифицированного подхода позволят использовать предсказания любых
свойств молекул на лету, без обращения к внешним источникам и смогут заменить часть
первичных in-vitro исследований [9,10]. Мы уже начали разрабатывать сервис для быст-
рого предсказания химических свойств этим методом.
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