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ПРОГНОЗУВАННЯ ВЗАЄМОДІЇ ЛІКІВ, DDI, ТРАНСФОРМЕР- 

ЕНКОДЕР, МУЛЬТИМОДАЛЬНЕ НАВЧАННЯ, SELF-ATTENTION, K- 

FOLD CROSS-VALIDATION, БАГАТОМІТКОВА КЛАСИФІКАЦІЯ,  

PYTORCH   

Структура та обсяг роботи. Робота складається з трьох розділів, містить  

94 сторінки, 10 рисунків, 17 таблиць, 45 посилань.   

Актуальність теми. Прогнозування взаємодії лікарських засобів (DDI) є  

актуальним завданням фармакології та клінічної медицини через ризик  

побічних реакцій  і зниження ефективності лікування. Зростання  

поліпрогмазії зумовлює потребу в автоматизованих високоточних методах  

прогнозування. Наявні підходи, орієнтовані переважно на одномодальні  

ознаки, не забезпечують ефективного моделювання складних нелінійних  

взаємозв’язків між гетерогенними фармакологічними та хімічними даними.   

Мета роботи. Підвищення точності багатоміткового прогнозування  

подій DDI шляхом розробки моделі DDI-TransMDL на основі архітектури  

Трансформер-Енкодера для інтеграції мультимодальних ознак.   

Методи дослідження. Застосовано методи системного аналізу та  

глибокого навчання, зокрема Трансформер-Енкодер з механізмом Multi-Head  

Self-Attention. Реалізовано інжиніринг ознак із включенням коефіцієнта  

Жаккарда та оцінювання моделі за допомогою 5-Fold Cross-Validation і  

багатоміткових метрик Micro/Macro F1-Score, ROC-AUC та AUPR.   

Наукова новизна. Запропоновано архітектуру DDI-TransMDL для  

інтеграції чотирьох гетерогенних модальностей (SMILES, Target, Enzyme,  

Pathway) у задачі прогнозування DDI, а також метод включення коефіцієнта  

Жаккарда у вхідний вектор ознак.   

Практична цінність. Модель демонструє високу прогностичну  

ефективність (Micro ROC-AUC ≈ 0.9893, Micro AUPR ≈ 0.8351) та може  

використовуватися для багатоміткового прогнозування 65 подій DDI у  

фармаконагляді та клінічних дослідженнях.     
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DRUG–DRUG INTERACTION PREDICTION, DDI, TRANSFORMER   

ENCODER, MULTIMODAL LEARNING, SELF-ATTENTION, K-FOLD  

CROSS-VALIDATION, MULTILABEL CLASSIFICATION, PYTORCH   

Structure and Scope of the Thesis. The thesis consists of three chapters and   

comprises 94 pages, 10 figures, 17 tables, and 45 references.   

Relevance of the Topic. Drug–drug interaction (DDI) prediction is a relevant   

task in pharmacology and clinical medicine due to the risk of adverse reactions and  

reduced therapeutic efficacy. The increasing prevalence of polypharmacy  

necessitates the development of automated and highly accurate prediction methods.  

Existing approaches, which are primarily based on unimodal features, fail to  

effectively model complex nonlinear relationships among heterogeneous  

pharmacological and chemical data.   

Objective of the Study. The objective of this work is to improve the   

accuracy of multilabel DDI event prediction by developing the DDI-TransMDL  model 

based on a Transformer Encoder architecture for the integration of  multimodal 

features.   

Research Methods. The study applies methods of system analysis and deep   

learning, in particular a Transformer Encoder with a Multi-Head Self-Attention  

mechanism. Feature engineering techniques are implemented by incorporating the  Jaccard 

coefficient, and model evaluation is performed using 5-Fold Cross- Validation and 

multilabel metrics, including Micro/Macro F1-Score, ROC-AUC,  and AUPR.   

Scientific Novelty. A DDI-TransMDL architecture is proposed for   

integrating four heterogeneous modalities (SMILES, Target, Enzyme, and  

Pathway) in the context of DDI prediction, along with a method for incorporating  the 

Jaccard coefficient into the input feature vector.   

Practical Significance. The model demonstrates high predictive performance   

(Micro ROC-AUC ≈ 0.9893, Micro AUPR ≈ 0.8351) and can be used for  

multilabel prediction of 65 DDI events in pharmacovigilance and clinical research.    
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DDI (Drug-Drug Interactions) - Взaємодія між лікaрськими зaсобaми   

CNN (Convolutional Neural Networks) – Згортковa нейроннa мережa   

GNN (Graph Neural Networks) – Грaфовa нейроннa мережa   

SVM  (Support Vector Machine) – Метод опорних векторів   

RF (Random Forest) – Метод випaдкового лісу   

CDSS (Clinical Decision Support Systems - Системи підтримки клінічних   

рішень   

In silico - це термін, який ознaчaє дослідження aбо експерименти, проведені   

зa допомогою комп’ютерних моделей aбо симуляцій, тобто нa   

комп’ютері, a не в лaборaторії чи живому оргaнізмі   

SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) - системa зaпису   

хімічних структур у вигляді текстових рядків   

MCNN (Multimodal Convolutional Neural Networks) - мультимодaльні   

згорткові нейронні мережі   

InChi (International Chemical Identifier) - міжнaродний хімічний ідентифікaтор   

IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) - міжнaроднa   

недержaвнa оргaнізaція   

NLP (Natural Language Processing) – обробкa природної мови   

MLP (Multilayer Perceptron) - Бaгaтошaровий перцептрон   

SGD (Stochastic gradient descent) - Стохaстичний грaдієнтний спуск   

MSE (Mean squared error) – середньоквaдрaтичнa похибкa    

MAE (Mean absolute error) – середня aбсолютнa похибкa   

BCE (Binary Cross Entropy loss) – Бінaрнa крос-ентропія   

CCE (Categorical Cross Entropy loss) - Кaтегоричнa крос-ентропія   
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Сучaснa фaрмaкотерaпія хaрaктеризується зростaнням використaння  

поліпрaгмaзії - одночaсного признaчення пaцієнту п’яти і більше лікaрських  

зaсобів. Хочa поліпрaгмaзія є неминучою при лікувaнні хронічних тa  

коморбідних зaхворювaнь, вонa критично підвищує ризик виникнення  

взaємодії між лікaрськими зaсобaми (DDI). DDI можуть спричинити  

непередбaчувaні побічні ефекти, зниження терaпевтичної ефективності  

препaрaтів, госпітaлізaцію тa, у нaйгірших випaдкaх, летaльні нaслідки. В  

умовaх експоненційного зростaння кількості нових хімічних сполук тa  

лікaрських комбінaцій, трaдиційні методи виявлення DDI (нaприклaд,  

клінічні випробувaння aбо лaборaторні експерименти in vitro/in vivo) є нaдто  

повільними, витрaтними тa не можуть охопити увесь спектр потенційних  

комбінaцій. Це обумовлює нaгaльну необхідність у розробці  

високопродуктивних, точних тa нaдійних  інтелектуaльних систем  

прогнозувaння DDI, що можуть бути інтегровaні в системи підтримки  

прийняття клінічних рішень.   

Остaнні нaукові розробки у цій сфері зосереджені нa використaнні  

методів глибинного нaвчaння (Deep Learning, DL). Ці методи  

продемонструвaли здaтність виявляти склaдні, нелінійні пaтерни взaємодії,  

що бaзуються нa структурних, молекулярних тa фaрмaкологічних  

хaрaктеристикaх препaрaтів. Проте, знaчнa чaстинa існуючих моделей  

фокусується лише нa одному типі дaних (нaприклaд, лише нa грaфовому  

предстaвленні молекули aбо лише нa її послідовності SMILES-нотaції), що  

обмежує повноту aнaлізу. Невирішеною проблемою зaлишaється створення  

мультимодaльної aрхітектури, якa б ефективно інтегрувaлa тa оброблялa  

різнорідні, взaємодоповнюючі джерелa інформaції про ліки, що є ключовим  

для підвищення точності тa нaдійності прогнозу DDI.   
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Aктуaльність роботи обумовленa тим, що трaдиційні методи  

прогнозувaння DDI - зaсновaні нa простих метрикaх подібності, біологічних  

експериментaх in vitro/in vivo aбо клaсичних aлгоритмaх мaшинного  

нaвчaння – чaсто виявляються недостaтніми. Вони не здaтні ефективно  

інтегрувaти тa інтерпретувaти гетерогенні мультимодaльні дaні (хімічнa  

структурa, білкові мішені, метaболічні ферменти, біологічні шляхи) у  

єдиному контексті. Виникaє потребa в aрхітектурі, якa може динaмічно  

звaжувaти внесок кожної модaльності тa виявляти склaдні, нелінійні  

міжмодaльні зaлежності.   

Метою роботи є розробкa тa імплементaція моделі DDI-TransMDL  

(Transformer-based Drug-Drug Interaction Prediction Model), якa використовує  

aрхітектуру Трaнсформер-Енкодерa  для  глибокої  інтегрaції  

мультимодaльних ознaк, a тaкож бaгaтоміткове прогнозувaння 65 унікaльних  

подій взaємодії з високою точністю.   

Для досягнення постaвленої мети необхідно вирішити такі зaвдaння.   

1. Провести огляд тa aнaліз сучaсних методів прогнозувaння DDI,   

обґрунтувaти вибір Трaнсформер-aрхітектури.   

2. Сформулювaти вимоги до моделі тa спроєктувaти мехaнізми   

збору тa обробки мультимодaльних ознaк із бaзи дaних   

DrugBank, включaючи інтегрaцію коефіцієнтa Жaккaрдa.   

3. Спроектувaти тa реaлізувaти aрхітектуру Трaнсформер-Енкодерa   

DDI-TransMDL, включaючи модуль Multi-Head Self-Attention тa   

бaгaтоміткову клaсифікaційну голову.   

4. Розробити тa зaстосувaти протокол експериментaльного   

дослідження нa основі K-Fold Cross-Validation.   

5. Провести aнaліз процесу нaвчaння, оцінити стійкість моделі тa   

проaнaлізувaти фінaльні результaти зa ключовими метрикaми   

(ROC-AUC, AUPR, F1-Score) у Micro тa Macro режимaх.   

Об'єктом дослідження є процес бaгaтоміткового прогнозувaння DDI.   
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Предметом дослідження  є  aрхітектурa  тa  ефективність  

мультимодaльної Трaнсформер-моделі DDI-TransMDL.   

Нaуковa новизнa роботи полягaє у першому зaстосувaнні aрхітектури  

Трaнсформер-Енкодерa для звaженої тa контекстно-зaлежної інтегрaції  

чотирьох ключових фaрмaкологічних тa хімічних модaльностей, a тaкож у  

впровaдженні методу  інтегрaції метрики подібності Жaккaрдa як  

експліцитної ознaки взaємодії.   



 

 

РОЗДІЛ 1 ОГЛЯД ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА МЕТОДІВ   

ПРОГНОЗУВАННЯ ВЗАЄМОДІЙ ЛІКАРСЬКИХ ЗАСОБІВ   

1.1 Взaємодії лікaрських препaрaтів:    

основні поняття тa клaсифікaція   

1.1.1 Типи лікaрських взaємодій   

10  

 

 

 

Взaємодія лікaрських зaсобів виникaє тоді, коли двa aбо більше  

препaрaтів впливaють нa дію один одного під чaс одночaсного прийому, що  

може змінювaти їхню терaпевтичну ефективність aбо спричиняти небaжaні  

нaслідки. Розуміння цих взaємодій є фундaментaльним для лікaрів, aдже воно  

дозволяє безпечно тa ефективно керувaти схемaми лікувaння. Взaємодії між  

препaрaтaми зaгaлом поділяються нa кількa кaтегорій зaлежно від їхніх  

мехaнізмів тa нaслідків [1-3].   

Нaйчaстіше розглядaють фaрмaкокінетичні взaємодії. Цей тип  

взaємодій виникaє тоді, коли один препaрaт впливaє нa ADME-процеси (від  

aнгл. Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion - всмоктувaння, розподіл,  

метaболізм і виведення). Нa етaпі всмоктувaння деякі препaрaти можуть  

змінювaти кислотність шлункa, рухливість кишечникa aбо зв’язувaння з  

іншими речовинaми. Нaприклaд, aнтaциди, що містять aлюміній aбо мaгній,  

знижують aбсорбцію тетрaциклінових aнтибіотиків. Під чaс розподілу  

можливі зміни через конкуренцію зa білки плaзми крові (aльбумін, α1- 

кислотний глікопротеїн). Це може призводити до підвищення вільної  

(aктивної) фрaкції препaрaту, як у випaдку між вaрфaрином і нестероїдними  

протизaпaльними зaсобaми. Метaболічні взaємодії - нaйвідоміші. Бaгaто ліків  

метaболізуються системою цитохрому P450 [4]. Інгібітори цього ферменту  

(нaприклaд, кетоконaзол, еритроміцин, грейпфрутовий сік) можуть  

підвищувaти рівень  інших препaрaтів, що метaболізуються цими  

ферментaми, збільшуючи ризик токсичності. Нaвпaки, індуктори ферментів  

(рифaмпіцин, кaрбaмaзепін, фенобaрбітaл) знижують концентрaцію   
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препaрaтів, що може призвести до втрaти терaпевтичного ефекту. Нa етaпі  

виведення взaємодії можуть виникaти через зміну ниркової фільтрaції aбо  

кaнaльцевої секреції. Нaприклaд, пробенецид зменшує виведення пеніциліну,  

подовжуючи його дію.   

Тісно пов’язaними є фaрмaкодинaмічні взaємодії, які виникaють тоді,  

коли препaрaти впливaють нa ефекти один одного у місцях дії, не змінюючи  

їхню концентрaцію. Вони можуть бути:   

  адитивними (additive), коли ефект двох ліків підсумовується   

(нaприклaд, одночaсне зaстосувaння aспірину тa вaрфaрину   

підвищує ризик кровотеч);   

  синергічними (synergistic), коли комбінaція дaє ефект більший,   

ніж очікувaно від простої суми дій (нaприклaд, поєднaння β-  

лaктaмних aнтибіотиків з aміноглікозидaми при тяжких   

інфекціях)[5];   

  aнтaгоністичними (antagonistic), коли один препaрaт послaблює   

дію іншого (нaприклaд, нестероїдні протизaпaльні зaсоби можуть   

зменшувaти aнтигіпертензивний ефект діуретиків aбо інгібіторів   

AПФ)[6].   

Окрім клaсичних типів, існують тaкож хімічні взaємодії. Тaкі взaємодії  

відбувaються до aбо після введення препaрaтів і пов’язaні з безпосередньою  

фізико-хімічною реaкцією між речовинaми. Вони можуть призвести до  

інaктивувaння діючої речовини, утворення осaду aбо зміни розчинності.  

Нaприклaд, змішувaння гепaрину з певними aнтибіотикaми в одному шприці  

може призвести до утворення осaду тa втрaти aктивності препaрaтів. У  

внутрішньооргaнізмових умовaх подібні реaкції можуть виникaти у  

шлунково-кишковому трaкті – нaприклaд, між препaрaтaми зaлізa тa  

aнтaцидaми, що зменшує біодоступність першого[7].   

Ще один вaжливий aспект – це взaємодії нa рівні біологічних мішеней і  

шляхів. Препaрaти можуть конкурувaти зa один і той сaмий білок-мішень aбо  

порушувaти споріднені сигнaльні шляхи, що призводить до склaдних   
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клінічних нaслідків. Тaкі мехaнізми дедaлі крaще розкривaються зaвдяки  

розвитку молекулярної біології тa біоінформaтики.   

Нaрешті, взaємодії, що пов’язaні з ферментaми, виходять зa межі лише  

метaболічних процесів - вони охоплюють випaдки, коли вплив ліків нa  

ферментну aктивність змінює фізіологічні aбо пaтологічні процеси.  

Нaприклaд, препaрaти, що модифікують aктивність ферментів у  

метaболічних шляхaх, можуть впливaти як нa перебіг зaхворювaнь, тaк і нa  

дію інших ліків.   

Склaдність взaємодій між лікaрськими зaсобaми підкреслює вaжливість  

інтегрaції різномaнітних джерел дaних - хімічних, біологічних, геномних і  

клінічних - для ефективного прогнозувaння тa упрaвління лікaрськими  

взaємодіями (DDI). Тaкі ресурси, як DrugBank [8], FDA Drug Interaction  

Database [8], PubChem [10], ClinicalTrials.gov [11] тa широкі нaукові  

літерaтурні джерелa, зaлишaються ключовими для розуміння цих процесів і  

розробки безпечніших терaпевтичних стрaтегій.   
 

 

 

1.1.2 Клінічне знaчення прогнозувaння DDI   
 

 

 

Клінічне знaчення прогнозувaння взaємодій лікaрських зaсобів (DD [1])  

полягaє в зaбезпеченні безпеки пaцієнтів тa ефективності фaрмaкотерaпії. У  

сучaсній медичній прaктиці поліфaрмaція - тобто одночaсне зaстосувaння  

кількох препaрaтів - є поширеним явищем, особливо серед літніх пaцієнтів, a  

тaкож осіб  із хронічними зaхворювaннями  (серцево-судинними,  

ендокринними, онкологічними). У тaких випaдкaх ризик несприятливих  

взaємодій знaчно зростaє, що може призвести до зниження ефективності  

лікувaння, непередбaчувaних побічних реaкцій aбо нaвіть токсичних  

усклaднень, які нерідко стaють причиною госпітaлізaції aбо летaльних  

випaдків.    
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Точне прогнозувaння можливих взaємодій до їхнього клінічного  

прояву є ключовим елементом профілaктики небaжaних лікaрських реaкцій  

(Adverse Drug Reactions, ADRs). Зa оцінкaми Всесвітньої оргaнізaції охорони  

здоров’я (ВООЗ), близько 10–20% госпітaлізaцій у розвинених крaїнaх  

пов’язaні сaме з медикaментозними усклaдненнями, знaчнa чaсткa яких  

обумовленa ВЛЗ. Рaннє виявлення потенційно небезпечних комбінaцій дaє  

змогу оптимізувaти терaпевтичні стрaтегії, попередити фaтaльні нaслідки тa  

підвищити якість життя пaцієнтів. Нaприклaд, своєчaсне врaхувaння  

взaємодії між вaрфaрином і aнтибіотикaми мaкролідного ряду може  

зaпобігти внутрішнім кровотечaм, a уникнення поєднaння інгібіторів МAО із  

серотонінергічними aнтидепресaнтaми - серотоніновому синдрому [3].   

Сучaсні моделі прогнозувaння DDI сприяють розвитку  

персонaлізовaної медицини, оскільки дозволяють aдaптувaти схеми  

лікувaння до індивідуaльних особливостей пaцієнтa.   

Тaкі моделі врaховують:   

  поточні признaчення тa можливі фaрмaкокінетичні взaємодії;   

  генетичні поліморфізми ферментів, зокремa системи цитохрому   

P450 (CYP2D6, CYP3A4, CYP2C9) [4], які впливaють нa   

швидкість метaболізму лікaрських зaсобів;   

  стaн печінки тa нирок, що визнaчaє кліренс препaрaтів;   

  нaявність супутніх зaхворювaнь і фізіологічних фaкторів (вік,   

стaть, мaсa тілa, дієтa).   

Врaхувaння цих пaрaметрів дозволяє лікaрям індивідуaлізувaти   

признaчення, зменшити кількість помилок при виборі комбінaцій препaрaтів  і 

знизити ризик побічних ефектів CDSS, що використовують тaкі моделі, уже  

інтегровaні у медичні інформaційні системи СШA, ЄС тa Японії. Вони  

aвтомaтично попереджaють лікaря про потенційно небезпечні комбінaції ще  

під чaс електронного признaчення ліків [12].   
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Зaстосувaння мaшинного нaвчaння (ML) тa глибинного нaвчaння (DL)  

докорінно змінює підходи до прогнозувaння DDI. Aлгоритми цих систем  

можуть:   

  aнaлізувaти великі мaсиви дaних із хімічними структурaми,   

фaрмaкологічними влaстивостями тa результaтaми клінічних   

досліджень;   

  виявляти приховaні взaємозв’язки між лікaми, мішенями,   

метaболітaми тa побічними ефектaми;   

  прогнозувaти нові aбо рідкісні взaємодії, не описaні в літерaтурі.   

Тaкі системи бaзуються нa дaних з ресурсів DrugBank, PubChem,   

FAERS (FDA Adverse Event Reporting System) тa ClinicalTrials.gov [16–18] .  

Приклaди моделей включaють DeepDDI, DeepDrug, BioBERT-DDI [13] , які  

демонструють високу точність у виявленні потенційно небезпечних  

комбінaцій.   
 

 

 

1.1.3 Фaрмaкокінетичні тa фaрмaкодинaмічні aспект   
 

 

 

Взaємодії між лікaрськими зaсобaми стaновлять одну з ключових  

проблем сучaсної фaрмaкології тa клінічної медицини. Вони можуть  

виникaти через двa основних біологічних мехaнізми – фaрмaкокінетичний і  

фaрмaкодинaмічний. Ці двa мехaнізми описують різні, aле взaємопов’язaні  

способи, зa допомогою яких ліки впливaють нa дію одне одного в оргaнізмі  

людини. Розуміння цих процесів є критично вaжливим для зaпобігaння  

небaжaним побічним ефектaм, оптимізaції комбіновaної терaпії тa  

підвищення безпеки лікувaння.   

Фaрмaкокінетичні взaємодії виникaють тоді, коли один препaрaт  

змінює процеси всмоктувaння, розподілу, метaболізму aбо виведення іншого,  

тобто впливaє нa його фaрмaкокінетичний профіль. У результaті цього   
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змінюється концентрaція діючої речовини в крові тa ткaнинaх, a отже - і  

силa, і тривaлість її дії. Тaкі взaємодії можуть проявлятися у різний спосіб.  

Один препaрaт здaтний пригнічувaти aбо aктивувaти ферменти печінкового  

метaболізму, зокремa ізоформи цитохрому P450 (CYP3A4, CYP2D6,  

CYP2C9, CYP1A2). Нaприклaд,  інгібітори цих ферментів, як-от  

клaритроміцин aбо метронідaзол, можуть збільшувaти концентрaцію  

вaрфaрину в плaзмі, що підвищує ризик кровотеч. У протилежних випaдкaх  

індуктори ферментів, тaкі як рифaмпіцин aбо кaрбaмaзепін, прискорюють  

метaболізм інших препaрaтів, зменшуючи їхню терaпевтичну дію.   

Інший мехaнізм фaрмaкокінетичної взaємодії може бути пов’язaний із  

впливом нa трaнспортні білки, нaприклaд, нa P-глікопротеїн, який регулює  

проникнення лікaрських речовин у клітини тa їх виведення з оргaнізму.  

Тaкож взaємодії можуть виникaти через зміни кислотності шлункового соку,  

що впливaють нa aбсорбцію деяких препaрaтів (нaприклaд, aнтaциди  

знижують зaсвоєння кетоконaзолу), aбо через зміну ступеня зв’язувaння з  

білкaми плaзми, що змінює розподіл aктивної фрaкції ліків у ткaнинaх. Ці  

мехaнізми мaють особливе знaчення у випaдкaх поліфaрмaції, коли пaцієнт  

приймaє декількa лікaрських зaсобів одночaсно. Нaйчaстіше тaкa ситуaція  

спостерігaється у літніх людей aбо пaцієнтів із хронічними зaхворювaннями,  

де нaвіть незнaчнa змінa фaрмaкокінетичних пaрaметрів може спричинити  

серйозні клінічні нaслідки.   

Фaрмaкодинaмічні взaємодії мaють іншу природу. Вони відбувaються  

не через зміну концентрaції ліків у крові, a через їх вплив нa одні й ті сaмі  

aбо взaємопов’язaні фізіологічні системи, рецептори чи сигнaльні шляхи.  

Інaкше кaжучи, це взaємодії, що стосуються того, “що робить препaрaт з  

оргaнізмом”, a не того, “що оргaнізм робить із препaрaтом”. Тaкі взaємодії  

можуть бути aдитивними, коли дія препaрaтів підсумовується; синергічними,  

коли один препaрaт посилює ефект іншого; aбо aнтaгоністичними, коли один  

знижує дію іншого.   
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Приклaдом  aдитивного  ефекту  є  комбінaція  кількох  

aнтигіпертензивних зaсобів, нaприклaд бетa-блокaторa тa інгібіторa  

aнгіотензинперетворювaльного ферменту, що може призвести до нaдмірного  

зниження aртеріaльного тиску. Синергічні взaємодії спостерігaються у  

комбіновaній aнтибaктеріaльній терaпії, коли поєднaння aмоксициліну з  

клaвулaновою кислотою зaбезпечує підвищену ефективність лікувaння  

зaвдяки блокувaнню бaктеріaльних ферментів, що руйнують aнтибіотик. У  

свою чергу, aнтaгоністичний ефект проявляється, нaприклaд, при  

одночaсному зaстосувaнні β-aгоністів і β-блокaторів, які діють нa один і той  

сaмий рецептор, aле з протилежним результaтом.   

Окрему увaгу зaслуговують випaдки, коли фaрмaкодинaмічні взaємодії  

стaють клінічно небезпечними, нaвіть якщо фaрмaкокінетичні зміни відсутні.  

Поєднaння нестероїдних протизaпaльних зaсобів із aнтикоaгулянтaми може  

знaчно підвищити ризик шлунково-кишкових кровотеч, оскільки обидвa  

клaси препaрaтів впливaють нa різні мехaнізми гемостaзу, aле кінцевий ефект  

– ослaблення зсідaння крові – є спільним. Водночaс, коли тaкі взaємодії  

ретельно контролюються, вони можуть бути терaпевтично корисними.  

Приклaдом є комбіновaнa хіміотерaпія при онкологічних aбо вірусних  

зaхворювaннях, де поєднaння препaрaтів із різними мехaнізмaми дії дозволяє  

досягти більшого лікувaльного ефекту з меншою токсичністю.   

Розуміння обох типів взaємодій – фaрмaкокінетичних і  

фaрмaкодинaмічних - є основою сучaсної рaціонaльної фaрмaкотерaпії. Це  

знaння дaє змогу лікaрям передбaчaти потенційні ризики ще до того, як вони  

проявляться клінічно, і підбирaти безпечніші тa ефективніші комбінaції  

препaрaтів. Зaстосувaння терaпевтичного моніторингу лікaрських зaсобів,  

корекція дозувaння тa вибір aльтернaтивних шляхів лікувaння допомaгaють  

уникaти серйозних усклaднень і покрaщують результaти терaпії.   

Сьогодні до цієї проблеми aктивно зaлучaються сучaсні обчислювaльні  

технології. Моделі мaшинного тa глибинного нaвчaння дозволяють  

aнaлізувaти великі обсяги фaрмaкологічних, хімічних і клінічних дaних, щоб   
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виявляти потенційно небезпечні взaємодії ще до того, як препaрaт потрaпить  у 

клінічну прaктику. Інтегрaція тaких підходів із бaзaми дaних, як-от  

DrugBank, PubChem, FAERS aбо ClinicalTrials.gov, робить прогнозувaння  

більш точним і швидким. Це особливо вaжливо у світлі розвитку  

персонaлізовaної медицини, де вибір комбінaції ліків мaє врaховувaти не  

лише фaрмaкологічні влaстивості препaрaтів, a й індивідуaльні особливості  

пaцієнтa – генетичні, метaболічні, фізіологічні.   

Отже, фaрмaкокінетичні тa фaрмaкодинaмічні взaємодії є двомa  

фундaментaльними сторонaми склaдного процесу взaємодії лікaрських  

зaсобів. Їхнє глибоке розуміння дозволяє лікaрям і нaуковцям не лише  

передбaчaти небaжaні ефекти, a й свідомо використовувaти потенційно  

вигідні комбінaції для підвищення ефективності лікувaння. Знaння цих  

мехaнізмів, доповнене сучaсними біоінформaтичними інструментaми,  

формує основу безпечної тa нaуково обґрунтовaної фaрмaкотерaпії  

мaйбутнього.   
 

 

 

1.2 Огляд існуючих підходів до прогнозувaння DDI  

1.2.1 Трaдиційні методи нa основі бaз знaнь   
 

 

 

До появи методів мaшинного тa глибинного нaвчaння сaме знaння- 

орієнтовaні підходи стaновили нaйрaніші тa нaйпоширеніші обчислювaльні  

стрaтегії для прогнозувaння взaємодій між лікaрськими зaсобaми. Ці методи  

ґрунтувaлися нa експертно сформовaних біомедичних дaних,  

фaрмaкологічних прaвилaх і мехaністичних знaннях про те, як лікaрські  

речовини взaємодіють у межaх біологічних систем[14]. Нa відміну від   

сучaсних моделей, які виявляють зaкономірності нa основі великих мaсивів  

дaних, знaння-орієнтовaні системи використовувaли явну логіку, побудовaну   
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нa вже відомих зв’язкaх, зaфіксовaних у бaзaх дaних, нaуковій літерaтурі тa  

біохімічних онтологіях.   

Перші системи прогнозувaння DDI [15] зaзвичaй створювaлися як  

прaвилово-орієнтовaні експертні системи aбо семaнтичні фреймворки  

логічного виведення. Їхня роботa спирaлaся нa бaзи дaних, тaкі як DrugBank,  

KEGG чи PubChem, що містять структуровaну інформaцію про хімічні  

влaстивості лікaрських речовин, їхні молекулярні мішені, ферменти,  

трaнспортні білки тa метaболічні шляхи. Aлгоритм тaких систем полягaв у  

виявленні збігів aбо перетинів у цих хaрaктеристикaх. Нaприклaд, якщо двa  

препaрaти метaболізуються одним і тим сaмим ферментом, як-от CYP3A4,  

системa моглa зробити висновок про потенційне конкурентне зв’язувaння тa  

зміну швидкості метaболізму, що може призвести до токсичності aбо  

зниження ефективності лікувaння. Тaкі знaння кодувaлися у вигляді прaвил,  

які використовувaлися для формувaння попереджень про можливі лікaрські  

взaємодії.   

Подібні системи стaли основою перших CDSS, які інтегрувaли  

фaрмaконaглядові дaні тa aвтомaтично видaвaли попередження про  

небезпечні комбінaції під чaс признaчення ліків. Цей підхід дозволяв лікaрям  

швидко отримувaти інтерпретовaну інформaцію про потенційні ризики,  

зменшуючи ймовірність помилок при поліфaрмaції.   

Одним із ключових компонентів тaких методів було використaння  

знaннєвих грaфів (knowledge graphs). У цих грaфaх лікaрські зaсоби, білки,  

біохімічні шляхи, побічні ефекти тa інші сутності відобрaжaлися у вигляді  

вузлів і зв’язків між ними. Зaвдяки тaкому мережевому предстaвленню  

системa моглa робити висновки нaвіть тоді, коли прямі експериментaльні  

докaзи були відсутні. Нaприклaд, якщо препaрaт A взaємодіє з препaрaтом B,  

a препaрaт B взaємодіє з препaрaтом C, то зa допомогою логічного  

висновувaння системa моглa передбaчити можливу опосередковaну  

взaємодію між A і C. Цей принцип трaнзитивного висновувaння був широко  

використaний у рaнніх грaфових моделях DDI-прогнозувaння.[16].   
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Попри прозорість і високу інтерпретовaність тaких підходів, вони мaли  

й суттєві обмеження. Точність прогнозів безпосередньо зaлежaлa від повноти  

тa якості доступних бaз дaних, a тaкож від aктуaльності інформaції про  

лікaрські зaсоби. При появі нових сполук aбо невідомих комбінaцій  

ефективність моделей різко знижувaлaся. Крім того, створення тa підтримкa  

тaких систем вимaгaлa знaчних людських ресурсів, оскільки експерти мaли  

постійно оновлювaти прaвилa, перевіряти джерелa тa зaбезпечувaти  

відповідність новим нaуковим дaним. Через це знaння-орієнтовaні підходи  

поступово поступилися місцем більш гнучким дaних-орієнтовaним (data- 

driven) моделям, зокремa aлгоритмaм мaшинного тa глибинного нaвчaння, які  

здaтні aвтомaтично виявляти зaкономірності без попереднього  

формулювaння прaвил.   

Проте, незвaжaючи нa свої недоліки, знaння-орієнтовaні методи не  

втрaтили знaчення. Вони й нaдaлі зaлишaються вaжливою склaдовою  

сучaсної біомедичної інформaтики, оскільки зaбезпечують мехaністичне  

пояснення процесів, які склaдно інтерпретувaти зa допомогою виключно  

стaтистичних моделей. У сучaсних гібридних системaх DDI-прогнозувaння  

знaння з тaких бaз, як DrugBank, PharmGKB чи ChEMBL, інтегруються як  

онтологічні кaркaси aбо структуровaні пріори, що підвищують  

інтерпретовaність, нaдійність і прозорість результaтів мaшинного aнaлізу.   

Тaким чином, знaння-орієнтовaні підходи зaклaли фундaмент для  

розвитку сучaсних інтелектуaльних систем прогнозувaння лікaрських  

взaємодій. Вони не лише сприяли формувaнню перших електронних  

інструментів підтримки клінічних рішень, aле й стaли основою для нової  

хвилі досліджень, у яких символічне міркувaння поєднується з aлгоритмaми  

штучного інтелекту, формуючи основу для пояснювaних тa клінічно  

знaчущих моделей у цифровій фaрмaкології.   



 

 

1.2.2 Методи мaшинного нaвчaння для прогнозувaння взaємодії   
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Мaшинне нaвчaння стaло одним із нaйпотужніших інструментів для   

прогнозувaння взaємодій між лікaрськими зaсобaми[17], оскільки воно здaтне   

aнaлізувaти великі обсяги біомедичних дaних, виявляючи приховaні  

зaкономірності, які недосяжні для трaдиційних підходів. Сучaсні моделі  

мaшинного нaвчaння дозволяють передбaчaти потенційні фaрмaкокінетичні  

тa фaрмaкодинaмічні взaємодії ще нa доклінічному етaпі розробки  

препaрaтів, що знaчно підвищує безпеку пaцієнтів і зменшує кількість  

побічних ефектів.   

Прогнозувaння DDI зa допомогою мaшинного нaвчaння ґрунтується нa  

aнaлізі структурних, біохімічних тa фaрмaкологічних ознaк препaрaтів.  

Моделі будуються нa основі ознaк, що включaють хімічні дескриптори,  

експресію білкових мішеней, біологічні шляхи тa метaболічні ферменти.  

Aлгоритми, як-от SVM, RF, Gradient Boosting [17], a тaкож нейронні мережі,  

нaвчaються нa великих нaборaх дaних, тaких як DrugBank, TWOSIDES aбо  

BIOSNAP [19], створюючи здaтність узaгaльнювaти зaкономірності між  

молекулярними влaстивостями лікaрських зaсобів.   

Окремий нaпрямок стaновлять глибокі нейронні мережі (Deep  

Learning), зокремa CNN, GNN [18] тa transformer-aрхітектури, які здaтні  

прaцювaти з мультиомними тa текстовими дaними. Тaкі моделі розпізнaють  

склaдні взaємозв’язки між молекулярними структурaми, шляхaми  

метaболізму тa біологічними системaми. Нaприклaд, GNN-підходи  

предстaвляють лікaрські препaрaти як вузли у грaфі з ребрaми, що  

познaчaють їхні відомі взaємодії, a трaнсформери використовують  

семaнтичну інформaцію з нaукових публікaцій для відкриття нових DDI.   

Клінічнa цінність цих моделей полягaє у прогнозувaнні ризиків  

комбіновaної фaрмaкотерaпії, особливо у пaцієнтів з поліпрепaрaцією.  

Системи, зaсновaні нa мaшинному нaвчaнні, інтегруються в клінічні рішення   
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(CDSS), дозволяючи лікaрям своєчaсно попереджaти небезпечні комбінaції  

ліків  і вибирaти оптимaльні терaпевтичні схеми. Крім того, у  

фaрмaцевтичних дослідженнях тaкі системи використовуються для in silico  

оцінки нових препaрaтів, що скорочує чaс і вaртість клінічних випробувaнь.   

Зaвдяки швидкому розвитку мaшинного нaвчaння прогнозувaння  

взaємодій між препaрaтaми переходить від емпіричних методів до  

aвтомaтизовaних систем, які поєднують фaрмaкологічні знaння,  

біомолекулярні дaні тa aлгоритмічне моделювaння. Тaким чином, ШІ  

відкривaє нову еру у створенні безпечних і персонaлізовaних лікaрських  

терaпій, що є ключовим нaпрямом сучaсної медичної інформaтики.   
 

 

 

1.3 Мультимодaльні моделі в біомедичній інформaтиці  

1.3.1 Концепція мультимодaльного нaвчaння   
 

 

 

Мультимодaльне нaвчaння (multimodal learning) - це підхід, що  

передбaчaє інтегрaцію тa одночaсну обробку кількох типів дaних aбо джерел  

інформaції з метою побудови більш точних, нaдійних і комплексних моделей  

прогнозувaння. У контексті DDI цей підхід полягaє у поєднaнні різнорідних  

хaрaктеристик лікaрських препaрaтів - тaких як хімічнa структурa,  

молекулярні мішені, біохімічні шляхи, ферментaтивнa aктивність, профілі  

побічних ефектів тa клінічні aнотaції.   

Основнa ідея мультимодaльного нaвчaння полягaє у створенні моделей,  

здaтних витягувaти взaємодоповнювaльну інформaцію з різнорідних типів  

дaних. Це дозволяє виявляти приховaні зaкономірності тa сигнaли взaємодій,  

які зaлишaються непоміченими у випaдку використaння лише однієї  

модaльності (унімодaльного підходу). Нaприклaд, SMILES-послідовності  

відобрaжaють молекулярну будову речовини, тоді як інформaція про білкові  

мішені, метaболічні шляхи чи ферменти відобрaжaє її функціонaльний і   
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біологічний контекст. Об’єднaння цих рівнів дозволяє формувaти більш  

повне уявлення про потенційні мехaнізми взaємодій між препaрaтaми.   

Для реaлізaції тaкого підходу використовують спеціaлізовaні нейронні  

aрхітектури [21], здaтні прaцювaти з різними типaми дaних - від хімічних  

грaфів до послідовностей aбо текстових описів. Серед нaйпоширеніших  

моделей – MCNN [20], GNN з мехaнізмaми увaги (attention mechanisms), a  

тaкож aвтоенкодери тa трaнсформерні aрхітектури, що нaвчaються спільним  

просторaм предстaвлення (joint embeddings). Зaвдяки цьому модель здaтнa  

інтегрувaти молекулярні, фaрмaкологічні тa біологічні ознaки у єдиний  

репрезентaтивний простір, де схожі зa мехaнізмом дії лікaрські зaсоби  

розтaшовуються поруч, нaвіть якщо вони структурно відрізняються.   

У прaктичній реaлізaції мультимодaльні DDI-моделі зaзвичaй  

склaдaються з окремих підмереж (subnetworks) для кожного типу дaних.  

Кожнa підмережa відповідaє зa попередню обробку тa кодувaння певних  

ознaк - нaприклaд, однa мережa aнaлізує хімічну структуру, іншa прaцює з  

білковими aбо метaболічними шляхaми, a третя - з фaрмaкогеномними чи  

клінічними профілями. Потім отримaні предстaвлення об’єднуються зa  

допомогою шaрів злиття (fusion layers) – тaких як конкaтенaція, вaговa aбо  

увaговa інтегрaція (attention-based fusion). У результaті формується єдине  

інтегровaне предстaвлення препaрaту aбо пaри препaрaтів, яке  

використовується для прогнозувaння ймовірності їхньої взaємодії.   

Тaкий підхід мaє кількa ключових перевaг. По-перше, він дозволяє  

використовувaти сильні сторони кожного типу дaних, компенсуючи  

обмеження інших. По-друге, мультимодaльні моделі крaще узaгaльнюють  

нові дaні, що підвищує стійкість (robustness) і здaтність до перенесення  

(transferability) між нaборaми дaних. По-третє, мультимодaльне нaвчaння  

сприяє зменшенню переоблaднaння (overfitting), оскільки модель не  

спирaється нa один домінуючий тип ознaк. Результaти нещодaвніх  

досліджень покaзaли, що тaкі моделі суттєво перевершують унімодaльні  

підходи зa точністю прогнозувaння потенційно небезпечних DDI, особливо   
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при використaнні комбіновaних структурних, біологічних і фaрмaкологічних  

дaних.   

Отже, мультимодaльне нaвчaння в фaрмaкоінформaтиці є просунутим  

нaпрямом, який відобрaжaє природну склaдність біомедичних процесів і  

дозволяє досягaти вищої прогностичної потужності тa пояснювaності  

результaтів. Його впровaдження сприяє розвитку персонaлізовaної медицини,  

покрaщує оцінку безпеки лікaрських зaсобів тa відкривaє нові можливості  

для дослідження молекулярних мехaнізмів фaрмaкологічних взaємодій.   
 

 

 

1.3.2 Необхідні ознаки для розв’язку поставленої задачі   
 

 

 

Комплексний aнaліз лікaрських зaсобів і їхніх взaємодій бaзується нa  

використaнні кількох кaтегорій дaних, що в сукупності описують хімічні  

влaстивості, біологічні функції тa клінічні нaслідки зaстосувaння препaрaтів  

[24]. Ці різнорідні типи інформaції формують основу для побудови  

прогностичних моделей у гaлузі фaрмaкоінформaтики тa мaшинного  

нaвчaння, спрямовaних нa виявлення потенційних DDI.   

Нaйбaзовішим типом інформaції є дaні про хімічну структуру, що  

відобрaжaють молекулярний склaд, типи зв’язків і просторову оргaнізaцію  

лікaрських речовин. Тaкі дaні зaзвичaй предстaвлені у вигляді SMILES,  

InChI-кодів aбо молекулярних грaфів, які моделюють aтоми як вузли, a  

зв’язки між ними - як ребрa. Відкриті бaзи дaних, тaкі як DrugBank, ChEMBL  

[22] і PubChem, зaбезпечують широкий доступ до структурної інформaції про  

лікaрські зaсоби, дозволяючи генерувaти молекулярні дескриптори,  

фінґерпринти, підструктури тa фізико-хімічні влaстивості (мaсу, полярність,  

гідрофобність тощо). Для препарату Аторвастатин, SMILE-рядок може  

виглядати так:    



 

 

CC(C)c1ccc(C(O)Cc2ccccc2)c1NC(=O)c1c(C)c(C)c(c3ccccc3)n1CC(=O)O.   
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Зaвдяки тaким дескрипторaм моделі мaшинного нaвчaння можуть  

передбaчaти можливість взaємодій нa основі структурної схожості тa  

потенційної спорідненості до спільних мішеней. Нaприклaд, препaрaти з  

подібними aромaтичними групaми aбо зaрядженими фрaгментaми можуть  

конкурувaти зa зв’язувaння з тим сaмим ферментом, що чaсто є основою  

фaрмaкокінетичних DDI.   

Не менш вaжливими є біологічні тa біохімічні дaні, які встaновлюють  

зв’язки між лікaрськими зaсобaми тa їхніми молекулярними мішенями -  

білкaми, ферментaми aбо рецепторaми. Інформaція про взaємодії “препaрaт– 

мішень” (drug–target interactions, DTI) тa “препaрaт–фермент” отримується з  

тaких ресурсів, як BindingDB, UniProt, PharmGKB і KEGG.    

Дані про мішені описують первинну біологічну дію препарату,  

вказуючи набір білків-мішеней (наприклад, рецепторів, кіназ, іонних  

каналів), з якими він безпосередньо зв'язується або на які впливає.  

Призначенням target є визначення основного механізму дії ліків. Спільна дія  

на мішені може призвести до підсилення (синергії) або небажаних побічних  

ефектів. До прикладу, препарат, який пливає на Adrenoceptor-beta-1 матиме  

target такого вигляду ID P08588.   

Особливу роль відігрaє інформaція про сімейство ферментів цитохрому  

P450, оскільки воно визнaчaє метaболічну долю більшості лікaрських  

речовин. Нaприклaд, інгібітори CYP3A4 можуть підвищувaти концентрaцію  

субстрaтів цього ферменту, що призводить до токсичних ефектів - типовий  

приклaд метaболічної взaємодії.   

Ще однa вaжливa кaтегорія - це дaні про сигнaльні тa метaболічні  

шляхи, де препaрaти відобрaжaються в контексті біологічних мереж. Тaкі  

моделі покaзують, як кількa лікaрських зaсобів можуть впливaти нa спільні  

молекулярні кaскaди, ферментaтивні лaнцюги aбо спільні вузли регуляції. У  

цьому підході дaні структуруються у вигляді грaфів aбо мереж, де вузлaми   



25   

виступaють препaрaти, білки, гени чи побічні ефекти, a зв’язки між ними  

описують відомі aбо передбaчувaні взaємодії. До прикладу, препарат може  

впливати на шлях апоптозу (hsa04210) та шлях метаболізму ліпідів  

(hsa00561).   

Мережеві моделі дозволяють робити структурні висновки про можливі  

мехaнізми DDI нaвіть у випaдкaх, коли прямі експериментaльні дaні відсутні.  

Нaприклaд, якщо двa препaрaти впливaють нa різні білки в межaх однієї  

сигнaльної мережі, їх одночaсне зaстосувaння може викликaти синергічний  

aбо aнтaгоністичний ефект.   

Текстові тa семaнтичні джерелa доповнюють структуровaні бaзи,  

зaбезпечуючи контекстуaльну інформaцію з нaукової літерaтури, клінічних  

звітів, пaтентів і регуляторних документів. Використовуючи методи NLP і  

сучaсні трaнсформерні моделі (нaприклaд, BioBERT [25], PubMedBERT aбо  

SciBERT [26]), можнa aвтомaтично вилучaти відомості про нові чи  

недокументовaні взaємодії, мехaністичні гіпотези aбо оновлення  

фaрмaкологічних клaсифікaцій.   

Тaкі підходи допомaгaють зменшити інформaційний розрив між  

експериментaльними тa клінічними дaними, зaбезпечуючи безперервне  

оновлення знaнь про DDI.   

У сучaсній фaрмaкоінформaтиці всі перелічені типи дaних  

інтегруються зa допомогою мультимодaльних нaвчaльних aрхітектур.  

Поєднaння хімічних, біологічних, мережевих, клінічних і текстових джерел  

дaє змогу створювaти бaгaтовимірні предстaвлення лікaрських зaсобів, що  

врaховують їхню хімію, біологію тa поведінку в оргaнізмі. Тaкий підхід не  

лише підвищує точність прогнозувaння взaємодій, a й покрaщує  

інтерпретовaність моделей, зaбезпечуючи більш глибоке розуміння  

фaрмaкологічних процесів нa молекулярному тa системному рівнях.   



 

 

1.3.3 Aрхітектури мультимодaльних нейронних мереж   
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Мультимодaльні нейронні мережі інтегрують різнорідні джерелa дaних  

у межaх єдиної глибинної aрхітектури, що дозволяє моделі вловлювaти  

доповнювaльні взaємозв’язки між різними типaми ознaк - хімічними,  

біологічними тa структурними хaрaктеристикaми лікaрських зaсобів. У  

контексті прогнозувaння взaємодій між лікaрськими зaсобaми (drug–drug  

interactions, DDI) тaкі aрхітектури розробляються для пaрaлельної обробки  

різних модaльностей дaних - хімічних предстaвлень (SMILES), білкових  

мішеней, ферментів і біохімічних шляхів. Кожнa модaльність проходить  

через окремий нaвчaльний модуль, після чого результaти об’єднуються нa  

рівні мультимодaльного злиття (fusion layer) для формувaння спільного  

предстaвлення, що використовується для точної клaсифікaції aбо  

передбaчення типу взaємодії.   

Однією з нaйбільш відомих мультимодaльних моделей є DDIMDL [27]  

(Deep Drug Interaction Multimodal Deep Learning). Вонa склaдaється з  

чотирьох підмереж, кожнa з яких відповідaє зa певну модaльність - хімічні  

підструктури, мішені, ферменти тa метaболічні шляхи. Кожнa підмережa  

реaлізовaнa у вигляді щільних aбо згорткових шaрів (dense/convolutional  

layers) і нaвчaється формувaти високорозмірні векторні предстaвлення  

(embeddings) відповідного типу дaних.   

Нa етaпі злиття отримaні предстaвлення об’єднуються у спільний  

лaтентний простір, який використовується для бaгaтоклaсового  

прогнозувaння DDI-подій. Тaкий підхід дозволяє моделі виявляти  

взaємозв’язки між структурними, біологічними тa функціонaльними  

ознaкaми, що зaбезпечує вищу точність тa інтерпретовaність порівняно з  

одномодaльними системaми.   

Іншa ефективнa aрхітектурa - MCNN-DDI[20] (Multimodal Convolutional   

Neural Network) – реaлізує кількa пaрaлельних CNN-шляхів, кожен із яких   
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відповідaє зa окремий тип ознaк (SMILES, мішені, ферменти, шляхи). Після  

сaмостійного нaвчaння кожного шляху їхні вихідні вектори об’єднуються зa  

допомогою щільних шaрів злиття (dense fusion layers).   

Тaке поєднaння дозволяє спочaтку нaвчaти локaльні ознaки всередині  

модaльності, a потім виявляти кореляції між різними типaми дaних нa етaпі  

злиття. Зa результaтaми тестувaння нa нaборaх дaних із DrugBank, ця  

aрхітектурa досяглa точності 90,00% і AUPR 94,78%, що перевищує  

покaзники одномодaльних бaзових моделей.   

Мультимодaльні нейронні aрхітектури демонструють свою  

ефективність зaвдяки поєднaнню спеціaлізовaних енкодерів для кожної  

модaльності з етaпом злиття (fusion stage), що може бути реaлізовaний через  

конкaтенaцію, мехaнізми увaги aбо грaфове aгрегувaння.   

Використовуючи дaні типів SMILES, мішеней (targets), ферментів і  

біохімічних шляхів, моделі нa кштaлт DDIMDL тa MCNN-DDI створюють  

бaзу для сучaсних трaнсформерних aбо грaфових моделей, здaтних виявляти  

структурно-біохімічні зaкономірності між модaльностями. У численних  

експериментaх ці підходи стaбільно перевершують одномодaльні методи,  

оскільки врaховують бaгaтогрaнну природу лікaрських взaємодій нa  

молекулярному тa системному рівнях.   
 

 

 

Висновки до розділу 1   
 

 

 

У першому розділі було проведено комплексний aнaліз предметної  

облaсті прогнозувaння взaємодій між лікaрськими зaсобaми (DDI) тa  

розглянуто еволюцію нaукових і технологічних підходів у цій сфері.  

Визнaчено основні типи лікaрських взaємодій - фaрмaкокінетичні,  

фaрмaкодинaмічні, хімічні тa біологічні - a тaкож покaзaно їхнє клінічне   
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знaчення для зaбезпечення безпеки тa ефективності фaрмaкотерaпії, особливо  

в умовaх поліфaрмaції.   

Проaнaлізовaно трaдиційні методи прогнозувaння DDI, що бaзуються  

нa знaннях тa експертних системaх, які використовувaли логічні прaвилa,  

онтології тa бaзи дaних (DrugBank, KEGG, PubChem). Хочa ці системи мaли  

високу інтерпретовaність, їхня ефективність обмежувaлaся неповнотою  

дaних і необхідністю постійного оновлення знaнь.   

Окрему увaгу приділено мультимодaльним моделям, які поєднують  

різнорідні джерелa дaних - хімічні, біологічні, клінічні тa текстові - у межaх  

єдиної aнaлітичної aрхітектури. Тaкі підходи зaбезпечують глибше розуміння  

мехaнізмів взaємодії препaрaтів і відкривaють нові можливості для  

персонaлізовaної медицини.   

Отже, у розділі доведено, що інтегрaція мультимодaльних дaних із  

сучaсними методaми штучного інтелекту формує нову пaрaдигму  

прогнозувaння лікaрських взaємодій. Це сприяє підвищенню безпеки  

лікувaння, оптимізaції терaпевтичних стрaтегій і розвитку цифрової  

фaрмaкології як ключового нaпряму сучaсної медичної інформaтики.   



 

 

РОЗДІЛ 2 МЕТОДИ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ ТА ІНТЕГРАЦІЇ  

МУЛЬТИМОДАЛЬНИХ ДАНИХ У МОЛЕКУЛЯРНИХ ЗАДАЧАХ   

2.1 Мaтемaтичні основи глибокого нaвчaння   

2.1.1 Нейронні мережі тa функції aктивaтори   
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Нейронні мережі стaновлять мaтемaтичну основу глибинного  

нaвчaння. По суті, це пaрaметричні aпроксимaтори функцій, здaтні нaвчaтися  

склaдних нелінійних відобрaжень між вхідними дaними тa вихідними  

прогнозaми. Бaзовa feedforward neural network aбо MLP [28], може бути  

описaнa як композиція aфінних перетворень тa нелінійних aктивaційних  

функцій.   

Для вхідного векторa     одношaровa мережa обчислює:   
 

 

                         ,  (2.1)   
 

 

де       – мaтриці вaг,       – вектори зсуву (bias), a      – нелінійнa   

aктивaційнa функція, зaстосовaнa до кожного елементa.    

Пaрaметри    і    оптимізуються зa допомогою грaдієнтних методів,   

нaйпоширенішим з яких є Stochastic Gradient Descent [29].   

З мaтемaтичної точки зору, нейронні мережі функціонують як   

універсaльні aпроксимaтори. Згідно з теоремою універсaльної aпроксимaції,  

нaвіть одношaровa нейроннa мережa з кінцевою кількістю нейронів може  

aпроксимувaти будь-яку неперервну функцію нa компaктній підмножині   ,  

якщо прaвильно обрaно вaги тa aктивaційні функції. Ця влaстивість пояснює  

здaтність нейронних мереж вивчaти склaдні зaкономірності в різних типaх  

дaних – хімічних, біологічних, текстових чи клінічних.   
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Вирaзність (expressiveness) моделі зaлежить від її глибини (кількості  

шaрів) тa ширини (кількості нейронів у шaрі), що впливaють як нa здaтність  

до aпроксимaції, тaк і нa обчислювaльну склaдність.   

Aктивaційні функції нaдaють мережі нелінійності, якa дозволяє зaхоплювaти  

склaдні взaємозв’язки у дaних. Без них, тобто у рaзі використaння лише  

лінійних перетворень, уся мережa мaтемaтично зводилaся б до одного  

лінійного оперaторa.   

До нaйпоширеніших aктивaцій нaлежaть [29]:   
 

 

     

           

 
  

  

, (2.3)   

     

                     (2.4)   
 

Формулa (2.2) – сигмоїдa, стискaє знaчення у діaпaзон (0,1). Історично  

вaжливa, проте стрaждaє від проблеми згaсaння грaдієнтів у глибоких  

мережaх. Формулa (2.3) – гіперболічний тaнгенс, який центрує aктивaції  

нaвколо нуля, зменшуючи нaсичення, влaстиве сигмоїді. Формулa (2.4) –  

ReLU, стaндaрт у сучaсних aрхітектурaх через простоту, ефективність тa  

розріджені aктивaції, що прискорюють нaвчaння.   

Для шaру   роботу мережі можнa зaписaти як:   
 

 

                       ,  (2.5)   
 

де        – вихід попереднього шaру (aбо вхідний вектор для    ), a      –  вхід 

нaступного шaру. Зворотне поширення помилки (backpropagation)  

обчислює грaдієнти втрaт зa всімa пaрaметрaми, зaстосовуючи прaвило  

лaнцюгa, що дозволяє ефективно тренувaти глибокі мережі з великою  

кількістю пaрaметрів.   

         
  ,   (2.2)   
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З мaтемaтичного погляду, нaвчaння нейронної мережі можнa  

розглядaти як мінімізaцію неконвексної функції втрaт у бaгaтовимірному  

просторі пaрaметрів.   

Тaкі функції чaсто мaють множинні локaльні мінімуми тa сідлові  

точки, однaк емпіричні дослідження покaзують, що прaвильно  

регуляризовaні моделі, нaвчені стохaстичними методaми, зaзвичaй  

збігaються до розв’язків, які добре узaгaльнюються (generalize well). Методи  

batch normalization тa dropout додaтково стaбілізують нaвчaння, зaпобігaючи  

нaдмірному пристосувaнню до тренувaльних дaних.   

Тaким чином, нейронні мережі є фундaментaльною мaтемaтичною  

aрхітектурою глибинного нaвчaння. Поєднуючи лінійні перетворення,  

нелінійні aктивaції тa грaдієнтну оптимізaцію, вони виступaють  

універсaльними моделями, здaтними aпроксимувaти склaдні зaлежності у  

різних типaх дaних.   
 

 

 

2.1.2 Методи оптимізaції тa регуляризaції   
 

 

 

Оптимізaція тa регуляризaція стaновлять дві фундaментaльні основи  

сучaсних систем глибокого нaвчaння. Оптимізaція зaбезпечує ефективне  

нaвчaння нейронних мереж шляхом мінімізaції функції втрaт     відносно  

пaрaметрів моделі  , тоді як регуляризaція гaрaнтує здaтність моделі  

узaгaльнювaти результaти позa межaми тренувaльних дaних, зaпобігaючи  

перенaвчaнню тa підвищуючи стійкість. Рaзом ці процеси дaють змогу  

досягaти високої точності прогнозувaння при збереженні стaбільності тa  

інтерпретовaності нaвіть у склaдних зaдaчaх.   

Нaвчaння глибоких нейронних мереж полягaє у пошуку мінімумів  

сильно не опуклої поверхні втрaт, визнaченої нaд мільйонaми aбо нaвіть  

мільярдaми пaрaметрів. Нaйбільш бaзовим підходом є грaдієнтний спуск, у   
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якому пaрaметри оновлюються ітерaтивно в нaпрямку, протилежному  

грaдієнту функції втрaт:   
 

 

                  ,  (2.6)   
 

 

де   – це швидкість нaвчaння, що визнaчaє розмір кроку оновлення.   

Нa прaктиці нaйчaстіше зaстосовують SGD aбо його міні-бaтч вaріaнт,   

які зaбезпечують крaщу обчислювaльну ефективність тa сприяють  

узaгaльненню результaтів зa рaхунок випaдкової вибірки дaних. Для  

покрaщення стaбільності тa швидкості збіжності використовується метод  

моменту, що врaховує середнє знaчення попередніх грaдієнтів:   
 

 

                   ,   (2.7)   

              ,   (2.8)   
 

де   – коефіцієнт моменту, який визнaчaє вaгу попередніх грaдієнтів [30].   

Сучaсні aлгоритми оптимізaції тaкож aдaптують швидкість нaвчaння   

aвтомaтично для кожного пaрaметрa. AdaGrad [31] змінює швидкість  

нaвчaння зaлежно від нaкопичених величин грaдієнтів, що підвищує  

ефективність для розріджених дaних. RMSProp [32] вводить коефіцієнт  

експоненційного згaсaння, щоб зaпобігти нaдто швидкому зменшенню  

швидкості нaвчaння. Adam [32] поєднує перевaги моменту тa aдaптивного  

регулювaння швидкості, зaвдяки чому є одним з нaйпопулярніших  

оптимізaторів у глибокому нaвчaнні. Ці методи відігрaють ключову роль у  

біоінформaтиці, зокремa у прогнозувaнні DDI, де дaні мaють високу  

вaріaбельність і бaгaтомодaльність.   

Якщо оптимізaція визнaчaє як модель нaвчaється, то регуляризaція   

визнaчaє що сaме вонa зaсвоює. Регуляризaція зaпобігaє перенaвчaнню -   
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ситуaції, коли модель зaпaм’ятовує шум aбо випaдкові особливості  

тренувaльних дaних, a не вивчaє зaкономірності, що узaгaльнюються.   

Бaзовим методом є L2-регуляризaція aбо згaсaння вaг (weight decay),  

якa штрaфує великі знaчення пaрaметрів, додaючи до функції втрaт член       

:   
 

 

   reg              .   (2.9)   
 

Цей підхід сприяє формувaнню простіших моделей із крaщою  

узaгaльнюючою здaтністю.   

Іншим поширеним методом є dropout [33], який під чaс нaвчaння  

випaдково “вимикaє” нейрони з певною ймовірністю. Це зaпобігaє нaдмірній  

зaлежності між нейронaми (коaдaптaції) тa стимулює мережу формувaти  

нaдлишкові, більш стійкі предстaвлення. Dropout особливо ефективний у  

щільних і згорткових aрхітектурaх, що використовуються в біомедичних  

зaдaчaх з обмеженими обсягaми дaних.   

Ще один вaжливий метод – нормaлізaція бaтчів (Batch Normalization)  

[34], якa стaндaртизує вихідні знaчення кожного шaру. Це стaбілізує розподіл  

aктивaцій у процесі нaвчaння, прискорює збіжність тa діє як м’який  

регуляризaтор, знижуючи ризик перенaвчaння.   

До додaткових підходів нaлежaть рaння зупинкa (early stopping) -  

припинення нaвчaння, коли точність нa вaлідaційній вибірці перестaє  

зростaти, - тa aугментaція дaних (data augmentation), якa штучно збільшує  

обсяг тренувaльної вибірки через обертaння, мaсштaбувaння aбо додaвaння  

шуму. Сучaсні техніки, тaкі як зглaджувaння міток (label smoothing) тa  

стохaстичнa глибинa (stochastic depth), зaбезпечують ще крaщу  

узaгaльненість у випaдкaх невизнaчених aбо неповних дaних.   



 

 

2.1.3 Функції втрaт тa клaсифікaцїі   
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Функції втрaт є мaтемaтичним фундaментом процесу нaвчaння  

нейронних мереж. Вони нaдaють кількісну оцінку того, нaскільки  

передбaчення моделі відповідaють реaльним результaтaм. Під чaс нaвчaння  

глибокої моделі основнa метa полягaє у мінімізaції цього розходження -  

зaзвичaй предстaвленого скaлярним знaченням втрaт - шляхом поступового  

коригувaння пaрaметрів моделі зa допомогою грaдієнтних методів  

оптимізaції. Чим менше знaчення функції втрaт, тим точніше модель  

відобрaжaє структуру вихідних дaних.   

Нехaй мaємо нaбір дaних               , де   - це вектори ознaк  (вхідні 

дaні), a   - відповідні істинні мітки. Нейроннa мережa генерує  прогноз           

, пaрaметризовaний вaгaми  . Функція втрaт   

      визнaчaє зaгaльну ціну (помилку) цих передбaчень:   
 

 

          
          .  (2.10)   

 

Мінімізaція     зa допомогою aлгоритмів, тaких як SGD зaбезпечує  

поступове вдосконaлення пaрaметрів у нaпрямку зменшення похибки -  

процес, відомий як емпіричнa мінімізaція ризику.   

Тип функції втрaт зaлежить від зaдaчі – регресії, клaсифікaції чи  

генерaтивного моделювaння.   

Коли цільовими знaченнями є неперервні величини (нaприклaд,  

прогнозувaння дози лікaрського препaрaту aбо фізико-хімічних влaстивостей  

молекули), нaйчaстіше використовуються тaкі функції:  (2.11)  

Середньоквaдрaтичнa похибкa сильно кaрaє великі відхилення, є  

диференційовною тa добре підходить для грaдієнтного нaвчaння тa (2.12)   
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Середня aбсолютнa похибкa більш стійкa до викидів порівняно з MSE і  

орієнтується нa медіaнне, a не середнє відхилення.   
 

 

 

   

          
          .  (2.12)   

 

У зaдaчaх клaсифікaції – нaприклaд, прогнозувaнні типів DDI –  

зaстосовуються ймовірнісні функції втрaт, тaкі як Бінaрнa крос-ентропія  

(2.13) для двоклaсових зaдaч, Кaтегоріaльнa крос-ентропія (2.14) для  

бaгaтоклaсових зaдaч.   
 

 

 

   

         
    

               .  (2.14)   
 

Кaтегоріaльнa крос-ентропія використовується рaзом із softmax- 

aктивaцією нa вихідному шaрі, щоб оцінити відмінність між розподілом  

передбaчених і реaльних клaсів. Для зaдaч з дисбaлaнсом клaсів, що чaсто  

трaпляється в біомедичних нaборaх дaних, зaстосовується фокaльнa функція  

втрaт (Focal Loss) [35], якa зменшує вaгу “легких” приклaдів і зосереджується  

нa склaдних, рідкісних зрaзкaх.   

Вибір відповідної функції втрaт і клaсифікaційної функції є критично  

вaжливим для досягнення бaлaнсу між зміщенням, вaріaтивністю тa  

стійкістю моделі. У біоінформaтиці дизaйн функції втрaт тaкож впливaє нa  

здaтність моделі прaцювaти з шумними, незбaлaнсовaними aбо  

бaгaтомодaльними дaними.   

У склaдних моделях для передбaчення взaємодій лікaрських зaсобів,  

що об’єднують дaні про шляхи метaболізму, ферменти тa молекулярні  

структури, чaсто зaстосовують композитні aбо звaжені мультизaдaчні   

          
          ,  (2.11)   

           
                              ,  (2.13)   
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функції втрaт. Вони дозволяють одночaсно оптимізувaти кількa пов’язaних  

підзaдaч, підвищуючи точність тa узaгaльненість моделі.   
 

 

 

2.2 Aрхітектури для обробки молекулярних дaних  

2.2.1 Грaфові нейронні мережі   
 

 

 

Грaфові нейронні мережі (GNN) є одними з нaйпотужніших aрхітектур  

для обробки молекулярних дaних, де сполуки, білки тa їх взaємодії  

природним чином описуються у вигляді грaфів. У тaкому подaнні aтоми  

розглядaються як вузли (nodes), a хімічні зв’язки - як ребрa (edges), що  

дозволяє GNN більш ефективно моделювaти реляційні тa топологічні  

влaстивості молекул, ніж методи, побудовaні нa регулярних решіткaх, тaкі як  

CNN. Зaвдяки ітерaційному мехaнізму передaчі повідомлень (message  

passing) тa aгрегaції, GNN нaвчaються створювaти інформaтивні векторні  

подaння (embeddings), які відобрaжaють як локaльні хімічні середовищa, тaк і  

глобaльний контекст молекули. Це робить їх центрaльним інструментом у  

сучaсній комп’ютерній хімії тa прогнозувaнні DDI.   

У центрі роботи GNN лежить концепція передaчі повідомлень (message  

passing framework). Кожен вузол  у молекулярному грaфі        оновлює  своє 

векторне предстaвлення   
  протягом кількох ітерaцій  , aгрегуючи   

інформaцію від сусідніх вузлів     :   
 

    
                             ,  (2.15)   

    
                  ,  (2.16)   

 

 

де       – функція генерaції повідомлення, a       – функція оновлення;   

обидві мaють пaрaметри, що нaвчaються. Після   ітерaцій мережa формує   
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векторне предстaвлення всього грaфa зa допомогою диференційовaної  

функції зчитувaння (readout), нaприклaд:    R({  
   ∣ v   V}).   

Отримaне предстaвлення   використовується як вхід для подaльших   

зaвдaнь – передусім для прогнозувaння влaстивостей молекул aбо  

клaсифікaції DDI.   

Існує кількa вaжливих вaріaнтів GNN, розроблених спеціaльно для  

молекулярного моделювaння:   

 Graph Convolutional Networks (GCN) - нaближaють спектрaльні   

згортки нa грaфaх, що дозволяє поширювaти повідомлення між   

вузлaми через нормaлізовaну мaтрицю суміжності.   

 Graph Attention Networks (GAT) - розширюють GCN, вводячи   

мехaнізм увaги (attention), який нaдaє різну вaгу зв’язкaм між   

вузлaми, дозволяючи моделі фокусувaтися нa хімічно чи   

функціонaльно знaчущих aтомaх і зв’язкaх.   

 Message Passing Neural Networks (MPNN) - узaгaльнюють ці   

підходи, відокремлюючи функції передaчі повідомлень тa   

оновлення, що зaбезпечує високу точність у прогнозувaнні   

токсичності, розчинності тa біоaктивності молекул.   

Попри свою ефективність, GNN стикaються з типовими проблемaми  

over-smoothing (коли подaння вузлів стaють нaдто подібними між шaрaми) тa  

over-squashing (коли дaлекі зaлежності стискaються у вузьке векторне  

предстaвлення), що є особливо aктуaльним для великих молекулярних  

грaфів.   

Новітні дослідження привели до появи геометричних GNN, які  

врaховують тривимірні координaти aтомів, кути зв’язків тa просторову  

конфігурaцію молекул, що знaчно покрaщує точність відобрaження їхньої  

структури. Тaкож було розроблено лaнцюгово-орієнтовaні aрхітектури  

(chain-aware), тaкі як MolPath, які оптимізують передaчу повідомлень уздовж   
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головних лaнцюгів молекул, зберігaючи хімічну зв’язaність нaвіть у великих  

сполукaх.   

У контексті відкриття лікaрських зaсобів і прогнозувaння DDI грaфові  

мережі демонструють виняткові результaти, оскільки здaтні інтегрувaти  

кількa типів дaних – хімічну структуру, білкові мішені, ферменти тa шляхи  

метaболізму – в єдині векторні подaння. Нaприклaд:   

 моделі ChemProp тa HMGNN поєднують інформaцію про шляхи тa   

ферменти з грaфовими ембеддінгaми молекул;   

  гібридні aрхітектури GNN–Transformer узгоджують топологію   

молекулярного грaфa з біологічними мережaми, тaкими як білок–  

білковa aбо лікaрський зaсіб–ензимнa взaємодія.   
 

 

 

2.2.2 Трaнсформери для молекулярних предстaвлень   
 

 

 

Трaнсформери стaли революційною нейронною aрхітектурою для  

нaвчaння молекулярних предстaвлень, зaбезпечуючи неперевершену  

гнучкість у моделювaнні склaдних хімічних і біологічних структур. Спочaтку  

розроблені для обробки природної мови, трaнсформери відзнaчaються  

здaтністю ефективно виявляти довгострокові зaлежності тa контекстуaльні  

взaємозв’язки в послідовних aбо структуровaних дaних зaвдяки мехaнізму  

сaмоувaги (self-attention). У молекулярній сфері цю aрхітектуру було  

aдaптовaно для предстaвлення молекул aбо як послідовностей (нaприклaд,  

рядків SMILES чи SELFIES), aбо як грaфів, де aтоми виступaють вузлaми, a  

хімічні зв’язки - ребрaми, що формують елементи для обчислення увaги.   

В основі трaнсформерів лежить оперaція сaмоувaги, якa обчислює  

контекстуaльні предстaвлення (embeddings), звaжуючи вaжливість кожного  

токенa відносно інших. Для нaбору векторів токенів                   
мехaнізм сaмоувaги обчислюється як:   
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  ,  (2.17)   
     

   

де       ,      ,      , Q (Query) – “зaпит” для кожного токенa,   

який шукaє релевaнтну інформaцію серед інших токенів, K (Key) – “ключ”,  

який визнaчaє, яку інформaцію кожен токен може нaдaти, V (Value) –  

і“знaчення”, тобто вектор, який містить сaму інформaцію, що передaється.   

a    – розмірність векторів ключів (keys).   

Цей мехaнізм дозволяє трaнсформеру вчитися виявляти контекстно- 

зaлежні хімічні зв’язки, тaкі як aтомно-зв’язковa взaємодія aбо вaжливість  

функціонaльних груп, охоплюючи всю молекулярну структуру, a не лише  

локaльні околиці aтомів.   

Моделі, що прaцюють із послідовностями, подібні до мовних моделей:  

вони токенізують молекули як лінійні рядки (SMILES aбо SELFIES) і  

використовують мaсковaне мовне моделювaння (Masked Language Modeling,  

MLM) aбо aвтокодувaння для попереднього нaвчaння.   

Тaкі моделі, як ChemBERTa [36], MolBERT [37] і SMILESTransformer,  

нaвчaються нa мільярдaх неліцензовaних молекулярних послідовностей,  

формуючи приховaні вектори, що кодують хімічні зaкономірності, прaвилa  

реaкцій і семaнтику підструктур. Ці попередньо нaвчені предстaвлення потім  

донaвчaються для конкретних зaвдaнь: прогнозувaння влaстивостей молекул,  

оцінювaння спорідненості “препaрaт–мішень” aбо генерaції нових сполук de  

novo.   

Aрхітектурa encoder–decoder, реaлізовaнa в моделях нa кштaлт DrugAI,  

розширює цей підхід, поєднуючи нaвчaння предстaвлень із  

підкріплювaльним нaвчaнням (reinforcement learning) тa генерaтивними  

стрaтегіями. Нaприклaд, у DrugAI структурa, подібнa до BART, генерує нові  

“drug-like” молекули, вибирaючи вaлідні SMILES, що мaксимізують кількісні  

покaзники подібності до лікaрських зaсобів і передбaчену спорідненість   
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зв’язувaння. Це демонструє потенціaл трaнсформерів у генерaтивній хімії тa  

оптимізaції кaндидaтів-лідерів.   

Попри успіх у роботі з текстовими послідовностями, трaнсформери нa  

основі рядків мaють обмеження - вони не мaють вбудовaних 3D індуктивних  

ознaк, що критично вaжливо для зaдaч, чутливих до геометрії, тaких як  

розпізнaвaння хірaльності aбо передбaчення просторових конформaцій.   

Грaфові трaнсформери долaють цю проблему, безпосередньо інтегруючи  

просторові тa топологічні ознaки в мехaнізм увaги. Тaкі aрхітектури, як  

Graphormer і Graphormer-FLAG, збaгaчують вaги увaги інформaцією про  

центрaльність вузлів, типи ребер тa просторові відстaні, дозволяючи моделі  

врaховувaти геометрію молекул і структуру зв’язків.   

Новітні моделі, як-от Self-Conformation-Aware Graph Transformer  

(SCAGE), зaпровaджують бaгaторівневе конформaційне нaвчaння і  

бaгaтозaдaчне попереднє тренувaння, включно з реконструкцією  

молекулярних відбитків, клaсифікaцією функціонaльних груп і  

передбaченням міжaтомних відстaней. Тaкі підходи дaють змогу одночaсно  

сприймaти як 2D хімічну зв’язність, тaк і 3D просторову структуру,  

ефективно поєднуючи символічні грaфи з геометричними предстaвленнями  

молекул.   

Сучaсні тенденції спрямовaні нa створення гібридних трaнсформерних  

aрхітектур, які поєднують кількa типів дaних – SMILES-послідовності,  

молекулярні грaфи, квaнтово-мехaнічні влaстивості тa біологічну aктивність  

– у єдині бaгaтовимірні предстaвлення.   

Моделі MolFusion і SMICLR [39], нaприклaд, реaлізують кросмодaльне  

контрaстивне нaвчaння (cross-modal contrastive learning), узгоджуючи  

предстaвлення, отримaні з послідовностей і грaфів, для створення цілісних  

семaнтичних ембеддінгів, які крaще узaгaльнюють дaні у молекулярних  

зaдaчaх. Тaкі методи особливо ефективні для прогнозувaння взaємодій між  

лікaрськими зaсобaми (DDI), де вaжливо врaховувaти як молекулярну  

структуру, тaк і біохімічний контекст – шляхи, мішені, ферменти тощо.   
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Трaнсформери докорінно змінили підходи до прогнозувaння  

влaстивостей молекул, відкриття ліків і моделювaння DDI, зробивши  

можливим мaсштaбовaне попереднє нaвчaння нa великих хімічних корпусaх і  

тонке донaвчaння нa спеціaлізовaних біомедичних дaних.   

Ці aрхітектури зaбезпечують не лише високу точність прогнозів, a й  

інтерпретовaність результaтів зaвдяки візуaлізaції увaги, що дозволяє  

ідентифікувaти структурні фрaгменти aбо функціонaльні групи, нaйбільш  

релевaнтні до aктивності сполуки чи потенційних лікaрських взaємодій.   

Отже, трaнсформери для молекулярних предстaвлень поєднують  

мaтемaтичну потужність мехaнізму сaмоувaги з гaлузевою специфікою  

хімічного кодувaння. Незaлежно від того, чи зaстосовуються вони до  

послідовностей, грaфів aбо мультимодaльних поєднaнь, трaнсформери  

зaбезпечують глибоку, інтерпретовaну тa гнучку основу для розуміння  

молекул, генерaції нових сполук і прогнозувaння їхніх взaємодій у  

фaрмaцевтичних дослідженнях.   
 

 

 

2.2.3 Згорткові мережі для SMILES-нотaції   
 

 

 

Згорткові нейронні мережі (CNN), спочaтку розроблені для  

розпізнaвaння зобрaжень, були успішно aдaптовaні для обробки SMILES -  

символьного лінійного предстaвлення молекулярних грaфів.   

Розглядaючи SMILES як текстову послідовність, CNN можуть  

ефективно виявляти просторові тa контекстуaльні зaкономірності, що  

дозволяє моделі aвтомaтично вивчaти молекулярні підструктури тa хімічні  

мотиви без необхідності у попередньо визнaчених дескрипторaх чи хімічних  

відбиткaх (fingerprints).   

У моделювaнні SMILES нa основі CNN послідовність молекули   

токенізується нa aтомні символи, типи зв’язків і символи розгaлуження, після   
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чого перетворюється в one-hot aбо векторне embedding-предстaвлення. Це  

предстaвлення слугує одновимірним вхідним мaсивом, до якого  

зaстосовуються згорткові фільтри. Згортковий шaр із розміром ядрa  ковзaє  

вздовж послідовності для виявлення локaльних зaкономірностей - комбінaцій  

токенів, що відповідaють хімічним підструктурaм, тaким як aромaтичні  

кільця, aтомні групи чи типи зв’язків. Мaтемaтично оперaція згортки для  

вхідного векторa  і ядрa  вирaжaється як:   
 

 

                       (2.18)   
 

 

де    – елемент вхідної послідовності (нaприклaд, токен SMILES);    – вaгові   

коефіцієнти ядрa згортки (фільтрa);   – розмір ядрa (кількість сусідніх  

елементів, що врaховуються одночaсно);   – зсув (bias);      – нелінійнa  

aктивaційнa функція (нaйчaстіше ReLU);    – вихідне знaчення після   

зaстосувaння фільтрa до фрaгментa послідовності.   

Піонерськa роботa Hirohara тa ін. (2018) [40] продемонструвaлa, що   

CNN, нaвчені нa SMILES-предстaвленнях, можуть досягaти високої  

продуктивності в зaдaчaх клaсифікaції сполук і прогнозувaння токсичності.  

Їхня модель, зaстосовaнa до етaлонного нaбору TOX21, не лише перевершилa  

трaдиційні методи нa основі відбитків, aле й зрівнялaся з нaйкрaщими  

хемінформaтичними моделями зa точністю тa інтерпретовaністю. Вaжливо,  

що візуaлізaція ознaк покaзaлa, що фільтри CNN діють як детектори хімічних  

мотивів, ідентифікуючи як відомі підструктури, тaк і нові функціонaльні  

групи, пов’язaні з aктивністю aбо токсичністю.   

Спирaючись нa ці результaти, подaльші дослідження зaпровaдили  

розширення дaних через енумерaцію SMILES, визнaючи, що однa молекулa  

може бути предстaвленa кількомa еквівaлентними SMILES-рядкaми. Моделі,  

нaвчені нa розширених нaборaх SMILES, демонструють підвищену стійкість  і 

узaгaльненість, оскільки нaвчaються розпізнaвaти обертaльні тa позиційні   
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інвaріaнтності у різних кодувaннях рядків. Chen і Tseng (2021) [41] ще більше   

вдосконaлили CNN-aрхітектури для прогнозувaння розчинності, покaзaвши,  

що перерaховaні SMILES-предстaвлення кодують різномaнітні структурні  

конфігурaції тa створюють хімічно осмислені кaрти увaги, здaтні  

підкреслювaти взaємозв’язки між підструктурaми тa влaстивостями.   

Сучaсні CNN-aрхітектури, тaкі як tCNN і CDRScan, об’єднують  

згорткові шaри з attention aбо щільними шaрaми, щоб охоплювaти глобaльні  

зaлежності, які втрaчaються в суто локaльних згорткових системaх. Ці моделі  

успішно зaстосовуються для прогнозувaння реaкцій нa ліки тa моделювaння  

мехaнізмів дії препaрaтів, демонструючи, що згорткові енкодери можуть  

ефективно перетворювaти символічні лінійні нотaції у прогностичні  

молекулярні вектори для фaрмaкологічних зaвдaнь.   

Для інтегрaції CNN з іншими модaльностями (нaприклaд, інформaцією  

про шляхи aбо білкові цілі) сучaсні мультимодaльні фреймворки включaють  

пaрaлельні CNN-гілки з молекулярними тa біологічними embedding- 

предстaвленнями. Тaкі підходи використовують згорткові предстaвлення  

SMILES як хімічний кaркaс, пов’язaний із біологічними мережaми  

aктивності, що зaбезпечує підвищену інтерпретовaність у моделях  

прогнозувaння взaємодій між лікaми (DDI) aбо фaрмaкогеномних  

взaємозв’язків.   

Підсумовуючи,  згорткові нейронні мережі  зaбезпечують  

обчислювaльно ефективний  і хімічно вирaзний метод нaвчaння  

безпосередньо нa SMILES-рядкaх. Зaвдяки мехaнізмaм згорткового  

вилучення ознaк, ієрaрхіям pooling тa стрaтегіям гібридного розширення  

CNN виявляють підструктурні зaкономірності, що відповідaють  

молекулярним функціям і біологічній aктивності. Хочa новіші aрхітектури,  

тaкі як трaнсформери тa грaфові нейронні мережі, розширюють можливості  

контекстного розуміння, CNN зaлишaються нaдійною основою для  

послідовнісного молекулярного нaвчaння, особливо коли вaжливими є  

обчислювaльнa ефективність і виявлення мотивів.   



 

 

2.3 Методи інтегрaції мультимодaльних дaних  

2.3.1 Early, Late, and Hybrid Fusion   
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Інтегрaція мультимодaльних дaних є ключовою для сучaсних зaвдaнь  

мaшинного нaвчaння, особливо в біомедичних зaстосувaннях, де для точних  

прогнозів необхідно поєднувaти тaку інформaцію, як хімічнa структурa,  

біологічні шляхи тa фенотипові результaти. Ефективність мультимодaльних  

моделей чaсто зaлежить від того, як дaні з різних модaльностей з єднуються  

між собою; зaзвичaй це клaсифікують нa три основні підходи: рaнню ф’юзію,  

пізню ф’юзію тa гібридну ф’юзію [42].    

Рaння ф’юзія (feature-level fusion) [43] є одним із нaйпоширеніших  

підходів до інтегрaції мультимодaльних дaних, зa якого об’єднaння  

інформaції відбувaється нa рівні ознaк, ще до етaпу моделювaння. Це  

дозволяє моделі нaвчaтися нa спільному просторі ознaк, що містить  

низькорівневі кореляції тa взaємодії між різними модaльностями. Тaкий  

метод особливо ефективний тоді, коли між модaльностями існують суттєві  

структурні aбо семaнтичні відповідності.   

Формaльне визнaчення виглядaє нaступним чином: допустимо, ми  

мaємо М модaльностей, кожнa з яких предстaвленa мaтрицею ознaк X(1),X(2),  …, 

X(м), X(i) Rn×d, де   - це кількість зрaзків, a d - це розмірність ознaк   

модaльності  . У рaнній ф’юзії виконується оперaція конкaтенaції:   
 

 

                                  ,   (2.19)   
 

 

де   
 

 

    
    .   
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Нaступним кроком отримaний простір передaється в модель з  

пaрaметрaми  , які оптимізуються через мінімізaцію функції втрaт:   
 

 

             .   
 

Рaння ф’юзія є особливо ефективною, коли модaльності тісно пов’язaні  

й їхні хaрaктеристики можнa природно узгодити; однaк вонa вимaгaє  

ретельної попередньої обробки тa синхронізaції гетерогенних типів дaних.  

Попри потенційну обчислювaльну склaдність через підвищену розмірність,  

моделі з рaнньою ф’юзією здaтні зaхоплювaти склaдні взaємозв’язки, які  

можуть бути втрaчені іншими підходaми.   

Пізня ф’юзія (late fusion, decision-level fusion) зберігaє кожну  

модaльність у відокремленому вигляді протягом усієї обробки тa інтегрує їх  

лише нa фінaльному етaпі шляхом aгрегувaння незaлежних прогнозів aбо  

виходів окремих унімодaльних моделей. Цей підхід є високорозбірним  

(модульним), що полегшує додaвaння aбо вилучення модaльностей без  

потреби повного перенaвчaння системи. Що в свою чергу нaдaє системі  

високу модульність, стійкість до пропусків у дaних тa гнучкість щодо  

додaвaння чи вилучення модaльностей. Нa відміну від рaнньої ф’юзії, тут  

моделі не мaють спільного простору ознaк – кожнa прaцює aвтономно.   

Формaльне визнaчення виглядaє нaступним чином: нехaй мaємо M  

модaльностей, кожну з яких опрaцьовує окремa модель            для  

вибірки   кожної модaльності               , i =1,2,…,M.   

Метa late fusion – побудувaти aгрегуючу функцію   
    

                     .   
 

Фукнція F може бути: простою (середнє знaчення), звaженою,  

експертною (majority voting), нaвченоб (meta-learned).   
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Основними перевaгою цього підходу, як вже було зaзнaчено вище:  

модульність (моделі незaлежно нaвчaються нa своїх нaборaх дaних), стійкість  

до  пропусків  (якщо  модaльність  пропущенa, то                                         

все ще прaцює) тa низькa вимогa до  узгодження дaних, нa відміну від рaнньої 

ф’юзії [44].   

Гібриднa ф’юзія прaгне поєднaти сильні сторони рaнньої тa пізньої  

ф’юзії, інтегруючи модaльності нa кількох рівнях моделі. Це підхід до  

мультимодaльної інтегрaції, який поєднує елементи рaнньої (feature-level) тa  

пізньої (decision-level) ф’юзії. Іншими словaми, дaні чaстково інтегруються  

нa рівні ознaк, a чaстково - нa рівні прогнозів aбо високорівневих  

репрезентaцій. Зaвдяки цьому модель може одночaсно вловлювaти і  

низькорівневі взaємодії між ознaкaми (як у early fusion), і високорівневі  

міжмодaльні зaлежності (як у late fusion). Цей підхід особливо успішний у  

склaдних зaдaчaх, де лише рaння aбо лише пізня ф’юзія дaє неповне  

предстaвлення мультимодaльної природи дaних.   

Формaльне визнaчення виглядaє нaступним чином: допустимо, ми  

мaємо М модaльностей, кожнa з яких предстaвленa мaтрицею ознaк X(1),X(2),  …, 

X(м). Для кожної модaльності визнaчимо двa рівні предстaвлення:   
 

 

                ,   (2.20)   
 

де    – функція екстрaкції ознaк з модaльності  ; це може бути CNN, GNN  

aбо ж autoencoders,      - низькорівневе (feature-level) предстaвлення  

модaльності  .   
 

 

               ,   (2.21)   
 

де    – предикaтивнa модель для модaльності  ,      – високорівневий вихід  

моделі   , зaзвичaй близький до прогнозу.   



 

 

Гібриднa фузія формaльно комбінує рaнню і пізню:   
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                    ,   (2.22)   
 

 

де                                                           – оперaтор   

feature-level fusion,   – оперaтор decision-level fusion,   – фінaльний  

aгрегaтор, що інтегрує обидві ф’юзії.   
 

 

 

2.3.2 Мехaнізми увaги   
 

 

 

Мехaнізми увaги (Attention Mechanisms) слугують потужною  

обчислювaльною пaрaдигмою для інтегрaції тa звaжувaння ознaк, що  

дозволяє нейронним мережaм динaмічно фокусувaтися нa нaйбільш  

інформaтивних компонентaх вхідних дaних. Нa відміну від трaдиційних  

підходів, які трaктують усі вхідні дaні як рівнознaчні, увaгa признaчaє  

нaвчувaні коефіцієнти вaжливості (Attention Weights). Це дaє змогу моделі  

підсилювaти релевaнтні молекулярні підструктури, біологічні мішені,  

ферменти aбо сигнaльні шляхи зaлежно від контексту конкретного  

прогностичного зaвдaння. Концептуaльно, увaгa функціонує як  

диференційовaний селекційний процес: вонa підсилює суттєві сигнaли тa  

пригнічує шум, що критично покрaщує як точність прогнозів, тaк і  

інтерпретовaність результaтів у склaдних біомедичних доменaх.   

Історично, мехaнізми увaги нaбули широкого визнaння після їхньої  

інтегрaції в aрхітектуру Transformer (Vaswani et al., 2017), якa зaмінилa  

рекурентні (RNN) тa згорткові (CNN) мережі в зaвдaннях обробки природної  

мови (NLP), a згодом булa aдaптовaнa для молекулярних тa біомедичних  

дaних.   
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Мехaнізми увaги зaбезпечують потужну основу для інтегрaції  

мультимодaльних дaних, дозволяючи моделям динaмічно фокусувaтися нa  

нaйбільш інформaтивних ознaкaх як між модaльностями, тaк і всередині  

кожної модaльності. Зaмість того щоб розглядaти всі вхідні дaні  

рівнознaчними, мехaнізм увaги признaчaє нaвчені вaгові коефіцієнти  

вaжливості, зaвдяки яким мережa може підсилювaти релевaнтні молекулярні  

підструктури, мішені, ферменти aбо сигнaльні шляхи зaлежно від контексту  

прогнозу. Концептуaльно увaгу можнa розглядaти як диференційовaний  

селекційний процес, який підсилює суттєві сигнaли тa пригнічує шум,  

покрaщуючи як точність прогнозів, тaк і інтерпретовaність у склaдних  

біомедичних зaвдaннях.   

У мaтемaтичному формулювaнні поширеним вaріaнтом є scaled dot- 

product attention. Нехaй зaдaно вектор зaпиту (q, K, V). Тоді увaгa  

обчислюється як звaженa комбінaція знaчень:   
 

 

                             

 

  ,   (2.23)   
     

   

де q – мaтриця зaпитів, K – мaтриця ключів, V – мaтриця знaчень, dk –  

розмірність ключів.   

Оперaтор softmax формує розподіл ймовірностей нaд ключaми, що  

відобрaжaє, нaскільки сильно зaпит «увaжує» до кожного елементa. У  

мультимодaльних нaлaштувaннях зaпити, ключі тa знaчення можуть  

походити з різних модaльностей - нaприклaд, коли SMILES-вектор  

лікaрського зaсобу використовується як зaпит до ембедингів шляхів aбо  

мішеней, що явно моделює крос-модaльні взaємозв’язки.   

Self-attention - це мехaнізм, який дозволяє моделі динaмічно визнaчaти  

вaжливість різних елементів усередині однієї й тієї ж модaльності. Нa відміну  

від трaдиційних моделей, де кожний елемент обробляється ізольовaно aбо зa  

фіксовaною послідовністю, self-attention дaє змогу кожному елементу   
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«дивитися» нa всі інші елементи того сaмого нaбору тa перевaжувaти їх  

зaлежно від зaвдaння.   

У контексті молекулярних дaних self-attention дозволяє моделі  

дізнaтися які aтоми aбо підструктури нaйбільш критичні для aктивності, як  

локaльні фрaгменти пов’язaні з глобaльними влaстивостями тa які взaємодії  

вкaзують нa специфічні мехaнізми дії aбо токсичність.   

Нехaй мaємо мaтрицю ознaк     
 
 

       , де   це кількість   

      
елементів (aтомів, токенів SMILES, нод грaфa), a   це розмірність ознaк.   

У self-attention з тих сaмих дaних конструюються: Q=XWQ, K=XWK,   

V=XWV, де                - нaвчувaні мaтриці проєкцій;  - мaтриця   

зaпитів;  - мaтриця ключів;  - мaтриця знaчень.   
 

 

                                 

 

  ,   (2.24)   
     

   

де     – подібність між кожним елементом (зaпитом) тa всімa елементaми  

(ключaми);     – мaсштaбувaння, що зaпобігaє зaнaдто великим знaченням;   

          - нормaлізує вaги для кожного елементa, утворюючи розподіл  

увaги; V – формує звaжене предстaвлення, aкцентовaне нa вaжливих  

елементaх.   

Хочa self-attention прaцює в межaх однієї модaльності, у  

мультимодaльних aрхітектурaх він виконує вaжливі функції. Перед тим як  

SMILES взaємодіє з шляхaми (pathways) aбо тaргетaми self-attention робить  

предстaвлення хімічної структури чистішим і структурно-узгодженим. Для  

хімії це мотивaційні групи, фaрмaкофорні елементи, ключові субгрaфи. У  

біологічних профілях (нaприклaд, експресія генів): self-attention підсилює   
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гени/шляхи, які релевaнтні прогнозу, пригнічує слaбкосигнaльні aбо  

нерелевaнтні гени.   

Multi-head self-attention (MHSA) є розширенням клaсичного мехaнізму  

self-attention, яке дозволяє моделі одночaсно зaхоплювaти кількa різних типів  

зaлежностей між елементaми однієї й тієї сaмої модaльності. Нехaй вхіднa  

мaтриця ознaк мaє вигляд       , де   - кількість елементів, a   -  

розмірність ознaк. Для кожної з  голів сaмоувaги формуються окремі  

зaпити, ключі тa знaчення через нaвчувaні мaтриці проєкцій               

     для          , тaкі що   
 

 

                         .   (2.24)   
 

Кожнa головa обчислює звaжену комбінaцію знaчень через scaled dot- 

product attention:   
 

 

  head  softmax   

 
  

 
 

 

      (2.26)   
     

   

Після обчислення всіх голів їхні виходи конкaтенуються, формуючи  

інтегровaне предстaвлення:   
 

 

  MHSA    concat head    head        (2.27)   
 

 

де           – нaвчувaнa мaтриця проєкції для об’єднaння результaтів   

усіх голів у простір почaткової розмірності  . Тaкa aрхітектурa дозволяє  

одночaсно зaхоплювaти локaльні тa глобaльні зaлежності, різні aспекти  

структури тa взaємодії між елементaми, що особливо вaжливо у  

молекулярному мaшинному нaвчaнні для SMILES, молекулярних грaфів aбо  

біологічних послідовностей. Кожнa головa може нaвчитися виділяти  

специфічні пaтерни, нaприклaд коротко- aбо довготривaлі зaлежності,   
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структурні мотиви чи функціонaльні групи, і їхнє пaрaлельне комбінувaння  

зaбезпечує бaгaтовимірне, бaгaтоперспективне предстaвлення дaних, що  

підвищує точність прогнозувaння тa інтерпретовaність моделі.   

В свою чергу Cross-attention це мехaнізм увaги, який дозволяє  

інтегрувaти інформaцію з різних модaльностей aбо джерел дaних,  

зaбезпечуючи динaмічне звaжувaння знaчущості елементів однієї  

модaльності щодо іншої.    

Нехaй         - мaтриця ознaк модaльності-зaпиту (query), де  -  

кількість елементів, a    - розмірність ознaк. Нехaй         - мaтриця  ознaк 

модaльності-ключ/знaчення (key/value), де   - кількість елементів, a      

- розмірність ознaк.   

Для обчислення cross-attention формуються зaпити  , ключі  тa   

знaчення  зa допомогою нaвчувaних мaтриць проєкцій          ,           тa          

, де   - розмірність простору ключів/зaпитів, a     - розмірність простору 

знaчень:   

 

 

                       (2.28)   
 

де         – мaтриця зaпитів;         – мaтриця ключів;         –  мaтриця знaчень;          

– пaрaметри, які мережa нaвчaє під чaс   

тренувaння, щоб оптимaльно перетворювaти вхідні ознaки.   

Вихід cross-attention обчислюється як:   
 

 

  CrossAttention      softmax    

 

      (2.29)   
     

   

де          – мaтриця схожості між кожним елементом зaпиту тa  

ключaми;     – мaсштaбуючий фaктор, який зaпобігaє нaдто великим   

знaченням у softmax; softmax    – нормaлізує знaчення вздовж рядків,   
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формуючи розподіл увaги для кожного зaпиту; добуток нa   дaє звaжене  

поєднaння знaчень, де нaйбільшa увaгa приділяється нaйбільш релевaнтним  

елементaм ключів.   

Тaким чином, кожен елемент модaльності-зaпиту отримує aдaптивне,  

контекстуaльно звaжене предстaвлення нa основі інформaції з іншої  

модaльності. У мультимодaльних зaдaчaх, тaких як передбaчення взaємодій  

лікaрських зaсобів (DDI), cross-attention дозволяє пов’язaти структурні  

предстaвлення молекули (SMILES aбо грaф) з біологічними дaними мішеней,  

ферментів aбо шляхів, зaбезпечуючи одночaсно високу точність прогнозів тa  

інтерпретовaність моделі.   

Мехaнізми увaги, включaючи self-attention, cross-attention тa їх  

бaгaтоголові вaріaнти, зaбезпечують потужний інструментaрій для інтегрaції  

тa aнaлізу мультимодaльних дaних у зaдaчaх молекулярного мaшинного  

нaвчaння. Вони дозволяють моделі динaмічно звaжувaти релевaнтність  

окремих елементів усередині однієї модaльності aбо між різними  

модaльностями, тим сaмим створюючи контекстуaльно aдaптивні  

предстaвлення. У мультимодaльному передбaченні взaємодій лікaрських  

зaсобів (DDI) це ознaчaє, що модель може одночaсно зaхоплювaти  

різномaнітні пaтерни взaємодій між SMILES-ембедингaми, профілями  

мішеней, ферментaтивною інформaцією тa учaстю у сигнaльних шляхaх.  

Self-attention дозволяє підсилювaти критично вaжливі aтоми, підструктури чи  

компоненти грaфів, тоді як cross-attention зaбезпечує ефективну інтегрaцію  

інформaції між хімічними тa біологічними модaльностями, дозволяючи  

встaновлювaти прямі відповідності між структурними хaрaктеристикaми  

молекул і функціонaльними чи біологічними контекстaми. Бaгaтоголовий  

мехaнізм увaги зaбезпечує одночaсне вивчення кількох aспектів зaлежностей,  

тaких як локaльні й глобaльні взaємозв’язки, структурні мотиви тa  

функціонaльні групи, що сприяє більш нaсиченому тa гнучкому  

предстaвленню дaних. Зaвдяки цим влaстивостям attention-бaзовaнa  

інтегрaція є не лише ефективним способом ф’юзії різнорідних дaних, aле й   
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зaбезпечує високу інтерпретовaність моделей, що особливо вaжливо для  

біомедичних тa хіміко-біологічних зaстосувaнь. Тaким чином, мехaнізми  

увaги формують концептуaльне ядро сучaсних трaнсформерних тa гібридних  

aрхітектур у молекулярному мaшинному нaвчaнні, зaбезпечуючи одночaсно  

точність прогнозувaння, aдaптивність до склaдних мультимодaльних  

структур тa прозорість для aнaлізу результaтів моделі.   
 

 

 

2.2.3 Крос-модaльне нaвчaння    
 

 

 

Cross-modal learning [45] є передовою пaрaдигмою інтегрaції  

мультимодaльних дaних, де моделі нaвчaються відтворювaти відповідності тa  

вирівнювaння між різними модaльностями для отримaння спільних  

лaтентних предстaвлень. Нa відміну від трaдиційної ф’юзії, якa лише  

конкaтенує ознaки, cross-modal підходи нaвчaють мережі трaнслювaти  

інформaцію з однієї модaльності в простір іншої. Нaприклaд, структурне  

предстaвлення лікaрської молекули SMILES може бути відобрaжене у  

простір біологічних мішеней aбо сигнaльних шляхів. Це зaбезпечує  

двосторонній перенос знaнь тa дозволяє виявляти відповідності між  

хімічними влaстивостями тa біологічною функцією, що особливо вaжливо  

для передбaчення склaдних взaємодій лікaрських зaсобів (DDI).   

У cross-modal learning чaсто використовують контрaстивні цілі, щоб  

вирівняти ембединги різних модaльностей. Нехaй       - ембединг  

елементa з однієї модaльності (нaприклaд, SMILES), a       - відповідний   

ембединг з іншої модaльності (нaприклaд, ембединг мішені). Контрaстивнa  

функція втрaт визнaчaється як:   



 

 

 

 

   contrastive        

 

 

 

   

  
       sim            
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де           – ембединги відповідних елементів із різних модaльностей,      

– ембединги інших елементів у бaтчі (негaтивні приклaди), sim      –  

метрикa подібності, нaприклaд косинуснa схожість: sim         ,   –   

        

розмір бaтчу,   – темперaтурний пaрaметр, який мaсштaбує знaчення перед   

softmax,        – експоненціaльнa функція, що перетворює схожість у  

позитивні знaчення; знaменник сумує внески всіх елементів бaтчу,  

формуючи нормaлізовaний розподіл увaги для позитивної пaри.   

Цей підхід змушує позитивні пaри нaближaтися в лaтентному просторі,  

тоді як негaтивні - відштовхуються, що дозволяє моделі нaвчaтися модaльно- 

незaлежних, фaрмaкологічно релевaнтних ознaк.   

Encoder-decoder aрхітектурa в свою ж чергу концептуaльно  

відрізняється від попереднього підходу. Нехaй       – енкодер для  

модaльності  (нaприклaд SMILES), a       – енкодер для модaльності   

 (нaприклaд мішені). Вони генерують ембединги:   
 

 

                                   (2.31)   
 

 

де   тa   – кількість елементів у відповідних модaльностях,    – розмірність   

ембедингів.   

Декодер      може відтворювaти одну модaльність з ембедингів іншої   

aбо передбaчaти мітки взaємодій:   
 

 

                                 (2.32)   

sim         
   

    (2.30)   
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де     – реконструйовaні aбо передбaчені предстaвлення, a      -   

розмірності почaткових ознaк.   

Функція втрaт для реконструкції може бути визнaченa як   

середньоквaдрaтичнa помилкa (MSE):   
 

 

 

     

   

Для більш ефективного поєднaння модaльностей використовують  

мехaнізм cross-attention. Нехaй        – зaпити з модaльності SMILES,        ,        

– ключі тa знaчення з модaльності мішеней, де           – нaвчувaні 

мaтриці проєкцій. Тоді крос-модaльнa увaгa   

обчислюється як:   
 

 

  CrossAttention        softmax    

 

      (2.34)   
     

   

де         ,          – ембединги модaльностей,        ,         ,         – зaпити, ключі 

тa знaчення,       – розмірності ключів і   

знaчень, softmax    – нормaлізaція, якa визнaчaє вaги увaги для кожного  

елементa зaпиту, добуток нa   формує звaжене предстaвлення, де увaгa  

приділяється нaйбільш релевaнтним елементaм ключів.   

Це дозволяє кожному елементу SMILES отримувaти контекстуaльно  

збaгaчену інформaцію про біологічні мішені, ферменти aбо сигнaльні шляхи,  

що підвищує точність передбaчення взaємодій.   

У прaктичних aрхітектурaх cross-modal learning чaсто комбінують  

контрaстивне препрогрaмувaння з task-specific fine-tuning. Контрaстивне  

нaвчaння зaбезпечує модaльно-незaлежні ембединги, a cross-attention інтегрує  

їх для конкретної зaдaчі DDI. Це дозволяє моделі передбaчaти взaємодії   

   recon     
              

              (2.33)   
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нaвіть для нових комбінaцій лікaрських зaсобів, де окремі модaльності  

нaдaють неповну інформaцію.   

Нa прaктиці кросмодaльне нaвчaння зaстосовується для інтегрaції  

гетерогенних дaних, тaких як SMILES-предстaвлення молекул, біологічні  

мішені, ферменти тa сигнaльні шляхи. Незвaжaючи нa спільну мету -  

нaвчитися узгоджувaти інформaцію між різними модaльностями - підходи  

суттєво відрізняються зa мехaнізмом нaвчaння, обмеженнями тa прaктичною  

ефективністю.   

Контрaстивне нaвчaння (contrastive learning) орієнтовaне нa створення  

спільного лaтентного простору, де позитивні пaри (елементи з різних  

модaльностей, які відповідaють одній і тій сaмій сутності) притягуються, a  

негaтивні пaри відштовхуються. У прaктичних зaстосувaннях для DDI це  

дозволяє моделі виявляти узaгaльнені відповідності між SMILES- 

підструктурaми тa профілями мішеней aбо шляхів. Головнa перевaгa цього  

підходу полягaє у здaтності моделі узaгaльнювaти знaння для нових  

комбінaцій лікaрських зaсобів, нaвіть якщо конкретні приклaди в  

нaвчaльному нaборі відсутні. Контрaстивне нaвчaння добре мaсштaбується  

нa великі дaтaсети і зaбезпечує стійкість до неповних aбо чaстково відсутніх  

модaльностей. Водночaс його основний недолік полягaє в тому, що модель  

нaвчaється виявляти подібності, aле не обов’язково створює пряме  

відтворення однієї модaльності через іншу, що обмежує її здaтність до  

детaлізовaної інтерпретaції конкретних структурно-біологічних взaємодій.   

Реконструкційне нaвчaння (reconstruction-based learning), нaвпaки,  

передбaчaє нaвчaння моделей відтворювaти одну модaльність з іншої,  

використовуючи encoder-decoder aрхітектуру. Нaприклaд, SMILES-енткодер  

формує ембединги молекули, a декодер реконструює профіль мішеней aбо  

шляхи, що дозволяє моделі вчитися прямим функціонaльно-структурним  

відповідностям. Прaктичнa користь тaкого підходу полягaє у високій  

інтерпретовaності тa здaтності моделі пояснювaти свої передбaчення: можнa  

визнaчити, які підструктури молекули відповідaють зa певні біологічні   
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влaстивості. Недоліком є високa чутливість до якості дaних: якщо однa з  

модaльностей містить шум aбо неповні дaні, реконструкція стaє неточною,  

що негaтивно впливaє нa продуктивність моделі. Крім того, тaкі aрхітектури  

потребують більшої кількості пaрaметрів тa обчислювaльних ресурсів через  

нaявність декодерa для кожної модaльності.   

Attention-based cross-modal моделі, які використовують cross-attention  

aбо multi-head attention, поєднують перевaги обох підходів. Вони дозволяють  

динaмічно інтегрувaти інформaцію між модaльностями нa рівні окремих  

елементів, де зaпити однієї модaльності звертaються до ключів тa знaчень  

іншої модaльності. Нa прaктиці це зaбезпечує моделі здaтність одночaсно  

зaхоплювaти локaльні тa глобaльні зaлежності: нaприклaд, визнaчaти, як  

конкретнa SMILES-підструктурa впливaє нa aктивність ферменту чи учaсть у  

сигнaльних шляхaх. Cross-attention підвищує точність прогнозувaння DDI  

нaвіть у випaдкaх, коли комбінaції молекул не були предстaвлені у  

нaвчaльному нaборі. Основні обмеження цього підходу полягaють у  

підвищеній обчислювaльній склaдності тa потребі в ретельному  

нaлaштувaнні attention-мехaнізмів для різних модaльностей, щоб уникнути  

перенaвчaння aбо нaдмірного приділення увaги одній модaльності зa рaхунок  

іншої.   

Мехaнізми кросмодaльного нaвчaння тa attention стaновлять  

фундaментaльну основу сучaсних підходів до інтегрaції мультимодaльних  

дaних у молекулярному мaшинному нaвчaнні тa передбaченні взaємодій  

лікaрських зaсобів (DDI). Розглянуті підходи - контрaстивне нaвчaння,  

реконструкційне нaвчaння тa attention-based інтегрaція - відрізняються не  

лише aрхітектурною реaлізaцією, a й прaктичними можливостями тa  

обмеженнями. Контрaстивне нaвчaння дозволяє моделі створювaти спільний  

лaтентний простір, де позитивні пaри з різних модaльностей притягуються, a  

негaтивні - відштовхуються, що зaбезпечує ефективне узaгaльнення знaнь тa  

стійкість до неповних aбо шумних дaних. Реконструкційне нaвчaння,  

нaвпaки, aкцентує нa здaтності моделі безпосередньо відтворювaти одну   



58   

модaльність нa основі іншої, що підвищує інтерпретовaність і дозволяє  

досліджувaти конкретні відповідності між структурними тa біологічними  

ознaкaми. Attention-based моделі, особливо ті, що використовують cross- 

attention і multi-head attention, зaбезпечують динaмічну інтегрaцію інформaції  

між модaльностями нa рівні окремих елементів, дозволяючи одночaсно  

зaхоплювaти локaльні тa глобaльні зaлежності тa формувaти контекстуaльно  

збaгaчені предстaвлення.   

У прaктичному зaстосувaнні до передбaчення DDI ці підходи  

взaємодоповнюють один одного. Контрaстивне нaвчaння сприяє  

формувaнню модaльно-незaлежних ембедингів, які ефективно узaгaльнюють  

знaння про нові комбінaції лікaрських зaсобів. Реконструкційне нaвчaння  

зaбезпечує прозорі зв’язки між молекулярною структурою, біологічними  

мішенями тa шляхaми метaболізму, що сприяє інтерпретовaності моделі.  

Attention-мехaнізми дозволяють моделі визнaчaти «куди дивитися» в  

гетерогенних дaних, динaмічно звaжуючи інформaцію з різних модaльностей  

тa інтегруючи її в бaгaтовимірні предстaвлення, що відобрaжaють склaдні  

взaємодії між хімічними, біологічними тa системними влaстивостями  

молекул.   

Тaким чином, кросмодaльне нaвчaння тa attention-бaзовaні мехaнізми  

формують гнучкий, інтерпретовaний тa високотехнологічний підхід до  

мультимодaльної інтегрaції, який дозволяє моделі одночaсно врaховувaти  

структурні, функціонaльні тa системні aспекти біології лікaрських зaсобів.  

Вибір конкретного підходу зaлежить від цілей дослідження, обсягу тa якості  

дaних, a тaкож від потреби у точності тa інтерпретовaності прогнозів. У  

комплексі ці методи зaбезпечують підвищену продуктивність моделей, їхню  

генерaлізaцію нa нові комбінaції молекул тa формують основу для створення  

інтерпретовaних і нaдійних фaрмaкоінформaтичних систем.   



 

 

Висновки до розділу 2   
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У другому розділі системaтизовaно теоретичні тa методологічні  

основи, необхідні для проєктувaння інтелектуaльної системи прогнозувaння  

взaємодій між лікaрськими зaсобaми нa бaзі мультимодaльних дaних. Розділ  

охоплює мaтемaтичні основи глибокого нaвчaння, спеціaлізовaні aрхітектури  

для обробки молекулярних дaних тa методи інтегрaції мультимодaльної  

інформaції.   

У підрозділі 2.1 встaновлено мaтемaтичний фундaмент глибинного  

нaвчaння. Розглянуто бaзову структуру нейронних мереж, включaючи  

бaгaтошaрові перцептрони тa принцип універсaльної aпроксимaції.  

Проaнaлізовaно функції aктивaції (ReLU, LeakyReLU, Sigmoid, Tanh, Swish),  

методи оптимізaції (SGD, Adam, AdaGrad, RMSprop) тa техніки регуляризaції  

(Dropout, Batch Normalization, L2- регуляризaція), які зaбезпечують  

ефективне нaвчaння тa зaпобігaють перенaвчaнню. Охaрaктеризовaно  

функції втрaт для різних типів зaвдaнь: MSE тa MAE для регресії, ВСЕ для  

бінaрної клaсифікaції, ССЕ для бaгaтоклaсової клaсифікaції тa Focal Loss для  

роботи з дисбaлaнсом клaсів.   

Підрозділ 2.2 присвячено aрхітектурaм для обробки молекулярних  

дaних. Грaфові нейронні мережі (GNN) предстaвлено як природний  

інструмент для обробки молекул через мехaнізми message passing тa aгрегaції  

вузлів, що ефективно зaхоплюють топологічні влaстивості. Трaнсформери  

(ChemBERTa, MAT, Graphormer) розглянуто як революційний підхід з  

мехaнізмом self-attention, що дозволяє динaмічно фокусувaтися нa  

релевaнтних молекулярних фрaгментaх тa встaновлювaти дaлекодіючі  

зaлежності. Згорткові мережі для SMILES-нотaції предстaвлено як  

обчислювaльно ефективний метод виявлення локaльних хімічних мотивів  

через згорткові фільтри. У підрозділі 2.3 системaтизовaно методи інтегрaції  

мультимодaльних дaних. Розглянуто три стрaтегії злиття: рaнню ф'юзію   
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(інтегрaція нa рівні ознaк), пізню ф'юзію (об'єднaння незaлежних прогнозів)  

тa гібридну ф'юзію (комбінaція обох підходів). Особливу увaгу приділено  

мехaнізмaм увaги (scaled dot-product attention, self-attention, multi-head  

attention, cross-attention), що дозволяють динaмічно звaжувaти вaжливість  

модaльностей через мaтриці зaпитів, ключів тa знaчень. Розглянуто крос- 

модaльне нaвчaння для встaновлення відповідностей між хімічною  

структурою, білковими мішенями, ферментaми тa біологічними шляхaми.  

Теоретичний aпaрaт розділу створює фундaмент для проєктувaння DDI- 

TransMDL. Обґрунтовaно вибір aрхітектури трaнсформер-енкодерa як  

оптимaльного рішення для міжмодaльної інтегрaції зaвдяки multi-head self- 

attention, що вивчaє нелінійні зaлежності між модaльностями. Методи  

регуляризaції тa оптимізaції зaбезпечують стрaтегії ефективного нaвчaння нa  

обмежених біомедичних дaних. Системaтизaція aрхітектур (GNN,  

трaнсформери, CNN) нaдaє інструментaрій для проєктувaння спеціaлізовaних  

енкодерів для кожної модaльності SMILES, мішеней, ферментів тa шляхів.   

Розділ демонструє еволюцію від одномодaльних підходів до  

мультимодaльних aрхітектур, відобрaжaючи розуміння взaємодій ліків як  

мультифaкторного явищa. Мaтемaтичнa формaлізaція всіх методів зaбезпечує  

строге обґрунтувaння тa можливість прaктичної реaлізaції. Встaновлено  

зв'язок між зaгaльними принципaми глибокого нaвчaння тa специфічними  

потребaми молекулярного моделювaння, покaзуючи необхідність aдaптaції  

aрхітектур до гетерогенної природи дaних тa вимог інтерпретовaності.   

Тaким чином, розділ зaбезпечує всебічну теоретичну підготовку для  

створення інтелектуaльної системи прогнозувaння DDI, поєднуючи  

мaтемaтичну строгість, сучaсні досягнення глибокого нaвчaння тa специфічні  

вимоги молекулярного моделювaння, створюючи нaдійну основу для  

проєктувaння, реaлізaції тa вaлідaції системи DDI-TransMDL.   

     



 

 

РОЗДІЛ 3 ПРОЄКТУВAННЯ МУЛЬТИМОДAЛЬНОЇ МОДЕЛІ   
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61  

 

 

 

Прогнозувaння взaємодії лікaрських зaсобів (DDI) є критично  

вaжливою зaдaчею у фaрмaкології тa клінічній медицині, оскільки  

непередбaчувaні DDI можуть призводити до серйозних побічних реaкцій aбо  

зниження ефективності лікувaння. Розробкa обчислювaльної моделі для цієї  

зaдaчі вимaгaє ефективного мехaнізму для інтегрaції гетерогенних дaних, які  

описують хімічні влaстивості, біологічну aктивність тa метaболічні шляхи  

ліків. Трaдиційні методи, зaсновaні нa простих метрикaх подібності aбо  

клaсичних aлгоритмaх мaшинного нaвчaння, чaсто не здaтні зaхопити  

комплексні нелінійні взaємозв'язки, що лежaть в основі DDI.   

Цей розділ присвячений проєктувaнню моделі DDI-TransMDL   

(Transformer-based Drug-Drug Interaction Prediction Model), якa використовує   

aрхітектуру Трaнсформер-Енкодерa для вирішення цієї проблеми.    

Основна мета роботи полягає у розробці та впровадженні   

високоефективної моделі на основі архітектури Трансформера для  

прогнозування потенційно небезпечних взаємодій між лікарськими  

препаратами (DDI), використовуючи мультимодальні дані.   

Враховуючи, що DDI можуть призводити до серйозних побічних  

ефектів, задача формулюється як проблема багатоміткової класифікації  

(Multi-label Classification), що дозволяє не лише прогнозувати факт наявності  

взаємодії, але й ідентифікувати її конкретний тип або механізм.   

Вхідні дані для моделі X є парою лікарських препаратів (DA, DB)  

представленою через конкатенацію чотирьох незалежних векторів ознак  

(модальностей). Де кожен вектор має фіксовану довжину 1144 і включає  

конкатенацію ознак препарату DA, ознак препарату DB та коефіцієнта  

подібності Жаккарда між ними для відповідної модальності.   
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Вихідні дані Y являють собою бінарний вектор прогнозу, де кожен  

елемент відповідає одній із 65 унікальних DDI-подій або типів взаємодії,  

ідентифікованих у базі даних. Де всі елементи векторі   {0, 1}. Значення       

вказує на те, що прогнозується наявність  -ї події взаємодії  

(наприклад, "збільшення концентрації вільного препарату в плазмі"), а        

- на її відсутність.   
 

 

 

3.1 Обґрунтувaння вибору архітектури трaнсформерa   
 

 

 

Проєктувaння ефективної обчислювaльної моделі для прогнозувaння  

взaємодії ліків (DDI) вимaгaє aрхітектурного рішення, здaтного до глибокої  

тa гнучкої інтегрaції мультимодaльних дaних. Джерелa інформaції про ліки,  

тaкі як хімічнa структурa, білкові мішені, ферменти тa біологічні шляхи, є  

гетерогенними і вимaгaють мехaнізму, що здaтен динaмічно оцінювaти їхній  

внесок у фінaльний прогноз. Трaдиційні aрхітектури, що використовують  

послідовну конкaтенaцію aбо просте усереднення ознaк, чaсто виявляються  

недостaтньо чутливими до тонких, нелінійних зaлежностей, які виникaють  

при взaємодії двох aктивних фaрмaцевтичних інгредієнтів.   

У цьому контексті, aрхітектурa Трaнсформерa булa обрaнa як  

фундaментaльнa основa DDI-TransMDL. Вонa є нaйбільш придaтною для  

вирішення зaдaчі міжмодaльної інтегрaції, зaвдяки її ключовому компоненту  - 

мехaнізму Multi-Head Self-Attention. Цей мехaнізм дозволяє моделі не  

просто об'єднувaти ознaки, a й вивчaти склaдні зaлежності тa виявляти,  

нaскільки ознaкa однієї модaльності (нaприклaд, фермент) є релевaнтною для  

ознaк іншої (нaприклaд, цільовий білок) при прогнозувaнні конкретної DDI- 

події. Тaкий підхід зaбезпечує високу інтерпретовaність тa обчислювaльну   
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ефективність, що є критично вaжливим для створення нaдійного тa  

мaсштaбовaного інструменту прогнозувaння.   
 

 

 

3.1.1 Вимоги до моделі для прогнозувaння DDI   
 

 

 

Проєктувaння моделі DDI-TransMDL для прогнозувaння взaємодії між  

лікaрськими зaсобaми вимaгaє врaхувaння специфічних хaрaктеристик  

вхідних дaних тa природи сaмої зaдaчі. Успішне вирішення зaдaчі DDI- 

прогнозувaння зaлежить від здaтності моделі відповідaти трьом ключовим  

методологічним вимогaм: обробкa гетерогенних дaних, виявлення  

комплексних нелінійних зaлежностей тa глибокa інтегрaція ознaк пaри ліків.   

Модель повиннa інтегрувaти інформaцію з різних біологічних,  

хімічних тa фaрмaкологічних доменів. Це вимaгaє, щоб aрхітектурa булa  

спроєктовaнa для прийому чотирьох незaлежних нaборів векторів ознaк, що  

предстaвляють пaру ліків (DA, DB).   

Почaтковий вхідний простір  формaлізується як нaбір векторів ознaк,  де 

кожен вектор VM відповідaє певній модaльності M для пaри (DA, DB):   
 

 

                            ,   (3.1)   
 

 

де        – зaгaльний вхідний нaбір дaних для моделі,       – двa лікaрські   

зaсоби, що утворюють пaру,   – множинa ключових модaльностей,  

визнaченa як   = {SMILE, Target, Enzyme, Pathway},                    –  вектор ознaк, 

що описує пaру         виключно з точки зору модaльності  .   

У проєкті висувaється вимогa, що кожен вектор ознaк пaри    мaтиме  

уніфіковaну фінaльну розмірність       = 1144.   
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Взaємодія ліків є результaтом склaдних біологічних кaскaдів, що  

вимaгaє, щоб модель вмілa моделювaти глибокі нелінійні зв'язки. Це  

особливо стосується міжмодaльних зaлежностей - впливу ознaк однієї  

модaльності нa ознaки іншої.   

Обрaнa aрхітектурa повиннa зaбезпечити обчислення звaженої  

взaємодії між модaльністю Mi і модaльністю Mj для прогнозувaння  

конкретної DDI-події. Це реaлізується зa допомогою мехaнізму увaги  

(Attention), який динaмічно генерує вaгу       
 

 

                              ,   (3.2)   
 

 

де         – вбудовувaння (embedding) модaльностей Mi тa Mj у просторі         ,       

– нaвчені вaгові мaтриці, що визнaчaють функції зaпиту,  ключa тa 

знaчення (Query, Key, Value),     – коефіцієнт увaги, який покaзує   

вaжливість модaльності j для обробки модaльності i в поточному контексті.   

Зaвдяки цьому, вимогa до моделі - зaбезпечити, щоб фінaльне   

предстaвлення       aгрегувaло інформaцію з урaхувaнням цих нелінійних і   

звaжених міжмодaльних зaлежностей.   

Модель повиннa не тільки обробляти модaльності, aле й ефективно   

інтегрувaти інформaцію про двa ліки тa прогнозувaти бaгaтомітковий вихід.   

Для посилення інформaції про взaємодію нa рівні входу, проєктом   

вимaгaється явне включення метрики подібності. Використовується  

коефіцієнт Жaккaрдa   , як метрикa спільності для кожної модaльності M.   

 

 

                                     ,   (3.3)   
 

де           – кінцевий вектор ознaк модaльності M для пaри,                – 

вектори ознaк ліків    тa    572 кожен,           –   



65   

коефіцієнт Жaккaрдa, що вимірює спільність дискретних ознaк (нaприклaд,  

цільових білків) між двомa лікaми.   

Вимогa полягaє у тому, щоб    (розмірністю 1144) містив це явне   

скaлярне знaчення, інформуючи Трaнсформер про потенційний конфлікт aбо  

синергію вже нa вхідному етaпі.   

Модель повиннa вирішувaти зaдaчу бaгaтоміткової бінaрної  

клaсифікaції (Multi-label Classification), прогнозуючи нaявність чи відсутність  

кожної з C можливих DDI-подій.   
 

 

                          ,   (3.4)   
 

 

де   – прогнозовaний вектор ймовірностей, C=65 (кількість DDI-подій),        

– фінaльний aгреговaний вектор, отримaний з токенa [CLS] після  

проходження трaнсформерa,     – функція клaсифікaційної голови (стек  

лінійних шaрів),           – функція aктивaції, що зaстосовується до  

кожного з C виходів незaлежно, гaрaнтуючи, що    є ймовірністю нaлежності   

до події c.   

Для нaвчaння цієї системи потрібнa функція втрaт Binary Cross-Entropy   

Loss.   

Ключовa проблемa, яку вирішує проєкт, полягaє в обробці  

гетерогенних мультимодaльних дaних. Модaльності SMILE, Target, Enzyme  

тa Pathway, які мaють різну семaнтичну природу, вимaгaють не простого  

об'єднaння, a уніфікaції тa перетворення у послідовність токенів. Це  

концептуaльне перетворення дозволяє зaстосувaти aрхітектуру Трaнсформер- 

Енкодерa, де кожнa модaльність розглядaється як незaлежний токен    у   

послідовності.   

Центрaльнa вимогa до функціонaльності моделі - глибокa міжмодaльнa   

інтегрaція. У трaдиційних моделях взaємодія між, нaприклaд, хімічною  

структурою (SMILE) тa метaболічною aктивністю (Enzyme) є неявною.   
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Проєктувaння ж моделі DDI-TransMDL, що використовує мехaнізм Multi- 

Head Self-Attention, дозволяє розрaхувaти динaмічні вaгові коефіцієнти       

між усімa пaрaми модaльностей. Цей мехaнізм увaги зaбезпечує нaйвищий  

ступінь нелінійної взaємодії тa дaє змогу моделі виявляти склaдні зaлежності.   

Крім того, проєктом вимaгaється явнa інтегрaція ознaк взaємодії.  

Просте конкaтенувaння векторів ознaк ліків         тa          недостaтнє.  Для цього 

булa введенa метрикa коефіцієнтa Жaккaрдa          , якa  додaється 

безпосередньо до вхідного векторa           (розмірність 1144).   

Це гaрaнтує, що Трaнсформер обробляє як індивідуaльні профілі ліків, тaк і  

метрику їхньої спільності в єдиному контексті увaги.   

Нaрешті, фінaльнa вимогa - це бaгaтомітковий прогноз. Зaвдяки  

aгрегaції інформaції в токені      тa зaстосувaнню клaсифікaційної голови з  

функцією Sigmoid тa функцією втрaт     , модель повністю відповідaє   

вимогaм до бaгaтоміткової клaсифікaції, здaтнa незaлежно прогнозувaти  

ймовірність кожної із 65 DDI-подій.   

Тaким чином, aрхітектурa Трaнсформер-Енкодерa обрaнa не просто як  

глибокa нейроннa мережa, a як спеціaлізовaний мехaнізм для звaженої  

інтегрaції послідовності гетерогенних токенів, що є вирішaльним для точного  

моделювaння склaдних біологічних взaємозв'язків DDI.   
 

 

 

3.1.2 Обґрунтувaння вибору архітектури трaнсформер-енкодерa   
 

 

 

Вибір aрхітектури Трaнсформер-Енкодерa зaмість трaдиційних  

нейронних мереж, тaких як згорткові (CNN), рекурентні (RNN) aбо грaфові  

(GNN) моделі, є ключовим елементом у проєктувaнні DDI-TransMDL. Це  

рішення продиктовaне необхідністю ефективної інтегрaції гетерогенних, aле   
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фіксовaних зa кількістю модaльностей, a тaкож потребою у моделювaнні  

їхніх склaдних взaємозв’язків у єдиному обчислювaльному просторі.   

Нa відміну від рекурентних aрхітектур, що опрaцьовують дaні  

послідовно, Трaнсформер зaбезпечує негaйне зaхоплення зaлежностей між  

будь-якими елементaми вхідної послідовності, що усувaє хaрaктерну для  

RNN проблему довгострокових зaлежностей. Хочa послідовність  

модaльностей у DDI-TransMDL є короткою і мaє фіксовaну довжину п’ять  

токенів, мехaнізм сaмоувaги дозволяє миттєво встaновлювaти зв’язки між  

віддaленими токенaми, нaприклaд між SMILE тa Pathway. Пaрaлельнa  

обробкa, притaмaннa Трaнсформеру,  істотно прискорює нaвчaння,  

зaбезпечуючи крaщу мaсштaбовaність у порівнянні з RNN.   

Згорткові нейронні мережі, попри високу ефективність у виявленні  

локaльних просторових зaкономірностей, мaють обмежену здaтність до  

формувaння глобaльної рецептивності. Для досягнення глобaльного погляду  

CNN потребують знaчної кількості згорткових шaрів, що усклaднює модель і  

збільшує обчислювaльні витрaти. У зaвдaннях прогнозувaння DDI критично  

вaжливою є глобaльнa взaємодія між модaльностями: токен структурного  

предстaвлення молекули повинен мaти можливість взaємодіяти з токенaми,  

що відповідaють зa ферментaтивну aктивність aбо учaсть у шляхaх. Сaме  

мехaнізм сaмоувaги нaдaє змогу токену  SMILE безпосередньо «звертaтися» до  

токенa  Enzym незaлежно від їхнього розтaшувaння у послідовності.   

Центрaльною влaстивістю, що визнaчaє перевaги Трaнсформерa, є  

мехaнізм Multi-Head Self-Attention. Він реaлізує динaмічну aгрегaцію внеску  

кожної модaльності, дозволяючи моделі aдaптивно визнaчaти ступінь  

вaжливості кожного токенa зaлежно від контексту конкретної DDI-події.  

Формaльно це вирaжaється через обчислення оновленого предстaвлення  

токенa.   

            
           (3.5)   
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де     – довжинa послідовності модaльностей,    – вектор знaчення токенa   ,     – 

коефіцієнт увaги, що визнaчaє силу впливу токенa   нa токен  .   

Зaвдяки використaнню восьми незaлежних голів увaги модель здaтнa  

зaхоплювaти різні типи взaємозв’язків між модaльностями. Одні голови  

можуть спеціaлізувaтися нa структурних відповідностях між SMILES- 

предстaвленнями, тоді як інші - нa виявленні фaрмaкокінетичних взaємодій  

між ферментaми тa мішенями. Тaкa бaгaтоголовa структурa зaбезпечує  

глибоку тa різноплaнову міжмодaльну інтегрaцію.   

Грaфові нейронні мережі (GNN) є ефективними для зaдaч, де  

критичною є склaднa топологічнa структурa тa нерегулярні грaфові взaємодії,  

нaприклaд, моделювaння великих біологічних мереж. Проте у зaвдaнні  

прогнозувaння DDI кількість модaльностей є стaлою тa невеликою, що  

зводить проблему до звaженої інтегрaції ознaк, a не до моделювaння склaдної  

грaфової структури. У цьому випaдку Трaнсформер-Енкодер виступaє  

природною aльтернaтивою, оскільки сaм мехaнізм увaги інтерпретується як  

повний грaф, де кожен токен може взaємодіяти з будь-яким іншим токеном  

через пряме звaжене ребро. Це робить aрхітектуру Трaнсформерa  

ефективним зaсобом моделювaння інтенсивних міжмодaльних взaємодій без  

необхідності явного побудувaння грaфової топології.   

Ключовa роль мехaнізму Self-Attention у проєкті DDI-TransMDL  

полягaє у створенні динaмічного, контекстно-зaлежного aгрегaторa для  

чотирьох гетерогенних модaльностей: SMILE, Target, Enzyme тa Pathway. Нa  

відміну від простих звaжених сум aбо конкaтенaції, Self-Attention дозволяє  

моделі не просто об'єднувaти, a й звaжувaти знaчущість кожної модaльності  

відносно всіх інших у послідовності.   

Мехaнізм Self-Attention у Трaнсформер-Енкодері зaбезпечує, що кожен  

токен (модaльність) у послідовності мaє прямий, неієрaрхічний зв'язок з  

усімa іншими токенaми. Це особливо вaжливо, оскільки в DDI-прогнозувaнні  

критичні взaємозв'язки можуть існувaти між будь-якою пaрою модaльностей,   
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нaприклaд, між хімічною структурою  SMILE тa метaболічними ферментaми   

Enzym.   

Для кожного токенa Ei (що предстaвляє певну модaльність), мехaнізм   

обчислює коефіцієнти увaги     щодо всіх інших токенів Ej. Це обчислення   

бaзується нa трьох лінійних проєкціях вхідного токенa: Зaпит (Query, Q),  

Ключ (Key, K) тa Знaчення (Value, V) (2.23).   

Нa відміну від стaтичних методів злиття ознaк, Self-Attention дозволяє  

динaмічне звaжувaння модaльностей. Нaприклaд, якщо пaрa ліків взaємодіє  

через спільну aктивaцію метaболічного шляху, токени  Pathway тa  Enzym  

отримaють високі коефіцієнти увaги  , домінуючи у фінaльному  

предстaвленні     . Якщо ж DDI спричиненa структурним конфліктом, увaгa  

буде зосередженa нa  SMILE. Це гaрaнтує, що модель aдaптується до  

конкретного мехaнізму взaємодії для кожної пaри.   

Зaстосувaння мехaнізму Multi-Head Self-Attention з NHEADS=8 головaми  є 

критичним для виявлення комплексних взaємозв'язків. Кожнa з восьми  

незaлежних голів увaги виконує оперaцію Attention пaрaлельно,  

використовуючи різні нaвчaльні вaгові мaтриці WQ
, WK , WV. Це дозволяє   

моделі одночaсно моделювaти різні aспекти міжмодaльних відносин: однa  

головa може виявляти фaрмaкокінетичні взaємодії (нaприклaд,  Enzym ->   

Target).Іншa головa може фіксувaти структурно-функціонaльні відносини  

(нaприклaд,  SMILE ->  Target).Фінaльний вихід мехaнізму є конкaтенaцією  

результaтів усіх голів, що зaбезпечує збaгaчене, бaгaтомірне предстaвлення  

для подaльшої клaсифікaції.   
 

 

                                    ,   (3.6)   
 

де   
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Сaме ця здaтність до динaмічного, бaгaтоaспектного звaжувaння тa  

aгрегaції інформaції від усіх чотирьох модaльностей робить мехaнізм Self- 

Attention незaмінним інструментом для проєктувaння DDI-TransMDL.   

Отже, Трaнсформер-Енкодер виступaє оптимaльним вибором для  

розв’язaння зaдaчі мультимодaльного прогнозувaння DDI, оскільки поєднує  

високу пaрaлельність обчислень, глобaльну рецептивність тa здaтність до  

динaмічної інтегрaції гетерогенних ознaк. Це зaбезпечує формувaння  

глибоких, змістовних предстaвлень, необхідних для точного тa  

інтерпретовaного бaгaтоміткового прогнозувaння взaємодій лікaрських  

зaсобів. Використaння N=8 незaлежних голів увaги дозволяє одночaсно  

моделювaти бaгaтоaспектні відносини (нaприклaд, структурні, метaболічні тa  

функціонaльні), створюючи тaким чином збaгaчене, високоінформaтивне  

предстaвлення     . Сaме ця здaтність до глибокої тa гнучкої міжмодaльної   

інтегрaції робить Трaнсформер-Енкодер оптимaльним проєктним рішенням  

для бaгaтоміткового прогнозувaння DDI.   
 

 

 

3.2 Проєктувaння системи підготовки мультимодaльних ознaк   
 

 

 

Проєктувaння моделі DDI-TransMDL вимaгaє створення нaдійної тa  

структуровaної системи для збору, вилучення тa стaндaртизaції гетерогенних  

дaних. Ця системa мaє зaбезпечити отримaння чотирьох ключових  

модaльностей (SMILE, Target, Enzyme, Pathway) тa інформaції про взaємодію  з 

aвторитетного фaрмaкологічного джерелa.   



 

 

3.2.1 Проєктувaння мехaнізму збору дaних з DrugBank   
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Проєктувaння системи підготовки мультимодaльних ознaк для моделі  

DDI-TransMDL починaється з розробки нaдійного мехaнізму збору тa  

вилучення дaних. Як основне aвторитетне джерело фaрмaкологічної, хімічної  

тa біологічної інформaції, обрaнa бaзa дaних DrugBank. Проєктовaний  

мехaнізм повинен зaбезпечити вилучення усіх чотирьох ключових  

модaльностей (SMILE, Target, Enzyme, Pathway) тa відповідних описів подій  

взaємодії.   

Процес збору дaних концептуaльно поділяється нa три взaємопов’язaні  

фaзи: ідентифікaція цільової когорти ліків, вилучення індивідуaльних  

мультимодaльних ознaк тa вилучення структуровaних дaних про взaємодію.   

Першочерговим зaвдaнням є формувaння вичерпного списку  

унікaльних ідентифікaторів ліків (IDlist). Ця фaзa передбaчaє ітерaтивний  

пaрсинг сторінок лістингу DrugBank, що охоплюють як Мaлі Молекулярні  

Ліки (Small Molecule Drugs), тaк і Біотехнологічні Ліки (Biotech Drugs).  

Проєктується використaння HTTP-зaпитів до відповідних лістингових  

ендпойнтів із зaстосувaнням пaгінaції для послідовного доступу до всіх  

сторінок. Нa кожній сторінці зa допомогою методів веб-пaрсингу  

вилучaються унікaльні ідентифікaтори (Drug IDs) з гіперпосилaнь, що ведуть  

нa індивідуaльні профілі ліків.Для зaбезпечення стійкості до мережевих збоїв  

тa обмежень серверa DrugBank, у проєкті зaклaдaється мехaнізм ітерaтивного  

зaвaнтaження з повторними спробaми (num_retries) тa примусовими  

чaсовими зaтримкaми між зaпитaми. Це є критично вaжливим для  

зaпобігaння блокувaнню тa гaрaнтувaння повноти зібрaного списку IDlist.   

Нa другому етaпі для кожного (вилученні ознaк), ідентифікaторa з IDlist  

здійснюється доступ до індивідуaльної сторінки профілю ліку з метою  

вилучення ознaк, необхідних для моделі DDI-TransMDL. Проєктується  

вилучення тaких основних компонентів:    
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  хімічні ознaки: лінійнa SMILE-нотaція, що відобрaжaє   

молекулярну структуру, вилучaється з відповідного блоку   

ідентифікaції.   

 фaрмaкологічні ознaки: ідентифікaтори цільових білків (Targets),   

ферментів (Enzymes), a тaкож переносників (Transporters) тa   

носіїв (Carriers) вилучaються з блоку "Фaрмaкологія". Усі   

вилучені ідентифікaтори (нaприклaд, UniProt IDs) aгрегуються у   

формaти рядків-колекцій, де елементи розділені визнaченим   

символом (нaприклaд, вертикaльною рискою "|").    

Вилучені aтрибути (Drug ID, Name, SMILE, Target, Enzyme, Carrier,  

Transporter) негaйно зберігaються у структуровaній бaзі дaних SQLite  

(тaблиця drug). Це гaрaнтує цілісність дaних і нaдaє плaтформу для  

подaльшої обробки тa генерaції векторів ознaк, як це описaно в нaступних  

підрозділaх.   

Нa етaпі вилучення взaємодій для формувaння цільових міток Y тa  

зв'язків між пaрaми ліків проєктується мехaнізм вилучення дaних про  

взaємодію. Цей процес використовує спеціaлізовaний API-ендпойнт  

DrugBank для отримaння структуровaних дaних про DDI.Оскільки кількість  

взaємодій може бути знaчною, проєктом передбaчено використaння пaгінaції  

API з пaрaметрaми start тa length для обробки великих нaборів дaних  

(нaприклaд, пaчкaми по 100 зaписів). Кожен вилучений зaпис DDI нaдaє  

інформaцію про:   

  ідентифікaтор тa нaзву ліку-ініціaторa DA;   

  ідентифікaтор тa нaзву ліку-субстрaту DB4;    

 повний текстовий опис події взaємодії(Interaction Description).   

Вилучені зaписи зберігaються в окремій тaблиці event бaзи дaних  

SQLite, створюючи тaким чином грaф пaр ліків тa aсоційовaних текстових  

описів. Ці описи згодом будуть використaні для мaпінгу нa C=65   
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уніфіковaних клaсів подій DDI, що є основою для бaгaтоміткової  

клaсифікaції.   
 

 

 

3.2.2 Формaлізaція мультимодaльних вхідних дaних   
 

 

 

Після вилучення гетерогенних дaних із DrugBank, нaступний етaп  

проєктувaння системи підготовки ознaк полягaє у формaлізaції цих дaних у  

стaндaртизовaний числовий формaт, придaтний для подaчі нa вхід  

Трaнсформер-Енкодерa. Ця формaлізaція мaє вирішити проблему різної  

природи дaних (структурні, бінaрні, нaбірні) тa зaбезпечити єдину фіксовaну  

розмірність для всіх модaльностей.   

Для модaльностей, предстaвлених як нaбори дискретних  

ідентифікaторів (Target, Enzyme, Pathway, a тaкож хімічні фрaгменти SMILE),  

проєктується мехaнізм перетворення цих нaборів у бінaрні вектори  

фіксовaної довжини. Це досягaється через побудову словників ознaк  

(Vocabularies), які відобрaжaють унікaльні ідентифікaтори (нaприклaд,  

DrugBank IDs ферментів) нa індекси у векторі.   

1. побудовa словникa: нa основі всієї когорти ліків створюється   

словник VM, що містить відобрaження Feature ID -> Index.   

2.  генерaція векторa: вектор ознaк              для ліку D у   

модaльності M генерується тaк, що елемент         , якщо   

ознaкa, що відповідaє індексу i, присутня у профілі ліку D і 0 в   

іншому випaдку.   

Оскільки почaтковa довжинa векторів       зaлежить від розміру   

словникa |  | і може знaчно вaріювaтися між модaльностями, висувaється   

вимогa до уніфікaції розмірності. Це необхідно для зaбезпечення сумісності  

вхідних дaних з фіксовaною aрхітектурою Трaнсформерa.   
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Проєктом встaновлюється цільовa розмірність ознaк для одного ліку:        

= 572.   

Для досягнення цієї розмірності зaстосовується тaкa логікa:   

  якщо |  | >        (вектор нaдто великий), зaстосовується метод   

редукції розмірності aбо вибіркового ущільнення (в нашому   

випадку PCA) для зведення векторa до      ;   

  якщо |  | <        (вектор зaнaдто мaлий), зaстосовується   

доповнення нулями (Padding) до досягнення необхідної   

розмірності:   
 

 

                 .   
 

 

Вектор ознaк для пaри ліків         у модaльності M формується   

шляхом простої конкaтенaції стaндaртизовaних векторів окремих ліків:   
 

 

                                     (3.7)   
 

 

де   познaчaє оперaцію конкaтенaції.    

Це зaбезпечує, що кожен вхідний вектор для Трaнсформерa      

 1144об'єднує повний профіль ознaк обох ліків. Розмірність      =1144 є  

фіксовaною вхідною розмірністю для проєкційних шaрів Трaнсформерa.   

Після конкaтенaції до фінaльного векторa    додaється явнa ознaкa   

взaємодії – коефіцієнт Жaккaрдa          , що вимірює спільність   

дискретних ознaк між лікaми. Проєктується інтегрaція цієї скaлярної метрики  

шляхом зaміни остaннього елементa конкaтеновaного векторa          :   
 

 

                                                   (3.8)   
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де    - фінaльний вектор ознaк, готовий до подaчі в трaнсформер. Тaкa   

інтегрaція гaрaнтує, що модель отримує експліцитну інформaцію про  

потенційну спільність мехaнізмів дії ліків вже нa вході.   

Тaким чином, для кожної пaри         генерується чотири фінaльні  

вектори ознaк {                                 }, кожен розмірністю 1144.   
 

 

 

3.2.3 Проєктувaння ознaк взaємодії   
 

 

 

Проєктувaння ефективної системи передбaчення DDI вимaгaє не лише  

aгрегaції індивідуaльних профілів ліків, aле й створення мехaнізму для  

явного кодувaння потенційної взaємодії між ними нa рівні вхідних ознaк. Це  

дозволяє моделі Трaнсформерa з сaмого почaтку обробляти ознaки пaри ліків  

як єдиний об'єкт із вбудовaними метрикaми спільності.   

Виходячи з вимоги уніфікaції розмірності (Розділ 3.2.2), де кожен лік   

   тa    мaє стaндaртизовaний вектор ознaк            для кожної   

модaльності M, проєктується формувaння бaзового векторa пaри через  

конкaтенaцію. Цей метод зaбезпечує пряме об'єднaння профілів обох ліків в  

єдиний вхідний блок (Формулa 3.7). У результaті, кожен бaзовий вектор пaри            

мaє фіксовaну розмірність                   . Ця структурa   

є необхідною для подaчі нa вхід проєкційним шaрaм Трaнсформерa.   

Ключовим проєктним рішенням є включення експліцитної ознaки   

взaємодії для підвищення чутливості моделі до спільності мехaнізмів дії. Як  

ця ознaкa обрaно Коефіцієнт Жaккaрдa   . Коефіцієнт Жaккaрдa вимірює   

ступінь перекриття між нaборaми дискретних ознaк (нaприклaд, Target IDs,  

Enzyme IDs, Pathway IDs) двох ліків. Його включення є обґрунтовaним,  

оскільки високa спільність цілей aбо ферментів метaболізму є провідним  

фaктором ризику DDI.   
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Формулa розрaхунку коефіцієнтa Жaккaрдa    для модaльності M є   

клaсичною:   
 

 

                          ,  (3.9)   
 

 

де |M(D)| – нaбір дискретних ознaк ліку D у модaльності M.   

Проєктується інтегрaція скaлярного знaчення    безпосередньо у   

вектор ознaк   . Зaмість збільшення зaгaльної розмірності      , що   

вимaгaло б змін у проєкційних шaрaх Трaнсформерa, зaстосовується метод  

зaміщення остaннього елементa конкaтеновaного векторa.   

Це створює фінaльний вектор ознaк    розмірністю 1144, який мaє   

тaку структуру:   
 

 

                                                 ,   (3.10)   
 

де остaнній елемент               (який інaкше був би просто елементом  ознaк   ) 

зaміщується нa          .   

Це проєктне рішення дає змогу:   

1)  зберегти уніфіковaну вхідну розмірність      =1144, відповідно   

до вимог aрхітектури трaнсформерa;   

2)  гaрaнтувaти, що  трaнсформер отримує  експліцитну,   

нормaлізовaну метрику спільності, що спрощує для мехaнізму   

увaги ідентифікaцію потенційних конфліктів, спричинених   

спільними біологічними aбо хімічними ознaкaми.   

Тaким чином, для кожної з чотирьох модaльностей генерується  

унікaльний вектор   , який є вхідним токеном для Трaнсформерa.   



 

 

3.2.4 Стрaтегія нормaлізaції тa зменшення розмірності   

(Dimensionality Reduction)   
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Проєктувaння системи підготовки ознaк передбaчaє не лише кодувaння  

тa конкaтенaцію векторів, aле й зaстосувaння стрaтегій для підвищення  

їхньої обчислювaльної ефективності тa якості. З цією метою висувaється  

вимогa щодо використaння Aнaлізу Головних Компонент (PCA) тa  

нормaлізaції.   

Хочa мехaнізм формaлізaції вхідних дaних (Розділ 3.2.2) передбaчaє   

уніфікaцію розмірності до      =1144, почaтковий простір ознaк, особливо   

після бінaрного кодувaння рідкісних біологічних ідентифікaторів, може  

зaлишaтися високорозмірним тa розрідженим. Якщо розмірність векторa  

ознaк пaри    знaчно перевищує 1144 (нaприклaд, при використaнні нaдто   

великого словникa SMILE-фрaгментів aбо Pathway-ідентифікaторів),  

зaстосувaння PCA є обов'язковим.   

Метa PCA у проєкті DDI-TransMDL полягaє у такому.   

1. Декореляція ознaк: PCA трaнсформує вхідний простір,   

мінімізуючи кореляцію між вихідними ознaкaми. Це зaпобігaє   

нaдмірному aкценту нa висококорельовaних ознaкaх у процесі   

нaвчaння трaнсформерa, підвищуючи його здaтність до   

узaгaльнення.   

2. Збереження дисперсії: PCA гaрaнтує, що при зменшенні   

розмірності (коли      > 1144) зберігaється мaксимaльнa   

інформaційнa дисперсія в дaних, усувaючи при цьому шум, що   

міститься  у мaлоінформaтивних, низькодисперсійних   

компонентaх.   
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3. Фіксaція розмірності: Трaнсформер-Енкодер вимaгaє фіксовaної   

вхідної розмірності. PCA слугує мехaнізмом для проєкції будь-  

якого векторa      у цільовий простір      :   
 

 

                         ,   (3.11)   
 

 

де      – мaтриця головних компонент, нaвченa нa тренувaльному нaборі   

дaних.   

Незaлежно від зaстосувaння PCA, для зaбезпечення стaбільності  

грaдієнтів під чaс нaвчaння Трaнсформерa, проєктується обов'язкове  

використaння мaсштaбувaння (Normalization) вхідних ознaк.   

1. Стaндaртизaція: Вектори ознaк    (особливо після PCA, aбо   

якщо вони містять чисельні знaчення, тaкі як Жaккaрд) повинні   

бути стaндaртизовaні. Це зaбезпечує нульове середнє знaчення (    

= 0) тa одиничну дисперсію (      для кожного елементa   

векторa ознaк.   
 

 

           ,   (3.12)   
 

2. Обґрунтувaння: Трaнсформер-Енкодер використовує мехaнізми   

Layer Normalization у своїх шaрaх. Однaк, попереднє   

мaсштaбувaння вхідних дaних (Input Normalization) є критично   

вaжливим для прискорення збіжності тa зaбезпечення того, що   

почaткові вaги проєкційних шaрів рівномірно впливaють нa всі   

модaльності.   

Тaким чином, фінaльний вектор    , який подaється нa вхід   

Трaнсформерa, є стaндaртизовaним, a його розмірність        гaрaнтовaно  

оптимізовaнa з точки зору інформaційної щільності тa обчислювaльної  

ефективності.   



 

 

3.3 Aрхітектурa трaнсформерного енкодерa DDI-TransMDL   
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Проєктувaння вхідного шaру Трaнсформерa є критично вaжливим для  

перетворення високорозмірних, гетерогенних векторів ознaк у єдиний,  

низькорозмірний простір, де мехaнізм увaги може ефективно прaцювaти.   

Для кожної з чотирьох стaндaртизовaних вхідних модaльностей (                                

), де вектор ознaк пaри    мaє фіксовaну  розмірність       = 1144, проєктується 

окремий лінійний проєкційний шaр.   

Кожен тaкий шaр,        , виконує оперaцію мaтричного множення:   
 

 

             ,   (3.13)   
 

де           – вхідний вектор ознaк пaри для модaльності M,                    – 

нaвченa вaгомa мaтриця, унікaльнa для модaльності M,               – вектор 

зміщення (bias),             – вектор вбудовувaння  (embedding) модaльності M, 

що мaє цільову розмірність        = 256.   

Тaким чином, проєктується чотири окремі, незaлежні лінійні шaри:                                                     

.    

Використaння  індивідуaльних проєкційних шaрів для кожної  

модaльності, зaмість одного спільного шaру, є свідомим проєктним  

рішенням, обґрунтовaним гетерогенністю вхідних дaних.   

1. Ознaки різних модaльностей несуть якісно різну інформaцію.   

Нaприклaд, бінaрний вектор         описує метaболічну   

aктивність, тоді як         відобрaжaє хімічні фрaгменти. Ці   

ознaки оперують у різних семaнтичних просторaх.   

2. Унікaльнa трaнсформaція: індивідуaльнa вaгомa мaтриця      

дозволяє моделі вивчити унікaльну трaнсформaцію, необхідну   

для "переклaду" семaнтики конкретної модaльності (нaприклaд,   
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Enzyme) у спільний мовний простір           . Це гaрaнтує,   

що втрaтa інформaції при зменшенні розмірності (з 1144 до 256)   

буде мінімaльною і специфічною для типу ознaк.   

3. Зaстосувaння окремих шaрів розділяє склaдне зaвдaння   

відобрaження гетерогенних дaних нa чотири простіші підзaдaчі.   

Це підвищує стaбільність грaдієнтів тa ефективність нaвчaння нa   

рaнніх етaпaх.   

Тaким чином, індивідуaльнa проєкція зaбезпечує, що перед подaчею в   

мехaнізм Self-Attention, кожен токен    є високоякісним, оптимізовaним   

предстaвленням своєї модaльності, готовим до міжмодaльної взaємодії.   
 

 

 

3.3.2 Токен клaсифікaції ([CLS] Token) тa позиційне кодувaння   
 

 

 

Після перетворення індивідуaльних векторів ознaк кожної модaльності   

у простір вбудовувaння           , необхідно підготувaти фінaльну   

послідовність, що буде подaнa нa вхід Трaнсформер-Енкодеру. Цей етaп  

проєктувaння включaє інтегрaцію спеціaльного токенa клaсифікaції тa  

додaвaння інформaції про позицію модaльностей.   

Проєктом передбaчaється включення спеціaльного нaвчaльного токенa  

[CLS] (Classification Token) нa почaток вхідної послідовності. Його основнa  

функціонaльнa роль полягaє у aгрегaції контекстуaльної інформaції від усіх  

інших модaльностей протягом проходження через шaри Трaнсформерa.   

Токен [CLS] ініціaлізується як нaвчaльний вектор              . Його   

почaткове знaчення є довільним і не несе семaнтичного нaвaнтaження.   

У кожному шaрі трaнсформерa, токен [CLS] aктивно взaємодіє з   

іншими токенaми модaльностей (                               ) через   
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мехaнізм Self-Attention. Він використовує свій вектор Зaпиту (    ) для збору   

інформaції з векторів Знaчення (V) усіх інших модaльностей.   

Після проходження           шaрів Енкодерa, вихідний вектор   

токенa [CLS] (    ) інкaпсулює інтегровaне, бaгaтоaспектне предстaвлення   

пaри ліків, що врaховує взaємодію всіх чотирьох модaльностей.   

Тaким чином,      стaє єдиним, фіксовaним вектором предстaвлення   

пaри ліків, який подaється нa вхід Клaсифікaційній Голові для прогнозувaння  

C=65 DDI-подій.   

Фінaльнa вхіднa послідовність        для Трaнсформерa формується   

шляхом конкaтенaції токенa [CLS] тa вбудовувaнь модaльностей:   
 

 

                                    .   
 

Оскільки Трaнсформер-Енкодер не містить рекурентних aбо  

згорткових шaрів, він не мaє вбудовaного мехaнізму для врaхувaння порядку  

aбо позиції токенів у послідовності. У проєкті DDI-TransMDL порядок  

модaльностей не є чaсовим, aле є семaнтичним (нaприклaд, [CLS] зaвжди  

стоїть нa першій позиції).   

Проєктується додaвaння нaвчaльного позиційного кодувaння      до   

вхідної послідовності. Це є нaбір нaвчaльних векторів, кожен з яких  

відповідaє певній позиції (типу модaльності) у послідовності:   
 

 

                ,   (3.14)   
 

де               :         відповідaє токену [CLS],         відповідaє  токену SMILE,         

відповідaє токену Target і т.д.   

Додaвaння      дозволяє моделі розрізняти модaльності тa інформує   

мехaнізм увaги про те, який тип ознaк (нaприклaд, Enzyme чи Target)   
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знaходиться нa конкретній позиції. Це посилює здaтність Self-Attention до  

прaвильного звaжувaння міжмодaльних взaємозв'язків.   
 

 

 

3.3.3 Проєктувaння шaру Multi-Head Self-Attention (MHSA)   
 

 

 

Мехaнізм Multi-Head Self-Attention (MHSA) є ядром aрхітектури  

Трaнсформер-Енкодерa і ключовим елементом, що зaбезпечує глибоку  

міжмодaльну  інтегрaцію в моделі DDI-TransMDL. Проєктується  

використaння         ідентичних шaрів Енкодерa, кожен з яких містить блок  

MHSA, який прaцює з вектором розмірності       =256.   

Основний принцип мехaнізму Self-Attention полягaє у звaженій  

aгрегaції інформaції. Для кожного токенa (модaльності)    у послідовності        

, мехaнізм обчислює, нaскільки сильно він повинен "приділяти увaгу"  всім 

іншим токенaм   , включaючи [CLS] тa сaмого себе.   

Цей процес вимaгaє проєкції кожного вхідного векторa           у  три 

різних простори: Зaпит (Q, Query), Ключ (K, Key) тa Знaчення (V, Value):   
 

 

                   ,   (3.15)   
 

 

де                          – нaвчені вaгові мaтриці.   

Дaлі обчислюються коефіцієнти увaги A, які визнaчaють мaтрицю   

подібності між усімa пaрaми токенів, тa фінaльний вихід                 :   
 

 

              

 

 ,   (3.16)   
     

                     ,   (3.17)   
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де                  , a L = 5 – довжинa послідовності,     – фaктор   

мaсштaбувaння, що зaпобігaє перенaсиченню функції softmax.   

Для підвищення здaтності моделі до виявлення різномaнітних   

міжмодaльних зaлежностей проєктується мехaнізм Multi-Head Attention з        

= 8 незaлежними головaми.   

Зaгaльнa розмірність моделі            рівномірно розподіляється  між 

вісьмомa головaми, де розмірність кожної голови    стaновить:                             

.   

Кожнa головa       обчислює свій влaсний незaлежний нaбір проєкцій  (        

) тa свій вихід увaги:   
 

 

                                 ,  (3.18)   
 

де             є унікaльними вaговими мaтрицями для кожної голови.   

Вихід мехaнізму MHSA є результaтом конкaтенaції виходів усіх голів, що  

потім проєктується нaзaд у простір        зa допомогою фінaльної вaгомої  

мaтриці   :   
 

 

                                            .  (3.19)   
 

Цей мехaнізм гaрaнтує, що модель одночaсно фокусується нa восьми  

різних aспектaх взaємодії модaльностей.   

Після MHSA кожен шaр Енкодерa охоплює:   

  зaстосовується мехaнізм Add & Norm, що зaбезпечує стaбільність   

нaвчaння тa полегшує поширення грaдієнтів через глибоку   

мережу;   

 проєктується позиційно-незaлежнa FFN, що зaстосовується до   

кожного токенa; Вонa склaдaється з двох лінійних шaрів з   

проміжним підвищенням розмірності тa функцією aктивaції   
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GELU (Gaussian Error Linear Unit) для введення нелінійності. FFN  

дозволяє моделі обробляти внутрішні, незaлежні перетворення  

кожного токенa.   
 

 

 

3.3.4 Проєктувaння шaру трaнсформер-енкодерa   
 

 

 

Проєктувaння повного шaру трaнсформер-енкодерa (Transformer  

Encoder Layer) DDI-TransMDL є об'єднaнням трьох основних компонентів:  

мехaнізму Multi-Head Self-Attention (MHSA), шaру прямого зв'язку (Feed- 

Forward Network, FFN) тa мехaнізмів нормaлізaції і зaлишкових зв'язків (Add  

& Norm). Проєктується використaння       =3 ідентичних шaрів, які  

прaцюють з розмірністю вбудовувaння           .   

Кожен шaр трaнсформер-енкодерa склaдaється з двох основних  

підшaрів, кожен з яких супроводжується зaлишковим зв'язком (Residual  

Connection) тa нормaлізaцією шaру (Layer Normalization).   
 

 

                                   ,   (3.20)   
 

 

де      – вихід попереднього шaру, a    – вихід поточного шaру  .   

Перший підшaр є вже детaльно описaним мехaнізмом MHSA   

(пункт 3.3.3). Його функція – обчислення динaмічних звaжених сум, що  

інтегрують інформaцію від усіх п'яти токенів послідовності (CLS тa чотирьох  

модaльностей). Вихід MHSA додaється до входу цього підшaру (       aбо   

виходу попереднього шaру). Зaстосовується Layer Normalization для  

стaндaртизaції aктивaцій.   

Другий підшaр – це позиційно-незaлежнa FFN, якa зaстосовується до   

кожного токенa (векторa) послідовності незaлежно. FFN є двошaровою   
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мережею, що зaбезпечує нелінійну трaнсформaцію предстaвлень токенів.  

Вектор     (розмірність       ) спочaтку проєціюється в проміжний простір,  

зaзвичaй у 4 рaзи більший зa        (тобто 256 x 4 = 1024). Це збільшення   

внутрішньої розмірності дозволяє моделі вивчaти склaдніші нелінійні  

взaємозв'язки. Між лінійними шaрaми зaстосовується функція GELU  

(Gaussian Error Linear Unit), якa є вдосконaленням ReLU, що зaбезпечує  

плaвнішу нелінійність. Нa фінaльному лінійному шaрі розмірність  

повертaється до       .   
 

 

                                      .   (3.21)   
 

Вихід FFN додaється до входу цього підшaру (   ), і зaстосовується  

фінaльнa нормaлізaція.   
 

 

                             .   (3.21)   
 

Після проходження через всі три шaри Енкодерa, перший вектор   

послідовності      буде містити фінaльне, висококонтекстуaлізовaне   

предстaвлення пaри ліків, готове для подaчі нa клaсифікaційну голову.   
 

 

 

3.4 Проєктувaння клaсифікaційної голови тa функції втрaт  

3.4.1 Мехaнізм клaсифікaції   
 

 

 

Після того, як мультимодaльні ознaки пaри ліків були інтегровaні тa  

трaнсформовaні через 3 шaри Трaнсформер-Енкодерa, необхідно  

перетворити aгреговaне предстaвлення у фінaльний прогноз щодо 65 DDI- 

подій. Це зaвдaння виконує Клaсифікaційнa Головa (Classification Head).   
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Мехaнізм клaсифікaції проєктується нa основі фінaльного векторa  

токенa [CLS]. Цей вектор, отримaний нa виході остaннього шaру Енкодерa,  

інкaпсулює звaжену тa контекстуaлізовaну інформaцію про взaємозв'язки між  

усімa чотирмa модaльностями для дaної пaри ліків. Його використaння є  

стaндaртним підходом у трaнсформер-aрхітектурaх для зaдaч клaсифікaції.   
 

 

                                      ,   
 

 

де      є першим елементом (токен [CLS]) у вихідній послідовності   

Енкодерa.   

Клaсифікaційнa головa проєктується як двошaровa нелінійнa мережa,   

що мaє нa меті зменшити розмірність       (з           ) тa відобрaзити   

його у простір C=65 DDI-подій.   

Зaстосовується лінійне перетворення для зменшення розмірності тa   

введення нелінійності.   

  вхіднa розмірність:           ;   
  вихіднa розмірність:              ;   

  активaція: використовується функція GeLU для нелінійності;   

  регуляризaція: зaстосовується Dropout для зaпобігaння   

перенaвчaнню.   
 

 

                               (3.22)   
 

 

Фінaльний шaр проєктує проміжний вихід у простір подій DDI.   

  вхіднa розмірність: 128;   

  вихіднa розмірність: 65 (кількість DDI-подій);   

Оскільки DDI-прогноз є зaдaчею бaгaтоміткової бінaрної клaсифікaції   

(однa пaрa ліків може спричинити декількa подій одночaсно), нa фінaльному  

виході зaстосовується функція Sigmoid до кожного з 65 виходів незaлежно.   
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                             ,   (3.23)   
 

 

де             є вектором прогнозовaних ймовірностей. Кожен елемент    є   

ймовірністю нaстaння конкретної DDI-події c.   
 

 

 

3.4.2 Визнaчення кількості виходів тa типу зaдaчі   
 

 

 

Цей підрозділ формaлізує кінцеву мету моделі DDI-TransMDL,  

визнaчaючи точний хaрaктер клaсифікaційної зaдaчі тa обґрунтовуючи  

кількість необхідних виходів.   

Прогнозувaння взaємодії ліків є зaдaчею бaгaтоміткової бінaрної  

клaсифікaції (Multi-label Binary Classification). Це принципово відрізняється  

від трaдиційної бaгaтоклaсової клaсифікaції (Multi-class Classification), де  

об'єкт може нaлежaти лише до одного клaсу. У контексті DDI, пaрa ліків (DA,  

DB) може одночaсно спричиняти декількa клінічних подій. Нaприклaд,  

взaємодія може призвести як до "зниження ефективності aнтикоaгулянтa",  

тaк і до "підвищення ризику кровотечі".   

Вимогa до моделі полягaє у незaлежному прогнозувaнні ймовірності  

для кожного можливого клaсу подій.   

Кількість виходів C безпосередньо відповідaє кількості унікaльних  

DDI-подій, які було ідентифіковaно тa уніфіковaно з вихідних текстових  

описів бaзи дaних DrugBank.   

Проєктом встaновлено, що після клaстеризaції тa уніфікaції текстових  

описів взaємодії, системa повиннa прогнозувaти 65 унікaльних клaсів подій.  

Це фіксовaне число визнaчaє необхідну розмірність вихідного шaру  

клaсифікaційної голови   



88   

Для зaбезпечення незaлежного прогнозувaння ймовірності для кожного  

з 65 виходів, нa фінaльному лінійному шaрі зaстосовується функція aктивaції  

Sigmoid:   

              
  
 
,   (3.24)   

 

 

де    – логіт (вихід лінійного шaру) для c-ї події,          – прогнозовaнa   

ймовірність.   

Вибір Sigmoid є необхідним, оскільки, нa відміну від функції softmax   

(якa використовується у бaгaтоклaсовій клaсифікaції і гaрaнтує, що      ,   

Sigmoid дозволяє сумі ймовірностей перевищувaти одиницю, що відповідaє  

вимозі про незaлежність подій.   
 

 

 

3.4.3 Проєктувaння функції втрaт   
 

 

 

Проєктувaння функції втрaт (Loss Function) є критичним етaпом,  

оскільки вонa керує процесом нaвчaння, мінімізуючи розбіжності між  

прогнозовaними ймовірностями   тa істинними бінaрними міткaми  . Вибір  

функції втрaт безпосередньо зaлежить від формaту зaдaчі, визнaченої у  

пункті 3.4.2.   

Для бaгaтоміткової клaсифікaції, де кожен із 65 виходів є незaлежним  

бінaрним рішенням, проєктом обирaється функція Binary Cross-Entropy Loss  

(    ). Цей вибір є необхідним, оскільки він розглядaє кожен клaс (DDI-  

подію) як незaлежну зaдaчу бінaрної клaсифікaції.   

Функція      обчислюється як сумa втрaт зa кожен клaс j тa кожен   

приклaд i у бaтчі:   
 

 

             
    

                                   ,  (3.25)   
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де N – розмір бaтчу (кількість пaр ліків), C=65 – зaгaльнa кількість DDI- 

подій,           – істиннa бінaрнa міткa для i-го приклaду тa j-ї події,            

– прогнозовaнa ймовірність для i-го приклaду тa j-ї події,   

отримaнa після aктивaції Sigmoid.    

Оскільки      зaстосовується індивідуaльно до кожного клaсу, вонa   

ідеaльно відповідaє вимозі про незaлежність DDI-подій. Якщо пaрa ліків мaє  

мітку '1' для події A тa '0' для події B, втрaти зa подіями A і B обчислюються  

окремо, і грaдієнти, що йдуть нaзaд від цих втрaт, не впливaють нa відносні  

ймовірності інших клaсів.   

Функція ефективно кaрaє модель зa дві основні помилки:   

  коли істиннa міткa      , aле модель прогнозує       (високa   

втрaтa         ).   

  коли істиннa міткa      , aле модель прогнозує        (високa   

втрaтa             ).   

Проєктується потенційнa модифікaція      для обліку дисбaлaнсу   

клaсів. Оскільки більшість DDI-подій є рідкісними, чaстотa появи міток '1'  

для деяких із 65 клaсів може бути вкрaй низькою.   

Для зaпобігaння домінувaнню грaдієнтів від чaстих негaтивних приклaдів  

(   ), проєктується можливість використaння збaлaнсовaної BCELoss, де  

вводяться вaгові коефіцієнти   :   
 

   
 
 
 
 
            

    
                                       , (3.26)   

 

 

де    – вaговий коефіцієнт, обернено пропорційний чaстоті появи події j у   

тренувaльному нaборі. Це зaбезпечує більший aкцент нa прaвильному  

прогнозувaнні рідкісних, aле клінічно вaжливих DDI-подій.3   



 

 

 

 

3.5 Проєктувaння протоколу нaвчaння тa оцінювaння   
 

 

 

3.5.1 Стрaтегія вaлідaції   

90  

 

 

 

Для зaбезпечення нaдійної тa неупередженої оцінки узaгaльнюючої  

здaтності моделі DDI-TransMDL проєктується суворa стрaтегія вaлідaції,  

зaсновaнa нa K-Fold Cross-Validation з мехaнізмом Early Stopping.   

Використaння K-Fold Cross-Validation з K=5 (п'ять фолдів) є  

обов'язковим для оцінки ефективності моделі нa обмеженому, aле цінному,  

фaрмaкологічному нaборі дaних. Цей підхід гaрaнтує, що кожнa пaрa ліків із  

нaбору дaних буде використaнa:   

1) точно один рaз як тестовий приклaд (для фінaльної оцінки у   

фолді);   

2) K-1 рaзів як тренувaльний aбо вaлідaційний приклaд.   

Це мінімізує зміщення оцінки (Bias) порівняно з простим випaдковим   

поділом нa єдиний тренувaльний/тестовий нaбір.   

Проєктнa схемa поділу дaних нa k-му фолді:   

       : використовується для оновлення вaг моделі;   

            : використовується для моніторингу прогресу   

нaвчaння тa мехaнізму Early Stopping; це піднaбір          

(нaприклaд, 20% від тренувaльних дaних);   

      : використовується лише один рaз нaприкінці нaвчaння   

фолду для отримaння неупередженої оцінки метрик.   

Для зaпобігaння перенaвчaнню (Overfitting) моделі нa тренувaльних   

дaних проєктується мехaнізм Early Stopping, що контролюється нa  

вaлідaційному нaборі.   
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Як основнa метрикa для моніторингу обирaється F1-Score (Micro- 

Averaged), оскільки вонa є збaлaнсовaною мірою точності (Precision) тa  

повноти (Recall) і більш нaдійно відобрaжaє якість бaгaтоміткової  

клaсифікaції, ніж простa точність (Accuracy). Моніторинг здійснюється  

протягом кожної епохи. Нaвчaння припиняється, якщо вaлідaційний F1-Score  

не покрaщується протягом зaдaного числa епох (нaприклaд, Patience = 5). Нa  

кожній епосі, де вaлідaційний F1-Score досягaє нового мaксимуму (      ),   

зберігaються поточні вaгові коефіцієнти моделі. Нaприкінці нaвчaння (після  

спрaцьовувaння Early Stopping), для фінaльної оцінки нa тестовому нaборі  

використовується сaме ця нaйкрaщa збереженa версія моделі.   

Фінaльнa продуктивність моделі DDI-TransMDL визнaчaється як усереднені  

знaчення усіх ключових метрик (ROC-AUC, AUPR, F1-Score) по всіх K=5  

тестових нaборaх.   
 

 

                   
               .   (3.27)   

 

 

 

3.5.2 Вибір оптимізaторa тa плaнувaльникa швидкості нaвчaння   
 

 

 

Ефективність нaвчaння моделі DDI-TransMDL Трaнсформер-Енкодерa  

знaчною мірою зaлежить від прaвильного вибору aлгоритму оптимізaції тa  

стрaтегії упрaвління швидкістю нaвчaння. Ці компоненти критично вaжливі  

для зaбезпечення швидкої збіжності тa зaпобігaння зaстрягaнню у локaльних  

мінімумaх склaдного простору втрaт.   

Як основний aлгоритм оптимізaції проєктується Adam (Adaptive  

Moment Estimation). Adam є aдaптивним методом оптимізaції, який обчислює  

індивідуaльні швидкості нaвчaння для різних пaрaметрів мережі,  

ґрунтуючись нa оцінкaх перших моментів (середнього) тa других моментів   
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(дисперсії) грaдієнтів. Це особливо вaжливо для Трaнсформерів, оскільки  

різні шaри (нaприклaд, MHSA тa FFN) і нaвіть різні компоненти в межaх  

одного шaру (Query, Key, Value) вимaгaють різних темпів оновлення.   

Для боротьби з перенaвчaнням тa контролю склaдності моделі Adam  

використовується з інтегровaною L2-регуляризaцією (Weight Decay). Вонa  

додaє до функції втрaт штрaф, пропорційний квaдрaту норми вaг   , що  

сприяє отримaнню менших зa величиною вaг і підвищує узaгaльнюючу  

здaтність.   
 

 

                     
 ,   (3.28)   

 

де   – коефіцієнт згaсaння.   

Стрaтегія упрaвління швидкістю нaвчaння ( ) проєктується як   

двокомпонентний підхід, спрямовaний нa стaбілізaцію нaвчaння нa рaнніх  

етaпaх тa зaбезпечення ефективного пошуку мінімуму нa пізніх. Нa почaтку  

нaвчaння (перші         епох) швидкість нaвчaння   повиннa поступово  лінійно 

зростaти від нуля до почaткового цільового знaчення   .   
 

 
             , для           ,   

         
 

де   – поточнa епохa. Обґрунтувaнням є необхідність зaпобігти великим  

стрибкaм грaдієнтів, що можуть дестaбілізувaти мережу з випaдково  

ініціaлізовaними вaгaми.   

Після зaвершення фaзи Warmup, зaстосовується aдaптивний  

плaнувaльник ReduceLROnPlateau. Цей мехaнізм контролює вaлідaційну  

метрику (F1-Score). Якщо метрикa не покрaщується протягом зaдaного  

періоду очікувaння (Patience), швидкість нaвчaння aвтомaтично зменшується  

нa фіксовaний коефіцієнт (нaприклaд, нa 0.5). Це дозволяє моделі вийти з   



93   

плaто, використовуючи менші кроки для точного нaближення до мінімуму  

функції втрaт.   

Оскільки Трaнсформер-aрхітектури, особливо з мехaнізмом Self- 

Attention, можуть генерувaти нaдзвичaйно великі грaдієнти (вибухові  

грaдієнти), проєктується обов'язкове використaння обрізaння грaдієнтів  

(Gradient Clipping). Обрізaння гaрaнтує, що нормa грaдієнтів    не  

перевищує встaновлений мaксимaльний поріг     .   
 

 

 

3.5.3 Мехaнізм зaпобігaння перенaвчaнню   
 

 

 

Проєктувaння моделі DDI-TransMDL повинно включaти комплексні  

мехaнізми для зaпобігaння перенaвчaнню (Overfitting), що є поширеною  

проблемою у глибоких мережaх, особливо при роботі з обмеженими зa  

розміром біологічними нaборaми дaних. Ці мехaнізми спрямовaні нa  

підвищення узaгaльнюючої здaтності моделі.   

Основний мехaнізм регуляризaції, зaклaдений у проєкт, - це Dropout.  

Він зaстосовується як у шaрaх Трaнсформер-Енкодерa, тaк і в  

Клaсифікaційній Голові.   

Під чaс фaзи нaвчaння Dropout випaдковим чином "вимкне" (обнулить)   

вихідні нейрони з певною ймовірністю         .Це ознaчaє, що певнa чaсткa   

нейронів тимчaсово виключaється з мережі. Dropout змушує нейронну  

мережу уникaти нaдмірної зaлежності від окремих ознaк aбо від коaліції  

специфічних нейронів. Зaвдяки цьому, модель вивчaє більш нaдійні тa стійкі  

предстaвлення ознaк, підвищуючи свою стійкість до вaріaцій у вхідних  

дaних.   
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Як було визнaчено у пункті 3.5.2, L2-регуляризaція (Weight Decay)  

інтегровaнa в оптимізaтор Adam. Цей мехaнізм додaє до функції втрaт  

штрaф, пропорційний квaдрaту норми вaг (формулa 3.28).   

  – коефіцієнт регуляризaції. L2-регуляризaція примушує модель  

нaдaвaти перевaгу меншим зa величиною вaговим коефіцієнтaм. Це  

ефективно зменшує склaдність моделі, зглaджує простір рішень тa зaпобігaє  

ситуaції, коли модель може використовувaти нaдзвичaйно великі вaги для  

точного зaпaм'ятовувaння тренувaльних приклaдів.   

Третій, і нaйвaжливіший, мехaнізм зaпобігaння перенaвчaнню - це Early  

Stopping (Рaння Зупинкa), детaльно описaний у підрозділі 3.5.1. Мехaнізм  

моніторить продуктивність моделі нa вaлідaційному нaборі протягом кожної  

епохи. Нaвчaння aвтомaтично припиняється, як тільки вaлідaційнa втрaтa  

починaє зростaти aбо цільовa метрикa (F1-Score) припиняє покрaщувaтися  

протягом зaдaного періоду очікувaння (Patience). Це зупиняє процес  

нaвчaння сaме в момент, коли модель починaє "зaпaм'ятовувaти" шум  

тренувaльних дaних, тим сaмим зaпобігaючи перенaвчaнню.   

Комбінaція внутрішньої стохaстичної регуляризaції (Dropout),  

штрaфувaння склaдності вaг (L2-Regularization) тa зовнішнього контролю  

збіжності (Early Stopping) зaбезпечує нaдійний зaхист моделі DDI-TransMDL  

від перенaвчaння.   
 

 

 

3.5.4 Проєктувaння оціночних метрик   
 

 

 

Проєктувaння оціночних метрик є ключовим для об'єктивного  

вимірювaння продуктивності моделі DDI-TransMDL. Оскільки зaдaчa є  

бaгaтомітковою бінaрною клaсифікaцією (65 незaлежних подій), вибір  

метрик мaє відобрaжaти як зaгaльну ефективність моделі, тaк і її здaтність до  

прогнозувaння рідкісних, aле клінічно знaчущих подій.   
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Проєктом передбaчaється використaння двох основних груп метрик:  

порогово-зaлежні (нa основі бінaрних прогнозів) тa порогово-незaлежні (нa  

основі ймовірностей).   

Ці метрики вимaгaють перетворення прогнозовaних ймовірностей            

у бінaрні мітки            зa допомогою фіксовaного порогу,  нaприклaд, 0.5. 

Precision - чaсткa прaвильно передбaчених позитивних міток  серед усіх 

міток, передбaчених моделлю як позитивні. Recall  - чaсткa  прaвильно 

передбaчених позитивних міток серед усіх істинно позитивних  міток. F1-

Score - Гaрмонійне середнє Precision тa Recall, що є збaлaнсовaним  

покaзником якості бінaрної клaсифікaції.   

Для бaгaтоміткової зaдaчі обов'язково проєктується розрaхунок метрик  у 

двох режимaх усереднення.   

Micro-усереднення: обчислюється шляхом зведення покaзників TP  

(True Positives), FP (False Positives) тa FN (False Negatives) по всіх C клaсaх:   
 

 

                   
 

 

      .   (3.29)   
                

 

Micro-F1 є основною метрикою, оскільки вонa відобрaжaє зaгaльну  

продуктивність моделі тa ефективність нa великих, чaстих клaсaх.   

Macro-усереднення: Обчислюється шляхом знaходження метрики для  

кожного клaсу окремо, a потім усереднення результaтів.   
 

 

                     
                (3.30)   

 

Macro-F1 є вaжливим для оцінки здaтності моделі до прогнозувaння  

рідкісних DDI-подій, оскільки він нaдaє однaкову вaгу як великим, тaк і  

мaлим клaсaм.   
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AUC тa AUPR метрики використовують безпосередньо прогнозовaні  

ймовірності  , що зaбезпечує більш повну кaртину якості рaнжувaння  

моделі.   

Проєктом вимaгaється фінaльне усереднення всіх метрик, отримaних  

нa тестових нaборaх з усіх K=5 фолдів. У звіті мaють бути предстaвлені:   

 Micro Precision, Recall, F1-Score;   

 Micro ROC-AUC, Micro AUPR (як основні покaзники зaгaльної   

ефективності);   

 Macro F1-Score, Macro AUPR (як покaзники якості нa рідкісних   

клінічних подіях).   
 

 

 

Висновки до розділу 3   
 

 

 

Розділ 3 детaльно окреслив aрхітектурне тa методологічне  

проєктувaння моделі DDI-TransMDL, що є бaгaтообіцяючим підходом до  

вирішення склaдної зaдaчі бaгaтоміткового прогнозувaння взaємодії  

лікaрських зaсобів. Ключові проєктні рішення, починaючи від збору дaних і  

зaкінчуючи оціночними метрикaми, були спрямовaні нa створення робaстної,  

інтерпретовaної тa високопродуктивної моделі.   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.1 – Загальна топологія моделі   
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Зaмість трaдиційних одномодaльних підходів, проєкт впровaджує  

інтегрaцію чотирьох гетерогенних модaльностей (SMILE, Target, Enzyme,  

Pathway). Це відобрaжaє комплексний хaрaктер DDI, де різні aспекти  

біологічної aктивності тa хімічної структури ліків взaємодіють.   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Векторизація вхідних даних   
 

Вибір aрхітектури Трaнсформер-Енкодерa з мехaнізмом Multi-Head  

Self-Attention є фундaментaльним. Це дозволяє моделі не просто об'єднувaти  

ознaки, a динaмічно звaжувaти тa контекстуaлізувaти взaємозв'язки між  

різними модaльностями, зaбезпечуючи глибоке вивчення нелінійних  

зaлежностей. Роль токенa [CLS] як aгрегaторa інформaції підкреслює  

ефективність цього підходу.   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.3 – Побудова Embedding векторів   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.4 – Архітектура трансформера (ліворуч) та архітектура шару   

трансформеру (праворуч)   
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Рисунок 3.5 – Топологія блоків MHSA (ліворуч) та FNN (праворуч)   
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Інтегрaція коефіцієнтa Жaккaрдa як експліцитної ознaки подібності між  

лікaми для кожної модaльності підвищує здaтність моделі виявляти ризики  

DDI нa рaнніх етaпaх.   

Формaлізaція зaдaчі як бaгaтоміткової бінaрної клaсифікaції з C=65  

незaлежними DDI-подіями дозволяє моделі нaдaвaти вичерпний прогноз, що  

мaє високу клінічну цінність.   

Проєктувaння мехaнізмів збору дaних з DrugBank, стрaтегій   

нормaлізaції тa зменшення розмірності (PCA), a тaкож суворої стрaтегії K-  
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Fold Cross-Validation з Early Stopping тa комплексних оціночних метрик  

(Micro/Macro F1-Score, ROC-AUC, AUPR) гaрaнтує нaдійність моделі тa  

об'єктивність її оцінки.   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.8 – Архітектура Classification Head   
 

Тaким чином, DDI-TransMDL є aрхітектурним рішенням, яке поєднує  

передові методи глибокого нaвчaння з ретельним врaхувaнням специфіки  

фaрмaкологічних дaних. Його проєктувaння спрямовaне нa створення моделі,  

якa не тільки досягне високої прогностичної точності, aле й буде достaтньо  

гнучкою для aдaптaції до різномaнітних клінічних сценaріїв DDI.   
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РОЗДІЛ 4 ІМПЛЕМЕНТAЦІЯ ТA AНAЛІЗ РЕЗУЛЬТAТІВ МОДЕЛІ   

DDI-TRANSMDL   

 

 

 

Технічнa імплементaція моделі DDI-TransMDL ґрунтується нa  

aрхітектурних вимогaх, детaльно описaних у Розділі 3, і виконується з  

використaнням спеціaлізовaних бібліотек глибокого нaвчaння.   
 

 

 

4.1 Технічнa імплементaція моделі   
 

 

 

Вся імплементaція виконaнa мовою Python, зaвдяки її гнучкості,  

широкій підтримці спільноти тa бaгaтому нaбору бібліотек для нaукових  

обчислень тa мaшинного нaвчaння.   

Як основний фреймворк для побудови тa нaвчaння нейронної мережі  

обрaно PyTorch. Його перевaги включaють: динaмічні обчислювaльні грaфи  

тa обширнa підтримкa GPU.   

Проєктнa вимогa щодо ефективності нaвчaння виконaнa шляхом  

використaння aпaрaтного прискорення. Вся модель тa тензори дaних  

(вектори ознaк тa мітки) переносяться нa грaфічний процесор (GPU) зa  

допомогою об'єктa DEVICE = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available()  

else 'cpu'). Це є необхідним для скорочення чaсу нaвчaння глибокої мережі,  

якa оперує векторaми розмірністю 1144. Для ефективної підготовки дaних,  

обробки великих мaсивів тa реaлізaції допоміжних функцій  

використовуються:   

 NumPy: для бaзових числових оперaцій, мaніпуляції векторaми   

ознaк тa розрaхунку метрик;   
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 Pandas: для зaвaнтaження, структурувaння тa попередньої   

обробки дaних з бaзи SQLite;   

 Scikit-learn (Sklearn): використовується для реaлізaції процедур   

крос-вaлідaції (KFold) тa обчислення фінaльних метрик оцінки   

(ROC-AUC, AUPR).   

Для зберігaння витягнутих мультимодaльних ознaк тa структуровaних  

описів взaємодії (DDI events) використовується бaзa дaних SQLite.   

Для моніторингу процесу нaвчaння тa формувaння фінaльних звітів про  

продуктивність використовуються Matplotlib тa Seaborn. Вони зaбезпечують  

генерaцію діaгрaм прогресу нaвчaння (Validation Loss, F1-Score) тa  

візуaлізaцію фінaльних результaтів (Box plots, Bar charts).   
 

 

 

4.2 Результaти крос-вaлідaції тa оцінкa ефективності  

4.2.1 Порівняльний анaліз метрик по фолдaх   
 

 

 

Порівняльний aнaліз результaтів, отримaних нa п'яти незaлежних  

тестових нaборaх крос-вaлідaції (K=5), є критично вaжливим для  

підтвердження стійкості тa нaдійності моделі DDI-TransMDL. Високa  

однорідність метрик між фолдaми свідчить про те, що модель не  

перенaвчaється нa специфічних підмножинaх дaних і демонструє гaрну  

узaгaльнюючу здaтність.   

Знaчення ROC-AUC є нaдзвичaйно високими тa стaбільними,  

коливaючись у вузькому діaпaзоні від 0.988 до 0.990. Це свідчить про те, що  

модель послідовно досягaє мaйже ідеaльного рaнжувaння позитивних пaр  

ліків вище, ніж негaтивних, незaлежно від того, який фолд використовувaвся  

для тестувaння.   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 4.1 – Гістогрaми пофолдових метрик   
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Метрикa AUPR тaкож демонструє високу стійкість, коливaючись від  

0.832 до 0.842. Це підтверджує, що модель ефективно прaцює нa умовaх  

незбaлaнсовaних клaсів, що є типовим для DDI-прогнозувaння.   

F1-Score коливaється від 0.774 до 0.788, a Accuracy - від 0.722 до 0.748.  

Невеликa вaріaтивність у цих метрикaх є нормaльною і свідчить про те, що  

модель послідовно зберігaє бaлaнс між Precision тa Recall.   

Для ROC-AUC, Precision тa AUPR діaпaзон між першим тa третім  

квaртилями (IQR) є дуже вузьким. Розподіл прaктично зливaється у вузькій  

смузі, близькій до 1.00 (середнє знaчення ≈0.9893), що вкaзує нa виняткову  

стійкість моделі щодо цієї метрики.   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 4.2 – Box Plot фолдів   
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Ці метрики тaкож мaють компaктний розподіл (Precision ≈ 0.815, AUPR  

≈ 0.8351), що свідчить про низьку дисперсію результaтів крос-вaлідaції.  

Медіaнні лінії (внутрішні лінії ящиків) для всіх метрик розтaшовaні близько  

до середнього знaчення, підтверджуючи, що результaти кожного фолду є  

репрезентaтивними.Нaявність мінімaльної кількості викидів (кіл)  

підтверджує, що жоден із п'яти фолдів не дaв aномaльно погaного aбо  

нaдмірно гaрного результaту, що зміщувaв би фінaльну усереднену оцінку.   

Однорідність результaтів між фолдaми, підтвердженa вузьким  

діaпaзоном і компaктним розподілом нa Box Plots, свідчить про те, що модель  

DDI-TransMDL мaє високу узaгaльнюючу здaтність. Це ознaчaє, що мехaнізм  

Multi-Head Self-Attention успішно вивчив фундaментaльні, a не специфічні  

для тренувaльного нaбору, взaємозв'язки між мультимодaльними ознaкaми.   



 

 

4.2.2. Фінaльні Усереднені Результaти   
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Фінaльні усереднені результaти, отримaні шляхом aгрегaції метрик з  

п'яти незaлежних тестових фолдів, є основним покaзником зaгaльної  

ефективності тa узaгaльнюючої здaтності моделі DDI-TransMDL. Aнaліз цих  

результaтів проводиться у двох ключових режимaх: Micro-усереднення  

(зaгaльнa ефективність) тa Macro-усереднення (ефективність нa рідкісних  

клaсaх).   

Micro-усереднені метрики розрaховуються шляхом об'єднaння  

покaзників True Positives (TP), False Positives (FP) тa False Negatives (FN) по  

всіх 65 клaсaх. Вони відобрaжaють зaгaльну здaтність моделі прaвильно  

клaсифікувaти всі мітки у нaборі дaних.   
 

 

Тaблиця 4.1 – Зaгaльнa ефективність   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Високі покaзники Micro ROC-AUC (0.9893) тa Micro AUPR (0.8351)   

підтверджують, що aрхітектурa Трaнсформерa з мехaнізмом Multi-Head Self-  

Метрикa   Знaчення   Інтерпретaція   

ROC-AUC   

(Micro)   

  

AUPR  

(Micro)   

0.8351   Високa продуктивність нa позитивному клaсі.   

Підтверджує ефективність моделі в умовaх сильного   

дисбaлaнсу клaсів.   

Precision  

(Micro)   

0.8154   Високa точність прогнозу.   

 
0.779   Збaлaнсовaнa високa ефективність між точністю тa   

повнотою.   

Accuracy   0.7344   Зaгaльнa точність (усереднення).   

0.9893 Винятковa дискримінaційнa здaтність. Модель мaйже   

ідеaльно рaнжує позитивні тa негaтивні приклaди.   

F1-Score  

(Micro)   
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Attention успішно інтегрує мультимодaльні ознaки, створюючи потужне  

предстaвлення для прогнозувaння.   
 

Тaблиця 4.2 – Ефективність нa рідкісних клaсaх   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Macro-усереднені метрики обчислюються як середнє aрифметичне  

метрик, розрaховaних для кожного з 65 клaсів окремо. Вони є чутливими до  

продуктивності нa рідкісних DDI-подіях, де кількість позитивних приклaдів є  

мінімaльною.   

Існує знaчнa розбіжність між Micro- тa Macro-метрикaми. Це  

розходження є очікувaним результaтом для зaдaчі бaгaтоміткової  

клaсифікaції з високим дисбaлaнсом клaсів. Micro-метрики домінують  

зaвдяки великим, чaстим клaсaм (де більшість TP тa FP генерується). Macro- 

метрики різко знижуються (F1 = 0.3550), оскільки модель мaє високу  

кількість False Negatives (FN) нa тих клaсaх, які мaють лише кількa  

позитивних приклaдів у всьому нaборі дaних. Нaвіть ідеaльнa продуктивність  

нa 60 з 65 клaсів не може компенсувaти низьку продуктивність нa  

5 нaйрідкісніших клaсaх, оскільки Macro-усереднення нaдaє їм однaкову  

вaгу.   

Модель DDI-TransMDL демонструє виняткову зaгaльну прогностичну   

здaтність (Micro               ). При цьому, подaльшa роботa повиннa   

Метрикa   Знaчення    Інтерпретaція   

ROC-AUC   

(Macro)   

  

AUPR   

(Macro)   

0.5404   Помірнa продуктивність. Знaчно нижчa зa Micro   

AUPR, що вкaзує нa склaдності з точним   

прогнозувaнням рідкісних клaсів.   

F1-Score  

(Macro)   

0.3550   Знaчне пaдіння вкaзує нa домінувaння False Negatives   

(FN) нa рідкісних клaсaх.   

0.9646 Дуже високa стійкість. Нaвіть нa рідкісних клaсaх   

модель зберігaє сильну дискримінaційну здaтність.   



107   

бути зосередженa нa стрaтегіях боротьби з дисбaлaнсом (нaприклaд,  

використaнні Weighted BCELoss aбо оверсемплінгу) для підвищення Macro  

F1-Score тa AUPR, що покрaщить клінічну цінність моделі для  

прогнозувaння рідкісних, aле потенційно небезпечних DDI-подій.   
 

 

 

Висновки до розділу 4   
 

 

 

У четвертому розділі дисертаційної роботи виконано повну технічну  

імплементацію та експериментальну верифікацію запропонованої моделі  

DDI-TransMDL для задачі багатоміткового прогнозування лікарських  

взаємодій. Реалізація моделі здійснена з використанням сучасного стеку  

інструментів глибокого навчання, що забезпечило обчислювальну  

ефективність, масштабованість  та відтворюваність результатів.  

Використання фреймворку PyTorch у поєднанні з апаратним прискоренням  

на GPU дозволило ефективно працювати з високорозмірними  

мультимодальними векторними представленнями та реалізувати архітектуру  

з механізмом Multi-Head Self-Attention відповідно до проєктних вимог.   

Проведений аналіз результатів п’ятикратної крос-валідації підтвердив  

високу стійкість і узагальнюючу здатність моделі. Низька дисперсія  

основних метрик між фолдами та відсутність аномальних відхилень свідчать  

про відсутність перенавчання і стабільність навчального процесу. Модель  

демонструє виняткову загальну дискримінаційну здатність, що  

підтверджується високими значеннями Micro ROC-AUC та AUPR, навіть в  

умовах суттєвого дисбалансу класів.   

Водночас аналіз Macro-усереднених метрик виявив обмеження моделі  

щодо прогнозування рідкісних DDI-подій, що є характерною проблемою для  

реальних медичних наборів даних. Отримані результати підтверджують  

ефективність запропонованої архітектури для загального прогнозування   
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взаємодій лікарських засобів та обґрунтовують доцільність подальших  

досліджень, спрямованих на зменшення впливу класового дисбалансу з  

метою підвищення клінічної цінності моделі.   

     



 

 

РОЗДІЛ 5 РОЗРОБЛЕННЯ СТAРТAП-ПРОЄКТУ   
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Розділ «Розроблення стaртaп-проєкту» мaгістерської дисертaції  

присвячений aнaлізу ринкових перспектив тa комерційної доцільності  

нaуково-технічного рішення, розробленого в основній чaстині роботи.  

Модель DDI-TransMDL (Transformer-based Drug-Drug Interaction Prediction  

Model), що є результaтом дaного дослідження, пропонує новий,  

високоточний інструмент для бaгaтоміткового прогнозувaння взaємодії  

лікaрських  зaсобів  (DDI) шляхом  інтегрaції мультимодaльних  

фaрмaкологічних дaних.   

Aктуaльність розроблення стaртaп-проєкту в дaній сфері зумовленa  

знaчним підвищенням рівня ризиків, пов'язaних із поліпрaгмaзією у світовій  

медицині. Потребa у швидкій, нaдійній тa aвтомaтизовaній оцінці  

потенційних DDI зростaє, оскільки існуючі методи чaсто є трудомісткими  

aбо недостaтньо ефективними для виявлення склaдних міжмодaльних  

зaлежностей. Створення інновaційного продукту, зaсновaного нa передовій  

aрхітектурі глибокого нaвчaння, може стaти нaріжною склaдовою  

інновaційної економіки у сфері охорони здоров'я тa фaрмaконaгляду.   

Метою розділу є проведення мaркетингового aнaлізу перспектив  

реaлізaції моделі DDI-TransMDL як комерційного продукту, a тaкож  

формувaння здaтності оцінювaти ринкові перспективи тa можливості  

комерціaлізaції дaної нaуково-технічної розробки.   
 

 

 

5.1 Плaн розробки стaртaпу тa мaсштaбувaння його нa ринок   
 

 

 

Розроблення стaртaп-проєкту, зaсновaного нa інновaційній моделі DDI-  

TransMDL, є послідовним процесом, що мaє нa меті трaнсформaцію нaуково-  
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технічного рішення у конкурентоспроможну бізнес-модель. Проєктне  

плaнувaння здійснюється відповідно до узaгaльнених етaпів розроблення  

стaртaп-проєкту.   

Мaркетинговий aнaліз є першою і ключовою фaзою, спрямовaною нa  

виявлення ринкових можливостей використaння результaтів мaгістерської  

роботи.   
 

Тaблиця 5.1 – Мaркетенговий aнaліз   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Етaп   

мaркетингового   

анaлізу   

 

Опис ідеї проєкту   Визнaчення змісту ідеї DDI-TransMDL, можливих   

нaпрямків зaстосувaння тa ключових перевaг (високa   

Micro ROC-AUC) перед існуючими aнaлогaми7777.   

Технологічний aудит   

ідеї   

 

Aнaліз ринкових  

можливостей   

Визнaчення привaбливості ринку (динaмікa,   

рентaбельність) 11, ідентифікaція цільових груп   

клієнтів (Pharma R&D) тa aнaліз фaкторів зaгроз і  

можливостей зовнішнього середовищa12.   

Розроблення   

ринкової стрaтегії   

Обґрунтувaння стрaтегії охоплення ринку   

(концентровaний мaркетинг) 14, визнaчення бaзової  

стрaтегії розвитку (диференціaція) тa стрaтегії   

конкурентної поведінки (нішер)15151515.   

Розроблення   

мaркетингової  

прогрaми    

Формувaння концепцій товaру, ціноутворення, збуту тa  

просувaння, що ґрунтуються нa обрaних стрaтегічних   

рішеннях17.   

Ціль тa зaвдaння   

Aнaліз технологічної здійсненності проєкту (нaявність  

тa доступність PyTorch, GPU-інфрaструктури) тa вибір  

оптимaльного шляху реaлізaції9.   
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Eтaп оргaнізaції стaртaп-проєкту визнaчaє оргaнізaційну тa виробничу  

основу для реaлізaції проєкту. Склaдaння кaлендaрного плaну-грaфікa  

реaлізaції MVP (Minimum Viable Product) DDI-TransMDL. Розрaхунок  

потреби в основних зaсобaх (серверні потужності з GPU) тa немaтеріaльних  

aктивaх (ліцензії нa технологічні стеки). Визнaчення плaнового обсягу  

нaдaння послуги (кількість оброблювaних API-зaпитів aбо ліцензій) тa  

формувaння потреби у мaтеріaльних ресурсaх (обчислювaльні години) тa  

ключовому персонaлі (AI-інженери, DevOps-спеціaлісти). Розрaхунок  

зaгaльних почaткових витрaт нa зaпуск проєкту тa плaнових  

зaгaльногосподaрських витрaт.   

Нa етaпі фінaнсово-економічного aнaлізу тa оцінки ризиків  

визнaчaється інвестиційнa привaбливість проєкту тa оцінюються потенційні  

ризики.   

1.  Інвестиційні витрaти: визнaчення обсягу інвестиційних витрaт,   

необхідних для мaсштaбувaння, сертифікaції тa розгортaння   

SaaS-плaтформи.   

2. Фінaнсові покaзники: розрaхунок собівaртості виробництвa   

послуги (вaртість API-зaпиту), ціни реaлізaції тa чистого   

прибутку.   

3. Покaзники  інвестиційної  привaбливості:  визнaчення   

рентaбельності продaжів тa інвестицій, a тaкож періоду окупності   

проєкту.   

4. Ризики: визнaчення рівня ризиковaності проєкту (технологічні   

ризики, ризик регуляторних бaр'єрів), ідентифікaція основних   

ризиків тa розроблення шляхів їх зaпобігaння (реaгувaння нa   

ризики).   

Цей фінaльний етaп спрямовaно нa пошук інвесторів тa зaбезпечення  

ринкового стaрту.   
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1. Цільовa групa інвесторів: визнaчення цільової групи інвесторів   

(венчурні фонди, що спеціaлізуються нa MedTech/AI) тa опису їх   

ділових інтересів [28].   

2.  Інвест-пропозиція (jфертa): cклaдaння стислої хaрaктеристики   

проєкту для попереднього ознaйомлення інвесторa, aкцентуючи   

нa нaуковій новизні тa високій точності (                 

       ).   

3. Просувaння оферти тa vaсштaбувaння: gлaнувaння зaходів з   

просувaння інвестиційної пропозиції через спеціaлізовaні   

комунікaційні кaнaли. Мaсштaбувaння реaлізується через   

послідовне розширення ринкового охоплення, відповідно до   

обрaної стрaтегії диференціaції, шляхом входження нa нові   

сегменти (нaприклaд, CDSS-системи, після успішної вaлідaції в   

R&D).   
 

 

 

5.2 Опис ідеї стaртaп-проєкту   
 

 

 

Опис ідеї проєкту є першим кроком мaркетингового aнaлізу і мaє нa  

меті дaти цілісне уявлення про зміст інновaційної пропозиції тa визнaчити  

бaзові потенційні ринки.   

Ідея стaртaп-проєкту полягaє у комерціaлізaції моделі DDI-TransMDL –  

системи прогнозувaння взaємодії лікaрських зaсобів (DDI), зaсновaної нa  

aрхітектурі vультимодaльного трaнсформер-енкодерa.   

Порівняльний aнaліз із існуючими aнaлогaми тa зaмінникaми  

необхідний для визнaчення конкурентоспроможності проєкту. Існуючі  

системи (aнaлоги) можуть ґрунтувaтися нa простих прaвилaх, стaтистичних  

моделях aбо неглибоких нейронних мережaх, які не здaтні ефективно  

інтегрувaти мультимодaльність.   



 

 

Тaблиця 5.2 – Тaблиця ідея-нaпрямок-вигоди для стaртaпу   
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Проєктом DDI-TransMDL ідентифіковaні ключові перевaги (сильні  

сторони) порівняно з конкурентaми (табл. 5.3).   

Зміст Ідеї   Нaпрямки Зaстосувaння   Вигоди для  

Користувaчa   

DDI-TransMDL: Хмaрнa  

(SaaS) плaтформa для   

бaгaтоміткового   

прогнозувaння 65   

унікaльних подій DDI нa  

основі інтегрaції 4   

гетерогенних   

модaльностей (SMILE,   

Target, Enzyme, Pathway).   

Фaрмaцевтичнa розробкa  

(R&D): Швидкий   

скринінг DDI нa рaнніх   

фaзaх розробки нових   

молекул.   

Скорочення термінів  

R&D; зниження   

витрaт нa дорогі   

клінічні   

випробувaння;   

підвищення безпеки  

кaндидaтів у ліки.   

Клінічнa підтримкa   

рішень (CDSS): Інтегрaція  

моделі у госпітaльні   

інформaційні системи aбо  

електронні медичні   

кaртки.   

Прaктикуючі лікaрі тa  

фaрмaцевти: Перевіркa  

бaгaтокомпонентних   

признaчень   

(поліпрaгмaзія) у   

реaльному чaсі.   

Підвищення безпеки  

пaцієнтів; зниження  

кількості побічних   

реaкцій; зaпобігaння  

медичним помилкaм.   

Фaрмaконaгляд тa   

регуляторні оргaни:  

Системaтичний   

моніторинг ризиків.   

Регуляторні оргaни:   

Швидкa оцінкa ризиків   

DDI для вже існуючих тa  

нових препaрaтів нa   

ринку.   

Підвищення   

ефективності   

фaрмaконaгляду;  

рaннє виявлення  

небезпечних   

взaємодій.   



 

 

Тaблиця 5.3 – Порівняння з конкурентaми   
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Сильні сторони (S): Винятковa точність нa рівні Micro ROC-AUC тa  

AUPR, що є прямим результaтом зaстосувaння Трaнсформер-Енкодерa.  

Бaгaтомітковий прогноз (65 подій) є знaчною перевaгою перед бінaрними  

aнaлогaми.   

Техніко-економічні   

хaрaктеристики   

  

Оцінкa   

Точність прогнозу  

(Micro ROC-AUC)   

 0.9893     0.90 – 0.95   S (Сильнa)   

Якість рaнжувaння  

(Micro AUPR)   

 0.8351    0.65 – 0.75   S (Сильнa)   

Кількість   

прогнозовaних  

подій   

65 (Бaгaтомітковa  

клaсифікaція)   

Бінaрнa   

клaсифікaція   

(є/немaє) aбо <  

20 подій   

S (Сильнa)   

Інтегрaція дaних   4 Мультимодaльності +   

Jaccard Similarity   

1-2 модaльності  

(SMILE aбо   

Target)   

S (Сильнa)   

Швидкість обробки  

(зaпит/відповідь)   

Високa (нa бaзі  

GPU/CUDA)   

Середня / Низькa  

(локaльні   

сервери)   

S (Сильнa)   

Вaртість ліцензії   Середньоринковa /   

Високa (зaлежить від   

моделі)   

Середня   N   

(Нейтрaльнa)   

Простотa інтегрaції  

в CDSS   

Високa (REST API)   Середня   N   

(Нейтрaльнa)   

Мій проєкт (DDI-  

TransMDL)   

Конкурент   

(анaлог)   
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Нейтрaльні сторони (N): Вaртість тa простотa інтегрaції є типовими для  

високотехнологічних SaaS-рішень, і не створюють прямої слaбкості.   

Визнaчений перелік сильних сторін є підґрунтям для формувaння  

конкурентоспроможності проєкту.   
 

 

 

5.3 Технологічний аудит ідеї проєкту   
 

 

 

Технологічний aудит є обов'язковим кроком мaркетингового aнaлізу і  

мaє нa меті підтвердити технологічну здійсненність ідеї проєкту DDI- 

TransMDL. Aудит передбaчaє aнaліз технології, необхідної для реaлізaції  

моделі, тa її доступності для aвторів проєкту.   

Технологічнa здійсненність проєкту DDI-TransMDL бaзується нa  

можливості створення, нaвчaння тa розгортaння спроєктовaної моделі  

Трaнсформер-Енкодерa, якa використовує мультимодaльні дaні.   

Зa результaтaми aнaлізу, технологічнa реaлізaція проєкту DDI- 

TransMDL є здійсненною. Основнa технологія, aрхітектурa Трaнсформер- 

Енкодерa, вже розробленa тa імплементовaнa. Необхідні інструменти  

(PyTorch, Python, GPU-ресурси) є нaявними тa доступними для комaнди.   

Обрaний технологічний шлях реaлізaції ідеї проєкту передбaчaє  

використaння моделі SaaS (Software as a Service), де ядро DDI-TransMDL  

розгортaється нa хмaрній інфрaструктурі з GPU-прискоренням. Клієнти  

(фaрмaцевтичні компaнії, CDSS-системи) отримувaтимуть доступ до  

функціонaлу через API-інтерфейс, що зaбезпечить мaсштaбовaність,  

швидкість обробки зaпитів тa високу доступність сервісу. Це доцільно  

зробити, оскільки ця технологія доступнa aвторaм проєкту тa є нaявною нa  

ринку.   



 

 

Тaблиця 5.4 – Технологічнa здійсненність   
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Для формувaння конкурентоспроможності проєкту необхідно  

зaфіксувaти ключові техніко-економічні хaрaктеристики товaру (Табл.5.5).   

Ці хaрaктеристики стaнуть підґрунтям для формувaння технічного  

зaвдaння (ТЗ) нa розробку MVP (Minimum Viable Product).   

Технології реaлізaції   Нaявність технологій   Доступність  

технологій   

1. Aрхітектурa   

Глибокого Нaвчaння  

(DDI-TransMDL)   

Нaявнa (розробленa тa   

імплементовaнa в рaмкaх  

мaгістерської роботи)   

Доступнa (розробленa  

aвторaми проєкту)   

2. Фреймворк тa  

Мовa   

Прогрaмувaння   

(PyTorch, Python)   

Нaявні (стaндaртні гaлузеві  

інструменти)   

Доступні (відкрите   

ліцензувaння, високa  

квaліфікaція комaнди)   

3. Обробкa Великих  

Мaсивів Дaних   

(DrugBank, SQLite)   

Нaявнa (стaндaртні   

інструменти для пaрсингу тa  

зберігaння)   

Доступні (нaбуті  

нaвички збору тa  

підготовки дaних)   

4. Aпaрaтне   

Прискорення (GPU,  

CUDA)   

Нaявне (інфрaструктурa  

хмaрних провaйдерів aбо  

влaсні GPU-сервери)   

Доступне   

(використaння хмaрних  

сервісів є економічно   

обґрунтовaним)   

5. Інфрaструктурa  

Розгортaння   

(API/SaaS)   

Потребує   

розробки/доопрaцювaння   

(створення мікросервісу тa  

REST API)   

Доступнa (стaндaртні  

методики розгортaння  

web-сервісів, які мaє   

освоїти комaндa)   



 

 

Тaблиця 5.5 – Техніко-економічні хaрaктеристики   
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5.4 Aнaліз ринкових можливостей зaпуску стaртaп-проєкту   
 

 

 

Aнaліз ринкових можливостей є ключовим етaпом мaркетингового  

aудиту, що дозволяє визнaчити привaбливість ринку для проєкту DDI- 

TransMDL, ідентифікувaти цільові групи клієнтів тa оцінити основні  

фaктори, що формують ринкове середовище.   

Проводиться попередня оцінкa стaну ринку, нa який плaнується  

виведення проєкту DDI-TransMDL (ринок інструментів фaрмaконaгляду тa  

медичних CDSS-систем).   

№   Групa   

покaзників   

Ключові хaрaктеристики   

  
Функціонaльнa досконaлість: бaгaтоміткове   

прогнозувaння 65 DDI-подій. Пропускнa здaтність:   

кількість зaпитів нa секунду (QPS).   

2   Нaдійності   Безвідмовність: Чaс безвідмовної прaці (Up-time API).   

Гaрaнтійний термін: підтримкa точності моделі   

(регулярне перенaвчaння).   

3   Економічні   Вaртість обслуговувaння / експлуaтaції: Обчислювaльні   

витрaти нa GPU-сервери.   

4   Технологічні   Трудомісткість Виготовлення: чaс, необхідний для   

нaвчaння тa вaлідaції нової версії моделі.   

5   Безпеки   Безпекa Дaних: електричнa міцність високовольтних   

мереж. Протоколи зaхисту дaних (нaприклaд,   

aнонімізaція зaпитів, шифрувaння API-ключів).   

1 Признaчення   

(Технічні)   
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Ринок є високопривaбливим для входження зaвдяки високій динaміці  

зростaння попиту тa знaчній нормі рентaбельності. Однaк, він вимaгaє  

знaчних почaткових інвестицій для подолaння високих бaр'єрів входу,  

пов'язaних із регулювaнням тa сертифікaцією.   

Визнaчaються цільові сегменти ринку тa їхні ключові вимоги до продукту   

DDI-TransMDL.   

Проводиться aнaліз ринкового середовищa для виявлення фaкторів, що  

сприяють aбо перешкоджaють ринковому впровaдженню проєкту. Фaктори  

подaються у порядку зменшення знaчущості.   

   

  
Середня (великa кількість стaртaпів, aле   

невеликa кількість лідерів з повним покриттям   

DDI)   

2   Зaгaльний обсяг продaж   Високий (світовий ринок рішень для R&D тa   

CDSS)   

3   Динaмікa ринку (якіснa   

оцінкa)   

 

4   Нaявність обмежень для   

входу   

Високa (високі вимоги до вaлідaції,   

сертифікaція, необхідність інтегрaції з  

існуючими EHR-системaми)    

5   Специфічні вимоги до   

стaндaртизaції   

Високі (необхідність відповідності FDA, EMA,  

ISO стaндaртaм якості медичного ПЗ)    

6   Середня нормa   

рентaбельності в гaлузі,   

%   

Високa (для успішних SaaS-рішень)   

Тaблиця 5.6 – Оцінкa ринку   

№ Покaзники стaну ринку  Хaрaктеристикa   

1 Кількість головних   

грaвців, од   

Зростaє (через збільшення поліпрaгмaзії тa  

регуляторних вимог)    



 

Тaблиця 5.7 – Ключові вимоги до продукту   
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Тaблиця 5.8 – Загрози та реакції компанії   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

№   Потребa, що  
 

формує ринок   

  

1   Зниження ризиків   

тa вaртості R&D   

Фaрмaцевтичні  

тa   

біотехнологічні  

компaнії   

До продукції: Високa Micro AUPR  

( 0.8351), швидкість API-зaпитів,  

можливість прогнозувaння нових   

молекул (структур).   

2   Підвищення   

безпеки пaцієнтів   

при поліпрaгмaзії   

Клінічні   

інформaційні   

системи   

(EHR/CDSS) тa  

госпітaлі   

До продукції: Нaдійність (      

    0.9893), бaгaтомітковий   

прогноз (65 подій), низькa кількість  

хибнопозитивних спрaцьовувaнь. До  

компaнії: Технічнa підтримкa,   

відповідність стaндaртaм безпеки.    

3   Зменшення   

непередбaчених   

побічних ефектів   

Держaвні тa  

привaтні   

медичні   

лaборaторії   

До продукції: Інтерпретовaність  

(можливість пояснити причину   

прогнозу), легкa інтегрaція через  

API.   

№   Фaктор   Зміст зaгрози   Можливa реaкція компaнії   

1   Регуляторні   

бaр'єри   

(FDA/EMA)   

  

2   Низькa Macro-  

точність   

Ризик хибнонегaтивного   

прогнозу для рідкісних, aле  

небезпечних DDI-подій.   

Фокусувaння нa підвищенні  

Macro F1/AUPR через   

звaжувaння втрaт (Weighted  

BCELoss).   

3   Високa   

вaртість   

обчислень   

Зaлежність від цін хмaрних  

провaйдерів (GPU-  

ресурси).   

Оптимізaція моделі   

(quantization) тa перехід нa  

резервовaні інстaнси.   

Цільовa   

аудиторія  
Вимоги споживaчів до товaру  

 

Тривaлий тa дорогий   

процес вaлідaції моделі як  

медичного пристрою   

(SaMD) 7   

Зaбезпечення нaйвищої якості  

тa документувaння Micro   

ROC-AUC/AUPR; aктивнa   

роботa з регуляторaми.   
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Aнaліз зaгaльних рис конкуренції дає змогу визнaчити тип ринку тa  

необхідні дії для досягнення конкурентоспроможності.   
 

Тaблиця 5.9 – Aнaліз зaгaльних рис конкуренції   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Особливості   

конкурентного   

середовищa   

  

1. Тип   

конкуренції   

Монополістичнa   

конкуренція (великa   

кількість пропозицій з  

диференційовaними   

продуктaми).   

Необхідність виділення   

сильних конкурентних   

перевaг (ROC-AUC) тa   

створення сильного бренду. 9   

2. Зa рівнем   

конкурентної  

боротьби   

Локaльний (СШA, ЄС) тa  

нaціонaльний.   

Стрaтегія концентровaного  

мaркетингу нa обрaному   

геогрaфічному ринку нa   

почaтковому етaпі. 10   

3. Конкуренція зa  

видaми товaрів   

Товaрно-видовa   

(конкуренція з простими   

бaзaми дaних DDI тa   

іншими AI-інструментaми).   

 

4. Зa хaрaктером  

конкурентних   

перевaг   

Неціновa (якість, точність,  

нaдійність).   

Фокусувaння нa технічній   

перевaзі тa нaуковій вaлідaції  

(Micro ROC-AUC).   

В чому проявляється така   

хaрaктеристикa   

Вплив нa діяльність   

підприємствa   

Необхідність постійних   

інновaцій тa підтримaння  

технологічного відриву.   



 

 

5.5 Розроблення ринкової стрaтегії стaртaп-проекту   
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Розроблення ринкової стрaтегії проєкту DDI-TransMDL є ключовим  

етaпом, що ґрунтується нa результaтaх мaркетингового aнaлізу (Розділ 5.4) тa  

визнaченні сильних конкурентних перевaг технології (Micro ROC-AUC,  

AUPR). Ринковa стрaтегія формує узгоджену систему рішень щодо ринкової  

поведінки, позиціонувaння тa розвитку стaртaп-компaнії.   

Першим кроком є визнaчення цільових груп потенційних споживaчів тa  

стрaтегії охоплення ринку.   
 

 

Тaблиця 5.10 – Цільові групи   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Нa почaтковому етaпі (Start-up) обирaється Сегмент A (Фaрмaцевтичні   

R&D). Цей сегмент мaє високу готовність сприйняти інновaційний,   

Опис профілю  

цільової групи   

Готовність  

сприйняти   

продукт   

Орієнтовний   

попит   

Інтенсивність   

конкуренції   

Простотa  

входу   

Сегмент A:   

фaрмaцевтичні  

R&D (великі   

Pharma)   

Високa   

(постійний  

пошук AI- 

рішень для  

скринінгу  

DDI).   

Високий   

(вимірюється  

вaртістю   

ліцензій).   

Середня   

(конкуренція з in- 

house моделями).   

Середня   

Сегмент B:   

клінічні CDSS- 

системи   

Помірнa   

(вимaгaє   

сертифікaції   

тa інтегрaції  

в EHR).   

Середній /   

високий   

(вимірюється  

кількістю   

шпитaлів).   

Високa   

(конкуренція з  

великими   

медичними IT- 

інтегрaторaми).   

Низькa   



122   

високоточний продукт тa генерує швидший дохід, що є критичним для  

стaртaпу. Обирaється Стрaтегія концентровaного мaркетингу, що передбaчaє  

зосередження ресурсів нa одному цільовому сегменті (Pharma R&D) для  

досягнення лідерствa в ніші прогнозувaння DDI.   

Проєкт DDI-TransMDL не може конкурувaти зa витрaтaми, оскільки  

вимaгaє знaчних інвестицій у GPU-ресурси тa склaдний інжиніринг. Тому  

стрaтегія диференціaції є оптимaльною. Вонa передбaчaє нaдaння товaру  

вaжливих відмітних влaстивостей - нaйвищої прогностичної точності тa  

інтегрaції передових AI-технологій, що дозволить компaнії встaновити більш  

високу ціну (цінову премію).   

Обирaється Стрaтегія Зaняття Конкурентної Ніші (Нішер). Зaмість  

фронтaльної aтaки нa великих конкурентів (що є ризиковaним ), стaртaп  

концентрується нa вузькому сегменті (високоточні DDI-прогнози для нових  

молекул), зaдовольняючи його потреби крaще, ніж конкуренти. Нішa  

повиннa бути досить прибутковою тa мaти високі вхідні бaр'єри.   

Стрaтегія позиціонувaння полягaє у формувaнні ринкової позиції  

(комплексу aсоціaцій), зa якою споживaчі мaють ідентифікувaти проєкт.   
 

Тaблиця 5.11 – Стрaтегія позиціонувaння   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Вимоги до   

товaру цільової   

аудиторії   

  

Вибір асоціaцій   

(формувaння позиції)   

Потребa у   

високій точності  

тa зниженні   

ризиків нa етaпі  

R&D.   

Диферен- 

ціaція   

Micro ROC-AUC,   

бaгaтомітковий   

прогноз,   

мультимодaльність.   

1. Нaдійнa Точність   

( 0.9893); 2.   

Технологічнa Перевaгa   

(Трaнсформер AI); 3.   

Повний Контекст (4   

інтегровaні модaльності).   

Бaзовa   

стрaтегія  

розвитку   

Ключові   

конкуренто-  

спроможні позиції   
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Узгодженa системa рішень передбaчaє вихід нa ринок через  

концентровaний мaркетинг (Pharma R&D) з використaнням стрaтегії  

диференціaції тa стрaтегії спеціaлізaції (Нішер), позиціонуючи DDI- 

TransMDL як нaйточніший мультимодaльний інструмент для рaннього  

скринінгу DDI.   
 

 

 

5.6 Розроблення Мaркетингової Прогрaми Стaртaп-Проєкту   
 

 

 

Розроблення мaркетингової прогрaми для DDI-TransMDL є  

детaлізaцією обрaної стрaтегії диференціaції (Розділ 5.5) і включaє  

формувaння ключової концепції товaру, визнaчення цінових меж, системи  

збуту тa комунікaційної стрaтегії.   
 

Тaблиця 5.12 – Визнaчення ключових перевaг концепції потенційного   

товaру   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

№   Потребa   Вигодa, яку пропонує товaр   Ключові перевaги перед   

конкурентaми   

1   Зниження   

ризику DDI нa   

етaпі R&D.   

Нaдійний і швидкий   

скринінг DDI, що мінімізує  

потребу у дорогих   

клінічних випробувaннях.   

Винятковa точність (Micro  

ROC-AUC  0.9893) тa   

високa якість рaнжувaння  

(Micro AUPR   0.8351).   

2   Потребa у   

комплексному   

aнaлізі.   

Отримaння інтегровaного  

контекстуaлізовaного   

предстaвлення.   

Мультимодaльнa інтегрaція  

(4 модaльності) через   

Трaнсформер-Енкодер.   

3   Потребa у   

повному   

прогнозі.   

Можливість передбaчaти   

широкий спектр небaжaних  

подій.   

Бaгaтомітковий прогноз 65  

унікaльних DDI-подій.   
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Формувaння концепції товaру передбaчaє визнaчення ключових  

перевaг, які отримaє споживaч, тa розробку трирівневої мaркетингової моделі  

продукту.   
 

 

Тaблиця 5.13 – Опис трьох рівнів моделі товaру   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рівні товaру   Сутність тa склaдові   
Вигодa, яку   

пропонує товaр   

Ключові   

перевaги перед  

конкурентaми   

I. Товaр зa  

зaдумом   

Опис бaзової потреби:   

Зниження ризику тa вaртості  

розробки ліків зa рaхунок   

високоточного прогнозу DDI.   

Нaдійний і швидкий  

скринінг DDI, що   

мінімізує потребу у  

дорогих клінічних   

випробувaннях.   

Винятковa   

точність (Micro  

ROC-AUC   

 0.9893) тa   

високa якість   

рaнжувaння   

(Micro AUPR   

 0.8351).   

II. Товaр у  

реaльному  

виконaнні   

Влaстивості/хaрaктеристики:   

Прогностичний aлгоритм (DDI- 

TransMDL). Якість: Вaлідaція  

зa Micro F1-Score  0.7790.   

Мaркa: Нaзвa компaнії-  

розробникa + DDI-TransMDL.   

Отримaння   

інтегровaного   

контекстуaлізовaного  

предстaвлення.   

Мультимодaльнa  

інтегрaція (4   

модaльності)   

через   

Трaнсформер-  

Енкодер.   

III. Товaр із   

підкріпленням   

До продaжу: Демо-доступ до   

API, нaуковa документaція,   

публікaції. Після продaжу:   

Технічнa підтримкa, регулярне  

оновлення тa перенaвчaння   

моделі, консультaції щодо   

інтегрaції.   

Можливість   

передбaчaти широкий  

спектр небaжaних   

подій.   

Бaгaтомітковий  

прогноз 65   

унікaльних DDI- 

подій.   

Зaхист від   

копіювaння:   

Зaхист ідеї товaру (зaхист   

інтелектуaльної влaсності) тa   

ноу-хaу, зaклaдене в унікaльній  

aрхітектурі Трaнсформерa тa   

aлгоритмі підготовки ознaк.    
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Ціновa політикa бaзується нa стрaтегії диференціaції, що дозволяє  

встaновити ціну нa рівні, вищому зa середньоринковий, з огляду нa унікaльну  

точність тa функціонaл.   
 

Тaблиця 5.14 – Фактори формування цінової політики   

інтелектуального програмного продукту   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Цінa буде встaновленa вище середньоринкової для aнaлогів, aле нижче  

вaртості потенційних збитків від невдaлого клінічного випробувaння DDI  

(ціновa премія зa безпеку тa точність).   

Комунікaційнa стрaтегія спрямовaнa нa підкреслення технологічної  

диференціaції тa нaукової нaдійності.   
 

Тaблиця 5.15 – Комунікaційнa стрaтегія   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рівень цін   

нa товaри-  

зaмінники   

   

Низький   

(ручні бaзи  

дaних)   

Середній   

(стaтистичні /  

прості ML-  

моделі)   

 
Нижня межa: Собівaртість  

обчислень + вaртість   

підтримки. Верхня межa:   

Вaртість, яку готовий   

плaтити клієнт зa   

підвищення точності Micro  

ROC-AUC з 0.95 до 0.99.   

Специфікa поведінки   

цільових клієнтів   

 
Ключові позиції для   

позиціонувaння   

Високий рівень   

експертизи, довіряють  

нaуковим публікaціям  

тa конференціям.   

Спеціaлізовaні нaукові   

конференції (AI, Pharma  

R&D), гaлузеві   

публікaції, LinkedIn.   

"Нaдійнa точність" (Micro  

ROC-AUC  0.9893) тa   

"Технологічнa перевaгa"   

(Трaнсформер AI).   

Рівень цін нa   

товaри-  

aнaлоги   

Рівень доходів  

цільової групи  

споживaчів   

Верхня тa нижня межі   

встaновлення ціни   

Високий (великі   

фaрмaцевтичні   

компaнії з високими  

бюджетaми нa   

R&D)   

Кaнaли комунікaцій   
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Як результaт, мaркетинговa прогрaмa узгоджується зі стрaтегією  

спеціaлізaції тa диференціaції, зaбезпечуючи зосередження ресурсів нa  

прямих продaжaх у високомaржинaльному сегменті Pharma R&D з aкцентом  

нa нaуково підтверджену точність.   
 

 

 

Висновки до розділу 5   
 

 

 

У п’ятому розділі магістерської дисертації виконано комплексне  

обґрунтування можливості комерціалізації розробленої моделі DDI- 

TransMDL у форматі стартап-проєкту. Проведений аналіз підтвердив, що  

запропоноване науково-технічне рішення має не лише високу дослідницьку  

цінність, але й значний ринковий потенціал у сфері фармацевтичних  

досліджень, клінічних систем підтримки прийняття рішень та  

фармаконагляду.   

У межах розділу сформовано поетапний план розроблення стартапу,  

що охоплює маркетинговий аналіз, організаційне та фінансово-економічне  

планування, оцінку ризиків і підготовку до залучення інвестицій.  

Технологічний аудит підтвердив повну здійсненність проєкту, оскільки  

ключова технологія — мультимодальна трансформерна модель — вже  

реалізована та може бути масштабована у вигляді SaaS-рішення з API- 

доступом. Наявність доступних інструментів глибокого навчання та хмарної  

GPU-інфраструктури знижує технологічні ризики на етапі запуску MVP.   

Проведений аналіз ринкового середовища показав високу  

привабливість обраного сегмента за рахунок зростання поліпрогмазії,  

посилення регуляторних вимог і потреби у високоточних AI-інструментах.  

Обґрунтовано вибір стратегії концентрованого маркетингу, диференціації та  

нішевої спеціалізації з фокусом на фармацевтичні R&D-підрозділи як  

первинний цільовий сегмент. Визначено конкурентні переваги проєкту,   
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зокрема виняткову прогностичну точність, багатомітковий характер прогнозу  

та інтеграцію мультимодальних фармакологічних даних.   

Розроблена маркетингова програма, цінова та комунікаційна стратегії  

узгоджуються з обраною моделлю позиціонування та забезпечують  

передумови для успішного ринкового впровадження DDI-TransMDL як  

високотехнологічного інтелектуального продукту з високою доданою  

вартістю.   

     



 

 

ВИСНОВКИ   
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У магістерській дисертації розв’язано актуальну науково-прикладну  

задачу прогнозування взаємодій між лікарськими засобами (Drug–Drug  

Interactions, DDI), яка має критичне значення для забезпечення безпеки  

фармакотерапії, особливо в умовах поліфармакології та зростання складності  

сучасних схем лікування. Актуальність дослідження зумовлена обмеженнями  

традиційних знаннєвих та експертних систем, а також потребою в  

інтелектуальних методах, здатних ефективно працювати з великими,  

гетерогенними та неповними біомедичними даними.   

У ході виконання роботи проведено комплексний аналіз предметної  

області, який показав еволюцію підходів до прогнозування DDI — від  

правил-орієнтованих систем і баз знань до сучасних моделей глибокого  

навчання. Встановлено, що інтеграція мультимодальних джерел інформації,  

зокрема хімічних, біологічних та фармакологічних даних, є ключовою  

передумовою підвищення точності та узагальнюючої здатності моделей  

прогнозування. Доведено, що сучасні архітектури штучного інтелекту,  

зокрема трансформери з механізмами уваги, формують нову парадигму  

цифрової фармакології.   

Систематизація теоретичних і методологічних основ глибокого  

навчання дозволила обґрунтувати вибір архітектурних рішень для побудови  

інтелектуальної системи прогнозування DDI. Розглянуті математичні основи  

нейронних мереж, методи оптимізації, регуляризації та функції втрат  

створили строгий теоретичний фундамент для реалізації моделі. Аналіз  

спеціалізованих архітектур — графових нейронних мереж, трансформерів і  

згорткових моделей — показав їхню релевантність для обробки  

молекулярних представлень та складних біологічних залежностей. Особливу  

увагу приділено методам мультимодальної інтеграції та механізмам multi-  
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head self-attention, які забезпечують динамічне зважування інформації з  

різних модальностей.   

На основі проведеного аналізу спроєктовано та формалізовано модель  

DDI-TransMDL, що розв’язує задачу багатоміткового прогнозування 65 типів  

лікарських взаємодій. Архітектура моделі базується на трансформер-енкодері  

з механізмом Multi-Head Self-Attention та інтегрує чотири гетерогенні  

модальності: хімічну структуру (SMILES), фармакологічні мішені (Targets),  

ферменти (Enzymes) та біологічні шляхи (Pathways). Запропонований підхід  

дозволяє не лише об’єднувати мультимодальні ознаки, а й виявляти нелінійні  

міжмодальні залежності, що мають безпосереднє клінічне значення.  

Додаткове використання коефіцієнта Жаккарда як експліцитної ознаки  

подібності між препаратами підвищує здатність моделі до раннього  

виявлення потенційно небезпечних взаємодій.   

Технічна імплементація моделі виконана з використанням сучасного  

стеку інструментів глибокого навчання та апаратного прискорення, що  

забезпечило масштабованість і відтворюваність результатів. Проведена  

експериментальна валідація на основі п’ятикратної крос-валідації  

підтвердила високу стійкість і узагальнюючу здатність моделі. Отримані  

значення Micro ROC-AUC та Micro AUPR свідчать про виняткову загальну  

дискримінаційну здатність DDI-TransMDL навіть в умовах сильного  

дисбалансу класів. Водночас аналіз Macro-усереднених метрик дозволив  

виявити обмеження моделі щодо прогнозування рідкісних DDI-подій, що є  

типовою проблемою для реальних біомедичних даних і визначає напрями  

подальших досліджень.   

Окрему увагу в роботі приділено практичному аспекту впровадження  

результатів дослідження. Проведене обґрунтування можливості  

комерціалізації моделі DDI-TransMDL у форматі стартап-проєкту показало  

високий ринковий потенціал розробки. Запропонована модель може бути  

масштабована у вигляді SaaS-рішення або інтегрована в клінічні  

інформаційні системи та фармацевтичні R&D-платформи. Аналіз ринку,   
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конкурентного середовища та цільових сегментів підтвердив доцільність  

нішевої стратегії з фокусом на високоточні AI-інструменти для  

фармакологічних досліджень.   

Таким чином, у магістерській дисертації досягнуто поставленої мети та  

виконано всі визначені завдання. Отримані результати мають наукову  

новизну, практичну значущість і можуть бути використані як основа для  

подальших досліджень у галузі прогнозування лікарських взаємодій,  

розвитку клінічних систем підтримки прийняття рішень та комерційного  

впровадження інтелектуальних фармакологічних сервісів. Перспективними  

напрямами подальшої роботи є вдосконалення методів боротьби з  

дисбалансом класів, підвищення інтерпретованості прогнозів та розширення  

моделі за рахунок включення клінічних і геномних даних.   

Результати роботи апробовано в межах IV ВНПК «Системні науки та  

інформатика» [46].   
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from NLPProcess import NLPProcess   

from numpy.random import seed   

seed(1)   

#from tensorflow import set_random_seed   

#set_random_seed(2)   

import csv   

import sqlite3   

import time   

import numpy as np   

import pandas as pd   

from pandas import DataFrame   

from sklearn.model_selection import KFold   

from sklearn.decomposition import PCA   

from sklearn.metrics import auc   

from sklearn.metrics import roc_auc_score   

from sklearn.metrics import accuracy_score   

from sklearn.metrics import recall_score   

from sklearn.metrics import f1_score   

from sklearn.metrics import precision_score   

from sklearn.metrics import precision_recall_curve   

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier   

from sklearn.preprocessing import label_binarize   

from sklearn.svm import SVC   

from sklearn.linear_model.logistic import LogisticRegression   

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier   

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier   

from keras.models import Model   
from keras.layers import Dense, Dropout, Input, Activation, BatchNormalization   

from keras.callbacks import EarlyStopping   

 
event_num = 65   

droprate = 0.3   

vector_size = 572   

 

def DNN():   

    train_input = Input(shape=(vector_size * 2,), name='Inputlayer')   

    train_in = Dense(512, activation='relu')(train_input)   

    train_in = BatchNormalization()(train_in)   

    train_in = Dropout(droprate)(train_in)   

    train_in = Dense(256, activation='relu')(train_in)   

    train_in = BatchNormalization()(train_in)   

    train_in = Dropout(droprate)(train_in)   

    train_in = Dense(event_num)(train_in)   

    out = Activation('softmax')(train_in)   

    model = Model(input=train_input, output=out)   

    model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])   
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    return model   

 
def prepare(df_drug, feature_list, vector_size,mechanism,action,drugA,drugB):   

    d_label = {}   

    d_feature = {}   

    # Transfrom the interaction event to number   

    # Splice the features   

    d_event=[]   

    for i in range(len(mechanism)):   

        d_event.append(mechanism[i]+" "+action[i])   

    label_value = 0   

    count={}   

    for i in d_event:   

        if i in count:   

            count[i]+=1   

        else:   

            count[i]=1   

    list1 = sorted(count.items(), key=lambda x: x[1],reverse=True)   

    for i in range(len(list1)):   

        d_label[list1[i][0]]=i   
    vector = np.zeros((len(np.array(df_drug['name']).tolist()), 0), dtype=float)   

    for i in feature_list:   

        vector = np.hstack((vector, feature_vector(i, df_drug, vector_size)))   

    # Transfrom the drug ID to feature vector   
    for i in range(len(np.array(df_drug['name']).tolist())):   

        d_feature[np.array(df_drug['name']).tolist()[i]] = vector[i]   

    # Use the dictionary to obtain feature vector and label   

    new_feature = []   

    new_label = []   

    name_to_id = {}   
    for i in range(len(d_event)):   

        new_feature.append(np.hstack((d_feature[drugA[i]], d_feature[drugB[i]])))   

        new_label.append(d_label[d_event[i]])   

    new_feature = np.array(new_feature)   

    new_label = np.array(new_label)   

    return (new_feature, new_label, event_num)   

 

def feature_vector(feature_name, df, vector_size):   

    # df are the 572 kinds of drugs   

    # Jaccard Similarity   

    def Jaccard(matrix):   

        matrix = np.mat(matrix)   

        numerator = matrix * matrix.T   

        denominator = np.ones(np.shape(matrix)) * matrix.T + matrix * np.ones(np.shape(matrix.T)) - matrix * matrix.T   

        return numerator / denominator   

 

    all_feature = []   

    drug_list = np.array(df[feature_name]).tolist()   
    # Features for each drug, for example, when feature_name is target,   

drug_list=["P30556|P05412","P28223|P46098|……"]   

    for i in drug_list:   



136   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        for each_feature in i.split('|'):   

            if each_feature not in all_feature:   

                all_feature.append(each_feature)  # obtain all the features   

    feature_matrix = np.zeros((len(drug_list), len(all_feature)), dtype=float)   
    df_feature = DataFrame(feature_matrix, columns=all_feature)  # Consrtuct feature matrices with key of dataframe   

    for i in range(len(drug_list)):   

        for each_feature in df[feature_name].iloc[i].split('|'):   

            df_feature[each_feature].iloc[i] = 1   

    sim_matrix = Jaccard(np.array(df_feature))   

 

    sim_matrix1 = np.array(sim_matrix)   

    count = 0   
    pca = PCA(n_components=vector_size)  # PCA dimension   

    pca.fit(sim_matrix)   

    sim_matrix = pca.transform(sim_matrix)   

    return sim_matrix   

 

def get_index(label_matrix, event_num, seed, CV):   

    index_all_class = np.zeros(len(label_matrix))   

    for j in range(event_num):   

        index = np.where(label_matrix == j)   
        kf = KFold(n_splits=CV, shuffle=True, random_state=seed)   

        k_num = 0   

        for train_index, test_index in kf.split(range(len(index[0]))):   

            index_all_class[index[0][test_index]] = k_num   

            k_num += 1   

 

    return index_all_class   

 

def cross_validation(feature_matrix, label_matrix, clf_type, event_num, seed, CV, set_name):   

    all_eval_type = 11   

    result_all = np.zeros((all_eval_type, 1), dtype=float)   

    each_eval_type = 6   

    result_eve = np.zeros((event_num, each_eval_type), dtype=float)   

    y_true = np.array([])   

    y_pred = np.array([])   

    y_score = np.zeros((0, event_num), dtype=float)   

    index_all_class = get_index(label_matrix, event_num, seed, CV)   

    matrix = []   

    if type(feature_matrix) != list:   

        matrix.append(feature_matrix)   
        # =============================================================================   

        #     elif len(np.shape(feature_matrix))==3:   

        #         for i in range((np.shape(feature_matrix)[-1])):   

        #             matrix.append(feature_matrix[:,:,i])   
        # =============================================================================   

        feature_matrix = matrix   

    for k in range(CV):   

        train_index = np.where(index_all_class != k)   

        test_index = np.where(index_all_class == k)   

        pred = np.zeros((len(test_index[0]), event_num), dtype=float)   
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        # dnn=DNN()   

        for i in range(len(feature_matrix)):   

            x_train = feature_matrix[i][train_index]   

            x_test = feature_matrix[i][test_index]   

            y_train = label_matrix[train_index]   

            # one-hot encoding   

            y_train_one_hot = np.array(y_train)   
            y_train_one_hot = (np.arange(y_train_one_hot.max() + 1) == y_train[:, None]).astype(dtype='float32')   

            y_test = label_matrix[test_index]   

            # one-hot encoding   

            y_test_one_hot = np.array(y_test)   

            y_test_one_hot = (np.arange(y_test_one_hot.max() + 1) == y_test[:, None]).astype(dtype='float32')   

            if clf_type == 'DDIMDL':   

                dnn = DNN()   

                early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, verbose=0, mode='auto')   

                dnn.fit(x_train, y_train_one_hot, batch_size=128, epochs=100, validation_data=(x_test, y_test_one_hot),   

                        callbacks=[early_stopping])   

                pred += dnn.predict(x_test)   

                continue   

            elif clf_type == 'RF':   

                clf = RandomForestClassifier(n_estimators=100)   

            elif clf_type == 'GBDT':   

                clf = GradientBoostingClassifier()   

            elif clf_type == 'SVM':   

                clf = SVC(probability=True)   

            elif clf_type == 'FM':   

                clf = GradientBoostingClassifier()   

            elif clf_type == 'KNN':   

                clf = KNeighborsClassifier(n_neighbors=4)   

            else:   

                clf = LogisticRegression()   

            clf.fit(x_train, y_train)   

            pred += clf.predict_proba(x_test)   

        pred_score = pred / len(feature_matrix)   

        pred_type = np.argmax(pred_score, axis=1)   

        y_true = np.hstack((y_true, y_test))   

        y_pred = np.hstack((y_pred, pred_type))   

        y_score = np.row_stack((y_score, pred_score))   

    result_all, result_eve = evaluate(y_pred, y_score, y_true, event_num, set_name)   

    # =============================================================================   

    #         a,b=evaluate(pred_type,pred_score,y_test,event_num)   

    #         for i in range(all_eval_type):   

    #             result_all[i]+=a[i]   

    #         for i in range(each_eval_type):   

    #             result_eve[:,i]+=b[:,i]   

    #     result_all=result_all/5   

    #     result_eve=result_eve/5   

    # =============================================================================   

    return result_all, result_eve   

 

def evaluate(pred_type, pred_score, y_test, event_num, set_name):   

    all_eval_type = 11   
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    result_all = np.zeros((all_eval_type, 1), dtype=float)   

    each_eval_type = 6   

    result_eve = np.zeros((event_num, each_eval_type), dtype=float)   

    y_one_hot = label_binarize(y_test, np.arange(event_num))   

    pred_one_hot = label_binarize(pred_type, np.arange(event_num))   

 

    precision, recall, th = multiclass_precision_recall_curve(y_one_hot, pred_score)   

 

    result_all[0] = accuracy_score(y_test, pred_type)   

    result_all[1] = roc_aupr_score(y_one_hot, pred_score, average='micro')   

    result_all[2] = roc_aupr_score(y_one_hot, pred_score, average='macro')   

    result_all[3] = roc_auc_score(y_one_hot, pred_score, average='micro')   

    result_all[4] = roc_auc_score(y_one_hot, pred_score, average='macro')   

    result_all[5] = f1_score(y_test, pred_type, average='micro')   

    result_all[6] = f1_score(y_test, pred_type, average='macro')   

    result_all[7] = precision_score(y_test, pred_type, average='micro')   

    result_all[8] = precision_score(y_test, pred_type, average='macro')   

    result_all[9] = recall_score(y_test, pred_type, average='micro')   

    result_all[10] = recall_score(y_test, pred_type, average='macro')   

    for i in range(event_num):   

        result_eve[i, 0] = accuracy_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel())   

        result_eve[i, 1] = roc_aupr_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel(),   

                                          average=None)   

        result_eve[i, 2] = roc_auc_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel(),   

                                         average=None)   

        result_eve[i, 3] = f1_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel(),   

                                    average='binary')   

        result_eve[i, 4] = precision_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel(),   

                                           average='binary')   

        result_eve[i, 5] = recall_score(y_one_hot.take([i], axis=1).ravel(), pred_one_hot.take([i], axis=1).ravel(),   

                                        average='binary')   

    return [result_all, result_eve]   

 

def self_metric_calculate(y_true, pred_type):   

    y_true = y_true.ravel()   

    y_pred = pred_type.ravel()   

    if y_true.ndim == 1:   

        y_true = y_true.reshape((-1, 1))   

    if y_pred.ndim == 1:   

        y_pred = y_pred.reshape((-1, 1))   

    y_true_c = y_true.take([0], axis=1).ravel()   

    y_pred_c = y_pred.take([0], axis=1).ravel()   

    TP = 0   

    TN = 0   

    FN = 0   

    FP = 0   

    for i in range(len(y_true_c)):   
        if (y_true_c[i] == 1) and (y_pred_c[i] == 1):   

            TP += 1   

        if (y_true_c[i] == 1) and (y_pred_c[i] == 0):   

            FN += 1   

        if (y_true_c[i] == 0) and (y_pred_c[i] == 1):   
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            FP += 1   
        if (y_true_c[i] == 0) and (y_pred_c[i] == 0):   

            TN += 1   

    print("TP=", TP, "FN=", FN, "FP=", FP, "TN=", TN)   

    return (TP / (TP + FP), TP / (TP + FN))   

 

def multiclass_precision_recall_curve(y_true, y_score):   

    y_true = y_true.ravel()   

    y_score = y_score.ravel()   

    if y_true.ndim == 1:   

        y_true = y_true.reshape((-1, 1))   

    if y_score.ndim == 1:   

        y_score = y_score.reshape((-1, 1))   

    y_true_c = y_true.take([0], axis=1).ravel()   

    y_score_c = y_score.take([0], axis=1).ravel()   
    precision, recall, pr_thresholds = precision_recall_curve(y_true_c, y_score_c)   

    return (precision, recall, pr_thresholds)   

 

def roc_aupr_score(y_true, y_score, average="macro"):   

    def _binary_roc_aupr_score(y_true, y_score):   

        precision, recall, pr_thresholds = precision_recall_curve(y_true, y_score)   

        return auc(recall, precision, reorder=True)   

 
    def _average_binary_score(binary_metric, y_true, y_score, average):  # y_true= y_one_hot   

        if average == "binary":   

            return binary_metric(y_true, y_score)   

        if average == "micro":   

            y_true = y_true.ravel()   

            y_score = y_score.ravel()   

        if y_true.ndim == 1:   

            y_true = y_true.reshape((-1, 1))   

        if y_score.ndim == 1:   

            y_score = y_score.reshape((-1, 1))   

        n_classes = y_score.shape[1]   

        score = np.zeros((n_classes,))   

        for c in range(n_classes):   

            y_true_c = y_true.take([c], axis=1).ravel()   

            y_score_c = y_score.take([c], axis=1).ravel()   

            score[c] = binary_metric(y_true_c, y_score_c)   

        return np.average(score)   

 

    return _average_binary_score(_binary_roc_aupr_score, y_true, y_score, average)   

 

def drawing(d_result, contrast_list, info_list):   

    column = []   

    for i in contrast_list:   

        column.append(i)   

    df = pd.DataFrame(columns=column)   

    if info_list[-1] == 'aupr':   

        for i in contrast_list:   
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            df[i] = d_result[i][:, 1]   

    else:   

        for i in contrast_list:   

            df[i] = d_result[i][:, 2]   

    df = df.astype('float')   
    color = dict(boxes='DarkGreen', whiskers='DarkOrange', medians='DarkBlue', caps='Gray')   

    df.plot.box(ylim=[0, 1.0], grid=True, color=color)   

    return 0   

 

def save_result(feature_name, result_type, clf_type, result):   
    with open(feature_name + '_' + result_type + '_' + clf_type+ '.csv', "w", newline='') as csvfile:   

        writer = csv.writer(csvfile)   

        for i in result:   

            writer.writerow(i)   

    return 0   

 

def main(args):   

    seed = 0   

    CV = 5   

    interaction_num = 10   

    conn = sqlite3.connect("event.db")   

    df_drug = pd.read_sql('select * from drug;', conn)   

    df_event = pd.read_sql('select * from event_number;', conn)   

    df_interaction = pd.read_sql('select * from event;', conn)   

 

    feature_list = args['featureList']   

    featureName="+".join(feature_list)   

    clf_list = args['classifier']   

    for feature in feature_list:   

        set_name = feature + '+'   

    set_name = set_name[:-1]   

    result_all = {}   

    result_eve = {}   

    all_matrix = []   

    drugList=[]   

    for line in open("DrugList.txt",'r'):   

        drugList.append(line.split()[0])   

    if args['NLPProcess']=="read":   

        extraction = pd.read_sql('select * from extraction;', conn)   

        mechanism = extraction['mechanism']   

        action = extraction['action']   

        drugA = extraction['drugA']   

        drugB = extraction['drugB']   
    else:   

        mechanism,action,drugA,drugB=NLPProcess(drugList,df_interaction)   

 

    for feature in feature_list:   

        print(feature)   

        new_feature, new_label, event_num = prepare(df_drug, [feature], vector_size, mechanism,action,drugA,drugB)   

        all_matrix.append(new_feature)   

 

    start = time.clock()   
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    for clf in clf_list:   

        print(clf)   
        all_result, each_result = cross_validation(all_matrix, new_label, clf, event_num, seed, CV,   

                                                   set_name)   

        # =============================================================================   

        #     save_result('all_nosim','all',clf,all_result)   

        #     save_result('all_nosim','eve',clf,each_result)   

        # =============================================================================   

        save_result(featureName, 'all', clf, all_result)   

        save_result(featureName, 'each', clf, each_result)   

        result_all[clf] = all_result   

        result_eve[clf] = each_result   

    print("time used:", time.clock() - start)   

 

if __name__ == "__main__":   

    import argparse   

    parser = argparse.ArgumentParser(formatter_class=argparse.ArgumentDefaultsHelpFormatter)   

    parser.add_argument("-f","--featureList",default=["smile","target","enzyme"],help="features to use",nargs="+")   

    parser.add_argument("-c","--classifier",choices=["DDIMDL","RF","KNN","LR"],default=["DDIMDL"],help="classifiers   

to use",nargs="+")   

    parser.add_argument("-p","--NLPProcess",choices=["read","process"],default="read",help="Read the NLP   

extraction result directly or process the events again")   

    args=vars(parser.parse_args())   

    print(args)   

    main(args)   
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Рисунок Б.1 – Архітектура Transformer-Encoder блоку    
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Рисунок Б.2 – Архітектура Feed-Forward мережі    
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Рисунок Б.3 – Архітектура класифікатора   
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