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Poglavlje 1

Uvod

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se odnosi na skup tehnika i al-
goritama koji omogucuju ra¢unalima ucenje iz podataka i donoSenje zakljucka ili
predvidanja temeljem tih podataka bez da su eksplicitno programirani za odredeni
zadatak [1]. U posljednjem desetljecu, strojno ucenje je postalo neizostavan alat u
razli¢itim podrucjima znanosti i tehnologije. Jedno od istaknutih podrucja unutar
strojnog ucenja obuhvaé¢a neuronske mreze, koje se inspiriraju strukturom i funkci-

onalnoscéu ljudskog mozga.

Neuronske mreze su skup povezanih jedinica, nazvanih neuroni, koji zajedno rade
na obradi informacija [2]. Oni su sposobni za duboko uéenje, §to znaci da mogu na-
uciti slozene obrasce i odnose iz podataka. Kroz viSeslojnu arhitekturu, podaci se
prenose kroz neuronsku mrezu, gdje svaki sloj ima svoju ulogu u ekstrakciji znacajki
i donosenju konac¢nog rezultata. Prilikom izrade zavrsnog rada koristena je nova ge-
neracija neuronskih mreza, pod nazivom neuronske mreze temeljene na grafovima.
Pojam graf neuronske mreze (eng. Graph Neural Networks, GNN) prvi su skovali
Scarselli, Gori i suradnici u njihovom radu iz 2009. godine [3]. Grafovi su strukture
koje se sastoje od ¢vorova i bridova koji sluze za reprezentaciju odnosa izmedu ele-
menata. Umjesto dosadasnjeg pristupa koristenja linearnih nizova ili matrica za pri-
kazivanje podataka, grafovi omoguéuju modeliranje sloZenih veza i interakcija medu
elementima. Neuronske mreze temeljene na grafovima koriste ovu grafove kako bi
obavile slozene zadatke poput klasifikacije, predvidanja i segmentacije, pri ¢emu su

grafovi klju¢ni za modeliranje veza i susjedstva izmedu elemenata.
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Ovaj zavrsni rad, izraden u okviru projekta Dizajn kataliticki aktivnih peptida
1 peptidnih nanostruktura s oznakom UIP-2019-04-7999, istrazuje se primjena ne-
uronskih mreza temeljenih na grafovima za predvidanje aktivnosti peptida. Ovim
istrazivanjem otvara se moguc¢nost otkrivanja do sada nepoznatih antiviralnih pep-
tida putem dubokog analiziranja njihove grafovske strukture i bioloske aktivnosti.
Identifikacija novih peptida moze predstavljati kljucni korak prema razvoju antivi-
ralnih terapija koje ciljaju razli¢ite viruse. Koristenje neuronskih mreza temeljenih
na grafovima moze pruziti dublji uvid u strukturu peptida i njihovu aktivnost te
kroz grafovske reprezentacije, moguce je modelirati slozene interakcije izmedu ami-

nokiselina.

Antiviralni peptidi su kratki lan¢ani proteini koji se sastoje od aminokiselina koje
imaju sposobnost suzbijanja virusnih infekcija te je jedan od takvih peptida vidljiv
na slici 1.1. Oni mogu djelovati na razli¢ite na¢ine kako bi inhibirali replikaciju virusa
i sprijecili Sirenje infekcije [4]. Njihova aktivnost, poput veze s ciljnim proteinima
ili uloge u signalnim putevima, klju¢na je za razumijevanje bioloskih mehanizama
i razvoj novih lijekova [5]. Za potrebe izrade zavrsnog rada, koristen je skup po-
dataka koji ukljucuje vise od tisu¢u antiviralnih peptida. Svaki peptid je pracen
informacijom o njegovoj aktivnosti, koja je oznacena kao nula (neaktivnost) ili jedi-
nica (aktivnost). Ova velika i dobro anotirana baza podataka omogucava precizno

treniranje neuronskih mreza temeljenih na grafovima.

Slika 1.1 Prikaz jednog od mnogih antiviralnih peptida koriStenih za treniranje mo-
dela



Poglavlje 2

Metodologija

2.1 Koristeni alati

U ovom poglavlju opisat ¢e se alati koji su koristeni u istrazivanju aktivnosti molekula
peptida. Osim alata spomenut ¢e se skup podataka na kojem treniran model strojnog
ucenja te i same programske knjiznice i programski jezik bez kojih obrada podataka

i stvaranje modela ne bi bila moguca.

2.1.1 Python

Python je programski jezik koji se isti¢e svojom jednostavnoséu, ¢itljivoséu i flek-
sibilnos¢u [6]. Jedan od glavnih razloga za popularnost Pythona je njegova jasna i
intuitivna sintaksa koja omogucuje programerima da brzo pisu i ¢itaju kod. Osim
toga, Python podrzava razne paradigme programiranja poput proceduralnog, objek-
tno orijentiranog i funkcionalnog programiranja, Sto olaksava razvoj razli¢itih vrsta

aplikacija.

Velika prednost Pythona su njegove brojne knjiznice. Python ekosustav nudi bo-
gat izbor specijaliziranih knjiznica za razli¢ite domene kao $to su web razvoj, baze
podataka, znanstveno raCunanje, automatizacija, igre i mnoge druge. Ove knjiz-
nice omogucéuju programerima da brzo i jednostavno dodaju funkcionalnosti svojim

projektima, ¢ime se Stedi vrijeme i olakSava razvojni proces.
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Na slici 2.1 prikazana je zastupljenost uporabe programskih jezika u strojnom
ucenju i umjetnoj inteligenciji te se iz slike moze vidjeti kako je Python najkoristeniji
programski jezik. Svojom velikom zajednicom i obiljem knjiznica, kao §to su NumPy,
pandas, scikit-learn i TensorFlow, Python pruza snazne alate za obradu i analizu
podataka, izgradnju modela strojnog ucenja te duboko u¢enje. Ove knjiznice nude
mnoge napredne funkcionalnosti koje olaksavaju implementaciju slozenih algoritama
1 istrazivanje velikih skupova podataka. Uz njih, programeri mogu koristiti velik
broj gotovih funkcija i metoda za manipulaciju podacima, stvaranje vizualizacija i

vrednovanje modela.

Python

C/C++

L

Java

T T T T

20% 40% 60% 80%

Usage Percentage

Slika 2.1 Zastupljenost uporabe programskih jezika za strojno ucenje

Izvor: Usage of programming languages for machine learning and data science -
ResearchGate [7]
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2.1.2 PyMOL

PyMOL je popularni alat za vizualizaciju molekula koji se ¢esto koristi u podru-
¢jima kao $to su biokemija, strukturna biologija i ra¢unalna kemija [8]. Na slici 2.2
prikazano je PyMOL graficko sucelje za prikazivanje proteinskih i kemijskih struk-
tura u 3D prostoru unutar kojeg se korisniku pruzaju alati za njihovu manipulaciju

1 analizu.

Jedna od klju¢nih funkcionalnosti PyMOL-a je moguénost prikaza molekula na
interaktivan nacin. Korisnici mogu rotirati, zumirati i pomicati molekule kako bi
istrazili njihovu strukturu i svojstva. Takoder je moguce prikazati razlicite vizualne
stilove, ukljucujuéi bojanje molekula prema atomima, lancima ili funkcionalnim sku-
pinama. Ova fleksibilnost omogucéava istrazivac¢ima da vizualno istaknu odredene

aspekte molekula i dobiju dublje razumijevanje njihove strukture.

PyMOL takoder pruza moguénosti oznacavanja molekula, sto omoguéava doda-
vanje tekstualnih oznaka i anotacija koje pomazu u identifikaciji klju¢nih dijelova
molekula. Ovo je posebno korisno u analizi proteinskih struktura gdje se moze oz-

naciti aktivno mjesto ili specificne aminokiseline.

Dodatno, PyMOL podrzava animaciju molekula, Sto omoguéava prikazivanje pro-
mjena u strukturi tijekom vremena. To je korisno za proucavanje konformacijskih

promjena proteina, interakcija molekula ili dinamike reakcija.

Jos jedna vazna znacajka PyMOL-a je moguénost snimanja vizualizacija u raz-
licitim formatima, poput slika, animacija ili ¢ak interaktivnih sesija. Ovo olakSava

dokumentiranje i dijeljenje rezultata vizualne analize s drugim znanstvenicima.
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Slika 2.2 PyMol alat za prikaz kemijskih struktura u prostoru
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2.1.3 RDKit

RDKit je knjiznica otvorenog koda za kemoinformatiku koja omoguéava znanstveni-
cima rad s molekulama na programski na¢in [9]. Ova moc¢na knjiznica pruza Sirok
spektar alata i funkcionalnosti za generiranje, manipulaciju i analizu kemijskih struk-

tura.

Jedna od kljuénih znacajki RDKit-a je njegova sposobnost izrade molekula i ma-
nipulacije njihovom strukturom. Korisnici mogu stvarati molekule iz raznih formata
poput pojednostavljenog sustav za unos molekularnih linija (eng. Simplified Molecu-
lar Input Line Entry System, SMILES) ili drugih, kao i mijenjati postojece molekule
dodavanjem, uklanjanjem ili mijenjanjem atoma, veza i funkcionalnih grupa. Ta-
koder je moguce izvoditi kemijske reakcije nad molekulama kako bi se istrazivali
kemijski procesi ili stvarale nove spojeve. Na slici 2.3 prikazan je dio programskog
koda koji koristi RDKit knjiznicu i njezine funkcije u konverziji SMILES zapisa u
molekule iz kojih se dobivaju atomi i njihove znacajke koje ¢ée se koristiti prilikom

stvaranja ulaza u model strojnog ucenja.

RDKit takoder pruza funkcionalnosti za ra¢unanje molekulskih svojstava, poput
molekulske mase, logP vrijednosti (lipofilnosti), toplinskih i elektronskih svojstava.
Ove informacije su klju¢ne za razumijevanje i predvidanje bioloske aktivnosti mo-
lekula, Sto je vazno u podrucjima kao Sto su istrazivanje novih lijekova i virtualno

probijanje.

Knjiznica RDKit takoder omoguéava pretrazivanje kemijskog prostora, sto je ko-
risno za pronalaZenje slicnih molekula ili generiranje novih molekula s odredenim
svojstvima. Moze se koristiti za razvoj kemijskih modela, kvantitativnu strukturu-

aktivnost vezu (QSAR) analizu i virtualno probijanje.

RDKit podrzava izvoz molekularnih struktura u razli¢itim formatima, kao $to
su SMILES, datoteka strukturnih podataka (eng. Structure-Data File, SDF), pro-
teinska baza podataka (eng. Protein Data Bank, PDB) i drugi. Ovo omogucava
znanstvenicima da dijele i prenose molekularne podatke medu razli¢itim alatima i

platformama.
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import rdkit.Chem
from rdkit import Chem

# Konvertiranje SMILES nizova u RDKit molekule
mol = Chem.MolFromSmiles(smileString)

=l o o s L pa =

# Dohvacanje atomskih svojstava iz molekule
8 atoms = mol.GetAtoms()
9- for atom in atoms:

12

10 degree = atom.GetDegree()

11 formal_charge = atom.GetFormalCharge()
num_radical_electrons = atom.GetNumRadicalElectrons({)

13 hybridization = atom.GetHybridization().real

14 aromatic = atom.GetIsAromatic()

Slika 2.3 Primjena RDKit knjiznice u programskog kodu
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2.1.4 StellarGraph

StellarGraph je knjiznica za grafove koja omogucava analizu i ucenje na grafovima
[10]. Ova knjiznica podrzava razli¢ite vrste grafova, ukljucujuéi socijalne mreze,
bioloske mreze, znanstvene mreze i druge vrste grafova. StellarGraph pruza alate
za izgradnju, pretrazivanje i analizu grafova, kao i primjenu razlic¢itih algoritama

strojnog ucenja na grafove.

Jedna od klju¢nih znacajki StellarGraph-a je moguénost izgradnje grafova iz raz-
licitih izvora podataka. Grafovi se mogu konstruirati iz strukturiranih podataka
poput DataFrames, izravno izvan mreznih izvora poput datoteka koje sadrze vrijed-
nosti odvojene zarezom (eng. Comma Separated Values, CSV) ili baza podataka.
Ovo omogucava fleksibilno i intuitivno modeliranje razli¢itih grafickih domena. Na
slici 2.4 prikazan je isjecak programskog koda koji prikazuje stvaranje grafa koristeci
DataFrame objekt koji sadrzi informacije o povezanosti atoma i listu znacajki za

svaki od tih atoma. Kreirani grafovi se koriste kao ulaz u model strojnog ucenja.

StellarGraph pruza alate za pretrazivanje grafova i analizu njihove strukture. Mo-
Zete pristupiti ¢vorovima, bridovima i njihovim svojstvima te izvoditi razne operacije
nad grafom. Ovo je korisno za izvlacenje vaznih informacija, otkrivanje zajednica,

pronalazenje centralnih ¢vorova i druge analiticke zadatke.

Osim toga, StellarGraph omogucava primjenu razli¢itih algoritama strojnog uce-
nja na grafove. To ukljucuje algoritme za predvidanje veza izmedu ¢vorova, klaste-
riranje ¢vorova, klasifikaciju ¢vorova i preporuku temeljenu na grafovima. Mozete
primijeniti ove algoritme na razli¢ite probleme, poput otkrivanja povezanih ¢vorova
u socijalnim mrezama, identifikacije bioloskih putova u biologkim mrezama ili perso-

nalizirane preporuke u sustavima preporuka.

StellarGraph takoder pruza integraciju s drugim popularnim knjiznicama stroj-
nog ucenja, poput TensorFlow-a i scikit-learn-a, omogucavajuc¢i nam da kombinirate

snagu analize grafova s ostalim alatima strojnog ucenja.
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from stellargraph.mapper import PaddedGraphGenerator
from stellargraph.layer import DeepGraphChN
from stellargraph import StellarGraph

# Kreiranje StellarGraph objekta iz grafa
G = StellarGraph(nodes=node_features, edges=edges_df)

# Generator grafova za obradu podataka
generator = PaddedGraphGenerator(graphs=graphs)
gen = generator.flow(X_train, targets=y_train, batch_size=32, symmetric_normalization=False)

O W o o~ U R W N =

=y

Slika 2.4 Primjena StellarGraph knjiznice u programskog kodu

10
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2.1.5 Pandas

Pandas je knjiznica za analizu podataka u programskom jeziku Python [11]. Na slici
2.5 prikazan je uporaba Pandas knjiznica koja pruza visoko izrazajne i efikasne struk-
ture podataka, posebno DataFrame, koje omoguéavaju manipulaciju, transformaciju
i analizu podataka na jednostavan na¢in. Pandas je klju¢ni alat za ¢iséenje, pripremu

i obradu podataka u mnogim podrud¢jima.

Jedna od klju¢nih znacajki Pandas-a je DataFrame, tabli¢na struktura podataka s
fleksibilnim moguénostima indeksiranja i oznacavanja. DataFrame omogucava ucin-
kovitu manipulaciju podacima poput ¢is¢enja, filtriranja, transformacije i agregacije.
Mozete lako izvoditi razli¢ite operacije na podacima, kao $to su izracuni statistic-
kih mjera, spajanje i grupiranje podataka, te generiranje novih varijabli na temelju

postojeé¢ih podataka.

Pandas takoder podrzava ¢itanje i pisanje podataka iz razli¢itih formata, uklju-
cujuci CSV, Excel, SQL baze podataka i mnoge druge. Mozete jednostavno ucitavati
podatke iz vanjskih izvora, kao i izvoziti podatke u razli¢itim formatima. Ovo je vrlo

korisno prilikom radnje s razli¢itim izvorima podataka i integracije s drugim alatima.

Pandas se ¢esto koristi u istrazivanju podataka, analizi, pripremi podataka za
strojno uc€enje i vizualizaciji. Omoguéava brz pristup i obradu velikih skupova po-
dataka, kao i generiranje statistickih izvjeStaja i vizualizacija. Pandas je takoder
integriran s drugim popularnim knjiznicama za analizu podataka i strojno ucenje,

Sto omogucava kombiniranje njegovih moguénosti s drugim alatima.
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import pandas as pd

1

2

3 # Citanje podataka iz Excel datoteke

4 data_file = pd.read_excel(filepath_raw, header=0, usecols=["smiles", "label"])
5

6 # Kreiranje DataFrame objekta iz liste torki

7 data_file.reset_index()

8 listOfTuples = []

9- for index, row in data file.iterrows():

10 smiles = row['smiles']

11 label = row["label"]

12 molecule = (row["smiles"], row["label"])
13 listOfTuples.append(molecule)

14

15 # Pretvorba DataFrame objekta u Seriju

16 graph_labels = pd.Series(labels)

17

18 # Grupiranje i brojanje vrijednosti u Seriji
19 print(graph_labels.value_counts{).to_frame())

Slika 2.5 Primjena Pandas knjiznice u programskog kodu
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2.1.6 Tensorflow

TensorFlow je popularna knjiznica otvorenog koda za strojno ucenje koju je razvio
Google [12]. Ona pruza moéne alate za izgradnju, treniranje i vrednovanje razli¢itih
modela strojnog ucenja, uklju¢ujuci neuronske mreze i duboko ucenje. TensorFlow je
vrlo fleksibilan i podrzava razlic¢ite sloZzene operacije i algoritme strojnog ucenja, omo-
gucavajuéi korisnicima eksperimentiranje s modelima i rjeSavanje razli¢itih probleme
u podrucjima kao $to su prepoznavanje uzoraka, obrada prirodnog jezika, racunalni
vid i mnogi drugi. Na slici 2.6 prikazana je primjena Tensorflow knjiznice prilikom

stvaranje modela, kompilacije te definiranja funkcije za treniranja samog modela.

Jedna od kljuénih znacajki TensorFlow-a je njegova moguénost definiranja ra-
¢unskih grafova. Racunski grafovi omogucéavaju nam izrazavanje slozenih operacija i
modela strojnog ucenja kao grafova ¢vorova i bridova, gdje ¢vorovi predstavljaju ma-
tematicke operacije, a bridovi prijenose podatke izmedu ¢vorova. Ova fleksibilnost
omogucava nam izgradnju raznovrsnih modela s vise slojeva i slozenim arhitektu-

rama.

TensorFlow pruza bogat skup ugradenih alata i slojeva za izgradnju modela stroj-
nog ucenja. Mozete koristiti ugradene slojeve za konstrukciju neuronskih mreza, kao
i alate za optimizaciju, regularizaciju i vrednovanje modela. TensorFlow takoder po-
drzava moguénost treniranja modela na vise procesora ili grafickih procesora (GPU)

radi ubrzanja izracuna.

Osim toga, TensorFlow ima veliku zajednicu korisnika i razvojnih resursa. Postoji
mnogo dostupnih pred-treniranih modela koje mozete koristiti ili prilagoditi svojim
potrebama. TensorFlow takoder pruza alate za vizualizaciju modela, pracenje na-

pretka treniranja i vrednovanje performansi modela.
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import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import Model

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.layers import Dense, ConviD, MaxPooli1D, Dropout, Flatten
from tensorflow.keras.losses import binary_crossentropy

# Definiranje modela
model = Model(inputs=x_inp, outputs=predictions)

[ B« T ¥ ) R R

10 # Kompiliranje modela
11 model.compile(

12 optimizer=Adam({1lr=0.0001),
13 loss=binary_crossentropy,
14 metrics=["acc"]

15 )

16

17 # Treniranje modela
18 history = model.fit(
19 train_gen, epochs=epochs, verbose=1, validation_data=val_gen, shuffle=True, callbacks=[callback]

22 # Evaluiranje modela na testnom skupu

23 test_metrics = model.evaluate(test_gen)

24 print("\nTest Set Metrics:")

25~ for name, val in zip(model.metrics_names, test_metrics):
26 print{"\t{}: {:0.4f}".format{name, val))

Slika 2.6 Primjena Tensorflow knjiznice u programskog kodu
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2.1.7 Scikit-learn

Scikit-learn je popularna knjiznica za strojno ucenje u Pythonu koja pruza Sirok
spektar alata i algoritama za razli¢ite zadatke strojnog ucenja [13|. Ova knjiznica je

dizajnirana kako bi bila jednostavna za koristenje, ali istovremeno moéna i fleksibilna.

Scikit-learn podrzava razne vrste zadatka strojnog ucenja, ukljucujuéi klasifika-
ciju, regresiju, grupiranje, smanjenje dimenzionalnosti i jos§ mnogo toga. Nudi veliki
broj ugradenih algoritama, kao Sto su slu¢ajne Sume, potporni vektori, neuronske
mreze, regresijski modeli, algoritmi za grupiranje i jos mnogo toga. Ovi algoritmi su
implementirani na efikasan nacin i nude razli¢ite konfiguracijske opcije i parametre

za prilagodbu modela prema potrebama.

Jedna od glavnih prednosti Scikit-learn-a je njegova funkcionalnost za vrednova-
nje modela. Na slici 2.7 prikazana je primjena knjiznice i njenih alata za izracuna-
vanje razli¢itih metrika performansi modela, kao Sto su to¢nost, preciznost, odziv,
F1 mjera, itd. Takoder nudi moguénosti za validaciju modela pomocéu unakrsne

validacije i optimizaciju parametara modela kako bi se postigla bolja performansa.

Scikit-learn takoder sadrzi funkcionalnosti za pretprocesiranje podataka i oda-
bir znacajki. Mozete koristiti razli¢ite tehnike za normalizaciju, standardizaciju ili
skaliranje podataka, kao i za manipulaciju nedostajué¢im vrijednostima ili izdvajanje
vaznih znacajki. Ove funkcionalnosti su klju¢ne za pripremu podataka prije izgradnje

modela.
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[ B - ¥}

from sklearn import model_selection
from sklearn.metrics import confusion_matrix, precision_score, recall_score, roc_auc_score, roc_curve,
f1_score

# Podjela podataka na skupove za treniranje i testiranje

train_index, test_index = model_selection.train_test_split(range(len(graphs)), test_size=0.2, stratify
=graph_labels, random_state=42)

X_train, X_test = graphs[train_index], graphs[test_index]

y_train, y_test = graph_labels.iloc[train_index], graph_labels.iloc[test_index]

# Treniranje modela i evaluacija na testnom skupu
model.fit(train_gen, epochs=epochs, verbose=1, validation_data=val_gen, shuffle=True, callbacks
=[callback])

# Evaluacija modela na testnom skupu
y_pred = model.predict({test_gen)
y_pred = [0 if prob < 0.5 else 1 for prob in y_pred]

# Izratunavanje razliZitih metrika performansi

tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test, y_pred).ravel()
fpr = fp / (fp + tn)

tpr = tp / (tp + fn)

thr = tn / (tn + fp)

gm = math.sqrt{tpr * tnr)

precision = precision_score(y_test, y_pred)

recall = recall_score(y_test, y_pred)

f1 = f1_score(y_test, y_pred)

roc_auc = roc_auc_score(y_test, y_pred)

Slika 2.7 Primjena Scikit-learn knjiznice u programskog kodu

16



Poglavlje 2. Metodologija

2.2 Skup podataka

Skup podataka (eng. dataset) koji je koriSten za ovaj rad je prilagodeni skup AVPdb
unutar kojeg su molekule zapisane u formatu SMILES te je svakoj molekuli pridru-
zena oznaka koja pruza informaciju o njegovoj aktivnosti u obliku nule (neaktivnost)
ili jedinice (aktivnost) [14]. Prije pocetka izrade modela strojnog ucenja bilo je nuzno
napraviti dobru analizu podataka unutar skupa kako bi se osiguralo da skup ima rav-
nomjernu zastupljenost molekula s pozitivnim i negativnim aktivnostima, ¢ime bi se
izbjegao problem nepozeljne pristranosti prema jednoj od klasa. U tablici 2.1 prika-
zana je distribucija pozitivne i negativne klase antiviralnih peptida iz koje se moze
uociti priblizno jednolika raspodjela, sto je povoljan ¢imbenik za treniranje modela

strojnog ucenja.

Tablica 2.1 Analiza skupa podataka antiviralnih peptida AVPdb

Oznaka klase negativna (0) | pozitivna (1)
Ukupan broj peptida 444 598
Minimalni broj atoma u molekulama 42 82
Maksimalni broj atoma u molekulama 380 772
Srednja vrijednost broja atoma u molekulama 145 198
Srednja vrijednost broja veza izmedu atoma 295 402
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Analiza modela strojnog ucenja

3.1 Pristup, obrada i stvaranje grafova temeljenih

na molekulama

U ovom dijelu implementacije provodi se detaljna obrada pocetnih SMILES stringova
peptida. Na slici 3.1 prikazan je postupak kojemu je cilj izvuéi vazne informacije
o molekulama i stvoriti potrebne znacajke za konstrukciju StellarGraph grafova.
Prilikom iteracije kroz svaki SMILES string, vrsi se analiza svojstava i znacajki za
svaki atom unutar molekule. Ova obrada ukljuc¢uje odredivanje stupnja atoma, koji
predstavlja broj veza koje atom uspostavlja s drugim atomima u molekuli. Takoder
se biljeze formalni naboj atoma, $to ukazuje na elektri¢ni naboj koji atom posjeduje.
Broj radikalnih elektrona se takoder ra¢una kako bi se utvrdio broj elektrona koji

sudjeluje u neuparenim spinovima atoma.

Dodatno, vrsi se analiza hibridizacije atoma, koja opisuje geometriju i raspored
orbitala oko atoma. Hibridizacija moze biti sp, sp2 ili sp3, pruzajuéi vazne infor-
macije o kemijskim svojstvima atoma. Takoder se provjerava je li atom aromatican,
tj. pripada li aromaticnom prstenu, $to moze imati poseban utjecaj na reaktivnost
i svojstva molekule. Takoder, biljeze se svi jedinstveni elementi koji se pojavljuju
unutar molekula. To omogucuje izgradnju rjecnika koji preslikava svaki element u je-
dinstveni indeks, $to je korisno za daljnju obradu i reprezentaciju elemenata u obliku

vektora.
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1~ for index, row in data_file.iterrows({):

2 smiles = row['smiles']

3 label = row["label"]

4 molecule = (row["smiles"], row["label"])

5 listOfTuples.append(molecule)

6

7

&~ for molecule in listOfTuples:

9 mol = Chem.MolFromSmiles(molecule[0])

10 atoms = mol.GetAtoms()

11~ for atom in atoms:

12 1st_degree.append(atom.GetDegree())

13 1st_formal_charge.append(atom.GetFormalCharge())

14 1st_radical_electrons.append{atom.GetNumRadicalElectrons())
15 1st_hybridization.append(atom.GetHybridization().real)
16 1st_aromatic.append({atom.GetIsAromatic())

17

18 element = atom.GetSymbol()

19~ if element not in all_elements:

20 all_elements. append(element)

Slika 3.1 Slika koda za obradu molekula

Stupanj atoma

Stupanj atoma je znacajka koja se odreduje tijekom obrade molekula [15]. On pred-
stavlja broj veza koje atom uspostavlja s drugim atomima u molekuli. Stupanj
atoma pruza informaciju o povezanosti i interakcijama atoma unutar molekularne
strukture. Identificiranje stupnja atoma omoguéava bolje razumijevanje topologije i

reaktivnosti molekule.

Formalni naboj atoma

Formalni naboj atoma je jos jedna znacajka koja se dobiva tijekom obrade molekula
[16]. On predstavlja elektri¢ni naboj koji atom posjeduje. Formalni naboj atoma
moze biti pozitivan, negativan ili neutralan, ovisno o broju elektrona koje atom

prima ili donira tijekom kemijskih reakcija. Na slici 3.2 prikazan je primjer zapisa
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formalnog naboja koji pruza uvid u elektrostaticke interakcije unutar molekule i moze

biti klju¢éna za predvidanje kemijskih svojstava i reaktivnosti.

o0
® &
~N

Slika 3.2 Primjer zapisa formalnog naboja atoma na molekuli nitrata

Broj radikalnih elektrona

Broj radikalnih elektrona je znacajka koja se takoder analizira prilikom obrade mo-
lekula [17]. On predstavlja broj elektrona koji sudjeluju u neuparenim spinovima
atoma. Neupareni elektroni igraju vaznu ulogu u reaktivnosti molekula, jer mogu
sudjelovati u kemijskim reakcijama i interakcijama s drugim atomima. Identifikacija
broja radikalnih elektrona omoguéuje bolje razumijevanje stabilnosti i reaktivnosti

molekula.

Hibridizacija atoma

Hibridizacija atoma je znacajka koja opisuje geometriju i raspored orbitala oko atoma
[18]. Ona moZe biti sp, sp2 ili sp3, ovisno o nacinu kombiniranja orbitala unutar
atomskog sustava. Hibridizacija pruza informacije o kemijskim svojstvima atoma,
kao sto su geometrija veza, kutovi veza, koji su prikazani na slici 3.3, i reaktivnost.
Analiza hibridizacije atoma doprinosi boljem razumijevanju strukture i svojstava

molekula.
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Slika 3.3 Opis geometrije i rasporeda orbitala atoma kroz hibridizaciju

Aromati¢nost atoma

Aromatic¢nost atoma je jos jedna vazna znacajka koja se biljezi tijekom obrade mo-
lekula [19]. Aromati¢nost se odnosi na prisutnost aromati¢nih prstena u molekuli
te je jedan takav prsten prikazan na slici 3.4. Aromati¢ni prstenovi imaju posebnu
stabilnost i svojstva koja ih razlikuju od ostalih dijelova molekule. Identificiranje aro-
mati¢nih atoma omogucuje bolje razumijevanje elektronske strukture, konjugacije i

reaktivnosti molekule.

H
|
H\ﬁ/ C\T/H
H C\C/ “Sh
|
H

Slika 3.4 Aromati¢ni prsten molekule benzena
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3.1.1 Normiranje znacajki

U drugom dijelu implementacije, provodi se odredivanje minimalnih i maksimalnih
vrijednosti za svako s