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MoleculeNet
Benchmark

Introduction

• 특정 화학 분자의 성질(끓는점, 전도성, 방향성, 독성)을 예측하는 것

• MoleculeNet : 물성 예측을 위한 Benchmark Dataset 집합(0.6k~439k)

ESOL(1k)

✓ ESOL : 특정 분자의 용해도를 추정(Regression)✓ Tox21 : 특정 분자의 독성을 추정(Multi-label Classification)

Tox21(8k)

✓ BBBP : 특정 분자의 뇌혈관장벽 투과성 추정(Binary Classification)

BBBP(2k)

MUV(90k)

FreeSolv
(643)

ClinTox
(1k)

QM8
(21k)

BACE(1k)

PubChem
(Unlabeled Data)

(10M)

<<

Wu, Z., Ramsundar, B., Feinberg, E. N., Gomes, J., Geniesse, C., Pappu, A. S., ... & Pande, V. (2018). 

MoleculeNet: a benchmark for molecular machine learning. Chemical science, 9(2), 513-530.
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Preliminaries

• Feature Extractor : 입력 데이터로부터 중요한 정보를 요약, 추출

• Fully-Connected Layer : 요약정보로부터 목적에 알맞는 타겟값을 예측

Representation 
Vector

Feature 
Extractor Fully-Connected Layer

Spiderman

Thor

Iron Man

Hulk
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Preliminaries

• Supervised Learning 을 위한 Labeled Data 를 구축하는 것은 시간/비용적 소모가 큼

• 대량의 Unlabeled Data 를 활용하여 Feature Extractor 를 학습할 수 없을까?

Labeled Data

Unlabeled Data Unsupervised Pre-training

Supervised Fine-tuning



10/35

Preliminaries

Representation 
Vector

Pathak, D., Krahenbuhl, P., Donahue, J., Darrell, T., & Efros, A. A. (2016). Context encoders: Feature learning by 

inpainting. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 2536-2544).
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Preliminaries

Doersch, C., Gupta, A., & Efros, A. A. (2015). Unsupervised visual representation learning by context 

prediction. In Proceedings of the IEEE international conference on computer vision (pp. 1422-1430).

Representation 
Vector
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Preliminaries

Representation 
Vector

Images

Hypersphere
Chen, T., Kornblith, S., Norouzi, M., & Hinton, G. (2020, November). A simple framework for contrastive 

learning of visual representations. In International conference on machine learning (pp. 1597-1607). PMLR.
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Representation 
Vector

Prediction 
Vector

𝑙𝐼𝑖,𝐼𝑗 = 𝑀𝑆𝐸 𝑞 𝑧𝜃 𝐼𝑖 2
, 𝑆𝐺(𝑧𝜃′ 𝐼𝑗 )

2

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐵𝑌𝑂𝐿 = 𝑙𝐼𝑖,𝐼𝑗 + 𝑙𝐼𝑗,𝐼𝑖

𝑀𝑆𝐸 𝐿𝑜𝑠𝑠

Stop 
Gradient

Grill, J. B., Strub, F., Altché, F., Tallec, C., Richemond, P., Buchatskaya, E., ... & Valko, M. (2020). 

Bootstrap your own latent-a new approach to self-supervised learning. Advances in Neural Information 

Processing Systems, 33, 21271-21284.



14/35

Preliminaries



15/35

Preliminaries
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𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇
𝐿𝑜𝑠𝑠𝐿𝑀 = Σ𝑖𝑙𝑜𝑔𝑃𝜃(𝑥𝑖|𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖−2, … . )

Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, I. (2018). 

Improving language understanding by generative pre-training.
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𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇−1, 𝑥𝑇
𝑚 𝒙 = [𝑥1,𝒎, … , 𝑥𝑇−1,𝒎]

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑀𝐿𝑀 = Σ𝑖1𝑥𝑖=𝒎𝑙𝑜𝑔𝑃𝜃(𝑥𝑡|𝑚(𝒙))

Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K., & Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for 

language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805.



17/35

Methods

MolCLR

DMP

ChemBERTaMasked Language Model Transformer

Contrastive Learning Graph Neural Network

BYOL Both

ArchitecturePre-training Strategy Algorithm
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Methods

Chithrananda et al, 

• 기존 지도학습 모델보다 뛰어난 성능을 보이지 않았음

✓ Pre-train Dataset 의 크기가 커질수록 Fine-tuning 성능이 증가하는 것을 통해 제안 방법론의 타당성 입증

Chithrananda, S., Grand, G., & Ramsundar, B. (2020). Chemberta: Large-scale self-supervised 

pretraining for molecular property prediction. arXiv preprint arXiv:2010.09885.
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Tox21
(7k)

Methods

Chithrananda, S., Grand, G., & Ramsundar, B. (2020). Chemberta: Large-scale self-supervised 

pretraining for molecular property prediction. arXiv preprint arXiv:2010.09885.
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Methods

• 기존 지도학습 모델보다 뛰어난 성능을 보이진 않음

• 사용한 Fine-tune Dataset 또한 제한적

• Pre-train Dataset 크기에 따라 성능이 증가한다는 Scalability 를 보여줌

Chithrananda, S., Grand, G., & Ramsundar, B. (2020). Chemberta: Large-scale self-supervised 

pretraining for molecular property prediction. arXiv preprint arXiv:2010.09885.
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• Carnegie Mellon 대학에서 연구하였으며 2022년 3월 Nature Machine Intelligence 에 게재

• edge feature 로써 결합 정보를 활용 할 수 있도록 GNN 구조를 변형

• 분자 도메인에 Contrastive Learning 을 적용하기 위해 다양한 분자 데이터 증강 기법을 제안

• MolCLR를 통해 추출한 분자의 Representation Vector 에 대한 해석 제공

MolCLR Architecture
Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.
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• 기존의 GCN/GIN Layer 는 edge attribute 를 반영하지 않음

• 결합의 정보로써 edge feature 를 활용할 수 있도록 GNN Layer 를 변형

Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.

ℎ𝑣
𝑘 = ReLU MLP k 
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• Contrastive Learning 을 학습하기 위해 분자 도메인에서 Positive/Negative Pair 를 정의

• Molecule Graph Augmentation : 특정 분자의 원자/결합/sub-graph 정보를 제거

atom masking bond deletion sub-graph removal
Augmentation

𝑀𝑜𝑙𝑒𝑐𝑢𝑙𝑒 𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ 𝐺 𝑀𝑜𝑙𝑒𝑐𝑢𝑙𝑒 𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ ෨𝐺

Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.
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𝐺𝑖 ෨𝐺2𝑖−1 ෨𝐺2𝑖
Representation 

Vector
Graph Conv

Augmentation

Hypersphere

Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.
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• PubChem 10M Dataset 으로 사전 학습 후, MoleculeNet 에서 7개의 Classification Task에 대해 finetuning

• Sub-graph Removal 증강 기법을 사용하였을 때, Fine-tuning 성능이 가장 좋음

✓ BBBP 데이터 셋의 경우, 분자 구조의 위상 변화에 따라 성질이 크게 바뀌기 때문에 성능 하락

• 지도 학습 실험에서 제안한 데이터 증강 기법이 성능 향상에 영향을 미치는 것을 증명

Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.
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Methods

• MolCLR 을 통해 학습된 Representation Vector 에 대한 t-SNE Embedding

• 유사한 구조나 작용기를 가진 분자끼리 Clustering 이 되는 것을 확인

Wang, Y., Wang, J., Cao, Z., & Barati Farimani, A. (2022). Molecular contrastive learning of 

representations via graph neural networks. Nature Machine Intelligence, 4(3), 279-287.
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• University of Sci&Tech of China 와 Microsoft Research Asia 에서 연구

• 문자열과 그래프 구조가 가지는 장단점이 서로 상호보완적임을 보여줌

• BYOL 로부터 영감을 받아 서로 다른 포맷의 표현 벡터를 예측하는 사전 학습 수행

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Methods

• Transformer 계열의 모델은 원자 사이 거리가 먼 큰 분자의 표현을 잘 학습

• GNN 계열의 모델은 여러 개의 고리가 합쳐 복잡하게 뒤얽힌 분자의 표현을 잘 학습

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Cc1ccc(CCS)cc1F

Representation 
Vector

Prediction
Vector

cos(𝑞𝑔 𝑧𝑔 , 𝑆𝐺 𝑧𝑠 )

cos(𝑞𝑠 𝑧𝑠 , 𝑆𝐺 𝑧𝑔 )

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Methods

• GNN : Masked Atom Prediction

• Transformer : Masked Token Prediction

Cc1c<M>c(CCS)<M>c1F

Cc1ccc(CCS)cc1F

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Methods

• PubChem 10M Dataset 으로 사전 학습 수행 후, MoleculeNet Benchmark 에 대해 Finetuning

• DMP 로 학습한 두 architecture 중 Transformer가 GNN 계열보다 우수한 성능을 보임

• Masked Language Model Pre-training 을 추가하였을 때 더욱 우수한 성능을 보임

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Methods

• GNN Only/Transformer Only Pre-training 과 제안 방법론의 t-SNE embedding

• 같은 골격 구조(Scaffold)를 가진 분자끼리 Clustering 이 더 잘되는 것을 확인

Zhu, J., Xia, Y., Qin, T., Zhou, W., Li, H., & Liu, T. Y. (2021). Dual-view molecule pre-training. arXiv

preprint arXiv:2106.10234.
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Conclusion

• 분자의 물성 예측을 위한 벤치마크(MoleculeNet)이 등장함에 따라 Deep Learning 을 적용한

다양한 연구가 진행 중

• 지도 학습을 위한 양질의 labeled data 는 구하기 어렵기 때문에, PubChem 등의 Unlabeled Data 를 통해 분자의

Representation 을 Pre-training 하는 방법론이 등장

• 고전적 분자 표현 방식(i.e. ECFP) 보다 Unsupervised Learning 해서 추출한 learned representation 이 더 좋은 성

능을 보임

• 화학 분자의 입력 형태에 따른 성능은 우위가 없으며, 장단점이 존재하며 서로 상호보완적
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