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Poglavlje 1

Uvod

Velika problematika u medicini, a pogotovo kod razvoja antibiotika i ostalih far-
maceutskih proizvoda, svodi se na istrazivanje razine bioloske aktivnosti pojedinih
molekula na razli¢ite mikroorganizme. Cilj je postic¢i Sto vec¢u reaktivnost, odnosno
negativno utjecati na Stetne mikroorganizme, a pritom izbjec¢i negativne ucinke na
korisne mikroorganizme. Takva su istrazivanja, tj. testiranja, veoma skupa i dugo-
trajna. Zbog toga se Sto vedi dio problematike pokusava prebaciti u domenu rac¢unar-
stva i umjetne inteligencije s ciljem brzeg i jeftinijeg predvidanja reakcija molekula i

mikroorganizama.

Ovaj zavrsni rad izraden je u okviru projekta ,Dizajn kataliticki aktivnih peptida
i peptidnih nanostruktura” s oznakom UIP-2019-04-7999 u kojem se istrazuje antimi-
krobna aktivnost malih molekula koje karakterizira veca stabilnost i Sira terapeutska
primjena u odnosu na peptide. Cilj rada je za danu malu molekulu predvidjeti s
kojima od podrzanih mikroorganizama ona reagira. Ovaj zavrsni rad ¢e takoder is-
traziti klasifikaciju s viSestrukim oznakama s ciljem brzeg treniranja i predvidanja
kao i poboljsanja kona¢nih rezultata u usporedbi s jednostavnijom binarnom klasifi-
kacijom. Predvidanje reakcije molekula i mikroorganizama je moderan problem bez
opceprihvaéenih i univerzalnih rjesenja. Zbog toga ¢e se jedan dio rada usredotociti
na pokusSaje optimizacije modela predvidanja, obrade podataka i primjene razli¢itih
tehnika iz domene strojnog ucenja i znanosti o podacima, a sve s ciljem povec¢anja

kvalitete rjesenja.



Poglavlje 2

Analiza podataka

Podaci uzeti za treniranje, testiranje i validaciju su iz dose response data Comma-
separated values (CSV) datoteke iz Co-add baze podataka [1]. Ta CSV tablica sadrzi
42210 zapisa Sto je relativno puno za ovu domenu. To je baza podataka o malim
molekulama s kojima je napravljena sustavna analiza aktivnosti raznih molekula za

nekoliko mikroorganizama.

Svaki redak u tablici predstavlja mjerenja reakcije jedne male molekule nad jed-
nim organizmom. Molekula je predstavljena pomocu string zapisa u formatu simpli-

fied molecular-input line-entry system (SMILES).

Usporedujuéi prikaz rezultata molekula na stranici CO-ADD baze podataka [1]
i spomenute CSV datoteke vidljivo je da stupac DRVAL_MEDIAN binarno oznacuje je
li u testu doslo do reakcije molekule i organizma. Stupac DRVAL_MEDIAN oznacava
koli¢inu molekula potreban za reakciju. Svaka molekula imat ¢e reakciju sa svakim
organizmom ako osiguramo dovoljnu koli¢inu. Cilj je predvidjeti reakciju prakti¢no
malih koli¢ina molekula kako bi se mogli iz toga napraviti razni proizvodi. Ako je X
proizvoljan realan broj, moguéi zapisi u DRVAL_MEDIAN stupcu i njihova znacenja su

sljedeca:

e X" - dolazi do reakcije kada je koncentracija molekula veca ili jednaka X

o <X’ - dolazi do reakcije ¢ak i u slucajevima kada je koncentracija molekula

manja od X, a pogotovo kada je ona veca ili jednaka X
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e >X" - ne dolazi do reakcije kada je koncentracija molekula manja ili jednaka

X, a X predstavlja najvecu prihvatljivu koncentraciju malih molekula

Za potrebe binarne klasifikacije s moguéim izlazima postojanja i nepostojanja bi-
oloske reakcije zapisi tipa , X" i ,<X” oznacuju postojanje reakcije dok zapis tipa
,>X" oznacuje ne postojanje reakcije malih molekula. Za regresijske pristupe moze
se koristiti DMAX_AVE stupac.

2.1 Kategorije aktivnosti malih molekula

Podaci sadrze i molekule sa samo nekoliko zapisa odnosno provedenih mjerenja re-
akcije. Takve podatke sam morao procistiti na samo najzastupljenije kategorije ak-
tivnosti:

e Staphylococcus aureus (SA)

e Escherichia coli (EC)

e Klebsiella pneumoniae (KP)

e Psecudomonas aeruginosa soj ATCC 27853 (PA)

e Pseudomonas aeruginosa soj PAO397, PAO1 (PA5A) - zanemareno

e Acinetobacter baumannii (AB)

e Candida albicans (CA)

e Cryptococcus neoformans (CN)

e Embrionalne stanice bubrega ¢ovijeka HEK 293 (HEK)

e Ljudska crvena krvna zrnca (engl. Human red blood cell, hRBC) - zanemareno
Iako neke od ovih kategorija aktivnosti nisu organizmi (npr. HEK i hRBC su stanice),
u nastavku rada ¢u se referencirati na sve kategorije aktivnosti malih molekula kao
organizmi odnosno mikroorganizmi zbog jednostavnosti. Cilj ovoga rada je naci reak-
cije molekula s mikroorganizmima i ostalim Stetnim tijelima, a paralelno predvidjeti

hoée 1i te male molekule reagirati s korisnim mikroorganizmima i stanicama, poput

ljudskih crvenih krvnih zrnaca. Zato ima smisla razmisljati o izlaznim kategorijama
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aktivnosti kao mikroorganizmima.

Raspodjela oznaka vidljiva je u tablici 2.1 u kojoj su znacenja vrijednost prvog

stupca sljedeca:

e 0 - zapis da nema reakcije molekule s odredenim mikroorganizmom (negativan

zapis)

e 1 - zapis da molekula reagira s odredenim mikroorganizmom (pozitivan zapis)

e 0/1 - ukupni broj postojecih zapisa za mikroorganizam (s ili bez reakcije)

e 7 - broj molekula koji nemaju zapis o reakciji s odredenim mikroorganizmom

Zapazen je iznimno malen broj zapisa za hRBC i PASA organizme.

Takoder je

lako ocitati da podaci nisu ujednaceni odnosno da pozitivnih zapisa ima vise nego

negativnih.

Tablica 2.1 Raspodjela poznatih i nepoznatih oznaka po mikroorganizmu

SA | EC | KP | PA | PASA| AB | CA | CN | HEK | hRBC
0 | 3362 | 4385 | 4502 | 4709 | 826 | 4492 | 3573 | 3251 | 3260 | 2501
1 1200 | 178 | 56 4 99 266 | 988 | 1310 | 1321 100
0/1 || 4562 | 4563 | 4558 | 4753 | 925 | 4758 | 4561 | 4561 | 4581 | 2601
? 223 | 222 | 227 | 32 3860 27 | 224 | 224 | 204 | 2184

2.2 Priprema podataka za strojno ucenje

Dani podaci nisu obradeni za strojno ucenje te ih treba kvalitetno procistiti i pri-

premiti za isto. Ovaj korak u procesu strojnog ucenja je izuzetno vazan jer je tesko

dobiti dobre rezultate od losih podataka. Svi daljnji rezultati uvelike ¢e ovisiti o

kvaliteti obrade podataka.
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2.2.1 Filtriranje podataka

Dani zapis gdje svaki red predstavlja jedan rezultat nije optimalan te je proble-
mati¢an za strojno ucenje. Zbog toga sam ga preradio u novu jednostavniju CSV
datoteku. Svaki redak u novom zapisu pokazuje rezultate za jednu molekulu odnosno
sadrzi SMILES zapis te molekule te reagira li ona s mikroorganizmom. Toc¢nije, za
svaki mikroorganizam je zabiljezeno reagira li s molekulom (oznaka 1), ne reagira
(oznaka 0) ili je podatak nepoznat (oznaka 7). Svaka zapis nove CSV datoteke sadrzi

podatke iz deset zapisa stare. Tako je broj novih zapisa znatno manji, samo 4786.

Navedeni nepoznati podaci predstavljaju velik problem za klasifikaciju s visestru-
kim oznakama (engl. Multi-task learning (MTL)) poSto je treniranje nad podacima,
gdje je ocekivana vrijednost nepoznata, mnogo slozenije i izvan dosega ovoga rada.
Radi toga je bilo potrebno izbaciti sve zapise koji imaju nepoznat zapis odnosno
sve molekule ¢ija reakcija s nekim od odabranih organizama nije poznata. Nakon te

filtracije broj zapisa je samo 723.

Za povecanje broja validnih zapisa mogu se zanemariti neki organizmi koji imaju
velik broj nedostajuc¢ih vrijednosti. Analizom podataka i testiranjem svih opcija
izbacivanja utvrdeno je da je najbolje izbaciti dva organizma - Human red blood
cell (hRBC) i Pseudomonas aeruginosa soj PAO397, PAO1 (PA5A). Nakon toga
krajnji broj zapisa jednak je 4558. Ovim filtriranjem podataka je broj podrzanih
mikroorganizama pao s deset na osam. Da je ova kombinacija optimalna potvrduje
¢injenica da se izbacivanjem jos jednog zapisa dobiveno jos samo ukupno dva zapisa.
To je potvrdeno ra¢unanjem broja validnih zapisa za svaki od 210 = 1024 podskupova

oznaka.

Treba napomenuti da izbacivanje molekula s nepoznatim zapisom nije potrebno za
klasi¢ni pristup binarne klasifikacije. Medutim, oni su izbaceni kako bi se isti podaci
mogli koristiti za oba tipa strojnog ucenja, radi pravednije usporedbe s identi¢nim

pocetnim uvjetima.
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2.2.2 Formatiranje ulaznih podataka

Model strojnog ucenja za svaku molekulu treba predvidjeti s kojim od osam organi-
zama ona reagira. To znaci da je ulaz u model molekula, a izlaz binarna vrijednost
za svaki organizam, tj. ima li (1) ili nema (0) reakcije. Molekula je predstavljena
SMILES zapisom koji je u sustini znakovni niz. Zapis znakovnog niza je daleko od
optimalnoga Sto je potvrdeno rezultatima provedenog testiranja kod kojeg je preciz-
nost predvidanja bila niza od 1% , a druge metrike su dale sli¢no loge rezultate. To

dovodi do zakljucka kako je potrebna obrada podataka u drugi zapis.

To je rijeseno pomocu knjiznica Python rdkit|2| i mordred|3] pomoc¢u kojih se
SMILES zapis pretvorio u molekularni zapis te iz njega generirao popis od oko 1600
znacajki za svaku molekulu iz skupa podataka. Nakon pretvorbe uklonjene su sve
znacajke koji imaju nepoznatu vrijednost za neku molekulu ili koji imaju jednaku
vrijednost za sve molekule. Nakon tog ¢iS¢enja, broj znacajki svake molekule iznosio
je 801. Zahvaljujuéi ovom rjeSenju, model strojnog uc¢enja na ulaz prima 801 realnih
brojeva (float) iz kojih moze lakse zakljuciti svojstva molekula te ih upotrijebiti za

predvidanje reakcije sa zadanim organizmima.

2.3 Predobrada podataka

2.3.1 Skaliranje i centriranje ulaznih podataka

Spomenute znacajke molekula su realni brojevi razlic¢itih vrijednosti Literatura je
pokazala|4] kako modeli dubokih neuronskih mreza daju bolje rezultate nakon skali-
ranja i centriranja ulaznih podataka. Za to sam koristio StandardScaler|5| iz knjiznice
sklearn.preprocessing koji centrira podatke tako da konac¢ni medijan bude jednak 0

te skalira ulazne podatke tako da je njihova standardna devijacija jednaka 1.

Testiranje modela prije i nakon uvodenja skaliranja pokazalo je da skaliranja u
ovome slucaju ne mijenja rezultate modela. Svejedno, podaci ¢e ostati skalirani zato

Sto je takva preporuka iz navedene literature.
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2.3.2 Redukcija dimenzionalnosti

Model strojnog ucenja je opterecen velikim ulazom od ¢ak 801 podatka. Zbog toga
je ucenje otezano te model ne moze ustanoviti pravilnosti izmedu znacajki proma-
tranog skupa podataka. On zato pokuSava uciti podatke napamet umjesto ispravnog
treniranja, odnosno ucenja poveznica i zakljuCivanja rezultata. Drugim rijeCima,
zbog prevelike dimenzionalnosti ulaznih podataka dolazi do fenomena koji nazivamo

pretrenirange (engl. overfitting).

Potencijalno rjesenje ovog problema je PCA koji je popularna tehnika sazima-
nja broja podataka. Ona analizira sve ulazne podatke s ciljem sazimanja istih u
nove varijable bez gubitka neke koli¢ine podataka|6, 7|. Ta koli¢ina podataka se u
programskoj knjiznici Python sklearn.decomposition|8] moze lako definirati prije po-
kretanja ove tehnike. Tocnije, ta knjiznica prima minimalnu Zeljenu varijancu koju
rezultirajuéi skup podataka mora opisivati. Veca varijanca inace znaci da su podaci
vige ragireni[9]. U ovom slucaju, veca varijanca zna¢i manji broj izgubljenih poda-
taka u odnosu na pocetni skup podataka. Zato treba naé¢i ravnotezu izmedu sto vece
varijance i 8to manjeg skupa izlaznih podataka. Idealan sluc¢aj bi bio kada bi svi
pocetni podaci mogli bili predstavljeni samo jednim zapisom bez gubitka podataka.
Nakon koristenja PCA tehnike s varijancom od 95% broj podataka na ulazu smanjio

se na 81.

Grafovi 2.1 pokazuju kako koristenje tehnike PCA (graf 2.1b) rjesava problem
pretreniranja koji je bez PCA prisutan (graf 2.1a).

Prilikom treninga modela neuronskih mreza pretreniranje se ocitava naglim ras-
tom vrijednosti funkcije gubitka (engl. loss) validacijskog skupa podataka za vrijeme
pada funkcije gubitka skupa podataka za treniranje (graf 2.1a). U naSem slucaju
automatskog zaustavljanja rastom funkcije gubitka, pretreniranje takoder rezultira
manjim brojem epoha (engl. epoch) treniranja. Kao $to se moze vidjeti na grafu 2.1,
broj epoha bez primjerne PCA tehnike je 15 dok treniranje modela nakon primjene
PCA tehnike sadrzi oko 90 epoha. PoZeljan je veéi broj epoha unutar kojih se obje
loss funkcije smanjuju. Takoder, manji broj ulaza zahtijeva i time manji model §to
smanjuje potrebno vrijeme treniranja i predvidanja pomoc¢u modela. Literatura pre-

porucuje skaliranje i centriranje ulaznih podataka (kao i ostali pre-processing) prije
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Slika 2.1 Usporedba loss funkcije uz koristenje PCA tehnike

izra¢una PCA[10] $to je poStovano u izradi ovoga rada.
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2.4 Binarna izlazna vrijednost

Zbog kasnijih uporaba metrika bitno je odrediti koji ée podatak biti predstavljen s
pozitivnom oznakom (1), a koji s negativnom oznakom (0). Teoretsko razlikovanje
znacenja tih oznaka je bitno jer metrikama u izra¢unu nije jednako radi li se o npr.
true positive (TP) ili true negative (TN), a ono ponajviSe ovisi o primjeni program-
skog rjesenja. U ovome slucaju, pozitivna oznaka (1) oznacuje reakciju, a negativna
oznaka (0) nedostatak iste. Mi trazimo oznake reaktivnosti u svrhu detekcije koje
na parazitske organizme molekula utjece odnosno koje molekule negativno utjecu na
ljudski organizam (Embrionalne stanice bubrega ¢ovijeka HEK 293 (HEK)) kako bi
njih mogli izbjeé¢i. To bi nam omogucilo olaksan razvoj lijekova protiv Zeljenih orga-
nizama, ali bez negativnih posljedica na tijelo. Dakle, Zeljeni rezultat je postojanje

reakcije te ¢emo njega oznacavati kao pozitivan (1).

Treniranje te testiranje modela s obrnutom reprezentacijom pozitivnih i negativ-
nih rezultata daje nerealno velike rezultate. To je potvrda dobrog odabira prikaza
pozitivnih i negativnih rezultata, ali i potvrda da krivi odabir moze uvelike promije-

niti sliku rezultata modela.

2.5 Kontradiktorni podaci

Prilikom pripreme podataka za strojno ucenje, razlicite znacajke molekula se generi-
raju iz SMILES zapisa molekula iz poc¢etnog skupa podataka. Detaljnijom analizom
odnosa ulaznih podataka te njihovih razlikovanja otkriveno je da postoje pet pa-
rova podataka s identi¢nim ulazom (znacajkama), a razli¢itim ocekivanim izlazom

(mikrobioloskim reakcijama).

Ova saznanja uvelike dovode u upit odabrano rjesenje za dani problem te mogué-
nost predvidanja mikrobioloske reakcije s mikroorganizmima samo iz SMILES zapisa
molekule. Toc¢nije, postojanje istih ulaza s jednakim izlazima izravno govori da kori-

Stenje programske knjiznice Python mordred|3| nije primjereno odnosno optimalno.

Spomenuta knjiznica za izrac¢un znacajki iz SMILES zapisa malih molekula iz-

rac¢unava jednake skupove znacajki za razlic¢ite molekule s potpuno razli¢itim svoj-
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stvima reakcija s promatranim mikroorganizmima (u slucaju sli¢cnih SMILES zapisa).
Jedan primjer dvaju razlic¢itih molekula s jednakim generiranim znacajkama su Dozo-
rubicin hydrochloride (a) i Epirubicin hydrochloride (b). Najvjerojatniji uzrok gene-

riranja identi¢nih znacajki je izrazito velika sli¢nost njihovog SMILES zapisa:

a) COclecec2C(=0)c3c(0)c4ClCQ](O)(C|CQH|(O|C@H|5C|CaH]
(N)[C@H](O)|C@H](C)O5)c4c(0)e3C(=0)c12)C(=0)CO.Cl

b) COclecec2C(=0)c3c(0)cdC|CQ](O)(C[C@QH](O|CQH|5C|CaH]
(N)[C@@ H](O)[C@H](C)05)c4c(0)c3C(=0)c12)C(=0)CO0.Cl

gdje sam plavom pozadinom istaknuo jedini znak razli¢it u dva SMILES zapisa.

U koristenom skupu podataka otkriveno je ¢ak 13 parova molekula s gotovo istim
znacajkama, a razli¢itim reakcijama s promatranim mikroorganizmima. Ovaj broj
dobiven je primjenom algoritma trazenja najblizih parova po euklidskoj udaljenosti
s grani¢nom vrijednosti od samo 0.05. Algoritam ¢e kasnije biti detaljnije objasnjen

u poglavlju 4.5.

Nakon uklanjanja ovih 13 konfliktnih podataka iz cijelog skupa podataka rezul-
tati treniranja modela se nisu znacajno promijenili.lako taj mali broj konfliktnih
podataka nema veliki u¢inak na cjelokupan rezultat treba uzeti u obzir da sama teh-
nika predobrade podataka i pristup rjeSenja ovog problema zahtijevaju poboljSanja.
Takoder postoji moguénost kako, zbog koristenja podataka izvedenih samo iz zapisa
SMILES, model strojnog ucenja nema dovoljno informacija za ostvarenje zavidnih

rezultata.

10



Poglavlje 3

Izrada 1 vrednovanje modela

Treniranje i vrednovanje rezultata modela vrse se pet puta za svaki model. To je im-
plementirano pomocu pet iteracija K-Fold|11] funkcije koja za svaku iteraciju podijeli
sve podatke na skup za treniranje i testiranje u omjeru 4:1. Podaci u veéem skupu
za treniranje nakon toga se dijele na podatke za treniranje i validaciju u omjeru
7:3. Podaci za testiranje su razlic¢iti za svaku iteraciju sto znac¢i da ¢e kroz svih
pet iteracija svaki podatak biti to¢no jednom unutar skupa podataka za testiranje.
Od svih pet rezultata testiranja kao zavrsnu metriku uzimamo srednje vrijednosti
(engl. mean) svih metrika te njihove standardne devijacije. Programski alat K-Fold
tako nam omogucava vrednovanje modela nad cijelim skupom podataka, ali zadr-
zava zeljeno svojstvo da se model nikada ne smije testirati nad istim podacima nad
kojima je treniran ili validiran. Vrednovanje podataka koristi viSe metrika navedenih

u nastavku.

3.1 KoriStene metrike

Odabir odgovaraju¢ih metrika kljucan je korak pri izradi rjeSenja. Neodgovarajucée
metrike mogle bi davati odli¢nu sliku za model koji je u stvarnosti jako los i obratno.
Za pouzdanu usporedbu razli¢itih parametara modela i pristupa optimizacija rezul-

tata koristene su mnoge osnove metrike opisane u nastavku.

Mi ¢emo racunati metrike za svaki mikroorganizam zasebno. Mogu¢i izlazi mo-

11
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dela su 0 (nema reakcije) ili 1 (reakcija postoji). U nasem sluc¢aju vrste svih navedenih

metrika ¢e biti klasifikacijske metrike koje primaju c¢etiri vrijednost:

TP (engl. True Positive) - broj to¢no predvidenih sluc¢ajeva 1 (reakcija postoji)

TN (engl. True Negative) - broj to¢no predvidenih sluc¢ajeva 0 (nema reakcije)

FP (engl. Fualse Positive) - broj neto¢no predvidenih slucajeva 1 (reakcija

postoji) dok je ocekivana vrijednost bila 0 (nema reakcije)

FN (engl. False Negative) - broj netoc¢no predvidenih slu¢ajeva 0 (nema reak-

cije) dok je ocekivana vrijednost bila 1 (reakcija postoji)

3.1.1 To¢é¢nost

To¢nost (engl. accuracy) generalno predstavlja odstupanje rezultata mjerenja od
prave vrijednosti mjerene veli¢ine[12|. Toé¢nost binarnog klasificiranja se izrazava
kao omjer to¢nih predvidanja i ukupnog broja predvidanja:|13]

TP+TN

Toénost — 1
OOt = b T TN + FP+ FN (3.1)

Tocnost ¢e se kasnije pokazati kao losa metrika za nas sluc¢aj zbog neujedna-
¢ene distribucije klasa unutar skupa podataka. Visoki rezultati tocnosti ¢e pokazati
da odabir krive metrike moze davati neto¢nu sliku o kvaliteti rjesenja. Vrijednost
tocnosti moze biti u rasponu izmedu 0 i 1.0 (ukljucéujuéi), gdje je 0 najlosiji, a 1.0

najbolji rezultat.

3.1.2 Preciznost

Preciznost (engl. precision) odgovara na sljedece pitanje: "Koji omjer pozitivnih pre-
dvidanja (oznaka 1) su bili to¢no predvideni?"[14]. Preciznost se izrazava kao omjer
tocnih pozitivnih previdanja i ukupnog broja izlaza u kojima je model predvidio

pozitivan ishod:
TP

Preci t= —— 2
reciznost = s (3.2)

Vrijednost preciznosti moze biti u rasponu izmedu 0 i 1.0 (ukljuc¢ujuéi), gdje je 0

najlosiji, a 1.0 najbolji rezultat.

12
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3.1.3 Opoziv

Opoziv (engl. recall) odgovara na sljedece pitanje: "Koji omjer stvarno pozitivnih
rezultata (oznaka 1) su bili ispravno predvideni?"[14]|. Preciznost se izrazava kao

omjer to¢nih pozitivnih previdanja i ukupnog broja stvarno pozitivnih rezultata:

TP

TP+ FN (3:3)

Opoziv =

Vrijednost opoziva moZe biti u rasponu izmedu 0 i 1.0 (ukljucujuci), gdje je 0

najlosiji, a 1.0 najbolji rezultat.

3.1.4 F1 parametar

Preciznost i opoziv bolje su metrike za probleme s neujednacenom distribucijom
klasa. Potrebno je istovremeno pratiti preciznost i opoziv. No, problem je sto su te
dvije metrike Cesto u tenzijama|l4|. Rast jedne metrike ¢esto ¢e pratiti pad druge
i obrnuto. Iz tog razloga razvijene su razne metrike koje pokusavaju kombinirati

preciznost i opoziv u jedan, lako usporedivi, broj.

F1 parametar jedna je od tih metrika. F1 je harmonijska srednja vrijednost
preciznosti i opoziva koja jednim brojem simetri¢no i ravnopravno predstavlja obje
metrike[15]. Oc¢ekivano, F1 parametar ra¢una se iz preciznosti i opoziva:|16]

2 1 5 preciznost * opoziv 2xTP
= * =
! preciznost ' 4 opoziv_! preciznost + opoziv = 2x TP+ FP+ FN
(3.4)

F1 metrika pokazala se najboljom za problem ovoga rada te ¢emo ju u nastavku
koristiti kao glavnu metriku. To ¢e nam omoguciti jednostavne usporedbe razli¢itih
rezultata gledajuéi samo jedan broj. Treba napomenuti da za detaljniju analizu treba
promatrati i ostale navedene metrike kako bi se dobila bolja slika o kvaliteti i razlogu

rezultata.

Vrijednost F1 parametra moze biti u rasponu izmedu 0 i 1.0 (ukljucujuci), gdje

je 0 najlosiji, a 1.0 najbolji rezultat.

13
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3.1.5 Povrsina ispod ROC krivulje

Povrsina ispod ROC krivulje (engl. Area Under The ROC Curve (AUC)) mjeri kva-
litetu rezultata kroz sve moguce granicne vrijednosti klasifikacijskog problema|17].
Ove metrika se pomocu integrala racuna kao ukupna povrsina ispod dvodimenzi-
onalne engl. receiver operating characteristic curve (ROC) krivulje. Ta krivulja
proteze se izmedu brojeva 0 i 1.0 na obje osi te time i njen integral moze poprimiti

vrijednosti izmedu 0 i 1.0, ukljuc¢ujudi.

3.2 Postavke modela

Radi pouzdanosti usporedba rezultata bitno je umanjiti utjecaj nasumicnosti u pos-
tupku vrednovanja performansi modela predvidanja. To se postiglo koristenjem iste
vrijednosti varijable random seed u svakom treniranju. Tako je osigurano konzis-
tentno okruzenje za sva testiranja, sto je jako vazno za pravednu usporedbu razli¢itih

modela i tehnika optimizacija.

Jedno bitno pitanje u implementaciji svakog strojnog ucenja je koliko dugo treba
trenirati model. I nedovoljno i prekomjerno treniranje negativno utjecu na per-
formanse modela. Za osiguranje najboljih performansi, prilikom treniranja modela
program prati funkciju gubitka nad validacijskim podacima te prekida treniranje
kada funkcija gubitka poc¢ne rasti zbog pretreniranja ili kada funkcija poc¢ne stag-
nirati odnosno model prestane uciti. Nakon zaustavljanja treniranja, program vrati
model nekoliko koraka ranije na trenutak u kojem je imao najbolje rezultate. Na ovaj
nacin osiguravamo da ¢e se model ispravno istrenirati. PonaSanja ovog mehanizma
zaustavljanja mogu se najbolje vidjeti na slici 2.1 gdje graf 2.1a prikazuje prekid tre-
niranja zbog porasta loss funkcije, a graf 2.1b prikazuje zaustavljanje zbog stagnacije

rezultata nad validacijskim podacima.

14



Poglavlje 3. Izrada i vrednovanje modela

3.3 Prag izlaza klasifikacije

Prag (engl. threshold) je vrijednost za pretvorbu decimalnog broja u rasponu [0, 1],
Sto je izlaz modela za reakciju sa svakom molekulom, u konkretne vrijednosti (0 ili 1)
koje oznacuju ima li reakcije ili ne. Prag radi tako da se sve vrijednosti ispod praga

pretvore u 0, a sve iznad praga pretvore u 1.

Odabir razli¢itih pragova daje razlicite rezultate modela. Za odabir najboljega
praga iterira se kroz moguce pragove izmedu 0% i 100% s korakom iteracije jednakim
1%. U toj iteraciji je svaki prag primijenjen na rezultate modela te je izracunat F'1
parametar. Konacan prag koji se odabere je onaj ¢ija je F'1 vrijednost najveca. Ovaj
proces odabira izvrSava se na svakom izlazu modela zasebno, tj. zasebno za svaki
organizam. Naravno, biranje praga radi se na validacijskom skupu podataka kako bi
bio neovisan o treniranju, ali i kasnijem testiranju. Nakon toga se kvaliteta modela

testira nad test skupom podataka.

U grafu na slici 3.1 mogu se vidjeti rezultati prikazani u F1 metrici ovisno o
razli¢itim pragovima. Odabir pogresnog praga moze rezultirati puno losijim mode-
lom. Najbolji prag za odabrati je onaj ¢ija je vrijednost F1 metrike najveca. Primjer

odabranih pragova sa slike 3.1 je u tablici 3.1.

Tablica 3.1 Primgjer odabranih pragova

SA | EC | KP | PA | AB | CA | CN | HEK
0211026 |0.18 10.29]0.20 | 0.37 | 0.32 | 0.21
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Slika 3.1 Usporedba razlicitih pragova sa F1 parametrom

3.4 Binarna klasifikacija

Sve tehnike i postupci u ovom poglavlju opisani su za modele klasifikacije s visestru-
kim oznakama koji kao izlaz imaju osam razli¢itih vrijednosti. Njihova sposobnost je
istovremeno predvidanje aktivnosti u odnosu na sve mikroorganizme za svaku malu

molekulu koja se stavi kao ulazni podatak.

Tehnika binarne klasifikacije ima samo jedan binarni izlaz (postoji li reakcija ili
ne), odnosno cijeli model trenira se samo za jedan mikroorganizam. Zbog toga je
potrebno imati osam razli¢itih modela binarne klasifikacije kako bi se postigla ista

funkcionalnost kao S$to to ima jedan model s viSestrukim oznakama. Cjelokupni
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postupak i tehnike isti su kao za opisane klasifikacije s viSestrukim oznakama, ali se

sve ponavlja osam puta, po jednom za svaki mikroorganizam.

3.5 Modeli

Odabrana vrsta modela je neuralna mreza dubokog ucenja koriste¢i Tensorflow bibli-
oteku pomocu Keras programatskog sucelja. Po topologiji, model je duboka neuralna
mreza sekvencijskog tipa. Svaki sloj je gusti odnosno svaki je njegov ¢vor povezan

sa svakim ¢vorom prethodnog sloja.

Radi izbjegavanja pretreniravanja modela koristen su i Dropout slojevi u sekven-
cijskom modelu. Oni spomenutim gustim slojevima odreden postotak tezina auto-

matski postave na 0[18].

Testiran je velik broj konfiguracija modela mijenjajuc¢i broj njihovih slojeva i
¢vorova u mrezi. Parametri modela su mijenjani ru¢no metodom pokusaj-pogreske
vodene ljudskom intuicijom. Testirani modeli su sadrzavali izmedu tri i osam slojeva,
a broj ¢vorova u svakom sloju izmedu 8 i 200. NajcesSce su bile mreze koje postepeno
smanjuju broj ¢vorova od ulaznog sloja do izlaznog. Rezultati najboljih modela ¢e
biti navedeni u odjeljku 4.1. Sljede¢i logican korak bio pokusaj optimizacije modela

odnosno dobivanje boljih rezultata.
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Optimizacije rezultata

Predvidanje reakcije molekula i mikroorganizama je veoma slozen problem. Zbog
toga, i manjeg broja dostupnih podataka, rezultati predvidanja nisu bili zavidni. Po-
kusao sam primijeniti brojne popularne tehnike poboljsanja modela dubokog strojnog
ucenja. Sve tehnike optimizacije provedene su nad modelima klasifikacije s viSestru-
kim oznakama i modelima binarne klasifikacije, a rezultati optimizacija su ve¢inom
bili sli¢ni. Radi jednostavnije usporedbe rezultata, najveéa paznja se posvec¢uje ukup-

noj F1 metrici jer se ona istaknula kao najbolji pokazatelj kvalitete modela.

4.1 Rezultati prije optimizacije
Radi lakse usporedbe, rezultati modela klasifikacije s viSestrukim oznakama prije

primjene sljede¢ih optimizacija moze se vidjeti na slici 4.1. Rezultati modela binarne

klasifikacije prije primjene optimizacija je na slici 4.2.
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Slika 4.1 Referentni rezultat klasifikacije s visestrukim oznakama prije optimizacija
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4.2 Neuravnotezeni podaci

Velik problem donosi neuravnotezena priroda skupa podataka za treniranje. Broj za-
pisa bez reakcije je visestruko veéi od broja zapisa s reakcijom kao $to se moze vidjeti
u tablici 2.1. Izlazna klasa HEK predstavlja najbolji sluc¢aj sa omjerom dviju klasa

1:2.468. Izlazna klasa Pseudomonas aeruginosa soj ATCC 27853 (PA) predstavlja

najgori slucaj sa omjerom dviju klasa 1:107.

4.2.1 Brisanje podataka bez reakcije

Za rjesavanje ovoga problema ne mozemo koristiti tehniku redundantnog otipkavanja
(engl. oversampling) jer nas model koristi tehniku klasifikacije s viSestrukim ozna-
kama. Tehnikom redundantnog otipkavanja zeljenih zapisa s reakcijom automatski
bi dupliciralo i ostale zapise bez reakcije za ostale organizme. Ove tehnike se mogu
primijeniti u klasi¢nom modelu binarne klasifikacije sto je jedna od prednosti toga

pristupa.

S druge strane, moguce je ukloniti podatke svih molekula koje ne reagiraju niti s
jednim organizmom i tako smanjiti broj viSe zastupljenih zapisa. Ovo nije idealno jer
se uklanjaju neki potencijalno bitni sluc¢ajevi iz baze podataka za treniranje modela.
Od ukupno 4557 zapisa, takvih zapisa bez niti jedne reakcije je ¢ak 1708 sto znaci da
je broj zapisa nakon brisanja onih bez reakcije jednak 2849, samo 62.52% ukupnog
broja podataka. Ovaj postupak je znatno smanjio dostupne podatke, ali time vise
uravnotezio podatke. Dobiveni rezultat je gori nego onaj bez brisanja podataka bez
reakcije sa srednjom vrijednosti F1 parametra 0.39, a standardnom devijacijom od

0.14 kao Sto se to moze vidjeti na slici 4.3.

Treba napomenuti da su se podaci micali samo iz skupa podatak za treniranje
te su validacijski i1 test podaci ostali nepromijenjeni. To je jako bitno jer izmjenom
testnih podataka neopravdano utjecemo i na procjenu kvalitete modela. Kao dokaz
tome, na slici 4.4) mozemo vidjeti da je srednja vrijednost F'1 metrika puno bolja,
cak 51.1% sa standardnom devijacijom od 17.4%. Ovaj rezultat ne mozemo gledati
kao uspjesnu optimizaciju modela zbog prethodno spomenute nedozvoljene izmjene

test podataka. Medutim, on je dobar pokazatelj da neuravnotezenost podataka jest
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Slika 4.3 Rezultat modela nakon uklanjanja zapisa bez reakcija samo u podacima za
treniranje modela

problem te da bi neko vezano rjeSenje moglo donijeti bolje rezultate.

4.2.2 Dupliciranje rijetkih slucajeva

Najjednostavnije rjeSenje neuravnotezenosti podataka je tehniku redundantnog otip-
kavanja. Ova tehnika moguca je samo za klasi¢ne modele s jednim izlazom, a nije
moguca za modele klasifikacije s viSestrukim oznakama zbog ve¢ objasnjene uske

povezanosti izlaznih podataka.

Koristeno rjesenje za ovaj problem je tehnika sinteze uzoraka redundantnim otip-
kavanjem manjinske klase (engl. Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE)
[19]. To je algoritam za predobradu podataka koji se smatra de facto standardom za

rad s neuravnotezenim podacima [20].

Implementacija u programskom jeziku Python je jednostavna zbog postojece

standardne knjiZnice imblearn.over_sampling.SMOTE[21, 22|. U su$tini, implemen-
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Multi-task learning
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Slika 4.4 Rezultat modela nakon uklanjanja svih zapisa bez reakcija

tacija se svodi samo na odluku strategije uzorkovanja odnosno jednog broja koji oz-
nacuje Zeljeni omjer broja uzoraka iz manje zastupljene klase naprema broju uzoraka

iz zastupljenije klase. To¢nije, moguce je odabrati Zeljeni omjer « za koji vrijedi:|21]

a = Ny /Nas (4.1)

gdje je:
e N, broj instanca manje zastupljene klase nakon prosirivanja broja podataka

e N, broj instanca zastupljenijih klasa

SMOTE se rac¢unao zasebno za svaki od osam mikroorganizama, ali uvijek s istim
zeljenim omjerom zastupljenosti klasa. Naravno, SMOTE tehnika vrsi se samo nad
skupom podataka za treniranje. Srednje vrijednost F1 rezultata za svaku testiranu

a vrijednost mogu se vidjeti na slici 4.5.

Primjena SMOTE za o = 0.2 i manje rezultira greskom jer je to manji omjer nego
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Slika 4.5 Rezultati modela za razlicite o vrijednosti

prije primjene tehnike. To bi znacilo efektivno brisanje manje zastupljenih podataka

Sto nije cilj ove tehnike.

Prije ovog povec¢anja, ima ukupno 2551 podataka za svaku molekulu. Na slici 4.6
prikazan je prosjecan broj zapisa koje je dodan za svaku od a vrijednost. Logi¢no je

da veé¢a a vrijednost znadi i veéi broj dodanih zapisa.

Iz prikazanih rezultata vidljivo je da SMOTE tehnika poboljsava rezultate predvi-
danja za dani skup podataka.Vrijednost varijable o = 0.75 daje najbolji pronadeni
rezultat za SMOTE tehniku s F1 parametrom jednakim 0.4368 Sto je bolje nego
rezultat modela prije primjene tehnike s F1 parametrom jednakim 0.4049. Iako
su povecanja metrika rezultata relativno malena, tehnika SMOTE je, u usporedbi
s drugim tehnikama unaprijedenja performansi predvidanja, dala najveéi napredak
rezultata. Mana ove tehnike je nemoguénost primjene na model klasifikaciju s vises-

trukim oznakama (engl. Multi-task learning, MTL).
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Slika 4.6 Broj generiranih zapisa za razlicite a vrijednosti

4.2.3 Pretvorba problema oznacavanja u problem klasifikacije

Slozenost problema rijeSenim tehnikom klasifikacije s visestrukim oznakama raste po-
ve¢anjem broja klasa na izlazu modela. Sva rjeSenja do sada istrazena u ovome radu
koja koriste ovu tehniku imaju na izlazu osam razli¢itih oznaka od kojih svaka neza-
visno moze poprimiti dva moguéa stanja. To zna¢i da nas model podrzava 2% = 256
razlic¢itih izlaznih stanja. Neki od tih stanja su potencijalno nemogudi, tj. ne postoje
u skupu podataka. Ti nemogudéi izlazi su moguc izvor Suma u modelu te mogué uzrok

losijih rezultata u slucaju da izlaz modela odgovara jednom od nepostojec¢ih stanja.

Ideja iza ove optimizacije je pronadi sva moguca stanja izlaza te ih pretvoriti u
zasebne klase. Zatim mozemo dosadasnji model oznacavanja zamijeniti novim mode-
lom tipa klasifikacije. Neuronska mreza klasifikacije ima onoliko izlaza koliko postoji
klasa. Ona kao rezultat predvidanja za svaku od klasa, odnosno na svakom izlazu
postavi decimalni broj izmedu 0 i 1 koji predstavlja predvidenu vjerojatnost da je
dani ulaz ispravno klasificirati kao tu odredenu klasu. Svi izlazi modela su tako

rasporedeni da je njihov zbroj uvijek jednak jedan za Sto je zaduzena aktivacijska

24



Poglavlje 4. Optimizacije rezultata

funkcija softmax. Za odabir klase se odabere ona s najve¢om predvidenom vjero-
jatnosti. U nastavku je opisan postupak pretvorbe problema oznac¢avanja u problem

klasifikacije kao i dobiveni rezultati.

Predobrada podataka

Ideja je niz od osam rezultata predvidanja pretvoriti u jednu klasu. Svaka kombi-
nacija rezultata bit ¢e oznacena razli¢itom klasom. Popis klasa sortiranih po broju
zapisa koji pripadaju toj klasi moze se vidjeti u tablicama 4.1 i 4.2. U tablicama su
za svaku klasu prikazane znacajke te klase odnosno binarne oznake postoji li kemijska

reakcija molekula pripadne klase s navedenim mikroorganizmima.

Izracun u koju klasu pripada odreden rezultat odnosno skup kemijskih reakcija
osmisljen je tako da se osam mikroorganizama gleda kao osam bitova jednog binarnog
zapisa. Klasa je zatim jednostavna pretvorba osam bitnog binarnog broja u dekadski

zapis kao Sto se moze vidjeti u ve¢ spomenutim tablicama 4.1 1 4.2.

Iz prethodnog opisa izracuna klase slijedi da je maksimalan mogu¢ broj klasa za
osam mikroorganizama jednak 28 = 256 dok je ukupan broj stvarnih klasa jednak
78, od Cega svega 29 klasa ima deset ili viSe pojavljivanja u skupu podataka. Iz toga
mozemo zakljuciti da binarni rezultati bioloskih reakcija nisu nasumicni veé¢ usko
povezani. Primjerice, ako znamo da odredena mala molekula ima kemijsku reakciju
s Cryptococcus neoformans (CN) onda postoji osjetno veca vjerojatnost da ona tako-
der ima reakciju s Candida albicans (CA) mikroorganizmom. Upravo ova povezanost
dovela je do ideje da klasifikacija s viSestrukim oznakama moze poboljsati rezultate

modela zbog moguénosti iskoristavanja zajednickog znanja o vise mikroorganizama.

Rezultati modela

Prije izracuna kvalitete predvidanja bioloskih reakcija metodom klasifikacije po-
trebno je model za klasifikaciju s viSestrukim oznakama izmijeniti u model binarne
klasifikacije. Potrebno je funkciju gubitka postaviti na categorical_crossentropy,
aktivacijsku funkciju izlaznog sloja modela na softmax te broj ¢vorova izlaznog sloja

postaviti da bude jednak broju klasa. Zatim, nakon dobivanja rezultata modela po-

25



Poglavlje 4. Optimizacije rezultata

trebno je izlaze zadnjeg sloja modela pretvoriti u zapis gdje se jedino ¢vor s najveé¢om
vrijednosti pretvara u 1, a svi ostali u 0. Tako ¢e model uvijek predvidjeti samo jednu

klasu za dani ulaz.

Sto je vedi broj klasa na izlazu time se slozenost modela povec¢ava, a vjerojatnost
tocnog predvidanja reakcije a priori smanjuje. 1z tog razloga te da bi se testiranju ove
tehnike dale sve moguénosti vec¢eg rezultata odabrano je samo 10 najzastupljenijih
klasa za treniranje. Podaci za validaciju i testiranje ¢e i dalje sadrzavati sve podatke

nevezano o klasi kako bi rezultati bili reprezentativniji.

Treba biti oprezan pri usporedbi rezultata ovog modela s ostalim modelima jer se
moze dogoditi da koriste potpuno druga rjeSenja za predobrade podataka, treniranja
i izraCuna rezultata. Taj problem sam izbjegao tako da se nakon rezultata modela
broj klase pretvori u znacajke kao kod drugih pristupa te se rezultati modela racunaju
na potpuno isti nac¢in kao u ostalim pristupima. gtoviée, programski kod za izra¢un

rezultata nije uopcée mijenjan.

Rezultati modela nakon treniranja sa samo 10 najzastupljenijih klasa mogu se
vidjeti na slici 4.7. O¢ito je da su oni puno gori nego druge metode. Preciznije,
srednje vrijednosti te standardne devijacije svake metrike su u tablici 4.3. Uzimajuéi
standardnu devijaciju u obzir, za ove rezultate se moze reéi da su zanemarivi odnosno
prakticki 0.0.

Treba napomenuti da je Area Under The ROC Curve (AUC) metrika uvijek jed-
naka nuli. Razlog tome je greska ra¢unanja AUC metrike zbog nedostatka nekih
znacajki u podskupu podataka za testiranje. Ako pogledamo 10 najzastupljenijih
klasa te njihovu reaktivnost s pojedinim mikroorganizmima (tablica 4.1) moZemo
vidjeti da mikroorganizmi Escherichia coli (EC), Klebsiella pneumoniae (KP), PA i
Acinetobacter baumannii (AB) nikada nemaju reakcije s niti jednom od klasa. Veé¢
ova informacija je mogla biti indikacija da pristup pretvaranja problema u klasifika-

ciju te testiranje nad najzastupljenijim znacajkama nije kvalitetno rjesenje.

Ovaj eksperiment proveden je i s 20 najzastupljenijih klasa te sa svim klasama.

Rezultati su takoder niski te je odustano od primjene ove tehnike.
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Slika 4.7 Rezultat modela nakon treniranje nad 10 najzastupljenijih klasa
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Tablica 4.1 Najzastupljenije klase i popis njihovi znacagki (prvih 39 od 78)

| [Klasa |Broj [SA EC KP PA AB CA CN HEK |

110 1708 | 0 0 0 0 0 0 0 0
211 455 0 0 0 0 0 0 0 1
3| 128 389 1 0 0 0 0 0 0 0
412 335 0 0 0 0 0 0 1 0
216 301 0 0 0 0 0 1 1 0
6| 129 259 1 0 0 0 0 0 0 1
714 153 0 0 0 0 0 1 0 0
817 136 0 0 0 0 0 1 1 1
91135 111 1 0 0 0 0 1 1 1
10 | 3 88 0 0 0 0 0 0 1 1
11 | 134 81 1 0 0 0 0 1 1 0
12 | 131 58 1 0 0 0 0 0 1 1
13 | 130 26 1 0 0 0 0 0 1 0
14 | 5 44 0 0 0 0 0 1 0 1
15 | 8 43 0 0 0 0 1 0 0 0
16 | 132 21 1 0 0 0 0 1 0 0
17 | 64 20 0 1 0 0 0 0 0 0
18 | 133 20 1 0 0 0 0 1 0 1
19 | 143 18 1 0 0 0 1 1 1 1
20 | 207 16 1 1 0 0 1 1 1 1
21|14 14 0 0 0 0 1 1 1 0
22 | 137 14 1 0 0 0 1 0 0 1
23 | 248 14 1 1 1 1 1 0 0 0
2419 13 0 0 0 0 1 0 0 1
25 | 12 12 0 0 0 0 1 1 0 0
26 | 200 12 1 1 0 0 1 0 0 0
27| 136 11 1 0 0 0 1 0 0 0
28 | 199 11 1 1 0 0 0 1 1 1
29 | 192 10 1 1 0 0 0 0 0 0
30 | 10 9 0 0 0 0 1 0 1 0
31| 239 9 1 1 1 0 1 1 1 1
32| 193 8 1 1 0 0 0 0 0 1
33 | 255 7 1 1 1 1 1 1 1 1
34 | 201 6 1 1 0 0 1 0 0 1
35 | 232 6 1 1 1 0 1 0 0 0
36 | 11 5 0 0 0 0 1 0 1 1
37|15 5 0 0 0 0 1 1 1 1
38 | 203 5 1 1 0 0 1 0 1 1
39 | 139 4 1 0 0 0 1 0 1 1
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Tablica 4.2 Najzastupljenije klase i popis njihovi znacagki (drugih 39 od 78)

| Klasa | Broj | SA EC KP PA AB CA CN HEK |

4
4
3

3
3
2
2
2
2

2
2
2
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1

1
1
1
1
1
1
1

142

147
195

194

78

196

72

138

146
175

197
198

40

41

42

43 | 206
44 | 216
45 | 65

46

47 | 238
48 | 240

49 | 70

50 | 71

ol

52 | 79

53

b4 | 224
95 | 233
56 | 249

57 | 31

58 | 32
59 | 37

60 | 56

61

62 | 75
63 | 80
64 | 88
65 | 96

66

67 | 145

68
69
70
71

72 | 202
73 | 204
74 | 208
75 | 209
76 | 225
77 1 250
78 | 254
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Tablica 4.3 Rezultati modela nakon treniranja nad 10 najzastupljenijih klasa

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.145 | 0.901 0.230 0.110 0.0
Standardna devijacija | 0.153 | 0.102 0.234 0.122 0.0
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4.3 Hiperparametri

Uspjesnost modela uvelike ovisi o odabranim hiperparametrima. Hiperparametri
su parametri o Cije vrijednosti utje¢u na proces strojnog ucenja, a time i kasnijih
rezultata[23]. Neki od hiperparemetara su broj slojeva duboke neuronske mreze,
veli¢ina svakog od tih slojeva, stopa ucenja, duljina ucenja (npr. maksimalan broj
epoha) i sl. Ovaj rad pridonosi najveci fokus broju slojeva duboke neuronske mreze,

njihovim veli¢inama te stopa ucenja.

Pri pocetnoj izradi modela, navedeni hiperparametri odredeni su metodom po-
kusaja i pogreske te koristenjem "zdrave logike". Ova ru¢na metoda doprinijela je
boljim rezultatima, ali ona nije idealna. Uvodenjem automatske metode odredbe

optimalnih hiperparametara mogli bismo poboljsati rezultate modela.

Keras tuner pogodan je razvojni okvir (engl. framework) za automatsko pretra-
zivanje hiperparametaral24]. On nudi brojne algoritme pretrazivanja od kojih ¢emo
se fokusirati na jednostavnije nasumi¢no pretrazivanje (engl. random search)[25] te

slozeniji hyperband|26, 27|.

Implementacija|28| koristi sljedece parametre te njihove raspone: - broj slojeva
duboke neuronske mreze u rasponu [4, 8] - zasebni brojevi ¢vorova pojedinog sloja
neuronske mreze u rasponu |8, 512]| - faktor dropout sloja neuronske mreze u rasponu

[0%, 70%)] - stopa ucenja u rasponu [le-5, le-2]

Algoritmi pretrazivanja hiperparametara u sustini rade tako da odaberu jedan
skup hiperparametara, evaluiraju njegovu kvalitetu nad podacima, iz toga izracu-
naju sljedeci skup hiperparametara te ponavljaju spomenuti proces. Razvojni okvir

automatski pamti procijenjeno najbolji skup hiperparametara do tog trenutka.

Rezultati pretrage hyperband algoritma odnosno najbolji pronadeni hiperparame-
tri navedeni su u tablici 4.4. Tablica sadrzi tri stupca rezultata. Prvi stupac (Toc¢-
nost) predstavlja rezultate algoritma pri traZenju najbolje moguée to¢nosti. Drugi
stupac rezultata (T°O Py) predstavlja najbolje pronadene hiperparametre pri trazenju
najbolje kombinacije tocnosti, preciznosti i opoziva s jednakom vaznosti za sve tri
metrike. Dva prethodna pretrazivanja najboljih hiperparametara izvrsena su nad

cijelim skupom podataka. PodeSavanje modela na dane hiperparametre te trenira-
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nje stalno je davalo gore rezultate nego sto je to algoritam pretrazivanja predvidio.
Razlog te nekonzistentnosti bio je skup podataka nad kojima se vrsio odabrani algo-
ritam pretrazivanja. Kao ulaz hyperband algoritmu dan je cijeli skup podataka dok
za kasnije treniranje modela to nije slucaj. Za treniranje pravog modela potrebno
je podijeliti podatke na skup podataka za treniranje, validaciju i testiranje. U treéi
stupac u tablici (TOP,) zapisani su rezultati algoritma pretrazivanja pri trazenju
najbolje kombinacije to¢nosti, preciznosti i opoziva (kao i TOP;), ali s razlikom
da su za stupac T'OP, podaci raspodijeljeni na identican nacin kao i za treniranje

pravoga modela.

U nastavku ovog poglavlja navodim rezultate modela s navedenih tri skupa hi-

perparametara.

Tablica 4.4 Najbolji rezultatt hyperband algoritma pretrage najbolje tocnosti, preciz-
nosti 1 0pPozIva

Tocnost TPO, TPO,

Stopa ucenja 0.0008267 | 0.000029643 | 0.000021407
Broj skrivenih slojeva 8 8 4
Velic¢ina skrivenog sloja 1 128 352 416
Dropout skrivenih slojeva 1-2 0.5 0.0 0.1
Velic¢ina skrivenog sloja 2 80 200 312
Dropout skrivenih slojeva 2-3 0.2 0.1 0.6
Velic¢ina skrivenog sloja 3 432 152 200
Dropout skrivenih slojeva 3-4 0 0.6 0.1
Velic¢ina skrivenog sloja 4 80 504 104
Dropout skrivenih slojeva 4-5 0.2 144 /
Veli¢ina skrivenog sloja 5 144 248 /
Dropout skrivenih slojeva 5-6 0.1 0.6 /
Veli¢ina skrivenog sloja 6 240 328 /
Dropout skrivenih slojeva 6-7 0.6 0.4 /
Veli¢ina skrivenog sloja 7 48 8 /
Dropout skrivenih slojeva 7-8 0.1 0.2 /
Veli¢ina skrivenog sloja 8 16 296 /

Predvidena to¢nost za hiperparametre Tocnost u tablici 4.4 je 0.741228, dok je

stvarna to¢nost nakon treniranja nad podacima jednaka 0.775401. Za ovu razliku
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vjerojatno je zasluzena razli¢itost nasumic¢ne distribucije podataka u pretrazivanju
optimalnih hiperparametara i treniranju stvarnog modela. Svi rezultati ovoga mo-
dela nakon treniranja prikazani su u tablici 4.5. Mozemo primijetiti da prema F1
metrici ovaj model nije bolji od dosadasnjeg. Razlog toga je trazenje najvece toc-
nosti umjesto F1 metrike. Kako je F1 metrika kombinacija preciznosti i opoziva,
sljedeci korak je pokrenuti algoritam pretrazivanja hiperparametara koji ukljucuje i

te metrike.

Tablica 4.5 Rezultati modela s hiperparametrima za nagbolju tocnost

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.396 | 0.775 0.352 0.536 | 0.647
Standardna devijacija | 0.127 | 0.204 0.104 0.246 | 0.078

Tablica 4.6 pokazuje rezultate modela s najboljim pronadenim hiperparametrima
u potrazi za najboljom kombinacijom toc¢nosti, preciznosti i opoziva (TOP;). Rezul-
tati su puno gori od ocekivanih, tj. referentnog modela. Moguce je da predvidanje
hiperparametara nije realno jer se ono odvija nad razli¢ito rasporedenim podacima
nego samo treniranje. Pretrazivanje koristi sve podatke, a treniranje samo dio zbog

potrebe boljeg vrednovanja istreniranog modela.

Tablica 4.6 Rezultati modela s hiperparametrima za najbolju tocnost, preciznost i opo-

210

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.336 | 0.731 0.294 0.501 | 0.596
Standardna devijacija | 0.155 | 0.235 0.145 0.297 | 0.065

Iz tog razloga sam pokrenuo pretrazivanje hiperparametara nad jednakim dijelom

podataka kao i samo treniranje (TOP;). Njegovi rezultati nalaze se u tablici 4.7.

Ovi rezultati su puno blize referentnom modelu dobivenog pomoéu metode po-
kusaj-pogreske pracenom ljudskom intuicijom. Pronadeni hiperparametri nisu do-
prinijeli poboljSanju aktualnog modela, ali sluze kao dobra potvrda da su odabrani

hiperparametri adekvatni za promatrani problem. Ulaganjem mnogo vise vremena
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Tablica 4.7 Rezultati modela s hiperparametrima za najbolju tocnost, preciznost i opo-
ziv s jednakom raspodjelom podataka

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.404 | 0.813 0.380 0.485 | 0.654
Standardna devijacija | 0.153 | 0.153 0.162 0.212 | 0.057

i procesorske moé¢i u pretrazivanje optimalnih hiperparametra moglo bi dovesti do

boljih rezultata, ali procijenjeno je kako unaprjedenje ne bi bilo znacajno.
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4.4 Analiza rezultata

Sljedeci korak u pokusavanju poboljsanja rezultata naseg rjeSenja je analiza rezultata
s ciljem boljeg shvacanja razloga to¢nih i neto¢nih predvidanja. Rezultati analize dat
¢e nam bolju sliku o tome koje sljedeé¢e tehnike optimizacije se isplati pokusati, tj.

od kojih tehnika se moze oc¢ekivati najbolji napredak.

4.4.1 Euklidske udaljenosti ulaznih podataka

Ova analiza provjerava hipotezu da su znacajke na ulazu modela jako sli¢ne za one
podatke koji imaju jednak izlaz. Drugim rije¢ima, ako gledamo ulaz u model kao
vektor s 81 dimenzijom onda je euklidska udaljenost dvaju molekula koje reagiraju
s istim mikroorganizmom mala, a euklidska udaljenost tih molekula s molekulama

koje s tim mikroorganizmom ne reagiraju znacajno veca.

Prvo sam rezultate predvidanja modela podijelio na cetiri skupine: true posi-
tive (TP), false positive (FP), true negative (TN) i false negative (FN). Zatim sam
za svaku skupinu zasebno izrac¢unao sve mogucée parove podataka te njihove euklid-
ske udaljenosti. Rezultati na slikama 4.8 i 4.9 predstavlja srednje vrijednosti 81-
dimenzionalnih euklidskih udaljenosti svih parova zasebnih skupina i njihovu stan-
dardnu devijaciju. Moze se vidjeti da su sve srednje vrijednosti od prilike jednake
te unutar standardne devijacije ostalih. To zna¢i da nema veé¢ih odstupanja izmedu
ove Cetiri kategorije - rezultat modela ne ovisi o unutarnjoj udaljenosti to¢aka raznih

skupina odnosno ta udaljenost ne utjece na rezultat modela.

Takoder se moze primijetiti da su standardne devijacije relativno velike. Ve-
lika standardna devijacija inace ukazuje na visoku rasprsenost podataka, ali u ovom

sluc¢aju to ima smisla zbog prirode mjerenja udaljenosti svih parova.

Ono sto nije toliko vidljivo iz navedenih slika, ali je svakako prisutno, je po-
vezanost izmedu broja elemenata svake skupine s veli¢cinom srednjih vrijednosti i
standardnih devijacija. Sto je broj elemenata skupine vedi, to je generalno srednja
vrijednost i standardna devijacija manja. Mogu¢ i vjerojatan uzrok tome moze biti
nasumicna raspodjela visedimenzionalnih ulaznih tocaka za model. Veéi broj nasu-

micnih tocaka u nekom prostoru znacit ¢e i veéi broj blizih toc¢aka sto ¢e smanjiti
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srednju vrijednost njihovih udaljenosti.

TP
mFP
TN
mFN
0
SA EC KP PA AB CA CN HEK

Slika 4.8 Srednje vrijednosti udaljenosti unutar skupina nakon treniranja modela vi-
Sestruke klasifikacije
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Sada znamo da su svi od ¢etiri skupa priblizno jednako nasumi¢no raspodijeljeni,
ali ne znamo jesu li skupine zasebno grupirane. Dva trenutno moguca slucajeva
prikazana su na slici 4.10 gdje su dva razli¢ita skupa podataka prikazana crvenim
krugom odnosno zelenom zvijezdom. Na slici 4.10b svaka je skupina zasebno gru-
pirana te se problem predvidanja reakcije svodi na odabir najblize skupine za danu
tocku. Ovakva raspodjela uvijek je pozeljnija jer olaksava predvidanje skupina. U
sluc¢aju slike 4.10a skupine su nasumic¢no isprepletene te za danu tocku nije moguce

odrediti kojoj skupini ona pripada.

Kako bismo odredili na koji od dva navedena nacina su skupine rasporedene, za
svaku sam skupinu izracunao prosjecnu tocku u 81-dimenzionalnom prostoru te za-
tim izracunao sve udaljenosti izmedu razli¢itih prosjecnih tocaka. Prosje¢ne matrice
udaljenosti svih mikroorganizama se moze vidjeti u tablicama 4.8 i 4.9. Iz matri-
cama udaljenosti skupova i navedenih udaljenosti tocaka unutar svakog skupa moze

se zakljuc¢iti da su ulazni podaci u odnosu na izlazne raspodijeljeni na nasumican
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Slika 4.9 Srednje vrijednosti udaljenosti unutar skupina nakon treniranja modela bi-

narne klasifikacije
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(a) Nasumi¢ni podaci

(b) Euklidski povezani skupovi

Slika 4.10 Usporedba mogucih raspodjela podataka

nacin kao $to je to prikazano na slici 4.10a. Svaka srednja vrijednost medusobnih

udaljenosti svake skupine je veéa od 3.1, a svaka udaljenost razli¢itih skupina iz ma-

trice udaljenosti manja je od 0.6. Iz te usporedbe mozemo zakljuciti da se razlicite
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skupine znacajno preklapaju. Zato za danu tocku nije moguée trivijalno odrediti

kojoj od skupina ona pripada.

Tablica 4.8 Prosjecna matrica udaljenosti znacajki izmedu svih skupina rezultata pre-
dvidanja za klasifikaciju s visestrukim oznakama

| || TP | FP | TN [ FN |
TP[ 0 [0.169 | 0.528 [ 0.449
FP 0169 | 0 [0.501 [0.415
TN [ 05280501 0 [0.188
FN [[ 0.449 | 0.415 | 0.188 | 0

Tablica 4.9 Prosjecna matrica udaljenosti znacajki izmedu svih skupina rezultata pre-
dvidangja za binarnu klasifikaciju

[ [ TP [ FP [ TN [ FN |
TP 0 [0.152]0.508 [ 0.408
FP 0152 | 0 |0.4850.353
TN [[0.508 | 0.485 | 0 [ 0.197
FN || 0.408 [ 0.353 | 0.197 | 0

4.4.2 Usporedba modela za predvidanje viSestrukih i jednos-
trukih oznaka

Takoder korisna informacija je grijese li model klasifikacije s viSestrukim oznakama na
istim podacima kao i model binarne klasifikacije. Analiza je napravljena nad cijelim
skupom podataka, ali uvijek nad test skupom podataka. Implementacija pomocu
K-Fold[11] funkcije podijeli sve podatke na skup za treniranje i testiranje u omjeru
4:1. Takva podjela napravi se pet puta uvijek s razli¢itim podacima. Nakon svih pet

iteracija svaki je podatak to¢no jednom bio u skupu podataka za testiranje.

Raspodjela to¢nosti predvidanja za dva razli¢ita modela mogu se vidjeti na ta-
blicama 4.10 i 4.11. To¢nosti ovise o mikroorganizmu, a kumulativno je puno veci

broj to¢nih nego neto¢nih predvidanja.
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Tablica 4.10 Raspodjela tocnosti predvidanja za model klasifikacije s visestrukim oz-
nakama

| | SA | EC [ KP | PA [ AB | CA|CN |HEK[] > |

tocno 3196

4360

4482

4491

4189

3355

3011

2606 || 29690

netoc¢no || 1361

197

75

66

368

1202

1546

1951 || 6766

Tablica 4.11 Raspodjela tocnosti predvidanja za model binarne klasifikacije

| | SA | EC [ KP | PA [ AB | CA | CN |HEK] » |

tocno 3052

4334

4475

4484

4190

3136

2979

2692 || 29342

netoc¢no || 1505

223

82

73

367

1421

1578

1865 || 7114

Toc¢nosti su veoma sli¢ne, ali se postavlja pitanje koji postotak to¢nih i neto¢nih

predvidanja su jednaki za oba modela, a koliko se modeli razlikuju. Iz tablice 4.12

moze se vidjeti da je broj jednakih predvidanja dvaju modela puno veéi nego broj

razli¢itih predvidanja (izlaza). Uzimajuéi samo krive rezultate modela moZze se vidjeti

da u 56.15% slucajeva oba modela naprave istu gresku, dok se u nezanemarivoj

manjini slu¢ajeva oni razlikuju. Detaljniju distribuciju tih slucajeva kada je samo

jedan od modela neto¢no predvidio rjesenje moze se vidjeti na tablici 4.13. Tu se

moze primijetiti da je model klasifikacije s viSestrukim oznakama nesSto precizniji s
45.54% netoc¢nih predvidanja.

Tablica 4.12 Distribucije jednakih i razlicitih predvidanja dvaju modela

[SA [EC [ KP [ PA [ AB | CA [ ON [HEK [ 5

|

oba to¢na 2730 | 4280 | 4444 | 4454 | 4040 | 2841 | 2610 | 2168 | 27567
toCan/netoc¢an || 788 | 134 | 69 67 | 299 | 809 | 770 | 962 3898
oba netocna || 1039 | 143 | 44 36 | 218 | 907 | 1177 | 1427 | 4991
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Tablica 4.13 Usporedba modela klasifikacije s visestrukim oznakama (MTL) i modela
binarne klasifikacije (STL) za netoéne i razlicita predvidanga

| | SAJEC|KP|PA[AB|CA|CN[HEK][ > |
MTL netocan | 322 | 54 [ 31 [ 30 [ 150 | 295 | 369 | 524 | 1775
STL netocan || 466 | 80 | 38 | 37 | 149 | 514 [ 401 | 438 | 2123

4.5 Uklanjanje kontradiktornih podataka

Ako ulazne znacajke molekula gledamo kao vektor odnosno tocku u 81 dimenziji
onda mozemo izmjeriti udaljenost razlicitih podataka. Neuralne mreze opcenito teze
tome da podaci s jako bliskom euklidskom udaljenosti imaju jednake rezultate na
izlazu modela. Ideja iza ove optimizacije je izbaciti iz podataka za treniranje one
tocke koje jesu jako blizu, ali ocekuju razli¢it rezultat na izlazu kako bi manje mogle

"zbuniti" model pri treniranju.

Te tocke micat ¢emo samo iz podataka za treniranje te ¢e podaci za validaciju
i testiranje ostati isti Sto je bitno radi kvalitetnije usporedbe rjeSenja. Algoritam

uklanjanja tocaka je sljededi:

1. izraCunati udaljenosti izmedu svih tocaka u podskupu podataka za treniranje
2. izdvojiti sve parove tocaka koji su blizi od neke grani¢ne vrijednosti
3. ako su rezultati obje tocke para jednaki, zanemari taj par i nastavi dalje

4. ako su rezultati obje tocke para razli¢iti, makni onu tocku koja nema reakciju

zato $to je takvih viSe te su podaci s reakcijom manje zastupljeni i time bitniji

Slika 4.11 shematski prikazuje karakteristi¢ne primjere vazne za algoritam za uk-
lanjanje susjednih kontradiktornih tocaka. Primjer je radi vizualizacije sveden na
samo dvije dimenzije za razliku od stvarnih 81 dimenzija. Crvene tocke na slici pred-
stavljaju podatke s reakcijom dok zelene tocke predstavljaju podatke bez reakcije
molekule i mikroorganizma. Kruznice nacrtane oko nekih tocaka predstavljaju ras-
pon grani¢ne vrijednosti unutar koje se brisu sve blize tocke. Te kruznice odnosno
granicne vrijednosti u stvarnosti postoje oko svih toc¢aka. U kruznicama s oznakama

11 3 niti jedna tocka nece biti uklonjena jer su sve tocke unutar kruznica jednakih
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vrijednosti. Primjer s oznakom 2 prikazuje dvije to¢ke odnosno kruznice. Tako se na
primjeru 2 kruznice preklapaju, suprotne tocke se ne nalaze unutar kruznica odnosno
one su izvan grani¢nih vrijednosti pa se ne brisu nikoje tocke. Kruznice primjera 4
istaknute su debljom plavom linijom jer ¢e se jedino u tom primjeru jedna od tocaka
brisati iz skupa podataka. Mozemo vidjeti da su obje toc¢ke unutar kruznica druge
tocke odnosno njihova udaljenost je unutar grani¢nih vrijednosti te da su one kon-
fliktne (razlicitog tipa). Zelena tocka (podatak bez reakcije) bit ¢e izbrisana zato $to

crvenih tocaka (podataka s reakcijom) ima manje.

/
1
. 2
3 4 .

Slika 4.11 Ilustracija uklanjanja obliznjih konfliktnih tocaka

Ovaj algoritam pokretao se pet puta za pet razli¢itih K-Fold iteracija. Za svaki
od navedenih grani¢nih vrijednosti napisano je koliko je podataka izbrisano iz u

podskupa za treniranje za tu K-Fold iteraciju.

Za grani¢nu vrijednost 0.75 algoritam je prosjecno uklonio 251 podataka od dos-
tupnih 2551. Za slucaj da su bilo koji od osam rezultata na udaljenosti manjoj od
grani¢ne, brisu se svi rezultati za tu malu molekulu (njih osam). To je tako na-

pravljeno za pristup klasifikacije s viSestrukim oznakama jer su izlazni podaci usko
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povezani. Rezultati modela nakon tog uklanjanja su u tablici 4.14.

Tablica 4.14 Rezultati modela klasifikacije s visestrukim oznakama nakon uklanjanja
tocaka blizih od 0.75

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.414 | 0.804 0.366 0.518 | 0.662
Standardna devijacija | 0.146 | 0.163 0.128 0.207 | 0.061

Za klasi¢an pristup binarne klasifikacije algoritam uklanjanja izvrSava se za svaki
mikroorganizam zasebno. Tablica 4.15 pokazuje prosjecan broj obrisanih podataka
za svaki mikroorganizam s grani¢cnom vrijednosti od 0.75. Treba naglasiti da izvrsa-
vanje ovog algoritma zasebno nad osam razli¢itih skupova podataka traje visestruko
duze nego prethodna tehnika. Ovaj proces uklanjanja je na standardnom osobnom
racunalu trajao 28 minuta Sto uvelike otezava pretrazivanje optimalne grani¢ne vri-

jednosti. Rezultati modela nakon tog uklanjanja su u tablici 4.16.

Tablica 4.15 Prosjecan broj obrisanih podataka (blizih od 0.75) za svaki mikroorgani-
zam

SA | EC|KP|PA|AB | CA | CN | HEK
82 | 11 3 2 122 |95 | 101 | 121

Tablica 4.16 Rezultati modela binarne klasifikacije nakon uklanjanja tocaka bliZih od
0.75

F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
Srednja vrijednost 0.402 | 0.807 0.379 0.497 | 0.653
Standardna devijacija | 0.135 | 0.159 0.102 0.222 | 0.056

Rezultati su malo gori od pocetnih $to nije o¢ekivano. Pretpostavka koju imamo
kao uvjet da bi ova tehnika poboljsala rezultate je da si euklidski bliski podaci s
razli¢itim izlazima smetaju. Kao provjeru te pretpostavke mozemo ukloniti sve bliske
tocke po navedenom algoritmu, ali nad cijelim skupom podataka ukljuc¢ujuéi one za

treniranje, validiranje i testiranje. Ta izmjena svih podataka umjesto samo onih
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za treniranje je losa te krsi vise dobrih praksi iz domene strojnog ucenja. Zato se
ovaj pristup nece koristiti kao optimizacija postojeé¢eg modela ve¢ samo kao provjera

spomenute pretpostavke. Rezultati opisanog pristupa su u tablici 4.17.

Tablica 4.17 Rezultati modela klasifikacije s visestrukim oznakama nakon uklanjanja
oblizngih tocaka

Prag | Broj uklanjanja | F1 | To¢nost | Preciznost | Opoziv | AUC
0.25 42 0.423 | 0.814 0.406 0.498 | 0.662
0.50 212 0.433 | 0.798 0.398 0.538 | 0.666
0.75 657 0.433 | 0.800 0.432 0.531 | 0.666
1.00 1356 0.410 | 0.784 0.407 0.507 | 0.643

Tako smo uodili mali porast rezultata zakljucak je da ova tehnika ne moze pobolj-
Sati rezultate. Naime, porast je minimalan i to tek nakon krSenja dobrih praksi iz
domene strojnog ucenja. Testirao sam vise grani¢nih vrijednosti (pragova) nego $to
je tu navedeno, a sve zasebno bez i sa skaliranja podataka pomoc¢u StandardScaler|5]
programskog alata. Nikoji od pokuSanih pristupa nije znacajno povecao rezultate,
a najbolji rezultati ve¢ su navedeni u tablici 4.17. Prethodni pokusaj uz pracenje
svih dobrih praksi nije rezultirao poboljSanjem rezultata te su oni bili malo gori od
pocetnih. Uklanjanje bliskih toc¢aka zanemarivo utjece na rezultat (dokle god to

uklanjanje ne utjece znacajni na veli¢inu skupa podataka).

4.6 Treniranje viSe puta

Sljedeca ideja optimizacije rezultata modela jest trenirati model vise puta. Nakon
treniranja modela te racunanja metrika nad podacima za treniranje rezultati nisu

dobri odnosno model ¢esto grijesi nad istim podacima nad kojima je treniran.

Ideja optimizacije je umjesto jednog treniranja napraviti neki broj n iteracija

sljedeceg algoritma treniranja:

1. izvr§iti treniranje modela nad podacima za treniranje

2. s tim modelom predvidi rezultate nad istim podacima za treniranje
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3. izbrisi sve to¢no predvidene rezultate, a ostavi one krivo predvidene

4. smanji stopu ucenja za sljedec¢u iteraciju treniranja - podijeli stopu ucenja s

konstantom M

5. ako nema vise podataka za treniranje (svi su izbrisani) onda prekini algoritam,

inace izvrsi sljedecu iteraciju

S ovim algoritmom svaka sljedeca iteracija trenira model samo nad podacima

koje je model krivo predvidio u prethodnoj iteraciji algoritma.

Hiperparametri za podesavanje ovog algoritma su broj iteracija n te djelitelj stope
ucenja u svakoj iteraciji M. Broj iteracija bitan je zato sto nakon nekog broja ite-
racija ova] algoritam pocne biti kontraproduktivan. Dijeljenje stope ucenja brojem
M omoguéuje davanje veée vaznosti ranijim iteracijama. Ranije iteracije nose veéu
vaznost zbog toga Sto treniraju model nad veéem i kompletnijem skupom podataka
dok svaka sljedeca iteracija sluzi samo kao manje podeSavanje modela za slucajeve
netocnog predvidanja. Iz slicnog razloga grani¢ne vrijednosti za pretvaranje deci-
malnog broja predvidanja izmedu 0 i 1 u binarnu vrijednost (0 ili 1) o postojanju
biologke reakcije molekule s mikroorganizmom se ra¢unaju samo nakon prve iteracije
(na isti na¢in kao u referentnom rjeSenju bez ove optimizacije). Kasnija treniranja

ne¢e mijenjati grani¢nu vrijednost kako ju ne bi pogorsali.

Rezultati toc¢nije broj preostalih neto¢nih predvidanja nakon prve iteracije su
motivacija za ovu optimizaciju. Tablica 4.18 za svaku K-Fold kombinaciju modela
klasifikacije s visestrukim oznakama ulaznih podataka pokazuje srednju vrijednost
rezultata izracunatih u F1 metrici (zasebno za podatke za testiranje i podatke za
treniranje), njihovu standardnu devijaciju te broj to¢nih i neto¢nih predvidanja na

modelu za treniranje nakon prve iteracije.

Jedan od razloga jako malenog broja to¢nih i velikog broja neto¢nih predvidanja
na modelu za treniranje nakon prve iteracije jest nacin odredivanja koji podatak je
tocan, a koji netocan. Naime, zbog navedenog ogranic¢enja povezanosti izlaznih po-
dataka u klasifikaciji s visestrukim oznakama nije moguce brisati samo netocne izlaze.
Svaki podatak sadrzi osam izlaza za reakcije s odgovarajuc¢ih osam mikroorganizama

ona to¢na potpuno predvidanja Sto znaci da model mora to¢no predvidjeti reakciju
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Tablica 4.18 Rezultatt nakon prve iteracyje za svaku K-Fold kombinaciju podataka
modela klasifikacije s visestrukim oznakama

’ K-Fold # H train F1 ‘ train std ‘ test F1 ‘ test std ‘ tocno ‘ neto¢no ‘

1 0.603 0.063 0.486 0.081 721 1830
0.590 0.035 0.441 0.128 765 1786
0.603 0.032 0.405 0.143 757 1795
0.616 0.033 0.406 0.128 853 1699
0.575 0.100 0.375 0.150 821 1731

QY W= W DN

sa svih osam mikroorganizama. Samo jedno krivo predvidanje znaci da ¢e algori-
tam treniranja s n iteracija oznaciti podatak kao netocno predviden te ga ostaviti za

sljedecu iteraciju.

Treba naglasiti da za tablicu 4.18 vrijedi n = 1 odnosno nema dodatnih ite-
racija Sto zna¢i da ona opisuje stanje osnovnog referentnog slucaja prije primjene
optimizacija. Dakle, broj to¢nih predvidanja nad podacima za treniranje je uvijek
znacajno manji od broja neto¢nih predvidanja. To ponovno istice tezinu ovoga pro-
blema te manjkavosti odabranog rjesenja. Rezultati izrazeni F1 metrikom bolji su

nad podacima za treniranje nego podacima za testiranje Sto je ocekivano.

4.6.1 Trazenje optimalnih postavki

Slika 4.12 pokazuje rezultate nakon svake iteracije treniranja nad podacima za treni-
ranje i za testiranje izrazene u F1 metrici. Rezultati sa slike racunati su s pet iteracija
(n = 5) s konstantom dijeljenja stope uc¢enja nakon svake iteracije od M = 5 (pocetna

stopa ufenja, ona za prvu iteraciju, jednaka je referentnoj prije optimizacije).

Slika 4.13 pokazuje broj preostalih podataka nakon svake iteracije treniranja mo-
dela klasifikacije s viSestrukim oznakama za isti slu¢aj kao slika 4.12. Vidljivo je da se
nakon prve iteracije izbrise velik broj podatak (one koje je model to¢no "naucio" za
vrijeme te iteracije). Medutim, svaka sljedeca iteracija ne pridonosi puno smanjenju

podataka.

Isti se trend moze vidjeti u F1 metrikama na spomenutoj slici 4.12. Prva iteracija

vidljivo poveéa model dok svaka sljedeca utjece neutralno ili cak negativno na daljnje
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Slika 4.12 F1 rezultati nakon svake iteracije treniranja modela klasifikacije s vises-
trukim oznakama, M =5

Iz ovih podataka mozemo vidjeti da je najbolji rezultat nad podacima za testi-
ranje ostvaren nakon druge iteracije. Metrike nad podacima za treniranje samo su

informativni bez ve¢eg znacaja o kvaliteti modela.

Standardna devijacija F1 metrika kroz iteracije je uglavnom nepromijenjena te
slicna onoj iz referentnog rezultata. To znaci da sljedece iteracije konzistentno po-

boljsavaju, pogorsavaju ili ne mijenjaju rezultate.

Pogorsanje F'1 rezultata nakon druge iteracije desava se zbog premalene izabrane
konstante dijeljenja stop uc¢enja M. To potvrduju rezultati za slucaj M = 15 gdje F'1
metrika podataka za testiranje nema koljeno kao za M = 5. Rezultati F1 metrika
za slucaj M = 15 kao i linija broja preostalih podataka nakon svake iteracije mogu
se vidjeti na slikama 4.14 i 4.15. Sve ostale postavke i hiperparametri ostali su

nepromijenjeni u usporedbi s prethodnim rezultatima (M = 5).

Treba naglasiti da sam u duhu eksperimentiranja pokusavao optimizirati ove re-

46



Poglavlje 4. Optimizacije rezultata

2600
2500
2400
2300
2200
2100
2000 == Broj podataka
1900
1800
1700
1600

lteracija

Slika 4.13 Broj preostalih podataka nakon svake iteracije treniranja modela klasifika-
cije s visestrukim oznakama, M =5

zultate na viSe nacina te su napisani samo najbolji rezultati. Neki pokusaji ukljucivali
su: - vece konstante M - eksponencijalno smanjenje stope ucenja tako da se broj M
poveca nakon svake iteracije - mijenjanje funkcije smanjenja stope ucenja (umjesto

koristenja konstante M) - mijenjanje pocetne stope ucenja i sl.

Svi ovi pokusaji rezultirali su gorim ili sli¢cnim rezultatima te ih u svrhu jednos-
tavnosti ne navodim u ovom radu. Mana ovoga pristupa je ru¢na priroda izmjene
funkcije stope ucenja (pomocu broja M ili na druge nacine) od koje svaki pokusaj
ima svoje nezanemarivo trajanje (model se mora iz pocetka trenirati i to veéi broj
puta zbog viSe iteracija). Zbog toga je moguce da sam prilikom eksperimentiranja
preskocio neke bolje postavke koje bi donijele bolje rezultate. Medutim, zbog teskoée
ovog problema i ¢estih neuspjeha u povecanju rezultata sumnjam da bi ti rezultati

bili puno veci nego dobiveni.
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Slika 4.14 F1 rezultati nakon svake iteracije treniranja modela klasifikacije s vises-
trukim oznakama, M = 15

4.6.2 Najbolji rezultati

Iz prethodno predstavljenih rezultata mozemo vidjeti da najbolje pronadene rezul-
tate dobivamo nakon druge iteracije (n = 2) te s konstantnim faktorom smanjenja
stope ucenja M = 15. Tocnije, model je u tom slucaju prvo trenira sa stopom uce-
nja 0.0003, izbrisu se svi tocno predvideni podaci iz podataka za treniranje prema
prethodno navedenom algoritmi iteracija te se nad preostalim podacima model jo$

jednom trenira sa stopom ucenja 0.0003/15 = 0.00002.

Ukupni rezultat u F'1 metrici za te postavke iznosi 0.428697 Sto je malo viSe nego
referentni rezultat od 0.425708. Ostala raspodjela rezultata prikazana je na grafu
4.16. Tako se napredak od niti pola postotka ¢ini malen njega nikako ne treba zane-
mariti zato sto je ovo jedini uspjesan napredak od svih probanih tehnika optimizacije

rezultata.
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Slika 4.15 Broj preostalih podataka nakon svake iteracije treniranja modela klasifika-
cije s visestrukim oznakama, M = 15
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Multi-task learning
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Slika 4.16 Rezultati za vrijednost varijabli ponovnog treniranjan =2 1 M = 15
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4.7 Validacija metrika

Dani skup podataka je jako neujednacen, tj. ima puno vise zapisa bez reakcije (0)
nego s reakcijom (1). To znaci da se moze postiéi jako velika to¢nost ako model
uvijek predvida da nema reakcije. 1z tog razloga se razmatraju i metrike preciznosti

i odaziva te se koristi F1 kao primarna metrika.

Zapazeno je da nakon treniranja model nikada ne odabire tu strategiju stalnog
predvidanja da nema reakcija. Ru¢no sam zamijenio model onime koji uvijek pre-
dvida nepostojanje reakcije (0) te izracunao metrike. Dobiveni rezultati se mogu

vidjeti na slici 4.17.

Multi-task learning

0.8 4

0.6 4

0.4 4 Average F-1:
Mean: 0.0
Std: 0.0

0.2 4

0.0

Slika 4.17 Rezultati modela koji uvijek predvida nepostojangje reakcije (0)

Samo metrike to¢nosti i povrsine ispod krivulje (AUC) nisu jednake nula. To¢nost
je dosta visoka s prosjekom od 0.853385 zbog neujednacene distribucije klasa unutar
skupa podataka. AUC vrijednost je oc¢ekivanih 0.5 zato sto je pola vrsta odgovora
uvijek to¢no, a pola uvijek pogresno predvideno. Vrijednost AUC metrike jednaka

0.5 moZe znaciti da model daje nasumicne rezultate sto znaci da je AUC rezultat
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ovog modela jednak nasumi¢nom modelu. Vrijednosti svih ostalih metrika jednaki
su nula. Razlog tome je formula rac¢unanja pojedinih modela u kojoj se ne gledaju
samo to¢na predvidanja kao u to¢nosti ve¢ i netocna predvidanja smanjuju ukupan

rezultat.

Provedeni je isti postupak nad modelima koji imaju 1%, 5% te ¢ak 10% nasumic¢ne
vjerojatnosti predvidanja reakcije (oznake 1) kako ne bi svi podaci bili 0 kako bi se
izbjegli potencijalni rubni sluc¢ajevi u racunanju metrika. Rezultati tih pokusaja bili
su jednaki prethodno prikazanom - vrijednost svih metrika osim dviju navedenih
jednak je nula. To takoder ima smisla zato $to je mala vjerojatnost da ¢e se rezultat
1 nasumicéno odabrati bas za onaj podatak kojemu je to tocan odgovor jer su ti
podaci u velikoj manjini. Nadalje, rezultat 1 vjerojatnije ¢e se nasumic¢no odabrati
za podatak kojemu je tocan odgovor 0 te ¢e time dodatno negativno utjecati na

rezultat metrika.

Ovaj mali eksperiment nad metrikama je potvrdio da nije moguce zlouporabiti
veéi broj podataka bez postojanja reakcije kako bi se poveé¢ao rezultat kao sto bi to
bio slu¢aj da smo razmatrali samo metriku tocnosti. To znac¢i da model prilikom
treniranja mora dolaziti do pravih zakljucka te nauciti predvidati reakcije. Model na
ovaj nacin ne moze "prevariti sustav" te dobiti naizgled kvalitetne rezultate. Dodatna
potvrda da model donosi neke zakljucke u treniranju je vrijednost AUC metrike koja
je veca od ovdje dobivenih 0.5 §to zna¢i da model ne daje nasumic¢ne odgovore. U
nastavku je kao dodatnu provjeru istinitosti te tvrdnje validiran cijeli postupak od

skupa podataka do dobivanja rezultata modela.

4.8 Validacija postupka

Izrada ovoga rada ukljucivala je viSe ruc¢no pisanih algoritama za obrade podataka,
metrika te povezanog programskog koda. Samo jedna manja pogreska cesto bi rezul-

tirala krivom obradom podataka, tj. podaci bi bili prakticki nasumicni.

Kao provjeru smislenosti podataka mozemo trenirati i testirati model nad nasu-
micnim podacima te vidjeti hoce li dobiveni rezultati biti sli¢ni. Nasumicni rezultati

takoder ¢e provjeriti moze li se ista zakljuciti iz danih podataka ili su do sada dobi-
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veni rezultati bili samo sre¢a. Te podatke nisam generirao potpuno nasumicno veé
sam samo pomijeSao redove izlaza odnosno pridruzio svaki ulaz modela s nasumic¢nim

izlazom.

Rezultati modela klasifikacije s viSestrukim oznakama nad nasumi¢nim podacima
vidljivi su na slici 4.18. Rezultati su puno gori od referentnih prema vrijednostima
(srednja vrijednost F1 jednaka je 0.231444) te takoder prema konzistentnosti (stan-
dardna devijacija metrike F1 jest 0.188645).

Multi-task learning

0.8 4

0.6 1

0.4 4 Average F-1:
Mean: 0.231444
Std: 0.188645

0.2 4

0.0

Shika 4.18 Rezultati modela nakon mijesanja podataka

Ovi rezultati pokazuju da referentno rjesenje nije samo sluc¢ajnost nego da model
zaista nau¢i neke poveznice izmedu znacajki malih molekula i njihovim reakcijama
s mikroorganizmima. Osim boljih rezultata, smislenost podataka podrzava i velika
konzistentnost referentnog rjeSenja (niske standardne devijacije) za razliku od jako

ne konzistentnih rezultata modela nad nasumic¢nim podacima.
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Rezultati najboljih modela

U ovom poglavlju navest ¢u najbolje dobivene rezultate za model klasifikacije s vi-
Sestrukim oznakama te model binarne klasifikacije. Usporedba prednosti i mana ove
dvije vrste modela veé¢ je spomenuta na vise mjesta u ovome radu. U nastavku ¢u

navesti podsjetnik na razlike koje smatram najbitnijima.

5.1 Klasifikacije s viSestrukim oznakama

Najbolji pronadeni rezultat modela klasifikacije s visestrukim oznakama donosi onaj
sa slojevima definiranima redom:

e 81 ulaznih ¢vorova - obavezno toliko jer to odgovara broju znacajki nakon PCA

e gusti sloj sa 120 ¢vorova

e dropout sloj sa stopom poniStavanja izlaza od 25%

e gusti sloj s 90 ¢vorova

e dropout sloj - 15%

e gusti sloj s 60 ¢vorova

e dropout sloj - 10%

e gusti sloj s 40 ¢vorova
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e gusti sloj s 8 ¢vorova na izlazu

Osim tih parametra, za najbolje rezultate mozemo koristiti optimizaciju ponov-
nog treniranja nad krivo predvidenim modelima objasnjenu u prethodnom poglavlju.
Kao sto je tamo spomenuto, najbolje pronadene rezultate dobivamo nakon druge ite-
racije (n = 2) te s konstantnim faktorom smanjenja stope u¢enja M = 15. Rezultati

tog modela mogu se vidjeti na slici 5.1 gdje je navedena srednja vrijednost F1 metrike

od 0.428697. Njegove matrice zabune mogu se vidjeti na slikama 5.2 1 5.3.

1.0

0.8 4

0.6 1

0.4 4

024

0.0 -

Multi-task learning

AB

N

mmm fl_scores

mmE accuracy_scores
mmm precision_scores
= recall_scores
B auc_scores

Average F-1:
Mean: 0.428697
Std: 0.130487

Slika 5.1 Najbolji rezultati modela klasifikacije s visestrukim oznakama
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Slika 5.2 Matrice zabune najboljih rezultata klasifikacije s viSestrukim oznakama -
prui dio
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Slika 5.3 Matrice zabune najboljih rezultata klasifikacije s visestrukim oznakama -
drugr dio
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5.2 Binarna klasifikacija

Za razliku od modela klasifikacije s viSestrukim oznakama, za klasican pristup po-
trebno je napraviti viSe razli¢itih modela, po jedan za svaki mikroorganizam, te

trenirati i testirati ih zasebno. To takoder znaci da treniranje traje visestruko duze.

Najbolji pronadeni rezultat donosi model binarne klasifikacije sa slojevima defi-

niranima redom:

e 81 ulaznih ¢vorova - obavezno toliko jer to odgovara broju znacajki nakon PCA
e gusti sloj sa 100 ¢vorova

e dropout sloj sa stopom poniStavanja izlaza od 30%

e gusti sloj s 80 ¢vorova

e dropout sloj - 25%

e gusti sloj s 60 ¢vorova

e dropout sloj - 20%

e gusti sloj s 40 ¢vorova

e dropout sloj - 10%

e gusti sloj s 10 ¢vorova

e jedan izlazni ¢vor

Osim tih parametra, za najbolje rezultate koristen je i SMOTE (engl. Synthetic
Minority Oversampling Technique) algoritam za augmentaciju podataka s ve¢ spo-
menutom konstantom o = 0.75. Rezultati tog modela mogu se vidjeti na slici 5.4
gdje je navedena srednja vrijednost F'1 metrike od 0.437799. Njegove matrice zabune

mogu se vidjeti na slikama 5.5 1 5.6.

Treba napomenuti da je puno viSe vremena utroSeno u podeSavanje parametara
za model klasifikacije s visestrukim oznakama nego za model binarne klasifikacije
te da se ovi rezultati vjerojatno mogu jos malo optimizirati. Svejedno, puno veca

poboljsanja rezultata nisu ocekivana.
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Average F-1:

Mean: 0.437799
Std: 0.107806

Slika 5.4 Najbolji rezultati modela klasifikacije jedne oznake
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Slika 5.5 Matrice zabune nagjboljih rezultata klasifikacije jedne oznake - prvi dio
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Slika 5.6 Matrice zabune najboljih rezultata klasifikacije jedne oznake - drugi dio
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5.3 Diskusija

Model klasifikacije visestrukih oznaka ima mnoga ogranic¢enja od kojih su najosjetnija
ona za predobradu (engl. pre-processing) podataka. Podaci su usko vezani te se ne
moze manipulirati njima. Tocnije, ako je ulaz u model jedna molekula, a izlaz osam
binarnih predvidanja o postojanju reakcije s molekulom, tada su spomenutih osam
izlaza usko povezani te nije moguce brisati niti duplicirati jedan od njih bez brisanja
i dupliciranja ostalih. To je bila velika prepreka u rjeSavanju neuravnotezenog skupa
podataka za koji je najceSce rjeSenje dupliciranje nedovoljno zastupljenih podataka

Sto iz spomenutih razlika nije bilo moguce.

Model binarne klasifikacije nema navedena ogranicenja jer se za svaki izlaz model
trenira potpuno nezavisno. Primjena spomenutih optimizacija na modelu binarne
klasifikacije u ovom radu nije zavidno povecala rezultat. Medutim, tehnika povec¢anja
broja zeljenih i smanjenja broja nezeljenih podataka jako je korisna te bi u drugim

radovima mogla nositi veliku vaznost.

Uska povezanost izlaznih podataka modela klasifikacije visestrukih oznaka tako-
der znaci da svaka molekula mora imati sve izlazne podatke iz ¢ega slijedi da broj
podataka o reakciji za svaki mikroorganizam mora biti jednak. U danom skupu po-
dataka to nije bio slucaj te je bilo nuzno zanemariti bilo koju molekulu koja nema
podatak o reakciji s barem jednim mikroorganizmom. Posto je takvih molekula bilo
previse, rezultat je bio potpuno zanemarivanje dva mikroorganizma kako bi model

imao dovoljno podataka za treniranje.

Model binarne klasifikacije mogao bi predvidati i ta dva izbacena mikroorganizma,
iako s vjerojatno manjom toc¢nosti zbog jednostavno manjeg broja podataka za tre-
niranje. RjeSenja ta dva mikroorganizma u ovom radu nisu istrazena jer se ti podaci
ne bi mogli usporediti s modela klasifikacije viSestrukih oznaka koji ih ne podrzava.
Za daljnja istrazivanja moze se model klasifikacije viSestrukih oznaka istrenirati nad
podacima svih deset mikroorganizama te usporediti s rezultatima modela binarne

klasifikacije.

S druge strane, glavna uocena mana modela klasifikacije jedne oznake jest vises-
truko sporiji postupak treniranja i testiranja zbog postojanja vise razli¢itih modela.

Brze treniranje modela klasifikacije visestrukih oznaka omoguéilo je veéi broj poku-
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Saja poboljsanja rezultata s jednakim brojem potroSenih resursa. Treniranje, testi-
rane i formatiranje rezultata za model klasifikacije viSestrukih oznaka traje 3 minute
i 23 sekunde dok isti postupak za klasifikaciju jedne oznake traje cak 11 minuta i 22
sekunde $to je 8 minuta, tj. 3.4 puta duze. Takoder, primjena istreniranog modela

za predvidanje rezultata je visestruko brza i zahtjeva manje procesorske modéi.

Usporedujudéi rezultate dvaju pristupa mozemo vidjeti da je model binarne kla-
sifikacije malo bolji zbog veéeg rezultata F1 metrike. Boljem rezultatu je najvise
pridonijela augmentacija podataka odnosno SMOTE algoritam koji nije bio mogué
za model klasifikacije viSestrukih oznaka. To ne znaci da je model binarne klasifika-
cije jednostavno bolji izbor jer treba uzeti u obzir i vremensku sloZzenost treniranja
kao i kasnijeg predvidanja. S klasifikacijom visestrukih oznaka bilo je puno lakse
raditi zbog njene brzine, dokle god nisu bile potrebne veée manipulacije podataka
koje ta tehnika ne podrzava. Prije odabira jedne od ovih tehnika potrebna su daljnja
istrazivanja literature. Oba rjeSenja ¢e se bitno drugacije ponasati ovisno o oda-
branom problemu i skupu podataka. Skup podataka u ovome radu veoma je tezak
za predvidanja te su razliciti izlazi potencijalno nedovoljno povezani da bi uzivali u

prednostima klasifikacije viSestrukih oznaka.
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Poglavlje 6

Zakljucak

Predvidanje reakcija malih molekula s mikroorganizmima moderan je i veoma slozen
problem. Tako bez donosenja veéeg napretka u toj domeni, ovaj rad pokazao je
brojne prepreke za razvoj pouzdanog rjesenja. Osim toga, testirane su brojne tehnike

poboljSanja rezultata od kojih su neke bile uspjesne, a neke neuspjesne.

Takoder je nenadano pronadena mana u ideji rjeSenja - vise molekula s potpuno
istim znacajkama razli¢ito reagiraju na razne mikroorganizme Sto ¢ini optimalno
rjeSenje za predvidanje reakcija nemoguéim bez dodatnih podataka o svakoj maloj

molekuli.

Dobiveni rezultati potvrduju ve¢ poznate probleme neuravnotezenih skupova po-
dataka, pogotovo za strojna uc¢enja bazirana na neuralnim mrezama. Tehnika sinteze
uzoraka redundantnim otipkavanjem manjinske klase (SMOTE) pokazala se efektiv-
nom u poboljsanju rezultata za skupove podataka s neujednacenim distribucijama

klasa.

Tehnika klasifikacije s viSestrukim oznakama pokazala je 3.4 puta brze ukupno
izvrSavanje, posluzivsi pritom kao odli¢na optimizacija treniranja i predvidanja. Naj-
ve¢a mana te tehnike je uska povezanost izlaznih podataka zbog ¢ega optimizacija
SMOTE nije moguc¢a. Iz navedenog razloga, vrijednost njezine F1 metrike iznosila
je 0.429, sto je nesto losiji rezultat u usporedbi s 0.438 za tehniku binarne klasifi-
kacije. Tehnika binarne klasifikacije je sporija, ali zato u ovom slucaju daje malo

bolje rezultate. Iako u odredenim situacijama tehnika klasifikacije s visestrukim oz-
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Poglavlje 6. Zakljucak

nakama rezultira modelom boljih performansi, u ovom zavrsnom radu rezultati su
upudivali na suprotno $to potvrduje nuznost analize i usporedbe pojedinih tehnika

na predmetnom problemu.
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Sazetak

Bitan dio moderne medicine je predvidanje reakcija raznih molekula i mikroorga-
nizama. Ovaj rad istrazuje rjeSenje predvidanja reakcije malih molekula i mikro-
organizama iz baze otvorenog pristupa CO-ADD. Koristene su razne tehnike za
poboljsanje rezultata: skaliranje i centriranje ulaznih podataka, brisanje vise zas-
tupljenih podataka, dupliciranje rijetkih slu¢ajeva, pretvorba problema oznacavanja
u problem klasifikacije, algoritamska pretraga najboljih hiperparametara modela, uk-
lanjanje kontradiktornih podataka te treniranje vise puta. Cak i nakon primjene svih
ovih tehnika dobiveni rezultati su daleko od optimalnih. Koristena baza podataka
u kombinaciji s knjiznicom Mordred za pretvaranje SMILES zapisa molekula u nji-
hove znacajke nema dovoljno podataka za kvalitetno rjesenje ovog problema. Uocena
je velika prednost u performansama tehnike klasifikacije s viSestrukim oznakama u
odnosu na ¢esée koristenu tehniku binarne klasifikacije. Ta prednost nosi i nedos-
tatke poput teze obrade podataka i malo losijih rezultata. Vise istrazivanja potrebno
je za kvalitetniju usporedbu ove dvije tehnike. Najkorisnija tehnika za predobradu
podataka bila je principal component analysis (PCA) koja je smanjila broj ulaznih
podataka i time omogucila rezultate sa srednjom vrijednosti F1 metrike jednakom
0.429 za klasifikaciju s visestrukim oznakama, odnosno 0.438 za binarnu klasifikaciju.
Ovaj rad utvrduje korisnost tehnike visestruke klasifikacije s ciljem manje potrosnje
resursa, ali i pokazuje tezinu problema predvidanja bioloske reakcije malih molekula

i mikroorganizama.

Kljuéne rijeci — strojno ucenje, duboka neuralna mreza, klasifikacija s
viSestrukim oznakama, binarna klasifikacija, SMILES zapis, molekula, mi-

kroorganizam

Abstract

One of the major parts of modern medicine research is detecting reactions of various
molecules and microorganisms. This paper explores a solution for predicting the
reactions of small molecules and microorganisms from the open-access CO-ADD da-

tabase. Various techniques for improving the results were used: scaling and centering
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the input data, removing overrepresented data, duplicating rare cases, transforming
the labeling problem into a classification problem, algorithmic search for the best
model hyperparameters, removing contradictory data, and training multiple times.
Even after applying all of these techniques, the obtained results are far from optimal.
The data from the used database and the Mordred toolkit for converting SMILES
representations of molecules into their features isn’t sufficient for a high-quality so-
lution to this problem. This paper shows a significant advantage in the performance
of the multi-label classification technique compared to the more conventional binary
classification technique. This advantage is followed by its drawbacks like difficul-
ties with data processing and slightly poorer results. Further research is needed
for a more robust comparison of these two techniques. The most useful data pre-
processing technique was principal component analysis (PCA), which reduced the
number of data inputs and thus enabled results with a median F1 score of 0.429 for
multi-label classification, and 0.438 for binary classification. This paper confirms the
usefulness of multi-task learning with the goal of lower resource usage while also de-
monstrating the complexity of predicting the biological reactions of small molecules

and microorganisms.

Keywords — machine learning, deep neural network, multi-task learning,

binary classification, SMILES notation, molecule, microorganism
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