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SAZETAK

Topljivost razli¢itih organskih spojeva u vodi je vazna za razvoj lijekova u farmaceutskoj i novih
kemijskih spojeva u kemijskoj industriji. Pomocu umjetnih neuronskih mreza moZzemo
predvidjeti kako ¢ée razli¢iti organski spojevi biti topljivi u vodi na temelju njihovih karakteristika i
na taj nacin odluciti kakva vrsta spoja je potrebna za projekte. Umjetne neuronske mreze djeluju
na sli¢an nacin kao ljudski mozak. Umjetne neuronske mreze u kemijskom inZenjerstvu se koriste
za predvidanje rezultata nepoznatih vrijednosti nakon procesa treniranja. U ovom radu fokus je

na primjeni umjetnih neuronskih mreza za predvidanje topljivosti organskih spojeva u vodi.



SUMMARY

Solubility of various organic compounds in water is very important for drug development in
pharmaceutical and the creation of new chemical compounds in the chemical industry. Using
artificial neural networks, we can anticipate how the solubility of different organic compounds
will be based on the characteristics of said compounds and which type of compound is needed
for specific projects. Artificial neural networks work on a similar principle to the human brain,
enabling the prediction of unknown values after the training process. This paper focuses on the

use of artificial neural networks to predict the solubility of organic compounds in water.
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1. UVOD

Topljivost organskih spojeva u vodi jedna je od najvaznijih kemijskih karakteristika te ima
znacajan utjecaj na razna podrucéja kemije, farmacije i biologije. Topljivost se definira kao
sposobnost spoja da se otopi u vodi i stvori homogen sustav. Na topljivost utje¢u brojni faktori,
uklju€ujuc¢i polaritet molekule, veli¢inu molekule, prisutnost funkcionalnih skupina i pH
vrijednost otopine. U kemijskoj industriji, losa topljivost u vodi moze dovesti do vecih troskova
razvoja i smanjene efikasnosti procesa. 1z tog se razloga dugi niz godina razvijaju modeli koji
mogu predvidjeti topljivost spojeva u vodi kako bi se unaprijedile industrijske prakse i
optimizirali procesi. Ovaj rad koristi podatke iz skupa podataka AgsolDB preuzetih sa stranice
Kaggle, kako bi se usporedio i prikazao nacin rada i rezultati algoritama umjetnih neuronskih

mreza.

Cilj ovog rada je istraziti ucinkovitost primjene umjetnih neuronskih mreza za predvidanje
topljivosti organskih spojeva u vodi. Kroz analizu podataka o kemijskim spojevima, modeli
umjetnih neuronskih mreza bit ¢e koristeni za identifikaciju klju¢nih karakteristika koje utjecu na
topljivost te za izradu prediktivnog modela. Osim umjetnih neuronskih mreza, rezultati ¢e se
usporediti s drugim algoritmima strojnog ucenja, poput visestruke linearne regresije i slucajne

Sume, kako bi se utvrdilo koja metoda daje najpreciznije rezultate.



2.TOPLJIVOST ORGANSKIH SPOJEVA

Topljivost organskih spojeva u vodi je jedna je od najbitnijih kemijskih karakteristika koja ima
znacajan utjecaj na razli¢ita podrucja kemije, farmacije i biologije. Topljivost je sposobnost spoja
da se otopi u vodi kako bi se stvorio homogen sustav. Topljivost spoja ovisi o mnogim faktorima,
a najbitniji faktori su: polaritet molekule, veli¢ina molekule, prisutnost funkcionalnih skupina,

pH vrijednost otopine. [1]

Voda je polarna molekula te se iz tog razloga drugi polarni organski spojevi poput alkohola i
karboksilnih kiselina dobro otapaju. Nepolarni spojevi poput ugljikovodika ne mogu stvarati
vodikove veze i ne mogu se otapati. Manje molekule imaju bolju topljivost od vecih jer se mogu
integrirati s molekulama vode. Ve¢e molekule s dugim ugljikovim lancima imaju manju topljivost
zbog hidrofobnosti. Razli¢ite funkcionalne skupine drukdcije djeluju na topljivost u vodi, skupine
poput hidroksilnih (-OH), karboksilnih (-COOH) i aminokiselinskih (-NH2) povecaju polarnost
spoja i time olak$avaju stvaranje vodikovih veza i povecavaju topljivost. Utjecaj pH na topljivost
u vodi ovisi o vrsti tvari koja se otapa. Kiselim spojevima poput karboksilnih kiselina vise
odgovara pH visi od njihove pKa jer onda lakSe stvaraju anionske oblike s vodom i bolje se
otapaju. Bazi¢nim spojevima poput amina vise odgovara pH koji je nizZi od njihove pKa, jer se u
slaba odredena kiselina. Kiselina je jaca i bolje donira elektrone u sluc¢aju da je pKa maniji, dok je

kod baza bolje da je pKa vedi jer onda laksSe prima elektrone. [2]

U ovom radu cilj je predvidjeti topljivost organskih spojeva u vodi, jer je voda jedno od klju¢nih
otapala u industriji i Zivotu. Topljivost u vodi ili vodena topljivost se definira kao maksimalna
koli¢ina spoja, tj. otopljene tvari, koja se moZe otopiti u odredenom volumenu vode i ovisi o
fizickim uvjetima kao Sto su temperatura i tlak. U kemijskoj industriji loSa vodena topljivost moze
dovesti do loSih rezultata, vecih troSkova razvoja tijekom razvoja. Zbog vainosti predvidanja
topljivosti u vodi se dugi niz godina pokuSavaju napraviti modeli koji ¢e na temelju podataka

previdjeti topljivost u vodi. [3]



Skup podataka o parametrima koji utjecu na topljivost tvari naziva se AqsolDB. Skup je preuzet
sa Kaggle stranice, i koristeci njega cilj je usporediti rad i rezultate razlicitih algoritama umjetnih

neuronskih mreza.[4]

3.UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial neural networks, ANN) su analiti¢ki i racunalni modeli
koji modeliraju odnos ulaznih signala (engl. input) i izlaznog signala (engl. output). One djeluju
na istom principu na koji ljudski mozak prihvaéa razne podrazaje i sukladno njima reagira. U
ljludskom mozgu postoji mreZza medusobno povezanih stanica, neurona koji omogucuju veliku
mogucénost ucenja, dok u umjetnim neuronskim mrezama postoji mreza umjetnih neurona
odnosno ¢vorova (engl. node) koji omogucéuju ucenje i rjeSavanje slozenih problema. Umjetne
neuronske mreze se koriste posljednjih 50 godina kako bi simulirale nacin na koji ljudski mozak
rieSava problem. Razvitkom racunala i racunalnih programa porasla je snaga i sloZzenost
problema koje umjetne neuronske mreze mogu rjesavati. U danasnje vrijeme se koriste za razne
probleme koji obuhvacdaju programe za prepoznavanje teksta i slika, do mreza koje ¢e predvidati
meteoroloske uvjete. Umjetne neuronske mreze su samo neke od metoda umjetne

inteligencije.[5]

Umjetne neuronske mreZe su gradene od umjetnih neurona. Umjetni neuroni su izradeni prema
bioloSkim neuronima koji grade bioloske neuronske mreze koje se nalaze u mozgu i lednoj
mozdini. Slika 1. prikazuje bioloski neuron, informacije dolaze putem dendrita, soma obraduje
pristigle informacije i prenosi ih dalje putem aksona. Kod umjetnih neurona informacije dolaze
putem ulaznog sloja, obraduju se u skrivenom sloju te izlaze kroz izlazni sloj. Na slici 2. prikazani
su slojevi koji ¢ine neuronsku mrezu, slojevi omoguduju neuronskoj mrezi da uci i da generalizira
na sloZzene zadatke. Ulazni slojevi su prvi sloj neuronske mreze, on prima sirove ulazne podatke,
a svaki neuron u ulaznom sloju odgovara jednoj znacajci. Ulazni podatci se potom prosljeduju
skrivenom sloju bez obrade. Skriveni slojevi izvode vecinu obrade ulaznih podataka te koriste
matematicke modele kako bi dobili informacije iz ulaznog signala. lzlazni sloj je posljednji sloj

mreze i on generira konacni izlaz, a ima izlaznih neurona koliko ima i klasa. [6] [7]



input

dE‘l‘IdFI[E‘S 1 ) axon terminals
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Slika 1. Prikaz prirodnog neurona [8]

Umjetne neuronske mreze mozemo podijeliti na nekoliko vrsta. Staticke (unaprijedne, engl.
Feedforward) i dinamicke (povratne, engl. Feedback). Staticke, unaprijedne umjetne neuronske
mreZe su osnovni tip mreza gdje informacija tece u jednom smjeru, od ulaza prema izlazu bez
povratnih veza. Neki od vrsta unaprijednih veza su MLP (engl. Multilayer Perceptors) mreza koja
se sastoji od jednog ulaza, viSe skrivenih slojeva i jednog izlaza te RBFN (engl. Radial Basis
Function Network) koja koristi radijalne bazne funkcije kao funkcije aktivacije u skrivenim
slojevima. Osnovne unaprijedne mrezZe (engl. Simple Neural Network) se koriste za obrazovanje i
razumijevanje osnovnih principa neuronskih mreza. Povratne (engl. Feedback) neuronske mreze
su vrsta mrezZa kod kojih je moguce da se informacije vracaju u mreZu te na taj na¢in mreza moze
pamtiti prethodne informacije i koristiti ih za donoSenje daljnjih odluka. Neke od najvaznijih
vrsta povratnih mreZa su RNN, CNN, LSTM mreZe i GRU mreZe. RNN (engl. Reccurent Neural
Networks) imaju povratne vezu zbog kojih informacije mogu teci u petlji unutar mreze. To
omogucuje mrezi da cuva podatke o prethodnim ulazima. CNN (engl. Convolutional Neural
Networks) su specijalizirane mreZe dizajnirane za rad s podacima u obliku mreza, kao $to su
slike. One koriste seriju konvolucijskih i potpuno povezanih slojeva kako bi automatski
prepoznale znacajke u sloZzenim podacima i poboljsali to¢nost modela. LSTM mreze (engl. Long
Short-Term Memory) su posebne vrste RNN mreZa koje su dizajnirane kako bi se rijeSio problem
dugorocne ovisnosti i zaborava u standardnim RNN-ovima. Jedinice LSTM imaju strukturu koja

uklju¢uje “zaboravne” i “ulazne” sklopke koje pomazu u odrzavanju vaznih informacija kroz duze

4



intervale. GRU mrezZa (engl. Gated Recurrent Units) je slicha mreza LSTM-u, ali je jednostavnije

strukturirana. [5][9]

Input 1
\
Input 2 ? \ Output 1
Y —
Input 3 /
—_—

Input layer Hidden layer Output layer

Slika 2. Prikaz slojeva u umjetnim neuronskim mrezama [10]

4. UMIJETNA INTELIGENCHA

4.1. UMJETNA INTELIGENCUA

Umjetna inteligencija je sposobnost racunala da imitira ljudske sposobnosti uz koristenje
algoritama. Umjetna inteligencija koristi razne tehnologije i algoritme kako bi strojevima dala
mogucénost da planiraju i uce s inteligencijom slicnom ljudskoj. Sistemi umjetne inteligencije na
taj nacin mogu prepoznavati predmete i okolis, uciti iz prijasnjih iskustava, donositi odluke,

rjeSavati kompleksne probleme i uocavati obrasce.[11]

Termin umjetna inteligencija (engl. Artificial Intelligence, Al) skovan je 1956. godine od strane
americkog znanstvenika John-a McCarthy-a na akademskoj konferenciji. Prvi program umjetne
inteligencije dizajnirali su 1955. godine Allen Newell i Herbert A. Simon te su ga nazvali “Logic
Theorist”. Njihov rad se temeljio na dokazivanju matemati¢kih teorema i dokazao je preko 40

razli¢itih teorema. [12] [13]

Umjetne neuronske mreze jedna su od najbitnijih komponenti umjetne inteligencije, a druga je

strojno uéenje.



4.2. STROJNO UCENIJE

Strojno ucenje (engl. Machine Learning) je podrucdje umjetne inteligencije koje omoguduje
programima da uce i poboljsavaju svoj rad pomocu kolekcije podataka. Strojno uéenje sluzi da se
rieSavaju problemi uz skupljanje skupa podataka i razvijanje racunskih programa koji koriste

skupove podataka kako bi se koristili za u€enje i rjeSavanje problema.[14]

Strojno uclenje se primjenjuje u medicini, ekonomiji, dubinskoj analizi podataka, razvoju
videoigara, racunalnoj sigurnosti. Strojno ucenje se koristi u farmaceutskoj i kemijskoj industriji.
Pomocu strojnog ucenja se mogu poboljsati procesi kemijskih reakcija kako bi se povedala
efikasnost, smanjio otpad i greSke u mjerenjima. Strojno ucenje na temelju skupa podataka i
algoritama moze predvidjeti kako i gdje ¢e odredeni protein reagirati s lijekom i na taj nacin

znatno ubrzati procese razvoja lijekova.[15]

Cilj strojnog ucenja nije samo ponavljanje naucenih podataka, veé i predvidanje novih primjera.
Zelja je nauciti generalni model koji nadilazi primjere iz skupa za ucenje tako da daje dobra
predvidanja za primjere koji nisu videni tijekom ucenja. To je primarna moc strojnog ucenja, a
naziva se generalizacijska sposobnost modela i algoritma za ucenje. Generalizacijska sposobnost
ovisi o: prikladnosti modela zadatku, koli¢ini podataka i o tome koliko su dobro parametri

modela optimizirani. [14]

Uz predvidanje novih primjera, cilj strojnog ucenja jest i prilagodba podataka modelu. U

idealnom sluc¢aju jedan model dovoljan je za primjenu svih dostupnih podataka.

Proces rada strojnog ucenja pocinje prikupljanjem i pripremom podataka. Tijekom pripreme
podataka uklanjaju se nepotpuni podaci, normaliziraju vrijednosti kako bi podaci bili prikladni za
analizu. Potrebno je izabrati pravilan algoritam rada s obzirom na problem koji je potrebno
rijeSiti. Treniranje modela je vazno jer tokom treniranja model uci odnose izmedu ulaznih
znacajki i ciljane varijable. UspjeSnost modela strojnog ucéenja se provjerava validacijom. U
sluéaju da rezultati nisu jednaki ciljanim rezultatima, potrebno je poboljSati izabrani model na

neke od sljedecih nacina: provjerom koristenih podataka, odludivanjem koje podatke treba



ukloniti iz modela kako bi rezultat bio bolji provjerom ima li koji drugi model koji ée tocnije

prikazati rezultate od onog koristenoga i prilagodbom parametara. [16]

4.3. VRSTE STROJNOG UCENIJA

Strojno ucenje se dijeli na: nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje, polunadzirano i ojacano

ucenje.

4.3.1. NADZIRANO STROJNO UCENJE

Nadzirano strojno ucenje je najjednostavnija i najpopularnija vrsta strojnog ucenja. Kod
nadziranog ucenja skup podataka je kolekcija oznacenih primjera. Svaki element x; se naziva
vektor znacdajke. Vektor znacajke je vektor u kojem svaka dimenzija j opisuje primjer na neki
nacin. Na primjer, ako primjer u skupu podataka x ozna¢ava osobu, onda znadajka x ) moze
oznafavati teZinu osobe u kg dok znacajka x ® moze oznadavati visinu osobu u cm i tako
mozemo dodavati niz znacajki. Nadzirano ucenje se dijeli u dvije kategorije: klasifikaciju i
regresiju. Klasifikacija je problem automatskog dodjeljivanja oznake neoznacenom primjeru.
Zadatak klasifikacijskog algoritma je razvrstati dobivene vrijednosti ulaza u kategorije kojima ti
podaci pripadaju, na temelju odradenog treninga nad podacima. Regresija je problem
predvidanja stvarne vrijednosti oznake na temelju neoznacenog primjera. Primjer toga je
procjena cijene kuce na temelju znacajki kuce poput: povrsine, lokacije, broja soba i slicnih
parametara. Problem regresije se rjeSava algoritmom za ucenje regresije koji za ulazne podatke
uzima skup oznacenih primjera i proizvodi model koji moZe uzeti neoznacen primjer kao ulaz i
dati cilj kao izlaz. Najbitniji algoritmi za regresiju su: linearna regresija, logisticka regresija i
polinomna regresija. Cilj nadziranog strojnog ucenja je iskoristiti skup podataka kako bi se
napravio model koji ¢e uzeti vektor znacajki x kao ulaz, a kao izlazni signal ¢e dati odredenu

informaciju, npr. vjerojatnost [14]

4.3.2. NENADZIRANO STROJNO UCENJE
U nenadziranom strojnom ucenju skup podataka je kolekcija neoznaéenih primjera. Cilj
nenadziranog ucenja je stvoriti model koji uzima vektor znacajke x kao ulaz i pretvara ga u drugi

vektor znacajke ili u vrijednost koja se moZze iskoristiti za rjeSavanje problema.[14]



4.3.3. POLUNADZIRANO STROJNO UCENIJE

Kod polunadziranog strojnog ucenja skup podataka sadrzi i oznacene i neoznacene primjere, a
najc¢esce je broj neoznacenih primjera veéi od broja oznacenih. Cilj polunadziranog strojnog
ucenja je isti kao kod nadziranog ucenja, to jest ono uci algoritam da na temelju podataka koji su
ve¢ nauceni predvida izlaz za nikad videne ni naucene podatke. U polunadziranom ucdenju
neoznaceni primjeri djeluju tako da daju nove informacije te se na taj nacin stvara bolji model.

[14]

4.3.4. OJACANO STROJNO UCENJE

Ojacano strojno ucenje je podpodrucje strojnog ucenja u kojem je stroj “ziv” u okolisu te
dozivljava okoli$ kao vektor znacajki. Stroj moze odradivati razlicite radnje koje donose razliCite
nagrade. Cilj ojacanog strojnog ucenja jest da stroj nauci pravila. Pravila su funkcija koja uzima
vektor znacajke kao ulaz, a izlaz je optimalna akcija koju je potrebno izvrsiti. Akcija je optimalna

ako maksimizira ocekivanu nagradu. Ojacano strojno ucenje rjeSava probleme gdje je donoSenje

odluka uzastopno, a cilj dugorocan, npr. probleme u logistici, robotici i igranju igrica. [14]



4.4. PROGRAMSKI JEZIK R

Programski jezik R jedan je od najkoriStenijih i najpopularnijih jezika namijenjen statistiCkom
racunanju i grafickom prikazivanju. Stvorili su ga Ross lhaka i Robert Gentleman na Sveucilistu u
Aucklandu 1993., a ime je dobio po prvom slovu imena oba autora. Program je dostupan kao
besplatan softver na velikom broju operativnih sustava. R program je vodedi alat za strojno
ucenje, statistiku, umjetnu inteligenciju i analizu podataka, omogucuje jednostavno stvaranje
objekata, funkcija. Pruza Sirok raspon statistickih i grafickih tehnika koje se lako prilagodavaju
prosirivanju. Velika prednost R-a je lako¢a kojom se mogu stvarati kvalitetno dizajnirani

grafikoni, uklju€ujudi pri tome matematicke simbole i formule na mjestima gdje su potrebni. [17]

Program R je integrirani paket softverskih alata za manipulaciju podacima, izraCunavanje i
graficki prikaz. Uklju€uje: ucinkovitu moguénost rukovanja podacima i pohrane, skup operatora
za izraCune na poljima, graficke mogucnosti za analizu podataka te veliku, koherentnu i
integriranu zbirku srednjih alata za analizu podataka. R je jednostavan, dobro razvijen i ucinkovit
programski jezik koji ukljuuje uvjetne izraze, funkcije, petlje koje definira korisnik i moguénosti
unosa i izlaza. R je dizajniran oko stvarnog racunalnog jezika te omogucuje korisnicima

definiranje novih funkcija. [18]

Slika 3. Logo R programskog jezika [19]



5.ALGORITMI UMJETNIH NEURONSKIH MREZA

5.1. REGRESIJA

Regresija je statisticka metoda kojoj je cilj odrediti karakter odnosa izmedu zavisne varijable i
niza drugih, nezavisnih varijabli. Pokazuje jesu li promjene opaZene kod zavisne varijable
povezane s promjenama kod nezavisnih varijabli, a to radi na nacin da pronalazi krivulju koja

najbolje odgovara podacima te promatra kako su podaci rasporedeni oko linije. [20]

Regresija se dijeli na linearnu, logisti¢ku i polinomnu. Linearna regresija mozZe biti jednostavna i

visSestruka. [11]

Linearna regresija je model, odnosno analiza koja ra¢una vrijednost izlazne varijable u odnosu
na poznate vrijednosti ulaznih varijabli, ona podrazumijeva linearnu ovisnost izmedu ulaznih i
jedne izlazne varijable. Jednostavna regresija ima samo jednu ulaznu varijablu dok viSestruka

sadrZi viSe ulaznih varijabli i jednu izlaznu. Prikaz viSestruke regresije dan je slikom 4. [21]

Logisticka regresija je algoritam koji se primjenjuje na probleme binarnih klasifikacija, a za
rjeSenje daje binarni ishod ograni¢en na dva ishoda: to¢no/netocno, da/ne, 1/0. Logisticka
regresija analizira odnos izmedu jedne ili viSe nezavisnih varijabli i klasificira podatke u posebne
klase. Primjenjuje se u prediktivnom modeliranju u kojem model procjenjuje matematicku

vjerojatnost da ce se neki dogadaj dogoditi npr. jesu li osobe glasale ili ne na izborima. [22]

Polinomna regresija se koristi ako odnos medu danim podacima nije linearan. Naime, u tom
slu€aju ne moZemo koristit linearnu regresiju jer rezultat nece biti toc¢an. Za nelinearne podatke
koristimo polinomnu regresiju jer ona povezuje zavisne i nezavisne varijable i pomocéu nje

mozemo nelinearne podatke prikazati krivuljom.[23]
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Slika 4. Prikaz viSestruke linearne regresije [24]

Regresija se smatra jednim od najbitnijih algoritama strojnog ucenja, a jednako cesto se koristi

kao algoritam umjetnih neuronskih mreza.

5.2. SLUCAJNA SUMA

Slucajna Suma je algoritam nadziranog strojnog ucenja koji se sastoji od algoritama stabla
odluke. Ona sadrzi velik broj algoritama stabla odluke koji rade kao skup. Stvorena Suma udi se
kroz pakiranje ili tzv. bootstrap nagomilavanje. Stablo odluke je algoritam nadziranog strojnog
ucenja, a primjenjuje za rjeSavanje regresijskih ili klasifikacijskih problema. Cilj stabla odluke je
stvoriti model ucenja koji moZe predvidjeti vrijednost ili klasu zavisne varijable uéenjem
jednostavnih pravila odlucivanja iz podataka za ucenje. Svako stablo u Sumi predvida klasu u
slucaju klasifikacije ili vrijednost u sluéaju regresije na temelju zadanog skupa podataka.
Konacna odluka slu¢ajne Sume se donosi prosjekom ili glasanjem svih predvidanja pojedinacnih

stabala, $to znaci da ¢e s veéim brojem stabala u Sumi predvidanje biti tocnije. [25]

Na slici 5. prikazan je primjer modela slu¢ajne Sume. Najvecda razlika izmedu slu¢ajne Sume i
stabla odluke jest da se u sluéajnoj Sumi cijepanje i uspostavljanje korijenskih ¢lanova vrsi
nasumicno. Sluc¢ajna Suma koristi metodu pakiranja (engl. bagging) za stvaranje predvidanja.
Pakiranje omogucuje individualnim stablima odluke da iz Sume sluc¢ajnim odabirom uzimaju

podatke za ucenje, Sto uzrokuje razlicite izlaze individualnih stabala. To znaci da svako uzima
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jedan odredeni dio podataka, a ne sve dostupne podatke i stvara predvidanje na temelju dijela

podataka.[14] [25]

Prednosti slucajne Sume su: da moze raditi s velikim brojem podataka, moze rukovati s
podacima koji nedostaju jer zbog velikog broja stabala iz prosjeka moze dobiti predvidanje,
robusna je i to¢na te manje osjetljiva na promjene podataka. Nedostaci slucajne Sume su:
racunalna sloZenost jer zbog velikog broja stabala odluke raste slozenost i potrebno vrijeme
izvrSenja rada. U odnosu na stablo odluke, slu¢ajnu Sumu je teze interpretirati jer uzima u obzir

velik broj stabala. [25]

Random Forest Algorithm =25
in Machine Learning

Training Data
Instance

Model
Training ")

_ Decision
[ Trees

Class A

vy :

‘ Bagging (voting majority) ]
Model _

Testing Y ) l

Prediction output ‘

Class A

Slika 5. Prikaz slu¢ajne Sume [26]

5.3. UNAPRIJEDNA NEURONSKA MREZA

FNN (engl. Feed Forward Neural Network) ili unaprijedne neuronske mreze su jedna od
najjednostavnijih vrsta umjetnih neuronskih mreza. U ovoj mrezi informacije se kre¢u samo u
jednom smjeru, od ulaznih ¢vorova preko skrivenih do izlaznog ¢vora. U ovoj mrezi nema
povratnih veza niti petlji. FNN mreZe su jednostavnije od RNN (engl. Reccurent Neural Networks)
i od CNN (engl. Convolutional Neural Networks). Unaprijedne mreZe se sastoje od 3 sloja:
ulaznog, skrivenih (jednog ili vise) i izlaznog sloja. Ulazni sloj se sastoji od neurona koji primaju
podatke i Salju ih iduéem sloju, ali ih ne mijenjaju na bilo koji nacin. Broj ulaznih neurona ovisi o

broju znacajki u skupu podataka. Skriveni slojevi nisu izloZeni ulazima niti izlazu te se mogu
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smatrati rac¢unskim motorom neuronske mreze. Skriveni slojevi izvode vecinu obrade ulaznih
podataka te koriste matematicke modele kako bi dobili informacije iz ulaznog signala, i Salju te
podatke idu¢em sloju. lzlazni sloj proizvodi izlaz za dane ulaze, a broj neurona u izlaznom sloju
ovisi o broju mogudih izlaza koje je mreza dizajnirana proizvesti. Svaki neuron u jednom sloju
povezan je sa neuronom u svakom sljede¢em sloju, $to ovu mrezu ¢ini potpuno povezanom. [28]
Rad FNN-a sastoji se od dvije faze: feedforward faze i fazu povratnog Sirenja (engl.
backpropagation phase). U feedforward fazi ulazni se podaci unose i prosljeduju dalje kroz
mrezu. Na ulazne podatke djeluje tezina, a zbrojevi umnozaka ulaznih vrijednosti i odgovarajudih
im teZzina daju neto ulaznu funkciju koja se oznacava grékim slovom sigma i prolazi kroz

aktivacijsku funkciju. [27]

Inputs  Weights Net input Activation
function function

output

&

Slika 6. Dijagram jednog ¢vora [28]

Slika 6. prikazuje kako se na svakom skrivenom sloju izracunava neto ulazna funkcija te se
provodi kroz aktivacijsku funkciju koja uvodi nelinearnost u model. Aktivacijske funkcije svojim
uvodenjem nelinearnosti omogucuju modelu da uci. To se provodi dok se ne dosegne izlazni sloj
u kojem se provodi predvidanje. Nakon Sto se napravi predvidanje, pocinje faza povratnog
Sirenja, tj. backpropagation faza u kojoj se racuna pogreska. Ta se greSka vraca povratno u
mreZu, a teZine prilagodavaju kako bi se pogreska smanjila. Taj proces prilagodbe teZine se
najéesce provodi pomocu optimizacijskog algoritma gradijentnog spustanja. Treniranje FNN-a je
vazno jer ukljucuje koristenje skupa podataka za prilagodbu teZine veze izmedu neurona, a
provodi se kroz iterativni proces. Sto se vise puta provede vise ¢e se smanjiti greske u

predvidanju. [27]
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6. PRIMJENA

6.1. OPIS PODATAKA

Skup podataka koji se primjenjuje u ovome radu preuzet je s online platforme Kaggle

namijenjene znanstvenicima koji se bave analizom podataka i podrucjima umjetne inteligencije.

[4]

Skup podataka koji je koriSten u radu sadrzi 26 varijabli i informacije o 9982 razli¢ita organska

spoja. Od 26 varijabli 25 ih je ulazno, a jedina izlazna varijabla je topljivost (engl. Solubility).

Ulazne varijable su predstavljene s imenom i mjernim jedinicama:

Identifikacijski broj izvora spoja (engl. ID)

Ime spoja (engl. Name of compound)

Medunarodni kemijski identifikator (engl. The IUPAC International Chemical Identifier,
InChl)

Klju¢ medunarodnog kemijskog identifikatora (engl. Hashed InChl value, InChiKey)
Tekstualni prikaz kemijske strukture (engl. SMILES )

Datoteka s podacima o strukturi (engl. Standard deviation of multiple occurrences, SD)
Pojavljivanje (engl. Occurrence)-broj pojavljivanje pojedinog spoja

Kategorije pouzdanosti (engl. Group)

Molekulska masa (engl. Molecular weight)-MolWt-g/mol

Molarna refraktivnost (engl. Molar refractivity)- Mol MR- cm3/mol

Broj teSkih atoma (engl. Number of heavy atoms)

Broj donora vodikovih veza (engl. Hydrogen bond donors)

Broj akceptora vodikovih veza (engl. Hydrogen bond acceptors)

Molekulski logaritamski koeficijent podjele (engl. Molecular Logarithm of Partition
Coefficient) -MolLogP

Broj heteroatoma (engl. Number of heteroatoms)

Broj rotacijskih veza (engl. Number of rotatable bonds)

Broj aromatskih prstena (engl. Number of aromatic rings)
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e Broj zasi¢enih prstena (engl. Number of saturated rings)

e Broj alifatskih prstena (engl. Number of aliphatic rings)

e Ukupan broj prstena (engl. Total number of rings)

e Topoloska polarna povrsina (engl. Topological polar surface area)-TPSA- A2

e Labuteova priblizna povrsina (engl. Labute’s Approximate Surface Area)- A?

e Balabanov J indeks (engl. Balaban J index)

e Bertzov kemijsko topoloski index (engl. Bertz Chemical Topological Index, Bertz CT)

Izlazna varijabla je:
e Topljivost (engl. Solubility)-g/mol
Nakon Sto se ucita bazu podataka u R programski jezik pomocu naredbe

df  <-read.csv("C:\\Users\\Korisnik\\Desktop\\curated-solubility-dataset.csv"), naredbom
head(df) dobije se uvid u set podataka.

Tablica 1. Prikaz varijabli i njihovih vrijednosti

= head{df)
D Name InChI InChIKey SMILES Solubildity SD Ocurrences
1 -1.2452721 1.07778301 0.003725788 0.81739%96 -1.7140927 -0.306060003 -0.2873798 -0.3694034
2 -1.0249160 0.04752724 -1.215775610 -0.9374676 1.38635332 -0.15406862 -0.2873798 -0.3694084
3 -0.7979666 -0.38991237 1.076274593 -1.61353397 0.4347664 0.30100691 -0.2873798 -0.3694084
4 =0.5023077 1.71539699 -1.71096%300 1.4160047 -1.3760977 -0.43683818 -0.28737938 -0.3694034
5 -0.4818337 -0.48579913 0.129958032 -1.1564356 -1.1560886 -0.74832779 -0.2873798 -0.3694084
6 -1.7317905 1.70394829 1.431273441 -0.4663650 -0.4351134 -0.09849033 -0.2873798 -0.3694084
Group Molwt MolLogP MoTMR HeavyAtomCount MumHAcceptors MumHDonors MNumHeteroatc
1 -0.48%95766 0.6832703 0.362553836 0.7663046 0.4595278 -0.9967334 -0.74453698 -0.6749¢
2 -0.4895766 -0.5292836 0.1211%517 -0.32012%96 -0. 3573632 -0.7108724 -0.07293314 -0.6749¢
2 -0.4893766 -0.65826434 0.04927395 -0.6438768 -0. 6841196 -0.7108724 -0.74453695 -0. 67491
4 -0.48%85766 2.6580663 1.74456798 2.8784891 2.9102007 0.7184327 0.5%9867071 0. 38064
5 -0.48595766 0.82462367 0.143%0863 1.1237750 1.1130405 0.7184327 -0.74453695 0.1695°¢
6 -0.48%953766 -0.8062099 0.15729447 -0.5486444 -0. 6841196 -0.9967334 -0.74453698 -1.0972¢
NumRotatableBonds NumValenceElectrons MumsromaticRings MumSaturatedRings NumiAliphaticRings
1 2.25892049 0.7375695 -0.815870382 -0.33265821 -0. 4244046
2 -0.7212831 -0.4979792 0. 71151525 -0.3326821 0.5237617
3 -0.5241955 -0.745088% -0.05217778 -0.33265821 -0. 4244046
£ 1.0495%922 2.6217812 3.7B6B28739 -0.3326821 -0.4244046
E 1.4037673 1.0773453 0.71151525 4,2148466 3. 3682605
=] -0.54£41935 -0.745088%9 -0.03217778 -0.3326821 -0.424404¢6
RingCount TPS5A LabuteASAa Balabanl BertzCT
1 -0.9219105 -0.98595534 0.6487369 -2.1924195 -0.47007784
2 0.9025365 -0.52659026 -0.4411172 0.1748631 0.08029623
3 -0.3137615 -0.7164%273 -0.6624333 0.5660065 -0.48419387
4  2.7269834 0.91969938 2.8097723 -2.1924193 2.73916038
5 2.7269334 -0.09248237 0.9713319%9 -1.1985559 ©0.5535045%9
6 -0.3137615 -0.98595534 -0.694141¢ 0.6218927 -0.46887797

Za dobivanje boljeg uvida u distribuciju varijabli koristi se naredba summary(df)
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Tablica 2. Prikaz distribucije varijabli

= summary(dr )
ID. V1
Min. :-1.7317905
1st Qu. :-0.8658953
Median : 0.0000000

Mean : 0.0000000
3rd Qu.: 0.8658953
Max. : 1.7317905
SMILES. V1
Min. :-1.7317905

1=t Qu.:-0.8658953
Median : 0.0000000

Mean : 0.0000000

3rd Qu.: 0.8B58953

Max. : 1.7317905
MoTWt. vl

Min. :-1.398932

1=t Qu.:-0.566785

Median :-0.206234
Mean : 0.000000
3rd Qu.: 0.291945
Max. 127.325533
NumHDonors. V1
Min. 1-0.744537
1st Qu.:-0.744537
Median :-0.072933
Mean : 0.000000
3rd Qu.: D.598671
Max. :16. 717163
NumAromaticRings. V1
Min. :-0.815871
1st Qu.:-0.815871
Median :-0.052178
Mean : 0.000000
3rd Qu.: 0.711515
Max. 125.913383

LabuteAsA. V1
Min. :=1.326246
1st Qu. :-0.35330863
Median :-0.204187

Mean + 0. 000000
3rd Qu.: 0.264257
Max. 127.749109

MumSaturatedRings. V1 NumaAliphaticRings.V1l

Mame. V1l
Min. -1.7368764
1st Qu. :-0.8654092
Median : 0.0046582
Mean : 0. 0000000
3rd Qu.: 0.8659768
Max. : 1.7248457
SolubiTity. vl
Min. 1-4.341774
1st Qu.:-0.606555
Median : 0.114746
Mean = 0. 000000
3rd Qu.: 0.709487
Max. 2.122999
MolLogP. vl
Min. :-12.181797
1st Qu.: -0.386446
Median -0.008513
Mean : 0.000000
3rd Qu.: 0.408315
Max. r 158.921811
NumHeteroatoms. WVl
Min. -1, 097266
1st Qu.:-0.463857
Median :-0.252721
Mean : 0. 000000
3rd Qu.: 0.169552
Max. :17. 693873
Min. :-0.33268
1st Qu. :-0.33268
Median :-0.33268
Mean : 0. 00000
3rd Qu.:-0.33268
Max. 133.77378

BalabanJ.V1

Min.
1=t Qu
Median
Mean

3rd Qu.;

Max.

-2.192423
. i-0, 355453
¢ 0.135035
0. 000000
0.586787
4. 697097

InChI.V1
Min. :=1.7317905
1st Qu. :-0.8658953
Median : 0.0000000
Mean : 0. 0000000
3rd Qu.: 0.8658953
Max. r 1.7317905
Showvl
Min. 1-0. 287380
1st Qu.:-0.287380
Median :-0.287380
Mean 0. 000000
3rd Qu.:-0.287380
Max. :16.202213
Mo TMR. V1
Min. 1-1.435732
1st Qu. :-0.562993
Median :-0.175423
Mean 0. 000000
3rd Qu.: 0.325504
Max. 129.072857
NumRotatableBonds. vl
Min. 1-0.721283
1st Qu.:-0.544198
Median :-0.190020
Mean 1 0.000000
3rd Qu.: 0.164155
Max. 124, 248058

Min. 1-0.424403
1=t Qu. :-0.224405
Median :-0.424405

Mean 0. 000000
3rd Qu.: 0.323762
Max. 128.020584
BertzCT.V1
Min. :-0.85494
1st Qu.:-0.35630
Median :-0.21165
Mean : 0.00000
3rd Qu.: 0.25470
Max. 137.05041

InChIKey. V1
Min. :=1.7317905
1st Qu. :-0.8658953
Median : 0.0000000

Mean : 0.0000000

3rd Qu.: 0.8658953

Max. : 1.7317905

Ocurrences. V1 Group. V1
Min. 1-0.36941 Min. 1-0.4895766

1st Qu.:-0.386941 1st Qu.:-0.4

895766

Median :-0.36941 Median :-0.4895766
Mean 0. 00000 Mean 0. 0000000
3rd Qu.:-0.36941 3rd Qu. :-0.4895766
Max. 135.78191 Max. 2.9446847
HeawvyAtomCount. V1 MumHAcceptors. vl
Min. :-1.337632 Min. 1-0.996733
1st Qu.:-0.520741 1st Qu. :-0.425011
Median :-0.193985 Median :-0.139150
Mean ¢ 0. 000000 Mean 0. 000000
3rd Qu.: 0.296150 3rd Qu.: 0.146711
Max. $30. 2760438 Max. 123.587315
NumvalenceElectrons. Vvl
Min. 1-1.455529
1st Qu.:-0.559757
Median :-0.189092
Mean 0. 000000
3rd Qu.: 0.274239
Max. 129, 618519
RingCount. V1l TPSA.VL
Min. :-0.921910 Min. :-0.985955
1st Qu. :-0.921910 1st Qu. :-0.570790
Median :-0.313761 Median :-0.185303
Mean : 0.000000 Mean Q. 000000
3rd Qu.: 0.294387 3rd Qu.: 0.283060
Max. 120.971453  Max. :18.183302

Naredba summary ispisuje minimalnu i maksimalnu vrijednost varijable, medijan i kvantile kao

informacije o distribuciji raspodjele, prosjek kao srednju vrijednost distribucije. Prvi i treci

kvantili oznacavaju podatke od kojih je 25% podataka manje i od kojih je 75% podataka manje.
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6.2. IZRADA MODELA

Za primjenu modela koristen je R programski jezik u RStudio sucelju. lzradeni modeli su
prikazani graficki, te je prikazana RMSE pogreska koja pokazuje koji od modela najbolje opisuju i

procjenjuju topljivost spojeva.

Prije pocetka koriStenja modela u RStudio je potrebno instalirati pakete koji sadrze potrebne
alate i funkcije kako bi se algoritam mogao interpretirati. Paketi se ucitavaju pomocu funkcije
install.packages(“”), a izmedu znakova zagrada i navodnika se upisuje ime paketa koji se koristi.

Paketi koji su se koristili su:

e Caret-— paket s funkcijama za stvaranje predvidanja
e dplyr — paket za interpretaciju podataka

e randomForest- paket za izradu slucajne Sume

e ggplot2 — paket s funkcijama za stvaranje grafova

e nnet— paket za izradu neuronske mreze

e NeuralNetTools — paket s funkcijama za interpretaciju i prikaz neuronske mreze

Paketi se u RStudio ucitavaju pomocu funkcije library (), a unutar zagrade se upisuje ime paketa.
Nakon ucitavanja podataka, preuzimanja i ucitavanja paketa, potrebno je podesiti podatke. Za
rad s algoritmima je bilo potrebno da svi podaci iz naSe baze podataka budu u numerickom
obliku kako bi se uspjeli provesti modeli regresije i ostali koristeni modeli za ovaj skup podataka.
Provjera i promjena u numeri¢ke podatka se provela pomocu naredbe mutate () koja je bila dio
vecée funkcije. Svi ovi koraci su potrebni prije pocetka koristenja modela, a njihov izgled u

RStudio je prikazan na slici 7.
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[T v R R B S VTR N o

FINSTALIRAVANIE POTREENIH PAKETA

install. packages ("nnet™)

install. packages ("dplwr ")

install. packages("caret")

install. packages("ggplot2™)

install. packages ("NeuralMetTools")

install. packages ("randomForest™)

#UCITAVANIE PAKETA

Tibrary{dplyr)

Tibrarw{caret)

Tibrarv(nnet)

Tibrary(MeuralNetTool=s)

Tibrary({randomForest)

HFUCTITAVAMIE PODATAR.A

df<- read. csv({"C:"“\Users“ '\ Korisnik‘Desktop“wcurated-solubilitwv-dataset. csv™)

ZPRIPREMA PODATAKA

df «=— df ==%
mutatelfacross (where(is.character), as.factor)) =%
mutatelfacross (where(is.Tactor), as.numeric)) S=%
na.omit{)

df «- df =%
mutatelacross (where(is. numericl), scalel)

Slika 7. Prikaz pocetka koda i pripreme podataka

6.2.1. VISESTRUKA LINEARNA REGRESIJA

U ovom slucaju se koristi viSestruka linearna regresija jer skup podataka u kojem su koristeni

podaci sadrzi vise ulaznih varijabli.

Na slici 8. prikazan je kod koji se koristio da pokaZe nacin rada modela i graficki prikaz podataka.

FVISESTRUKA LINEARMNA REGRESIIA
=et.=eed(42)
trainIndex =- createbDataPartition(dfiSolubility, p = 0.8, Tist = FALSE)
trainData <- df[trainIndex, ]
testData «<- df [-trainIndex, ]
input_columns «<- setdiff({names{df), "Solubility™)
#MODEL
Tormula <- as.fTormulalpaste!"Solubility ~", paste(input_columns, collapse = " + 31730
Tm_model «=- Im{formula, data = trainData)
summary { Im_model)
predictions =- predict({lm_model, newdata = testData)
mse <=- mean((actuals - predictions)~2)
rmse <— sqgrt(mse)
sst <- sum{{actuals - mean{actuals))A2)
ssr =- sumi{{actuals - predictions)AZ)
r2 «—— 1 - {(ssr / sst)
first_10_actuals «<- actuals[1:10]
First_10_predictions «<- predictions[1:10]
mzeld <- mean({(Tirst_10_actuals - Tirst_10_predictions} 2]
rmsell <— sqrt{msel0)
cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "“n")
cat{"Root Mean Squared Error Tor the first 10 observations (RMSEL10):", round{rmseld, 43, "“n")
cat("R-squared (R=*):", round{rz, 43, "n")
#GRAFICKI PRIKAZ
comparison <—- data.frame(aActual = actuals, Predicted = predictions)
ggplot{comparison, aes{x = Actual, v = Predicted)) +
geom_point(color = 'EIEE"Y +
geom_abline(slape = 1, intercept = 0, Tinetype = "dashed", color = ‘") +
ggtitle( "Actual wvs. Predicted valuss') +
xlab({"Actual Solubility') +
viab{"Predicted SolubiTity") +
theme_minimal ()

Slika 8. Kod za visestruku linearnu regresiju

18



Za dobivanje uvida u model koristimo naredbu summary(Im_model)

Tablica 3. Prikaz rada model viSestruke linearne regresije i koristenja naredba summary ()

Residuals:
MHn 1qgQ Medd an 30 Max
—3.9082 —-0.3722 . 0336 D, 4050 S5.6417

Coefficient=s: (1 mot defimed because of singularities)
Estimate Std. Error £t wvalue Pri{-|t|)}
{Intercept) —0. 0002595 0. 00756846 —0.036 O.971577
I Q. 01lel16588 O. 083521 1.936 0.052917
NMame —O. OO E3I30 O. 007FS109 —0.106 O.915645
InChTI D.1212691 O. 031022 14,967 = Z2e-1d FTF=F
ITnChIKey Q. 0odls o0 0. 0756855 D.198 0.842Z2752
SHMILES DL 0459402 O. 087712 3.580 2Z2.49e-08
sD —O. 05685147 O. 087883 —-65.465 1.07e-10
DCurrences —D. 0627358 0. 0117430 -5 .342 9.4Z=-08
Group D 05003 0. 01l1s105% 4,307 1.&67e—-05
Mot —d. 3453528 0. 414523 -8.330 = 2e-1G
MolLogP —. 65339358 . 0207636 —-30.531 = Z2e-1&
MolTMR Q. 15061352 0. 0729110 2.0668 O0.03I3888
HeawvywAtomCount —2. 2159544 0. 2243162 -9.879 = Z2e-1&
MumHACceptors Q. 2029268 0. 0255497 F.911 2Z2.89%9e—-15
MumHDonors . 0855373 0. 0123023 6.953 3.860e—12
MumHeteroatoms —0. I03ITFIT 0. 0282727 —-10.744 = Z2e-18
NMumRotatableBonds . 0328784 O. 0205051 1.&03 00108881
NumvalenceElectraons 2.0124991 O.1787356 11.260 = Z2e-18
MumAaromaticRings —D. I742578 o.D0271e62 —-13.777 < 2e-1a
MumSaturatedRings D 04T o00S0 0. 0193515 2.368 0.01L7907
MumaldphaticRHings —0. 19a0595 0. 0235858 -8.313 = Z2e-1&
RingCount Mo, A LAy LA
TPSA —0. 1041 257 0. 0269676 —3.861L O.000114 ===
Labuteasa —0. 2147378 0. 0544541 —2.541 O.011058 -~
BEalabanl — 0. 0420904 0. 0L0465 1 —4.213 2.533=-05
Bert=CT . 9374893 0. 0245055 21 . 065 = Z2e-1a FE=
Signif. codes: O fE==T g, 001L f==' Q.01 ‘=' Q0.03 ‘.7 O.1 ¢ - B
Residual standard error: 0.6759 on 7961 degrees of freedom
Multiple R-sqguared: D.5398, Adjusted R-squared: 0.5384
F-s=tatistic: IED on 24 and FT961 DF, p-value: = Z.Ze—-16&

U tablici 3. najprije su ispisani podaci deskriptivne statisticke analize koji su potrebni za analizu
modela. Nakon njih je prikaz izraCunatih koeficijenata za svaku ulaznu varijablu, uz vrijednosti
standardnih pogresaka, t — vrijednosti i Pr(> Itl ) vrijednosti. t — vrijednost racuna se kao omjer
procijenjene vrijednosti koeficijenta i standardne pogreske. Njena vrijednost upucuje na to moze
li se odbaciti nulta hipoteza, a koristi se za izra¢un Pr(> Itl ) vrijednosti koja predstavlja
individualnu p — vrijednost svakog parametra i odreduje moze li se odbaciti nulta hipoteza.
Nakon toga slijedi ispis signifikantnih kodova koji ukazuju na to koliko je koji parametar znacajan.
Sto je manja p — vrijednost parametra, to je on veceg znacaja. U zadnjem dijelu tablice dane su
vrijednosti preostale standardne pogreske (RSE), kvadratne pogreske te F — statistika zajedno s p
— vrijednosti. Prvi korak u interpretaciji modela proucavanje je F — statistike i njene p —
vrijednosti. F — statistika pokazuje odnos izmedu prediktora i odgovora, a $to je njena vrijednost
vela, to postoji vise razloga za odbacivanje nulte hipoteze. p — vrijednost modela iznosi 2.2e-16

$to znaci da se nulta hipoteza odbacuje i da je ukupni model znacajan u stvaranju predvidanja.
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RMSE vrijednost predstavlja prosjecnu razliku izmedu predvidene i stvarne vrijednost, ukoliko je
manja vrijednost RMSE to znaci je model precizniji i manja je pogreska. R? predstavlja to¢nost s
kojom se predvida vrijednost izlazne varijable, u ovom slucaju izlazna varijabla je topljivost
(Solubility). R? se oznafava u postocima ili decimalnim brojevima u rasponu od 0 do 1.
Vrijednost 1 oznacava 100%, tj. oznacava izlaz predviden bez pogreske. U ovom modelu

vrijednost R? iznosi 51.63%, te se moZe reéi da se 51.63% izlaznih podataka predvida toéno.

Sa slike 9. se moze vidjeti da stvarne i predvidene vrijednosti nisu snazno linearno korelirane te
da postoji odredena pogreska u modelu. Modelom dobivena pogreska iznosi RMSE=0.7098, a

pogreska dobivena validacijom iznosi RMSE10=0.7436.

Actual vs. Predicted Values

=

Predicted Solubility

Actual Solubility

Slika 9. Graficki prikaz rezultata modela viSestruke regresije
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6.2.2. SLUCAINA SUMA

Teorijska pozadina modela slu¢ajne Sume je obradena u prethodnom poglavlju pa se ovdje ne

spominje.

Na slici 10. je prikazan kod za razvoj sluc¢ajne Sume.

32 #KOD ZA RAZV0OD SLUCAINE EBUME

33 =set.szeed(42)

34 trainIndex «- createDataPartition(dfisolubility, p = 0.8, Tist = FALSE)
35 trainData <- df[trainIndex, ]

36 testData =- df[-trainIndex, ]

37 # MODEL

38 rf_model <- randomForest(Sclubility ~ ., data = trainData, importance = TRUE, ntree = 300)

39 print{rf_model)}

40  warImpPlot{rf_model)

41 predictions <- predict(rf_model, newdata = testData)
42  actuals < testDataiSolubility

43 mse <- meanl(actuals - predictions)"2)

44  rmse <- sqgrt(mse)

45 =zt «- sum{(actuals - meanlactuals)) )

46 ssr <- sum{{actuals - predictions)AZ)

47 r2 «- 1 - (ssr / sst)

48 farst_10_actuals «- actuals[1:10]

49 first_10_predictions «<- predictions[1:10]

50 mselld =- mean( (First_10_actuals - first_10_predictions)nz)
51 rmseld =- sqrtimsel0)

52 cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "n")
53 cat("Root Mean Squared Error for the first 10 observations (RM5E10):", round(rmselQ, 4), "“n™)
54 cat("R-squared (R=):", round(rz, 4, "wn")

55 # GRAFICKI PRIKAZ

56 comparison <- data.frame(Actuval = actuals, Predicted = predictions)
57 agplot{comparison, aes(x = Actual, v = Predicted)) +

58 geom_point(color = 'R +

59 geom_abline(slope = 1, intercept = 0, linetype = "dashed", color = "JH" +

&0 gagtitle("Actual wvs. Predicted values') +
Bl xlab{ Actual Solubility') +

62 ylab( ' Predicted Solubility") +

63 theme_minimal()

Slika 10. Kod za prikaz razvoja slu¢ajne Sume

Za uvid u rad modela koristi se naredba print(rf_model).

= print{rf_model)}

Call:
randomForest(formula = Solubility ~ ., data = trainData, importance = TRUE,
Type of random forest: regression
Number of trees: 500
Mo. of variables tried at each split: 8

Mean of squared residuals: 0.1830191
% Var explained: 81

Slika 11. Uvid u model slué¢ajne Sume

ntres = 5007

21



Nakon pripreme podataka prikazana je funkcija modela koja stvara sluéajnu Sumu. Zatim je

stvorena regresijska slucajna Suma koja provodi nelinearnu viSestruku regresiju. Slijedi ispis

broja stabala u Sumi koji se zadaje ru¢no, te broja varijabli koje se primjenjuje na svakom

cijepanju. Naposlijetku, dane su vrijednosti preostale standardne pogreske i varijance iskazane u

postotku koje pokazuju koliko dobro model odgovara koristenim podacima. Ostatci su razlika

izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti, a njena izuzetno mala vrijednost ukazuje na to da

model vrlo kvalitetno stvara predvidanja. Vrijednost od 81.73% pokazuje da model radi dobro

na danom skupu podataka.

Naredbom importance(rf_model) pokazuje se vaznost pojedine varijable na cijeli model.

Tablica 4. Uvid u vaznost varijabli

= impartance{rf_model)

ID 62.
Name 24,
InChI 25.
InChIKey 1.
SMILES 29,
sD 15.
Ocurrences 9.
Group g.
MalwWt 31,
MoTLogP TE.
Mo TMR 30.
HeavyAtomCount 15.
MumHAcceptors 26.
NumHDonors 21.
MumHeteroatoms 33.

MumRotatableBonds 28,
MumvalenceElectrons 17.
MumAromaticRings 19.
MumSaturatedRings 16,

MumaTliphaticRings 17.
RingCount 18,
TPZA 45,
LabuteaASa 19,
Balabanl 46,
BertzCT 45,

¥IncMSE IncNodePurity

1026351
332407
075267
272860
445365
6329158
1el4Zl
563352
306366
690871
467098
635637
539688
617809
050963
339707
274397
229159
783277
693233
661471
1538429
338316
535624
083722

389.
122,
347.
9z,
215.
38.
LA13ET
14.
4l16.
2784.
845,
284,
402424
86.
101.
42689

20

207

83

177.
63.
14.

. B0050
32,

36e.

474,

L 00014

336.

-
4

24

81213
52324
58071
81182
86613
90243

03975
00717
30957
991038
72285

07781
e6111

86135
943538
96736

90762
243529
14212

134592
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Iz tablice 4. vidimo da slucajna Suma stvara dva izlaza: smanjenje srednje kvadratne pogreske
(%INcMSE) i ¢istocu €vora (IncNodePurity). Cistoca ¢vora se definira kao ukupno smanjenje
preostalog broja kvadrata, Sto definira koliko dobro prediktor smanjuje varijancu. MSE je
pouzdanija mjera vaznosti varijabli. Kod MSE vrijedi pravilo da varijable veéeg znacaja imaju
vecu vrijednost MSE, u ovom slucaju to su Molekulski logaritamski koeficijent podjele(MolLogP)

i identifikacijski broj spoja(ID).

Actual vs. Predicted Values

Predicted Salubility

. . .‘...: m .
Ct LA
L] ... ‘.". -

]
%]

Actual Solubility

Slika 12. Graficki prikaz rezultata modela slu¢ajne Sume

Kao i kod modela viSestruke linearne regresije stvarne i predvidene vrijednosti topljivosti nisu
snazno linearno korelirane, te model radi s odredenom pogreskom. Pogreska modela iznosi

RMSE=0.4362, a pogreska nakon validacije iznosi RMSE10=0.5411.
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6.2.3. UNAPRIJEDNA NEURONSKA MREZA (FNN)

Jednako kao u prethodna dva primjera, model neuronske mreze teorijski je obraden u
prethodnom poglavlju i stoga se ovdje ne spominje. U ovom slucaju koriSten je model
unaprijedne neuronske mreze (FNN) umjesto modela CNN i RNN jer bolje i brze obraduje oblik

podatka kakav se nalazi u koristenom skupu podataka.

Kod za model unaprijedne neuronske mreze je prikazan na slici 13.

22 #MEURONSKEA MREZA

23 x =— as.data.frame(df =% select(-SoTubility))

24y - dfisoTubility

23 data <- cbind(x, SoTubility = v)

26 =set.seed(42)

27 trainlndex =- createDataPartition(yv, p = 0.8, Tist = FALSE)

28 +trainData «<- dataltrainIndex, ]

22 testData <- datal-trainIndex, ]

30 # Izgradnja 1 treniranje modela

31 set.seed(42)

32 nn_model <- nnet(Solubility ~ ., data = trainData, size = 10, Tinout = TRUE, maxit = 500)
33 summary(nn_model)

34 plotnetinn_model, alpha = 0.&)

35 predictions <- predict({nn_model, testData)

36 rmse <— sqgrt(mean((testDataliSolubility - predictions) 2))

37 sst <- sum((testDataiSolubility - mean(testDatasSoTubility))azd
38 ssr <- sum((testDataiSoclubility - predictions)nz)

39 r2 =- 1 - (ssr / sst)

40 cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "n")

41 cat("R-kvadrat (R=):", round{(r2, 4), "\n")

42 set.seed(42)

43  =zampleIndex =- createDataPartition(testData®Solubility, p = 0.1, Tist = FALSE)

44 testSubset <- testData samplelndex, ]

45 predictions_subset =- predictinn_model, testSubset)

46  rmsell < sqgrtimean{(testSubsetsSolubility - predictions_subset)n2))

47  cat("Root Mean Squared Error (RMSE) za 10% podataka:”, round({rmselQ, 43, "‘n")
48 #GRAFICKI PRIKAZ

49  comparison =- data.frame(Actual = testDataiSolubility, Predicted = predictions)
30 ggplot{comparison, aes(x = Actual, ¥ = Predicted)) +

51 geom_point(color = "R’

52 geom_abline(slope = 1, intercept = 0, Tinetype = "dashed", color = "") +
53 ggtitle( 'Stvarne vrijednosti naspram Predikcija') +

54 xT1ab{"Stvarna topljivost') =

55 vlab{'Predvidena topljivost") +

56 theme_minimal ()

Slika 13. Kod za izgradnju unaprijedne neuronske mreze

Slika 14. prikazuje kod koji stvara neuronsku mrezu iz stvorenog modela

#FMREZ A,

plotnet {nn_model,
alpha = 0.6
circle_col =", # BOJA VARIJAELE
pos_col = # BOJA NEGATIVNIH UTEGA
neg_col =" ", # BOJA POZITIVNIH UTEGA
bord_col = ' # BOJA GRANICH

Slika 14. Kod za stvaranje modela neuronske mreze
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Na slici 15. prikazana je neuronska mreZa koja se sastoji od jednog skrivenog sloja sa 10

neurona. S lijeve strane su prikazane ulazne varijable i one predstavljaju ulazni sloj neuronske

mreze. Nakon njih se nalazi skriveni sloj od 10 ¢vorova u kojima se odvija racunanje, a na kraju je

izlazni sloj s jednom izlaznom varijablom.

Name
InChi
InChikey
SMILES

vyAtomCount
ImHAcceptors
NumHDonors
nHeteroatoms
satableBonds
enceklectrons
AromaticRings
aturatedRings
AliphaticRings
RingCount
TPSA
LabuteASA
BalabanJ
BertzCT

Slika 15. Prikaz neuronske mreze

|

2N @ Solubilty
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%]

Predvidena topljivost

Stvarna topljivost

Slika 16. Grafickih prikaz rezultata modela neuronske mreze

Na grafickom prikazu sa slike 16. vidi se da odnos predvidene i stvarne topljivost nije u izrazenoj
linearnoj ovisnosti, te da opet postoji odredena pogreska modela. Pogreska dobivena modelom
iznosi RMSE=0.52, a pogre$ka dobivena validacijom iznosi RMSE10= 0.5241. Vrijednost R? na

ovom modelu unaprijedne neuronske mreZe iznosi R? =0.7404.
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6.3. REZULTATI
Tablica 5. Prikaz

rezultata

MODEL

GRAFICKI PRIKAZ

RMSE

RMSE 1

R%/%

LINEARNA
REGRESIA

Actual vs. Predicted Values

\\\\\\\\\\\\\\\

0.7098

0.7436

51.36

SLUCAINA
SUMA

Actualvs. Predicted Values

Predicted Solubility

" Actual Solubilty

0.4362

0.5411

81.73

UNAPRIJEDNA
NEURONSKA
MREZA

ost

Predvidena topljiv

2
Stvama topljivost

0.52

0.5241

74.04
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7. ZAKLJUCAK

U kemijskom inZenjerstvu od velike je vainosti poznavati svojstva tvari, a jedno od najbitnijih
svojstava je topljivost. Kako bi se pravilno i to¢no odredila topljivost pojedinih spojeva koriste se
razli¢iti modeli i algoritmi umjetnih neuronskih mreza i umjetne inteligencije. Pomoéu umjetnih
neuronskih mreZza moze se brze i jeftinije do¢i do informacija o topljivosti pojedinih organskih

spojeva.

Cilj ovog je rada je bio teoretski predstaviti proces predvidanja topljivosti organskih spojeva u
ovisnosti o razli¢itim svojstvima tih spojeva, prikazati najucestalije modele i vrste umjetnih

neuronskih mreza te ih primijeniti na odabrani primjer.

Podaci za rad su preuzeti za internetske stranice Kaggle, a njihovi autori su: M. C. Sorkun, A.
Khetan i S. Er. Za primjenu algoritama i modela se koristio programski jezik R, te njegovo sucelje

RStudio.

Rezultati dobiveni primjenom algoritama ukazuju na visoku primjenjivost ovih algoritama na
predvidanje topljivosti organskih spojeva, a to je vidljivo po niskim vrijednostima pogreske
dobivene modelom (RMSE). Za ovaj skup podataka najbolja predvidanja o vrijednosti topljivosti
daju model slucajne Sume i model unaprijednih neuronskih mreza, dok model viSestruke

linearne regresije stvara predvidanja s nesto ve¢om pogreskom.

Iz dobivenih rezultata moZe se zakljuciti da su koristeni algoritmi umjetnih neuronskih mreza

primjenjivi na dani problem, te se njihovom upotrebom dobivaju prihvatljivi rezultati.
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9. PRILOZI

# INSTALIRAVANJE POTREBNIH PAKETA

install.packages("randomForest")

install.packages("dplyr")

install.packages("ggplot2")

install.packages("caret")

install.packages("nnet")

install.packages("NeuralNetTools")

# UCITAVANJE PAKETA

library(nnet)

library(dplyr)

library(caret)

library(ggplot2)

library (NeuralNetTools)

library(randomForest)

# PRIPREMA PODATAKA

df<- read.csv("C:\\Users\\Korisnik\\Desktop\\curated-solubility-dataset.csv")

df <- df %>%
mutate(across(where(is.character), as.factor)) %>%
mutate(across(where(is.factor), as.numeric)) %>%

na.omit()



df <- df %>%
mutate(across(where(is.numeric), scale))
# VISESTRUKA LINEARNA REGRESIJA
set.seed(42)
trainindex <- createDataPartition(df$Solubility, p = 0.8, list = FALSE)
trainData <- df[trainindex, ]
testData <- df[-trainindex, ]
input_columns <- setdiff(names(df), "Solubility")
formula <- as.formula(paste("Solubility ~", paste(input_columns, collapse =" +")))
Im_model <- Im(formula, data = trainData)
summary(lm_model)
predictions <- predict(Im_model, newdata = testData)
actuals <- testDataSSolubility
mse <- mean((actuals - predictions)*2)
rmse <- sqrt(mse)
sst <- sum((actuals - mean(actuals))?2)
ssr <- sum((actuals - predictions)”"2)
r2 <-1-(ssr/ sst)
first_10_actuals <- actuals[1:10]
first_10_predictions <- predictions[1:10]

msel0 <- mean((first_10_actuals - first_10_predictions)”2)
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rmsel0 <- sqrt(mse10)
cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "\n")
cat("Root Mean Squared Error for the first 10 observations (RMSE10):", round(rmse10, 4), "\n")
cat("R-squared (R?):", round(r2, 4), "\n")
comparison <- data.frame(Actual = actuals, Predicted = predictions)
ggplot(comparison, aes(x = Actual, y = Predicted)) +
geom_point(color = 'blue') +
geom_abline(slope = 1, intercept = 0, linetype = "dashed", color = "red") +
ggtitle('Actual vs. Predicted Values') +
xlab('Actual Solubility') +
ylab('Predicted Solubility') +
theme_minimal()
# SLUCAJNA SUMA
set.seed(42)
trainindex <- createDataPartition(dfSSolubility, p = 0.8, list = FALSE)
trainData <- df[trainindex, ]
testData <- df[-trainindex, ]
rf_model <- randomForest(Solubility ~ ., data = trainData, importance = TRUE, ntree = 500)
print(rf_model)
varimpPlot(rf_model)

predictions <- predict(rf_model, newdata = testData)
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actuals <- testDataSSolubility
mse <- mean((actuals - predictions)*2)
rmse <- sgrt(mse)
sst <- sum((actuals - mean(actuals))*2)
ssr <- sum((actuals - predictions)*2)
r2 <-1-(ssr/ sst)
first_10_actuals <- actuals[1:10]
first_10_predictions <- predictions[1:10]
mse10 <- mean((first_10_actuals - first_10_predictions)*2)
rmsel0 <- sqrt(mse10)
cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "\n")
cat("Root Mean Squared Error for the first 10 observations (RMSE10):", round(rmse10, 4), "\n")
cat("R-squared (R?):", round(r2, 4), "\n")
comparison <- data.frame(Actual = actuals, Predicted = predictions)
ggplot(comparison, aes(x = Actual, y = Predicted)) +
geom_point(color = 'blue') +
geom_abline(slope = 1, intercept = 0, linetype = "dashed", color = "red") +
ggtitle('Actual vs. Predicted Values') +
xlab('Actual Solubility') +
ylab('Predicted Solubility') +
theme_minimal()

> print(rf_model)
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# UNAPRIJEDNE NEURONSKE MREZE (FNN)

x <- as.data.frame(df %>% select(-Solubility))

y <- dfSSolubility

data <- cbind(x, Solubility = y)

set.seed(42)

trainindex <- createDataPartition(y, p = 0.8, list = FALSE)
trainData <- data[trainindex, ]

testData <- data[-trainIindex, ]

set.seed(42)

nn_model <- nnet(Solubility ~ ., data = trainData, size = 10, linout = TRUE, maxit = 500)
summary(nn_model)

plotnet(nn_model, alpha = 0.6)

predictions <- predict(nn_model, testData)

rmse <- sqrt(mean((testDataSSolubility - predictions)”2))

sst <- sum((testDataSSolubility - mean(testData$Solubility))*2)
ssr <- sum((testDataSSolubility - predictions)”2)

r2 <-1-(ssr/ sst)

cat("Root Mean Squared Error (RMSE):", round(rmse, 4), "\n")
cat("R-kvadrat (R?):", round(r2, 4), "\n")

set.seed(42)

samplelndex <- createDataPartition(testDataSSolubility, p = 0.1, list = FALSE)
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testSubset <- testData[samplelndex, ]
predictions_subset <- predict(nn_model, testSubset)
rmsel0 <- sqrt(mean((testSubsetSSolubility - predictions_subset)*2))
cat("Root Mean Squared Error (RMSE) za 10% podataka:", round(rmse10, 4), "\n")
comparison <- data.frame(Actual = testData$Solubility, Predicted = predictions)
ggplot(comparison, aes(x = Actual, y = Predicted)) +
geom_point(color = 'blue') +
geom_abline(slope = 1, intercept = 0, linetype = "dashed", color = "red") +
ggtitle('Stvarne vrijednosti naspram Predikcija') +
xlab('Stvarna topljivost') +
ylab('Predvidena topljivost') +
theme_minimal()
plotnet(nn_model, alpha = 0.6,
circle_col = “lightblue”, #BOJA VARIJABLE
pos_col = “green”, #BOJA NEGATIVNIH UTEGA
neg_col = “red”, #BOJA POZITIVNIH UTEGA

bord_col = “black”, #BOJA GRANICA

predictions <- predict (nn_model, testData)
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