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Peptydy i leki peptydowe ]

® peptydy: HAEGTFTSDVSSYLEGQAAKEEFIAW
o mate biatka, do 50 aminokwasow LVRGRG

o wigzg sie z duzymi biatkami w naszym ciele, regulujac ich
dziatanie

o stosowane w farmacji jako leki (peptide therapeutics)
e zastosowania jako nowoczesne leki peptydowe, np.:

o antybiotyki (przeciwko bakteriom lekoopornym)

o leki antynowotworowe

o leki na otytosé i cukrzyce
e reprezentowane jako:

o sekwencje aminokwasdw (tekst)

o zwiniete biatka w 3D (konformacje przestrzenne)

o '"ptaskie" czasteczki chemiczne (molekuta, atomy i wigzania)




Przewidywanie wtasnosci peptydow &g R

e przewidywanie wtasnosci peptydow:

o czy peptyd ma pozadana wtasnos¢? AEGTETSDVS -

o np. antybakteryjny, antynowotworowy SF\:;SVGLSQQ';ZE

o kluczowe pytanie w projektowaniu lekow L J
e chemoinformatyka + uczenie maszynowe (ML):

o badania w laboratorium sg dtugie, trudne i drogie Model ML

o budujemy za to model ML do predykgcji s

o klasyfikacja binarna, 0/1 .1:.,. 1 >
e ekstrakcja cech: f,

o musimy zakodowaé peptyd jako wektor liczb [ Predykcja }

o mozna wykorzystaé: sekwencje aminokwasow, o

strukture 3D, graf molekularny
o lub tez wiele z tych (multimodalnosd)



Obecne podejscia &g R

e Protein Language Models (PLMs)

o transformery tekstowe dla biatek

o duze modele jezykowe (LLMs)

o uzywaja sekwencji aminokwaséw
e grafowe sieci neuronowe (GNNs):

o operujg na grafie atomow i wigzan

o uczone od zera do konkretnych zadan
e multimodalnainzynieria cech:

o ekstrakcja cech zpomoca wiedzy biologow

o wykorzystuja wiele r6znych modalnosci

o tradycyjne, ale skomplikowane podejscie

Zrédto obrazu: https://phys.org/news/2022-04-deep-decode-functional-properties-proteins.html



Fingerprinty molekularne 9

e fingerprinty molekularne:

o metoda ekstrakcji cech Diameter 0: Identifers:
R S B

o typowa dla matych czasteczek —— i
Diameter 2: -276894788

o tradycyjna w chemoinformatyce ' NG P P 73082550
b - \f o i LR ; L R ——>  -690148606

. . * P = ‘ 3 = * 1191819827

* dziatanie: e e
Diameter 4:

0 0 0 -252457408

o graf molekularny i e R o g 132019747

x x \ N 4 x g P -2036474688
il Mooe o7 / . -1979958858
¢ ¢ 2 .o -1104704513

o listujemy wszystkie mate subgrafy

o kazdy dostaje identyfikator

Identifier list representation:
-1266712900 -1216914295 78421366 -887929888 -276894788 -744082560 -798098402 -690148606 1191819827

o haszujemy je na wektor cech

16877259 1844215264 -252457408 2010747 _~2036474688 1979958858 -1104704513

o rOdzaje fingerprintOW: "\/ }\! Hash function
o rozne ksztatty subgraféw, np. ECFP  Fied-ength bina “{"/ \ '\a
0 0100000000000

0100000000100000110000100011000000000101000000000000000000000000C 0101001000000000
o binarne vs zliczajace (count), biorg S—

pod uwage rozmiar

Zrédto obrazu: https://docs.chemaxon.com/display/docs/fingerprints_extended-connectivity-fingerprint-ecfp.md



Proponowane podejscie (& FoRm

e obserwacja: peptyd = pomiedzy mata czasteczka a biatkiem
e idea:
o zignorujmy biologie, aminokwasy, biatka etc.
o traktujemy peptyd jak czystg chemie, duza molekute
o przewidywanie wtasnosci molekut - typowe w chemoinformatyce
e proponowane podejscie:
o tworzymy graf molekularny z peptydu, na poziomie atomow i wigzan
o fingerprint molekularny do ekstrakcji cech
o klasyfikator LightGBM
o zaimplementowane z pomoca biblioteki scikit-fingerprints
e zalety:
o prostota, szybkosé

o doskonate wyniki, state-of-the-art

Sekwencja aminokwasow
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ESTE PIERWSZE

Wyniki - benchmarki i predykcje & "R

Peptides-func | Peptides-struct

® State-Of-the-art (SOTA) Model AUPRC 1 MAE |
L. , . , , Transformer 63.26 £ 1.26 0.2529 #+ 0.0016
® 6 zroznicowanych benchmarkow, 126 zbiorow danych, >215k peptydow SAN 64.39 £ 0.75 | 0.2545 % 0.0012
MOLTOP 64.59 £+ 0.05 -
e 3fingerprinty: ECFP, RDKit, Topological Torsion (TT) GraphGPS | 65.35 + 041 | 0.2500 + 0.0005
GINE 66.21 4+ 0.67 0.2473 4+ 0.0017
® wygrywamy ze wszystkimi innymi podejsciami oo o RIEL TR A e
GCN 68.60 = 0.50 0.2460 + 0.0007
o o . 14 . . GraphViT 69.42 4+ 0.75 0.2449 4+ 0.0016
e najwieksze takie porownanie w literaturze GRIT 558 055 03160 0,001
Method AUROC | MCC CRaWl 70.74 + 0.32 | 0.2506 + 0.0022
Model Average F1 AMPecarmerva | B85 0.137 GRED | 71.33 £ 0.11 | 0.2455 % 0.0013
o - Eye, | EaE | oem S EMELTT N Fro
BERT-Protein 75.1 , . : 2 :
ADAM-SVM 6L.2 Y26+ S2GCN 73.11 &+ 0.66 0.2447 £+ 0.0032
cAMPs_pred 64.1 ampir 61.9 0.156 ——————
LM _pred 63.8 MLAMP 62.9 0.194 T 7318 00438
Ll\[_pred (BFD) 70.3 ADAM-HMM 68.4 0.39 ECFP 74.60 0.2432
. AMPlify 69.7 0.381
RDKit 87.2
— =% 5 AMPEP 72.7 0.425 Benchmark LRGB (GNNy)
£ AMPfun a5 0.414
ECFP 87.6 _
RDKit 74.5 0.404
, T 73.1 0.385
Benchmark BERT-like (NLP) ECFP 7= | 0.425

Benchmark XUAMP (ekstrakcja cech)



Wyniki - znaczenie biologiczne &

e odkrycie biologiczne: wyniki wskazuja, ze w peptydach
nie zachodzg dalekie zaleznosci!

e zaleznosci w biatkach:
o aminokwasy odlegte w sekwencji moga lezec blisko w

strukturze 3D - zwijanie (folding)

o kluczowe w przewidywaniu funkgcji biatek

o peptydy to mate biatka - réznice fizyczne i chemiczne

Unfolded

Folded
e fingerprinty molekularne:

o ignoruja kolejno$¢ aminokwasow

Dataset Variant | ECFP TF RDKit
o tylko zliczamy subgrafy, niewazne gdzie wystapity Septide-fane | Dy | Wo7 | 6008 | 0485
Peptides-func count 74.60 73.18 73.11
o patrza na bardzo krétkie zaleznosci - mate subgrafy AUPRC gain 1 +4.03 | +7.00 | +9.23
. . o Peptides-struct | binary 0.3049 | 0.3298 | 0.3331
e SOTA przy tych ograniczeniach = w peptydach dominuja [Ppeptides-struct | count | 0.2432 | 0.2438 | 0.2459
krotkie zaleznosci MAE gain | ~0.0617 | -0.0860 | -0.0872

Zrédto obrazu: "ProFAX: A hardware acceleration of a protein folding algorithm" G. Guidi et al.
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"Molecular Fingerprints Are Strong Models for Peptide

Function Prediction" J. Adamczyk, P. Ludynia, W. Czech

e publicznie dostepny kod open source na licencji MIT
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https://arxiv.org/abs/2501.17901

Podsumowanie

e problem:
o przewidywanie wtasnosci peptydow
e proponowane podejscie:
o graf molekularny + fingerprinty molekularne
e zalety:
o prostota, szybkosé, doskonate wyniki
e wyniki:
o SOTA na 6 benchmarkach i 126 datasetach
o brak dalekich zaleznosci - istotne biologicznie
o problem opiera sie o zliczanie substruktur
e artykut:

o "Molecular Fingerprints Are Strong Models for Peptide
Function Prediction" J. Adamczyk, P. Ludynia, W. Czech
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