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Santrauka

Naujy vaistiniy molekuliy generavimas gali sukelti didel¢ visuomenés ir technologijy
pazanga. Molekuliy generavimas aktualus sprendziant jvairiy sri¢iy problemas: nuo individualus
gydymo iki energijos gamybos ir sandéliavimo. Naujy vaistiniy molekuliy generavimo svarba ir
aktualumas akivaizdus, norint atrasti naujus vaistus biitina ieSkoti naujy tam tinkamy molekuliy.
Giliyjy neuroniniy tinkly naudojimas naujy vaistiniy molekuliy generavimui gali paspartinti naujy
vaisty atradimg. Siai uzduodiai jgyvendinti pasitelkiama neuroniniy tinkly struktiira — variacinis
autoenkoderis: koderio pagalba molekuliy reprezentacijos suspaudziamos ] latentinés erdvés
vektorius, o véliau naudojantis dekoderiu dekoduojamos i validzias molekules. Darbo tikslas —
IStirti naujy molekuliy generavimo galimybes naudojantis variaciniu autoenkoderiu, nustatyti
variacinio autoenkoderio tikslumo priklausomybe nuo latentinio vektoriaus bei molekuliy ilgio.

Tyrime buvo apmokyti keturi variacinio autoenkoderio modeliai su skirtingais latentiniy
vektoriy ilgiais lygiais 56, 156, 196 ir 254 bei keturi variacinio autoenkoderio modeliai, su
skirtingais molekuliy ilgiais, lygiais 60, 80, 100, 120. Modeliy tikslumas tikrinamas trimis
aspektais: mokymo ir validacijos imc¢iy tikslumas, modeliy gebéjimas atstatyti molekules
tukstan¢iu bandymy bei validziy molekuliy generavimas. Visais aspektais maziausiai tikslus buvo
modelis su latentinés erdvés vektoriumi lygiu 56, todél galima teigti, jog latentinés erdvés matmuo
lygus 56 negali tinkamai reprezentuoti turimo molekuliy duomeny rinkinio. Atitinkamai, galima
teigti, jog turimg molekuliy rinkinj geriausiai apibiidina latentinés erdvés matmuo lygus 156.
Analizuojant modelius, su skirtingais molekuliy ilgiais gauta iSvada, jog modelio tikslumui
atstatant molekules labai svarbi yra duomeny rinkinio, kuriuo naudojantis apmokomas modelis,
struktiira.

Naujos vaistinés molekulés, su norima maziausia inhibicijos konstanta, generuojamos dviem
budais: naudojantis variaciniu autoenkoderiu bei tiesine interpoliacija tarp latentinés erdvés
vektoriy. Generuojant naujas molekules variaciniu autoenkoderiu naudojant skirtingas latentinés
erdves dimensijas, gautos dvi vienodos molekules, tai parodo, jog latentiné erdve, nepriklausomai
nuo dimensijos, i8désto panasias molekules Salia. Atlikus tiesing septyniy Zingsniy interpoliacija,
nustatyta, jog pirmosiomis interpoliacijos iteracijomis, molekulés vizualiai panaSesnés | pirming

molekulg, o paskutinése iteracijose panasesnés j tikslo molekulg.
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Summary

Generating de novo drug-like molecules can lead to major societal and technological
advancements. Molecule generation is relevant to solving problems in various fields: from
individual treatment to energy production and storage. The importance and relevance of generating
new drug-like molecules is straightforward, to find new drugs you need to look for de novo
molecules. The use of deep neural networks to generate de novo drug-like molecules can accelerate
the discovery of new drugs. To accomplish this task, the structure of neural networks is used -
variational autoencoder: using encoder, the representations of the molecules are compressed into
latent space vectors and subsequently decoded into valid molecules using a decoder. The aim of
this study - to investigate the potential of new drug-like molecule generation using variational
autoencoder, to determine the dependence of variational autoencoder from a length of latent vector
and molecules.

In this study, four models of variational autoencoder were trained with different latent vector
lengths at 56, 156, 196 and 254, and four models of variational autoencoder with different
molecular lengths of 60, 80, 100, 120. The accuracy of models is checked by three aspects: training
and validation samples accuracy, the ability of models to regenerate molecules with thousands of
tests and the generation of valid molecules. In all respects, the least accurate model was the latent
space vector at level 56, so it can be said that the latent space dimension of 56 cannot represent
the molecular data set adequately. Accordingly, the available molecular set is best characterized
by a latent space dimension equal to 156. The analysis of the models with different molecular
lengths concluded that the structure of data set by which the trained model is used is very important
for the model's accuracy in molecules recovery.

New drug-like molecules, with the desired minimum inhibition constant, are generated in
two ways: using a variational autoencoder and linear interpolation between latent space vectors.
By generating new molecules with a variational autoencoder using different latent space
dimensions, two identical molecules were obtained, indicating that latent space, irrespective of
dimension, locates similar molecules nearby. After the linear seven-step interpolation, it was found
that the first iterations of interpolation molecules were visually more similar to the parent

molecule, and in the last iterations they were more similar to the target molecule.
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Ivadas

Naujy vaistiniy molekuliy generavimas gali sukelti didel¢ visuomenés ir technologijy
pazanga. Molekuliy generavimas aktualus sprendziant jvairiy sri¢iy problemas: nuo individualus
gydymo iki energijos gamybos ir sandéliavimo. Naujy vaistiniy molekuliy generavimo svarba ir
aktualumas akivaizdus, norint atrasti naujus vaistus biitina ieSkoti naujy molekuliy.

Iki atsirandant cheminei informatikai, naujy molekuliy kiirimas uztrukdavo ilgus metus, tad
dabar pasitelkiant i pagalbg jvairius informaciniy technologijy metodus naujos molekulés
generuojamos efektyviau. Viena i$ Siuo metu populiariy id€jy — pasitelkti dirbtiniy neuroniniy
tinkly pagrindu veikiancius, naujy molekuliy kiirimo algoritmus. Pastaraisiais deSimtmeciais
dirbtinio intelekto metodai iSpopuliaré¢jo dél dideliy pritaikymo galimybiy. Neseniai pasiekta
masininio mokymosi pazanga léme galingus tikimybinius generuojancius modelius, kurie, iSmoke
realius pavyzdzius, sugeba pateikti realistifkus sintetinius méginius. Siame darbe, naujoms
molekuléms kurti pasitelkiama neuroniniy tinkly struktiira — variacinis autoenkoderis, kurio
pagalba molekulés savybés yra uzkuoduojamos j latentinés erdvés vektoriy. Pridedant papildoma
Gauso triuk§mg galimas panasias savybes turin¢iy naujy molekuliy generavimas.

Darbo tikslas — IStirti naujy molekuliy generavimo galimybes naudojantis variaciniu
autoenkoderiu, nustatyti variacinio autoenkoderio tikslumo priklausomybe nuo latentinio
vektoriaus bei molekuliy ilgio.

Suformuluotam tikslui pasiekti darbe yra sprendZiami tokie uZdaviniai:

1. Sudaryti variacinio autoenkoderio architektiira. Apmokyti variacinj autoenkoderj su
skirtingais latentiniy vektoriy ilgiais: 56, 156, 196, 254 bei palyginti modeliy tiksluma.

2. Apmokyti variacinj autoenkoderj su tokiais molekuliy ilgiais: 60, 80, 100, 120 bei
palyginti modeliy tiksluma.

3. Generuoti naujas vaistines molekules, su norimomis savybémis, naudojant variacinj
autoenkoderj, patikrinti sugeneruoty molekuliy validuma.

4. Sugeneruoti naujas vaistines molekules naudojant interpoliacinius metodus bei patikrinti
sugeneruoty molekuliy validuma.

Sis baigiamasis projektas atliktas bendradarbiaujant su Baltijos pazangiy technologijy
institutu. Darbe pateiktas tyrimas yra didesnio projekto dalis, toliau Baltijos pazangiy technologijy
institute sugeneruotos naujos molekulés bus tiriamos jvairiais aspektas, iSgryninamos molekuliy
savybés. Atlikus kompiuterizuotus tyrimus bei iSrinktos tinkamiausias savybes turinios
molekulés bus susintetinamos laboratorijoje bei jy savybés tvirtinamos realiais fiziniais tyrimais.
Kuomet gautos savybes bus patvirtintos, naujai sugeneruotos molekulés gali biiti panaudotos naujy

vaisty kiirime.
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1. Literatiiros apZvalga

Sioje dalyje bus analizuojama moksliné literatiira, susijusi su molekuliy generavimu bei
giliaisiais dirbtiniais neuroniniais tinklais. Analizuojant literatiros Saltinius stebimos tyrimy

tendencijos, kintamieji bei metodai, apibréziamos svarbiausios sagvokos bei teorinés iSvados.

1.1. Cheminé¢ informatika

Naujy medziagy atradimas gali sukelti didziule visuomenés ir technologijy pazanga [1].
Siekiant atrasti naujas medziagas, reikia zvelgti giliau j objekty struktiirg. Pagrindinis inovatyviy
medZziagy kiirimas susideda i§ naujy, dar nematyty molekuliy paiesky. Naujy molekuliy paieska
bitina ir akivaizdziai pagrindZiama — paZzangios medziagos yra daugelio problemy, pradedant nuo
individualus gydymo baigiant energijos gamyba ir sandéliavimu, sprendimas. JAV gynybos
ministerijos technologijy skyrius jau keleta mety vykdo inovatyvius, naujy molekuliy paieskos
metody, projektus, grisdamas tuo, kad efektyvus naujy molekuliy atradimas ir gamyba yra bitini
norint realizuoti Jungtiniy Valstijy gynybos departamento pajégumus, pradedant moderniais
preparatais ir vaistais, kurie yra biitini kovojant su kylan¢iomis grésmémis [2]. Siuo metu taikomi
metodai apibudinantys, kaip sukurti molekules tam tikrame taikyme, yra pagristi intuicijos
pagrindu, létos iteracinés projektavimo bei bandymo cikly metu ir galiausiai apribojamos
specifiniy chemiko ziniy.

Cheminés informatikos lauka galima laikyti skai¢iavimo chemijos dalimi, kurios modeliai
néra pagrjsti tikrosios fizikos ir chemijos atkiirimu, pagal kurj pasaulis veikia molekuliniu mastu
[3]. Chemingje informatikoje yra keletas pagrindiniy uzduociy susijusiy su molekulémis bei naujy
molekuliy paieka. Sie uzdaviniai daznai iskeliami ir bandomi pasiekti jvairiomis technikomis [4]:

¢ Duomeny baziy kiirimas — vienas i§ placiausiai siekiamy uzdaviniy yra sudaryti kuo geriau,
lengviau ir kokybiskiau pasiekiamas duomeny bazes. Cheminé informatika suteikia prieiga prie
didziuliy masty cheminés informacijos duomeny bazése, Sis uzdavinys pasiekiamas naudojantis
moksline chemine literatiira bei jau atliktais tyrimais. Siuo metu galima pasiekti daugiau kaip 90
milijony Zinomy junginiy, tai bity nejmanoma, jei ne cheminés informacijos duomeny bazés.

¢ Molekuliy savybiy prognozavimas. Svarbi cheminés informatikos dalis yra esamy ar naujai
sukurty molekuliy savybiy prognozavimas, naudojantis jvairiais skai¢iavimo metodais ir
nenaudojant realiy fiziniy tyrimy laboratorijoje. Sioje srityje naudojamos jvairios technikos, tokios
kaip statistiniai metodai, raSty atradimas, duomeny gavyba, maSininis mokymas, dirbtiniai
neuroniniai tinklai, genetiniai algoritmai, jvairtis kintamyjy parinkimo algoritmai ir jvairis kiti.

e Analitiné chemija — dauguma analitinés chemijos uzduociy apima klasifikavimo problema,
pavyzdziui, méginio priskyrima konkreciai kategorijai. Jau seniai buvo pripazinta, kad analitiniy
meéginiy klasifikavimas gali biiti palengvintas naudojantis skai¢iavimo metodus.

e Vaisty kiirimas — iki Siol daugiausiai cheminés informatikos tyrimy atliekama siekiant atrasti
naujus galimus vaistinius preparatus, $i uzduotis glaudziai susijusi su kitais cheminés informatikos
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uzdaviniais, naudojant juos procese. Sis cheminés informatikos uzdavinys tiek paplites, kad visos
pagrindinés vaisty bendrovés turi cheminés informatikos skyrius ir vystant visus naujai sukurtus
vaistus buvo naudojami vieni ar kiti cheminés informatikos metodai.

Taigi, viena 1§ galimai svarbiausiy naujy molekuliy panaudojimo sri¢iy — naujy vaistiniy
preparaty kiirimas. Pagrindinis vaisty atradimo uzdavinys yra surasti tikslines molekules, turin¢ias
pageidaujamy cheminiy savybiy, Siuo metu $i uzduotis trunka ilgus metus kuriant ir tiriant
chemikams ir farmakologams ekspertams [5].

Chemin¢ informatika prasidéjo lokaliais modeliais, paprastai kiekybinémis struktiiry
aktyvumo ar struktiiry savybiy rySiy analizémis. Ankstyvieji modeliai buvo pagristi tiesine, o
véliau daugialype tiesine regresine analize, paprastai Sie modeliai buvo sudaromi naudojant
nedaug kintamyjy ir galiojo tik nedideliam kiekiui artimai susijusiy junginiy [3].

Per pastargjj deSimtmet] pastebimai padidéjo turimy aktyviy junginiy ir biomedicinos
duomeny kiekis, todél kaip efektyviai panaudoti didelio masto chemijos duomenis tampa
svarbiausia problema, susijusi su vaisty atradimu [6]. Chemijos ir statistinio mokymosi sarysiai
turi jau ilgg istorijg. Dirbtinis intelektas su masininiu mokymusi turi didelj potencialg konkuruoti
ir netgi virSyti jvairius tradicinius cheminés informatikos metodus, skirtus jvairioms uzduotims
spresti [7].

Dirbtinio intelekto bei masininio mokymo vienas i§ svarbiausiy privalumy yra plati metody
pasirinkimo galimybé. Akivaizdu, jog néra vieno algoritmo, kuris pateikty geriausiag metoda bet
kokiai problemai spresti. Todé¢l santykiniai metody gebéjimai priklauso nuo duomeny rinkinio
dydzio ir pasiskirstymo chemingje erdveje, sprendziamos cheminés problemos tiesiSkumo ar
kitokio, turimo deskriptoriaus pobudzio ir vidinés koreliacijos ir ne lokaliy duomeny tinkamumo

bei daug kity jvairiy veiksniy [3].

1.2. Molekuliy generavimas

Vis dar néra tikslaus sutarimo, vertinant galimy vaistiniy molekuliy skaiciy: priklausomai
nuo jo jvertinimo biido jis svyruoja nuo 1023 iki 108% P. G. Polishchukas su kolegomis
straipsnyje ,,Vaistiniy molekuliy cheminés erdvés dydzio jvertinimas pagal GDB-17 duomenis*
apskai¢iavo, kad potencialiy objekty skai¢ius svyruoja nuo 1023 iki 10%° [8]. Siandien
akademiniy, komerciniy ir tinkamumo duomeny baziy jraSuose galima rasti tik apie 108 esamy
cheminiy junginiy struktiry. Kadangi $ios kolekcijos apsiriboja jau zinomais chemotipais, reikéty
stengtis sukurti virtualius junginius, kuriuose yra struktiiriniy fragmenty, kuriy dar néra esamose
struktiirose [8]. Taigi galima teigti, jog molekuliy generavimas turi didelj potenciala, kadangi néra
atrasta net pus¢ galimy molekuliy.

Siuo atveju kuriamas atvirkstinis naujy medziagy kiirimo procesas, kuris yra svarbi naujy

sudétingesniy medziagy atradimo dalis. Naujy technologijy diegimo laikas nuo atradimo
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laboratorijoje iki komercinio produkto, istoriskai trunka 15-20 mety. Sis procesas paprastai apima
Siuos veiksmus [1]:
1. sukurti naujg ar patobulinta medziagos koncepcijg ir imituoti jo potencialy tinkamuma;

2. susintetinti medziaga;

3. itraukti medziagg i prietaisg ar sistema;

4. apibudinti ir matuoti norimas savybes.

Sis ciklas sukuria griztamajj rysj, kad kartoty, pagerinty ir atkurty biisimus atradimy ciklus,
o kiekvienas zingsnis gali uztrukti iki keleriy mety. Medziagy inZinerijos eroje mokslininkai siekia
pagreitinti Siuos ciklus, sumazindami laikg tarp Zingsniy. Pagrindinis tikslas yra tuo paciu metu
pasiulyti, kurti ir apibtidinti naujas medziagas, kai kiekvienas komponentas vienu metu ir perduoda
ir priima duomenis [1].

Pirmiausia atvirkstinio dizaino procesas prasid¢jo nuo didelio naSumo virtualaus parinkimo
bei evoliucijos strategijos diskreciuose optimizavimo metoduose. Kitais atvejais atvirkstinis
dizainas jgyvendinamas, naudojant patobulinta Bayeso méginiy émima su nuosekliu Monte Carlo
metodu, invertuojancia Hamiltonians sistema, gaunant analitinius savybiy gradientus molekulinés
sistemos atzvilgiu, optimizuojant galimus cheminiy sistemy energijos pavirSius arba iSskiriant
projektavimo modelius naudojant duomeny gavybos technologijas [1].

Ir dabartinés tendencijos rodo, jog mokslininkai labai placiai taiko gilias generacines
modeliavimo technologijas molekuléms generuoti ir optimizuoti, D. C. Eltonas su kolegomis,
apzvalgoje ,,Gilusis mokymasis generuojant ir optimizuojant molekules* suskai¢iavo 45
mokslinius straipsnius [9], publikuotus per pastaruosius dvejus metus, kuriuose jvairiis tyré¢jai
naudodami dirbtiniy neuroniniy tinkly metodus gilinasi biitent j $§ig cheminés informatikos sriti.
Pazanga kuriant gilius generuojanc¢ius modelius sukélé daugybe perspektyviy pasiiilymy, kaip
spresti molekuliy sudarymo klausimg bei kaip atskleisti perspektyvig vaisty kiirimo kryptj. Vaisty
atradimo metu labai svarbu yra molekuliy, turinéiy pageidaujamy molekuliniy savybiy,
projektavimas [10].

Yra ne viena galimybe, kaip jgyvendinti molekuliy generavimo uzduotj, naudojant jvairias
masininio mokymo technikas. DaZniausiai literatiiroje randami metodai yra:

e rekurentiniai neuroniniai tinklai [11, 12];

e sustiprintas mokymas [13];

e autoenkoderis [14, 15, 16];

e generaciniai prieSiskieji neuroniniai tinklai [17, 18].

Siame darbe molekuliy generavimui bus naudojamas autoenkoderis (angl. autoencoder, AE),
tod¢l tolimesnéje literatiiros apzvalgoje bus gilinamasi | mokslinius straipsnius, kuriuose
naudojamas bitent Sis metodas, ta¢iau AE architektiiroje galima sutikti ir kity neuroniniy tinkly

objekty.
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1.3. Biologiniai ir dirbtiniai neuroniniai tinklai

Biologinis neuronas buvo atrastas 1890 metais bei apibréztas kaip pagrindinis neuroninés
sistemos vienetas, neuronai gali biiti randami jvairiy dydziy ir formy bei susideda i§ pagrindiniy
daliy: dendrity, aksony, lastelés kiino bei sinapsiniy rysiy [19]. Sj atradima ir jrodyma pateiké
ispany mokslininkas S. Ramonas y Cajalas, laikomas Siuolaikinés neurologijos tévu [20]. Po Sio
mokslininko pasiekimo, neuronai tapo jtvirtinta ir visuotinai naudojama sgvoka.

Véliau buvo jrodyta, jog zmogaus nerving sistema sudaro milijardai jvairiy tipy ir ilgiy
neurony, priklausomai nuo jy vietos organizme [21]. Paprasc¢iausias biologinis neuronas turi tris
pagrindinius funkcinius vienetus — dendritus, Igstelés kiing ir aksong. Lastelés kiinas turi branduolj,
saugant] informacija apie paveldimumo poZymius ir plazma, kurioje yra molekuliné¢ jranga,
naudojama neuronui reikalingy medziagy gamybai. Dendritai gauna signalus i$ kity neurony ir
perduoda juos lastelés kiinui. Aksonas, kuris skaidomas j dalis, gauna signalus i$ lastelés kiino ir
per sinapses pernesa juos i kaimyniniy neurony dendritus. Impulsas, elektrinio signalo pavidalu,
tokiu biidu keliauja ir per tolimesnius neuronus. Signalo kiekis, praeinantis per priimantj neurong,
priklauso nuo signalo intensyvumo, jo sinapsinés stiprybés ir priimancio neurono slenkscio.
Kadangi neuronas turi daug dendrity ir sinapsiy, jis gali priimti ir perduoti daug signaly vienu
metu. Sie signalai gali suzadinti arba slopinti neurong [21].

Zmogaus nerving sistemg galima laikytis biologiniu kompiuteriu, susidedanéiu i§ daug bei
jvairiy neurony. Visi $ie neuronai sujungti tarpusavyje sudaro didelj bendra tinkla. Sio biologinio
neuroninio tinklo centriné dalis yra smegeny zievé (smegenys), kuri yra 2-3 milimetry storio
ploksc¢ia, masyviai tarpusavyje sujungty neurony ploksté, kurios apytikslis pavirSiaus plotas yra
2200 kvadratiniy centimetry [21]. Kiekvienas neuronas yra prijungtas prie 1 000—10 000 kity
neurony, sudarant mazdaug 101*-10° jung¢iy, lyginant, dirbtinius neuroninius tinklus sudaro
nuo 10 iki 10 000 neurony, kuriy rysiy tankis svyruoja nuo 5 iki 100 jung¢iy per neurong [21].

Kalbant apie jy veikimg ir vidine struktiira, dirbtiniai neuroniniai tinklai laikomi vienariiSiais
ir daznai veikia deterministiSkai, o Zmogaus smegeny zieve yra labai heterogeniné ir veikia
sudétingu deterministiniu ir stochastiniu pobiidziu. Kalbant apie funkcionaluma, dirbtiniai
neuroniniai tinklai yra sukurti imituoti smegeny skai¢iavimo savybes, tokias kaip adaptyvumas,
triukSmo duomenyse ir klaidy tolerancija [21]. Neapdorota analogija tarp dirbtinio ir biologinio
neurono yra ta, kad rySiai tarp dirbtiniy neurony yra aksony ir dendrity atitikmuo, svoriai
neuronuose atitinka sinapses, o slenkstis aproksimuoja aktyvuma (zr. 1 pav.). Taip pat svarbus
aspektas, jog ir biologinis tinklas, ir dirbtiniai neuroniniai tinklai mokosi laipsniskai koreguojant
svoriy ar sinapsiy dydzius [21].

Zmogaus smegenys, kaip ir kompiuteris, sudarytos i§ daugelio paprasty elementy bei vykdo
jvairias skaiCiavimo funkcijas, operuoja elektroniniais signalais, mokosi, priima abstrak¢ius

sprendimus ir daro klaidas. Taciau galima jvardinti ir daug jvairiy skirtumy tarp Zmogaus smegeny
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ir kompiuterio. Biologiniy neurony tarpusavio komunikacijos greitis yra pakankamai létas lyginant
su Siuolaikinio kompiuterio galimybémis. Taciau sudétingi uzdaviniai Zmogaus smegenimis
sprendziami greitai, kai lyginama su kompiuteriu. Taip yra todél, nes Zmogaus smegenys gali
atlikti uzduotis vykdant skai¢iavimus lygiagreciai, t. y., uzdaviniy sprendime, Zzmogaus smegenyse
dalyvauja labai didelis kiekis neurony, o kompiuteriai neturi tokiy dideliy iStekliy. Dar vienas
aspektas, kuo panasus dirbtiniai neuroniniai tinklai bei biologiniai neuroniniai tinklai, jog abejuose
yra aktyvacijos savybé — nors ir néra tiksliai Zinoma, kas jvyksta somoje su jvesties duomenimis,
taciau gaunant pakankamg kiekj stimuliacijos i§ dendrity, neuronas gali aktyvuotis ir perteikti
elektrocheminj signalg per aksong toliau, jeigu stimuliacija nepakankamai didel¢, neuronas

nesugeneruoja jokio rezultato ir signalas nuslopinamas.
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1 pav. Biologiniy ir dirbtiniy neurony sgsaja

Dirbtinis neuronas yra pagrindinis bet kurio dirbtinio neuroninio tinklo elementas, kaip
minéta, jo dizainas ir funkcionalumas gaunamas stebint biologinj neurona, kuris yra pagrindinis
biologiniy nerviniy tinkly, apimanciy smegenis ir nugaros smegenis, blokas (Zr. 1 pav.).

Paprasciausias dirbtinis neuronas, tai matematinis modelis — funkcija, turinti tris paprastus
taisykliy rinkinius: dauginimg, sumavimg ir aktyvavimg [22]. Dirbtinio neurono jéjime jvestys
,pasveriamos®, o tai reiskia, kad kiekviena jvesties vert¢ dauginama i§ individualaus svorio.
Vidutinéje dirbtinio neurono dalyje yra sumos funkcija, sudedanti visas svertines jvestis ir
poslinkius. Kuomet iSeinama i§ dirbtinio neurono, vidutinéje dalyje apskaiciuota reikSmé
praleidziama per aktyvacijos funkcija, kuri taip pat vadinama perdavimo funkcija. Dirbtinio

neurono modelio paprastuma galima suvokti zemiau pateiktame matematiniame apraSyme [22]:
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y(k) = o (Z Wil ) + b>. (1)

kur y(k) — rezultatas, w;(k) — svorio reik§me, x;(k) — jvestis, b — poslinkis, o o aktyvacijos
funkcija.

Kuomet derinama du ar daugiau dirbtiniai neuronai, gaunamas dirbtinis neuroninis tinklas,
kaip pavaizduota 1 paveiksle. Jeigu galime teigti, jog vienas dirbtinis neuronas i§ esmeés neturi
naudos sprendziant gyvenimiskas problemas, dirbtiniy neuroniniy tinkly nauda — akivaizdi. 1§
tiesy, dirbtiniai neuroniniai tinklai gali iSspresti sudétingas, kompleksiSkas, realaus gyvenimo
problemas, apdorodami informacija savo pagrindiniuose blokuose — dirbtiniuose neuronuose
netiesiniu, paskirstytu, lygiagreciu ir vietiniu budu [22].

Atskiry dirbtiniy neurony tarpusavio sgveika vadinama dirbtiniy neuroniniy tinkly topologija
arba architekttra [22]. Tai, kad sujungimg galima atlikti daugeliu btidy, sukuria daugybe galimy
topologijy. Reikia paminéti, kad biity galima dirbtinj neuroninj tinklg lengviau valdyti ir
matematiSkai apibiidinti, atskiri neuronai grupuojami j sluoksnius, kurie skirstomi taip: jvesties,
paslépti bei iSvesties sluoksniai.

Kuomet jau parenkama tinkama dirbtinio neuroninio tinklo architektura, atlikta tik dalis
uzduoties, kad biity galima panaudoti §j dirbtinj neuroninj tinklg problemoms spresti. Kaip ir
biologiniai neuroniniai tinklai turi i$mokti tinkamai reaguoti j tam tikrus aplinkos Saltinius, taip ir
dirbtiniai neuroniniai tinklai turi daryti tg patj. Taigi kitas Zingsnis yra iSmokyti dirbtinj neuroninj
tinkla tinkamai reaguoti, o tai gali biiti pasiekta mokantis. Nesvarbu koks biidas naudojamas
mokyme, mokymosi uzduotis yra nustatyti svoriy ir poslinkiy reik§mes mokymosi duomenis, kad

bty sumazinta pasirinkta tikslo funkcija [22].

1.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas
Kaip jau minéta, dirbtinio neuroninio tinklo geb¢jimas mokytis yra viena i§ svarbiausiy daliy.
Skirtingi turimi duomenys ir skirtingos tinkly strukttiros reikalauja ir skirtingy mokymo biidy.

Galima iSskirti tris neuroniniy tinkly mokymo tipus:

v —

v —

e hibridinis mokymas (angl. hybrid learning).

Kai naudojamas mokymas be mokytojo, tinklui paduodamas duomeny rinkinys, turintis daug
Jvairiy ypatybiy, o gaunamas rezultatas — naudingos duomeny rinkiniy struktiiros savybes [23].
Gilaus mokymo kontekste, norima suzinoti visg tikimybinj pasiskirstyma, kuris sukiiré turima
duomeny rinkinj, nesvarbu, ar tai bus tankis, ar netiesioginés uzduotys, tokios kaip sintez¢ ar

fve—

uzduotis, pvz., klasterizavima, grupavima ar panasiai.
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Kai naudojamas mokymas su mokytoju, tinklui paduodamas duomeny rinkinys, turintis daug
Jvairiy ypatybiy, taciau taip pat kiekvienas elementas yra susij¢s su zymés taikiniu, t. y., Zinomos
norimos ieities reik§me [23]. Siuo atveju mokymasis vyksta ie§kant tokiy svoriy, kurie sumaZinty
skirtuma tarp norimy i8¢jimo reikSmiy ir tinklo prognozuojamo rezultato iki minimumo.

Hibridinio mokymosi atveju dalis dirbtinio neuroninio tinklo svoriai nustatomi pagal

Jau yra sukurta daug dirbiniy neuroniniy tinkly mokymosi algoritmy, taciau klaidos sklidimo
atgal algoritmas dirbtiniy neuroniniy tinkly mokyme yra populiariausiai naudojamas [24], taip pat
mokant §j dirbtinj neuroninj tinklg turimi duomenys néra Zyméti, taciau naudojantis jvesties
duomenimis galima tinkla mokyti klaidos sklidimo atgal algoritmu. Siam algoritmui biitina Zinoti
teisingg rezultata, t. y., jis priskiriamas mokymui su mokytoju. Klaidos sklidimo atgal algoritmas
veikia matuojant i§¢jimo klaida, apskaiciuojant Sios klaidos gradientg ir koreguojant neuroninio
tinklo svorius (ir paklaidas) mazéjanéioje gradiento kryptyje. Sis algoritmas remiasi gradientinio

nusileidimo optimizavimo metodu [25].

1.5. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pradzia

Per pastaruosius du deSimtmecius masininis mokymasis smarkiai progresavo, nuo pradiniy
eksperimenty laboratorijose iki praktinés technologijos placiai paplitusiam komerciniam
naudojimui. Dirbtinio intelekto srityje masininis mokymasis tapo daznai pasirenkamu metodu
kuriant prakting programing jranga, skirta kompiuterinei vizijai, kalbos atpazinimui, nattralios
kalbos apdorojimui, roboty valdymui ir kitoms reikméms. Daugelis dirbtinio intelekto sistemy
kiiréjy jau pritaria, kad daugeliy problemy sprendimui, lengviau mokyti sistema, parodant norimo
jvesties — iSvesties elgesio pavyzdzius, nei programuoti j3 rankiniu biidu, numatant norimg atsaka
visoms galimoms jvestims [26]. MaSininio mokymosi poveikis jau¢iamas kompiuteriy moksle,
jvairiose pramonés Sakose bei jvairiuose empiriniuose moksluose nuo biologijos, socialogijos iki
kosmologijos, susijusiose su didelés apimties duomenimis, nes masininis mokymasis pateikia
naujus biidus, kaip interpretuoti duomenis [26].

Zvelgiant i dirbtinio intelekto, masininio mokymo bei neuroniniy tinkly istorija, akivaizdu,
jog pirmaisiais Zingsniais galima laikyti statistikos, kaip mokslo, atsiradima, kadangi Sie metodai
glaudziai susije su jvairiomis statistikos formomis. Taciau pirmieji realtis Zingsniai link masininio
mokymo, tokio, kokij turime Siandien, prasidéjo nuo D. O. Hebbio 1949 metais, kuomet remiantis
neuropsichologija buvo pristatyta mokymosi formuluoté [27]. Véliau 1952 metais A. Samuelis
suktré IBM programa, kuri zaidé Saskes [27]. Kompiuteris sugeb¢jo stebéti pozicijas ir iSmokti
tam tikrus elgesio modelius, kurie padédavo Zaisti geriau, po daugelio suzaisty partijy, A. Samuelis
pastebéjo, jog programa per tam tikrg laikg sugebéjo iSmokti geriau zaisti. 1954 metais M. Minskis

pateik¢ daktaro disertacija, susijusia su maSininiu mokymu [28]. Véliau 1957 metais F.
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Rosenblatas sukiiré pirmaji neuroninj tinkla kompiuteriams — perceptrona, kuris simuliavo
Zmogaus smegeny minties procesus [27]. Po trijy mety H. Widrowas pasiiilé Delta mokymosi
taisykle, taip pat zinomga, kaip maziausiy kvadraty metodas (angl. least square), kuri tuo metu
buvo naudojama perceptrony mokymui. Apskritai, 1960-aisiais, kai buvo pateikta labai
optimistiniy pretenzijy dél neurony tinklo pajégumy, susidomejimas padid¢jo, taciau iki to laiko
M. Minskis buvo nusivyles vykstanc¢iu tyrimu. Jis nustaté, kad daugelis désningumy negali biiti
i8mokti paprasto vieno sluoksnio neuroniniu tinklu, o daugiasluoksniai tinklai vis dar buvo prastai
suprantami. Nebuvo teorijos, susijusios su daugiasluoksniy tinkly mokymu ir nebuvo irodymuy,
kad daugiasluoksniai tinklai i§ esmés buvo pranaSesni uz vieno sluoksnio tinklus [28].

Véliau, M. Minskis su kolega S. Papertu paras¢ knyga, pavadinimu ,,Perceptronai®,
pristatydami i§samy teorinj vieno sluoksnio tinklo apdorojimg ir jrodydami, kad $ie tinklai negali
i§spresti paprasty problemy ir nepasizymi niekuo iSskirtiniu [29]. M. Minskio prestizas, kartu su
jtikinamais teoriniais aspektais apraSytais knygoje, kitus 15 mety veiksmingai nuzudé¢ valstybinj
neuroniniy tinkly tyrimy finansavimg. Be to, Soviety Sajunga atSauke keletg labai perspektyviy
projekty, o mokslininkai visame pasaulyje ieskojo daugiau Zadanciy sri¢iy. Nepaisant paramos
praradimo, keli mokslininkai tgsé darbg ir palaipsniui sukiiré teorinius daugiasluoksniy tinkly
pagrindus ir parengé praktinius jy jgyvendinimo algoritmus [28]. Deja, jie patyré¢ rimty sunkumy
skelbdami mokslinius straipsnius, tod¢l jy darbai yra iSsklaidyti tarp daugelio neaiskiy Zurnaly —
tai dar labiau apsunkina Sios srities mokslinius tyrimus.

Bet kokiu atveju, mokymosi algoritmai su jrodytomis konvergencijos charakteristikomis
buvo sukurti daugiasluoksniams tinklams, nepaisant M. Minskio pesimizmo. Sie tinklai suteike
galimybe iSspresti iSskirtines problemas, o su tinkamu sudétingumu demonstravo labai puikius
mokymosi geb&jimus.

Didelis pokytis jvyko, kuomet P. J. Werbosas 1981 metais pristaté daugiasluoksnj
perceptrong su atgaliniu klaidos sklidimo algoritmu, kuris ir Siomis dienomis yra vienas i$
placiausiai naudojamy neuroniniy tinkly struktiiry. Po §io metodo pristatymo, masSininio mokymo
sritis vel suklestéjo ir buvo kuriami nauji algoritmai bei metodai. 1986 metais J. R. Quinlanas
pasitlé labai gerai Zinoma masininio mokymo algoritma — sprendimy medZius [28]. Apskritai jau
1990-aisiais darbas masininio mokymosi srityje pereina nuo zZiniomis paremto poziiirio j duomenis
prie gilesnio masininio mokymo, mokslininkai pradeda kurti kompiuteriy programas, skirtas
analizuoti didelius duomeny kiekius ir padaryti iSvadas — mokytis i§ rezultaty. Tolimesnis
masininio mokymosi tobulé¢jimas siekia ir Siandienos visuomeng, dabar dirbtinis intelektas,
masininis mokymas bei neuroniniai tinklai placiai naudojami jvairiose srityse, o ir paprastas

Zmogus su juo susiduria kasdieng.
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1.6. Autoenkoderiai

AE yra neuroninis tinklas, iSmokytas méginti nukopijuoti jvesti i iSvest] [23], t. y., Sio
neuroninio tinklo jvestis ir iSvesti turi sutapti kaip jmanoma labiau. Pagrindiné¢ AE idé¢ja yra
suspausti informacijg automatiniu biidu. AE pirma kartg pristatyti 1980-aisiais, G. E. Hintono ir
jo mokslo grupés [30], Siuo neuroniniu tinklu buvo siekiama iSspresti atgalinio sklidimo algoritmo
be mokytojo problema, naudojant jvesties duomenis, kaip mokytoja. Nuo tada galima sakyti, kad
[31].

AE galima suskirstyti j dvi dalis: koderj ir dekoderj. Tarp jy yra vadinamasis butelio kaklelis
(angl. bottleneck), t. y., informacijos susiauré¢jimas. Priklausomai nuo AE raiSies, dazniausiai
turimas vektorius, kuriame yra informacija, artimiausia duomenims. Koduotojas priima
informacija ir neuroniniu tinklu suspaudzia informacija j savybiy vektoriy, kuriame kiekvienas
matmuo rodo tam tikrg iSmokta pozymj apie duomenis. Dekoderis atlieka atvirks$tinj darba, kaip
jvest] ima savybiy vektoriy ir grazina iSkoduota duomeny eilute. Visa AE esmé yra savybiy
vektoriuje. TradiciSkai AE buvo naudojami dimensijy mazinimui arba savybiy mokymui, o
neseniai teoriniai rys$iai tarp AE ir latentiniy kintamyjy jtrauké AE i generacinio modeliavimo sritj,
kaip lyderius [23].

Per pastaruosius deSimt mety galima atrasti jvairiy puikiai pritaikyty AE jvairiausiose
srityse. AE gali buti pritaikytas organams identifikuoti magnetinio rezonanso medicininiuose
vaizduose, pasiZyminciuose vizualiais ir laikinais hierarchiniais pozymiais, iSmokusiais
kategorizuoti objekty klases i§ nepazyméto daugiartisio duomeny rinkinio ir tam reikalingas tik
objektams aptikti, kuris naudojamas organy lokalizavimui. Tyrimas parodo biitent Sios rusies
neuroniniy tinkly modeliy potencialg taikyti medicininiams vaizdams, nepaisant to, kad sunku
gauti teisingai pazyméty mokymo duomeny rinkinius [32].

Kita AE pritaikymo galimybé buvo pateikta 2013 metais, $is gilus AE naudojamas triuk§mui
mazinti ir kalbai stiprinti balso jrasy duomeny rinkiniuose [33]. Siame tyrime mokant AE buvo
naudojamas triuk§mo mazinimo procesas, naudojant triuk§mingas ir $varias kalby poras. Sio
metodo privalumas yra tas, kad gilus AE automatiskai zino statistinj skirtumga tarp kalbos ir
triukSmo, kuris padeda atskirti Sias dvi klases, siekiant stiprinti balsa jraSe. Be to, palyginti su
tradiciniais kalbos tobulinimo metodais, AE gali iStirti netiesing ir aukS$tos eilés statisting
informacija, kuri yra svarbi kalbéjimui stiprinti [33].

Kitas AE pritaikymo pavyzdys yra susijgs su erdvélaiviy telemetrijos duomenimis.
Straipsnyje sitiloma naudoti AE su netiesiniu matmeny mazinimu anomalijos aptikimo uzduotyje
[34]. Autoriai taiko dimensijos matmens maZzinimg, naudodami AE ir lygina jj su linijine ir

branduoline pagrindiniy komponenéiy analize. Siame tyrime parodyta, kad AE gali aptikti
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subtilias anomalijas, kuriy linijinei pagrindiniy komponenc¢iy analizei nepavyksta, be to, AE
naudingi kaip netiesiniai metodai be kompleksinio skaic¢iavimo, kuris yra branduolinés pagrindiniy
komponenciy analizes minusas. Taip pat AE jtaisai gali padidinti anomalijy aptikimo tiksluma,
naudojant triuk§mo mazinimo metodus [34].

AE taip pat taikomi tokiuose tyrimuose kaip efektyvusis gedimy diagnozavimas, kadangi
puikiai nustato sveikatos bukle¢ signalams, kuriuose yra aplinkos triukSmo bei darbo salygy
svyravimy [35]. Zvelgiant j kitokias problemas, 2014 metais pristatytas naujas vaizdu gristas 3D
formos paieskos metodas, naudojant AE, kuris naudojamas 3D formoms atpaZzinti, tai naudinga
plétojant 3D spausdintuvus bei lazerinius skaitytuvus [36]. AE, kaip ir visi dirbtinio intelekto
modeliai, taip pat naudojami roboty manipuliavimo uZduotyse. Siuo atveju, naudojant AE
igyjamas savybiy tasky rinkinys, apibiidinantis dabartinés uzduoties aplinka, o naudojant iSmokta
informacija apie objekty pozicijas, sistema mokosi judéjimo jgudziy [37].

AE placiai naudojamas jvairioms problemoms spresti, taip pat AE placiai naudojami ir
molekuléms generuoti. Tiksliau, dazniausiai naudojama AE modifikacija — variacinis AE, kadangi
variacinis AE yra tikimybinis ir generuoja Siek tiek skirtingus rezultatus i§ latentinés erdvés
vektoriaus, todél variacinis AE Zymiai populiaresnis, nei bet koks kitas AE molekuliy
generavimui. Naudojant variacinj AE, nereikalinga papildoma sistema, jog biity galima generuoti

naujas molekules. Toliau apzvelgsime mokslinius tyrimus, kuriuose ir naudojamas variacinis AE.

1.7. Variaciniy autoenkoderiy pavyzdZiai, generuojant molekules

Vienas 1§ daugiausiai cituojamy mokslings literatiiros Saltiniy, skirty molekuliy generavimui
— R. Gomezo-Bombarellio ir kolegy straipsnis ,,Automatinis cheminis dizainas, naudojant
duomeny srautinj nuolatinj molekuliy vaizdavima™ [16]. Straipsnyje pirma kartg pristatytas
variacinis AE, siekiant generuoti naujas molekules, kurios biity tinkamos naujovisky vaisty
kiirimui. Nuo to laiko sparciai vystési giliy generuojanciy sistemy modeliavimas, naudojant keleta
skirtingy giliyjy mokymosi architektiiry ir kitaip patobulinty varianty.

Sio cheminio variacinio AE architektiira sudaro koderis, dekoderis ir prognozavimo
sluoksnis. Kodavimo tikslas — konvertuoti atskiras molekuliy reprezentacijas | realiai vertinamus
fiksuoto dydzio nepertraukiamus vektorius — latenting erdve. Tada dekoderis transformuoja
vektorius | SMILES eilutes. Variacinis AE naudojamas siekiant sumazinti rekonstrukcijos klaida
mokymo metu. Tam, kad biity uztikrintas dekoduoty SMILES eiluciy galiojimas, AE pridedamas
Gauso triukSmas, uztikrinantis galiojantj dekodavima, verciantj dekoderj iSmokti dekoduoti taskus
latentinéje erdveéje. Duomenys, naudojami variaciniam AE mokymui, buvo gauti i§ QM9 [38] (su
108 000 molekuliy maziau nei devyniais sunkiais atomais) ir ZINC [39] duomeny baziy (su 250
000 vaistiniy junginiy). Taip pat verta paminéti, kad abu: kodavimo ir dekodavimo procesai yra
tikimybiniai. Latentiniy tasky paémimo tikimyb¢ yra atvirkS§c¢iai proporcinga Euklido atstumui nuo

pradiniy tasky, taip pat iSkodavimo koeficientas, rodantis galima molekuliniy struktiiry koreliacija
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latentinéje erdvéje [10]. StatistiSkai galima rasti apie 30 latentiniy molekuliy netoli vieno
natiiralaus latentinio tasko.

erdvé pati persitvarko taip, kad molekulés su panasiomis savybémis biity artimos viena kitai [1].
Tokiu atveju naudojantis Gauso triukSmu, kuris buvo itrauktas i AE, galima pademonstruoti
vietinio arba globalaus optimizavimo galimybes per visg sukurta paskirstyma. Kita panaudota
galimybe, kaip generuoti naujas molekules, buvo sferiné interpoliacija latentingje erdvéje. Siuo
atveju norint pasitilyti naujas perspektyvias molekules, pradedama nuo vienos molekulés latentinio
vektoriaus bei judama ta kryptimi, kuria labiausiai tikétina, kad pagerins norima atributg. Tuomet
sukurti nauji latentiniai vektoriai gali buti iSkoduoti j SMILES molekulés reprezentacijas,
naudojant dekoderj.

Remiantis R. Gomezo-Bombarellio ir kt. straipsniu T. Blaschkesas su kolegomis atliko
tyrimg bei iSmoke¢ ir palygino keturis skirtingus AE: variacinj AE, kuris nenaudoja priverstinio
mokymo, variacinj AE, kuris naudoja priverstinj mokyma bei du priesprieSinius AE, kurie buvo
iSmokyti sekti Gauso arba Tolydyjj pasiskirstyma [40]. Variaciniy AE architekttira Siuo atveju yra
labai panasi j R. Gomezo-Bombarellio straipsnyje pristatyta strukttirg. Visi modeliai buvo mokomi
naudojant ChEMBL [41] duomeny baz¢ su 1,3 milijono SMILES eilu¢iy. Latentinés erdvés
vektoriaus dimensija buvo parinkta 56 visiems AE. Visi metodai parodé puikia rekonstrukcija
naudojant SMILES seky eilutes modelio apmokyme, ne maziau kaip 95% visy simboliy yra
teisingai rekonstruoti. Variacinis AE su priverstiniu mokymu parodé¢ 1-2% geresn] atlikima,
lyginant su variaciniu AE, nenaudojanciu priverstinio mokymo. Taciau, abu prieSprieSiniai AE
pasieke didesnj tiksluma, nei variacinis AE su priverstiniu mokymu, tai rodo, kad AE dekoderiai
labiau priklauso nuo informacijos, esancios latentiné¢je erdvéje, nei nuo ankstesnio sugeneruoto
simbolio.

Analogiskai, J. Lim ir kt. straipsnyje ,,Molekulinis generacinis modelis, pagristas salyginiu
variaciniu AE naujy molekuliy dizainui* pristate salyginj variacinj AE [14]. Pasirinktas salyginis
variacinis AE yra vienas i§ populiariausiy generuojan¢iy modeliy, kuris sukuria panasSius, bet ne
identiSkus objektus. Nuo variacinio AE jis skiriasi, kadangi galima jvesti tam tikras salygas
kodavimo ir dekodavimo procesuose. Siame tyrime kaip salyginis vektorius koderiui ir dekoderiui
buvo pateikta molekulinés savybés, kurias norima kontroliuoti. Gautas rezultatas — salyginis
variacinis AE gali generuoti molekules su tikslinémis savybémis, kurias nustato salyginis
vektorius. Siame tyrime salyginio variacinio AE mokymui buvo naudota atsitiktinai atrinkty 500
000 ZINC [39] duomeny bazés molekuliy. Nepaisant to, kad i§ esmés salyginis variacinis AE buvo
sékmingai pritaikytas molekuliy, su norimomis savybémis, generavimui, reikia paminét, kad
pagrindinis metodo trikumas yra tai, jog pageidaujamy molekuliy generavimo s¢kmés rodiklis yra

labai mazas [14].
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Kitg variacinio AE pritaikymo galimybe¢ molekuliy generavimui pristaté S. Kangas ir K. Cho
straipsnyje ,,Salyginis molekulinis dizainas su giliais generuojanéiais modeliais* [15]. Siame
tyrime sukurtas salyginis molekulinio dizaino modelis, kuris tuo paciu metu atlieka tiek savybiy
Atsizvelgiant | specifiniy savybiy rinkinj, salyginé molekuliné¢ konstrukcija atliekama tiesiogiai
imant naujas molekules i§ sglyginio generacinio paskirstymo, nenaudojant jokios papildomos
modelis gali efektyviai iSnaudoti nepazymétas molekules, $i savybé naudinga, ypac kai nedidele
dalis molekuliy yra pazymétos, o tai yra gana dazna problema, kylanti dél dideliy molekuliy
savybiy Zyméjimo kasty. Eksperimentai, naudojant i§ ZINC [39] duomeny bazés paimtas vaistines
molekules (310 000 vienety), sékmingai parodé veiksminguma tiek savybiy prognozavimo, tiek
rekurentiniai neuroniniai tinklai: savybiy prognozavimo tinklas, koderio tinklas bei dekoderio
tinklas. Latentinés erdvés vektoriaus dimensija buvo parinkta 100 [15].

Dar vieng iSplesto AE versija 2018 metais pristaté S. Harel ir K. Radinsky [42]. Variacinis
AE buvo iSpléstas, kad buty galima sglyginé atranka, t. y., taSky émimas i§ vaistiniy molekuliy
duomeny pasiskirstymo, kurie yra arciau konkretaus jvesties objekto. Tai leidzia sugeneruotas
molekules priartinti prie vaisto prototipo ir tokiu biidu padidinti tikimybe sugeneruoti galiojantj
vaista su panaSiomis savybémis. Be to, pridedamas jvairovés komponentas, kuris leidzia
sugeneruotoms molekuléms Siek tiek skirtis nuo vaisto prototipo. Rezultatai rodo, kad $is modelis
generuoja molekules panasias j vaisty prototipa, tadiau skirtingas tarpusavyje. Sis modelis buvo
iSmokytas naudojant 200 000 atsitiktinai atrinkty vaistiniy molekuliy, i§ ZINC [39] duomeny
bazés, o generavimo metu i$pléstinis variacinis AE intuityviai ieSko naujy molekuliy arciau vaisty
prototipy, tai sukelia didesng¢ tikimybe sukurti naujus vaistus. Pateikti rezultatai rodo, kad daug
sugeneruoty molekuliy yra tinkamos ir naujos. Taip pat stebint sugeneruotas naujas molekules,
pastebéta, jog iSpléstinis variacinis AE sugebéjo sugeneruoti jau zinomus vaistus, su kuriais
sistema niekada nebuvo susidurusi.

Ir daugiau variaciniy AE buvo sukurty, naudojantis R. Gomezo-Bombarellio ir kt. straipsniu,
darant papildomus pakeitimus, ar naudojant kitokius duomenis. Vienas i§ populiariy pakeitimy —
naudoti variacinj AE pritaikant molekuliy grafinei reprezentacijai. Remiantis panasia architektiira,
M. Simonovskio ir N. Komodakio straipsnyje ,,Grafinis variacinis AE: smulkiy grafy
generavimas, naudojant variacini AE*“ [43], kuriamas AE, kuris i§ molekulés grafo gali iSskirti
latentinj vektoriy, o véliau dekoderio pagalba i§ latentinés erdvés taSko grizti prie molekulés grafo.
AE struktiira modifikuota, koderj sudaro du konvoliuciniai sluoksniai, bei pilnai sujungtas
sluoksnis, dekoderj sudaro trys pilnai sujungti sluoksniai, taip pat naudojama populiariausia

aktyvacijos funkcija — ReLU. Tyrime naudojami du duomeny rinkiniai: QM9 [38] su 134 000
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molekuliy bei ZINC [39] duomeny bazés rinkinys su 250 000 molekuliy. Sis tyrimas parod¢, kad
AE gali kokybiskai jsisavinti mazy molekuliy grafus ir juos generuoti, taciau dekoderis sunkiai
uzfiksavo sudétingas chemines sgveikas didesnéms molekuléms. Taip pat variacinis AE grafams
buvo pritaikytas ir B. Samanta ir kolegy darbe ,,Gilusis generacinis molekuliy grafy modelis* [44].
Lyginant, su M. Simonovskio ir N. Komodakio modeliu, $is AE papildytas taip, kad galéty
generuoti naujas molekules su norimomis savybémis. Dar vienas jdomus, AE pritaikymas,
molekuliy generavimui pristatytas D. Kuzminykhio ir kolegy straipsnyje ,,3D molekulinés
reprezentacijos, pagristos bangos transformacija, konvoliuciniams neuroniniams tinklams* [45].
Sis AE sudarytas i§ konvoliuciniy ir pilnai sujungty sluoksniy, o jvestis — molekuliy reprezentacija
3D grafais, pagrjstais bangos transformacija. AE pagalba s¢kmingai buvo sugeneruotos naujos
validzios molekulés reprezentuotos 3D grafais [45].

Nuo 2016 metais R. Gomezo-Bombarellio ir kt. pristatyto variacinio AE molekuliy
generavimui placiai naudojami ir kuriami nauji masininio mokymo metodai. Galima pastebéti, jog
populiariausia naudojama molekuliy reprezentacija variaciniame AE — SMILES eilutés, todeél
tolimesniame skyrelyje bus apraSyta SMILES eilutés bei jy sudarymas. Taip pat turimi duomenys

— molekulés yra reprezentuotos SMILES eilutémis.

1.8. SMILES notacija

Siame darbe reprezentuoti vaistines molekules buvo pasirinkta naudojant SMILES notacija.
SMILES, tai supaprastinta molekulinés jvesties linijinés jvedimo sistema. Si cheminiy notacijy
kalba buvo sukurta palengvinti vartotojo ir kompiuterio sgsajg ir pirma kartg pristatyta 1988
metais, D. Weiningerio pateiktame straipsnyje [46]. Ji lengvai prieinama ir suprantama
chemikams, tafiau tuo paciu pakankamai lanksti, kad biity galima interpretuoti ir generuoti
cheminius molekuliy Zyméjimus, nepriklausomai nuo naudojamos kompiuterinés sistemos.

Dabar SMILES yra placiausiai naudojamas chemings eilutés Zyméjimas, nors buvo pasiiilyta
ir kitokiy [47]. Kadangi panaSiai kaip ir tradicinis cheminis Zyméjimas, ji pagreitina jprastinius
programinés jrangos metodus, sparCiau ir geriau naudoja kompiuterio pajégumus [46].
Molekulinés strukttiros naudojant SMILES notacijy sistemg unikaliai ir tiksliai apibréziamos ir
gali biiti naudojamos cheminése duomeny bazése. Kitas svarbus aspektas, kodél §i sistema yra
tokia populiari, kadangi manoma, kad ji yra geriausias kompromisas tarp Zzmogaus ir kompiuterio,
cheminio Zyméjimo aspektu [46]. Zmogus lengvai gali suprati Zyméjima, kadangi yra minimalus
skaiCius paprasty taisykliy, o molekulinés struktiiros linijiné simboliy eiluté panasi i natiiralig
kalbg (zr. 2 pav.).

Cheminiy junginiy SMILES Zymenys susideda i§ atomy, ry$iy, skliausteliy ir numeriy [49]:

e atomai: Atomai yra atvaizduojami naudojant jy atominius simbolius. Pvz. C anglies, N
azoto, arba S sieros. Aromatiniams atomams naudojamos mazosios raidés, kitais atvejais —

didziosios raidés. Atomai, turintys dviejy raidziy simbolius, tokius kaip chloras (CI) arba bromas
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(Br), visada rasomi i§ didziosios raidés, o antra raide galima rasyti didzigja arba mazaja raide.
ISskyrus keletg i§imciy, vandenilio atomai néra jtraukti j molekulés eilutg;

e rySiai: SMILES kalba vartojamos keturios pagrindinés rySiy rii§ys: viengubi, dvigubi,
trigubi ir aromatiniai rySiai, Zymimi simboliais: ,,-“, ,,=", ,#* ir ,,:. SMILES eilutése paprastai
praleidziama viengubi ir aromatiniai rySiai. Nepriklausantys pagrindiniams keturiems rySiams, tai
yra joniniai arba atjungiamieji rySiai reprezentuojami ,,.*;

e atsiSakojimai: atsiSakojimai nurodomi pridedant skliaustelius, ,,(* ir ,,)* bei nurodant
Sonines struktiiras. AtsiSakojimai gali ir daznai turi ir kity Saky;

e ciklai: ciklinés struktiiros yra pateikiamos nutraukiant vieng jungtj kiekviename ziede.
Atomai, esantys alia rySio, gauna t3 patj skai¢iy. Cia nurodomi numeriai, parodantys ciklines
junginio struktiiras kaip ciklinius ry$iy numerius. Sie cikliniai nuorody numeriai néra unikaliis
molekulés SMILES vaizde.

S
1 1_/ = S
F

N1CCN(CC1)C(C(F)=C2)=CC(=C2C4=0)N(C3CC3)C=C4C(=0)O
-

2 pav. SMILES notacijos pavyzdys
Apie 90 proc. moksliniy tyrimy naudoja SMILES eiluciy reprezentacijas, nors yra ir labiau
tinkami formatai, taip yra tod¢l, kad pasiekiama pusiausvyra tarp tikslumo (atsizvengiant j pateikty
molekuliy niuansus) ir sudétingumo (kompiuteriui lengva interpretuoti duomenis).
Literatiiroje galima rasti daug molekuliy generavimo pavyzdziy, kuomet naudojama
SMILES notacijy sistema [14, 15, 16, 40, 42], todél Siame darbe ir pasirinkta molekules

reprezentuoti butent SMILES notacijy sistema.

1.9. Baigiamojo projekto temos ir uzdaviniy pagrindimas

Molekuliy generavimas svarbus norint atrasti naujus vaistinius preparatus. Apskirtai, naujy
molekuliy atradimas gali lemti didelius pokycius ir naudingas jzvalgas jvairiy problemy
sprendimui. Naujos molekulés gali biiti ieSkomos ir rankiniu biidu, taciau efektyviau pasitelkti i
pagalba kompiuterinius metodus. Pastaruoju metu stipriai iSpopuliaréjus dirbtiniams neuroniniams
tinklams, tam tikri metodai gali bati pritaikyti ir siekiant atrasti naujas molekules. Sis baigiamasis
projektas atliktas bendradarbiaujant su Baltijos pazangiy technologijy institutu.

Kadangi variacinis AE yra viena i§ populiariausiy priemoniy naudojamy molekuléms

generuoti pastaruoju metu, baigiamajame darbe bus kuriamas variacinis AE bei siekiama
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sugeneruoti naujas molekules su norimomis savybémis. Variacinio AE architekttira parinkta
remiantis R. Gomezo-Bombarellio ir kolegy straipsnyje ,,Automatinis cheminis dizainas,
naudojant duomeny srautinj nuolatinj molekuliy vaizdavima“ pateikta struktira [16]. Kadangi
literatiiroje néra visuotinai pritariamo latentinio vektoriaus ilgio, baigiamajame darbe apmokomi
keturi variacinio AE modeliai su vienodomis struktiiromis, tik skirtingais latentinio vektoriaus
ilgiais, siekiant nustatyti variacinio AE tikslumo priklausomybg, nuo latentinio vektoriaus ilgio.
Pasirinkti keturi skirtingi latentinio vektoriaus ilgiai: 156 ir 196, pagal R. Gomezo-Bombarellio
[16] ir kolegy straipsnyje naudojamus ilgius, taip pat latentinio vektoriaus ilgis, didesnis 30 proc.,
nei naudojama minétame straipsnyje — 254 bei 56, pagal T. Blaschkeso su kolegomis atliktg tyrima
[40]. Taip pat apmokomi modeliai, su keliais molekuliy ilgiy apribojimais, kadangi literattiroje
dazniausiai pasirenkamas molekulés ilgis iki 120, iSbandomi dar keli molekuliy ilgiai: 60, 80, 100
ir tikrinama modeliy tikslumo priklausomybé nuo molekuliy ilgio, naudojant modelius jvairiy
molekuliy ilgiy kodavimui. Modeliy tikslumas turi buti tikrinamas keliais aspektais: mokymo ir
validacijos tikslumas, tikslumas dekoduojant molekules i§ latentinio vektoriaus (1000 molekuliy
dekoduojama 1000 karty [16]), validziy molekuliy dekodavimas i$ latentinés erdvés tasky. Naujy
vaistiniy molekuliy generavimas su norimomis savybémis atliekamas dviem biidais: naudojantis
variaciniu AE bei naudojant interpoliacijg tarp molekuliy.

Darbe pateiktas tyrimas yra didesnio projekto dalis, toliau Baltijos pazangiy technologijy
institute sugeneruotos naujos molekulés bus tiriamos jvairiais aspektas, iSgryninamos molekuliy
savybés. Atlikus kompiuterizuotus tyrimus bei iSrinktos tinkamiausias savybes turin¢ios
molekulés bus susintetinamos laboratorijoje bei jy savybés tvirtinamos realiais fiziniais tyrimais.
Kuomet gautos savybés bus patvirtintos, naujai sugeneruotos molekulés gali biiti panaudotos naujy

vaisty kirime.
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2. Metodologija

Siame skyriuje apraomas tyrimo vykdymas, duomenys, tyrime naudojami matematiniai

metodai. Apzvelgiama tyrime naudojama programiné jranga bei jos ypatybés.

2.1. Duomenys

AE modelio mokymui naudojamos 250 000 atsitiktinai atrinkty SMILES molekuliy
reprezentacijy, i§ ZINC vaistiniy molekuliy duomeny bazés [39]. Lyginant su literatiiroje
nagrinétais tyrimais, tai vidutinis duomeny rinkinio dydis. Kuomet naudojama daugiau duomeny,
apmokymo laikas didéja, kai naudojamas mazesnis duomeny kiekis — mazéja tikslumas ir didéja
reikiamy mokymo epochy skaicius, tad pasirinktas vidutinio dydzio duomeny rinkinys atitinka
poreikius tarp mokymo laiko ilgio bei tikslumo ir epochy skaiciaus. ZINC [39] duomeny baze
sudaro komerciskai prieinami junginiai, skirti struktiiriniam virtualiam patikrinimui. Siuo metu ji
turi apie 1 milijardg junginiy, kuriuos galima pasiekti per interneting svetaing. Visa informacija
teikiama paruoStuose 3D formatuose, turinCiose biologiSkai svarbias molekules. Ji prieinama
pogrupiais jvairiems tikslams: bendriesiems, tiksliniams, chemoterapiniams tyrimams bei
komerciniams tikslams. Sia duomeny baze ir paslauga teikia Kalifornijos San Francisko
universiteto Farmacijos chemijos katedros laboratorija [39]. Tyrimo metu, modeliy apmokyme 90
proc. duomeny naudojama mokymui, o likusieji 10 proc. — modelio testavimui. Molekuliy
SMILES eilutés kanonizuojamos naudojant RDKit paketa, kadangi SMILES eilutés notacija néra
unikali. Kanonizuotos SMILES eilutes — tai vienintelé¢ ir unikali molekulés reprezentacija.

Kuomet sickiama generuoti naujas molekules, imamas kitas duomeny rinkinys. Siuo atveju
reikalinga papildoma informacija — molekulés savybés. Pasirinkta molekuliy savybe, pagal kuriag
bus generuojamos naujos molekulés — inhibicijos konstanta (Ki). Inhibicijos konstanta rodo, koks
stiprus inhibitorius yra. Kuo mazesn¢ yra inhibicijos konstantos verté, tuo mazesnis vaisty kiekis
reikalingas fermento aktyvumui slopinti. Todél tyrime siekiama sugeneruoti molekules, kuriy
inhibicijos konstantos reik§meé biity maza. Siam uzdaviniui spresti naudojamas Binding duomeny
bazés molekuliy rinkinys. Visy §io duomeny rinkinio molekulés suzymétos atitinkama Ki reikSme.
BindingDB, pradéta internete 2000 metais, yra pirmoji vieSai prieinama duomeny bazé, kurig
sudaro eksperimentiniy baltymy ir mazy molekuliy saveiky duomenys [50]. Si duomeny kolekcija,
kurioje yra daugiau nei milijonas duomeny, visy pirma atsiranda i$ moksliniy straipsniy ir vis
daugiau 1§ JAV patenty. BindingDB svetain¢ yra placiai ir nuolatinai naudojama mazdaug 9000
vartotojy sesijy per ménesi, o per sesija ziirima vidutiniSkai SeSi puslapiai. Paskelbus, Sie
duomenys tampa vertingu Saltiniu mokslininkams, studijuojantiems ta paciag makromolekuling
uzduotj, taip pat tiems, kurie siekia sukurti geresnius kompiuterinius molekulinio atpazinimo
modelius [51]. Bazé sukurta taip, kad palaikyty prieiga prie tiksliniy duomeny rinkiniy, tokiy kaip,
su konkreciu vaistiniy objektu susijusiy sgveikos duomeny, taip pat plataus masto ir augancio

duomeny rinkinio i§samumo analiziy [50]. Molekuliy generavime naudojamas 25 000 molekuliy
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rinkinys, kuriame yra ir informacija susijusi su savybémis. Duomeny rinkinys isfiltruojamas, kad

molekulés ilgis buty ne ilgesnis nei 120.

2.2. Vieno vektoriaus kodavimas

Vieno vektoriaus kodavimas yra kategoriniy kintamyjy kaip dvejetainiy vektoriy
vaizdavimas. Sio darbo atveju, tekstinés SMILES eilutés pakei¢iamos j naujus binarinius
pozymius, naudojant vieno vektoriaus kodavimg. Vieno vektoriaus kodavimo atveju kiekvienam
strukttiros vienetui naudojama atskira busena [52].

Daugelis masininio mokymosi algoritmy tiesiogiai negali dirbti su kategoriniais duomenimis,
todel kategorijos turi buti konvertuojamos | skaicius, tai reikalinga tiek jvesties, tiek iSvesties
kintamiesiems. Tod¢l dé¢l savo efektyvumo ir paprastumo, vieno vektoriaus kodavimas vis dar yra
labiausiai paplitusi procediira skirta daugiareik§miy klasifikavimo uzduociy sprendimui [53].

Koduojant duomenis, pirmiausia reikia, kad kategorinés vertés bty priskirtos sveikiesiems
skaiciams. Tada kiekvienas sveikasis skaicius yra pateikiamas kaip dvejetainis vektorius, kuriame
yra visos nulinés vertés, iSskyrus sveikojo skaiciaus indeksa, pazymeéta 1. Toliau pateikiamas

pavyzdys, kaip gali bti koduojamas vektorius, naudojant vieno vektoriaus kodavima:

Vartotojo Interesai: Interesai: | Interesai:

interesai Technologijos| Mada Sportas
Technologijos 1 0 0
Mada 0 1 0
Mada r—> 0 1 0
Technologijos 1 0 0
Sportas 0 0 1
Technologijos 1 0 0
Sportas 0 0 1

3 pav. Vieno vektoriaus transformacijos pavyzdys

Kai kuriais atvejais galima tiesiogiai naudoti sveiky skai¢iy kodavima, jei reikia, skalg. Tai
galimas atvejis, kai tarp kategorijy yra natiiralus did¢jantis ar mazé¢jantis rySys, tuomet jos
numeruojamos atitinkamai sveikaisiais skaiciais, pvz. temperatiiros biity numeruojamos: ,,Salta* —
0, ,silta* — 1 ir ,karSta“ — 2. Taciau problema kyla, kai néra jokiy jprasty santykiy, taciau
eiliSkumas yra svarbus, kaip antai SMILES eilutése. Taip pat naudojant vieno vektoriaus
kodavima, kitos biisenos ir iSvesties logika daZznai yra paprastesné, todé¢l reikia maZziau resursy
[52].

Kadangi tyrime turimi duomenys yra SMILES eilutés, o kompiuteris ir neuroniniai tinklai
negali apdoroti teksto, turimos molekuliy iSraiSkos naudojant vieno vektoriaus kodavimg yra
uzsifruojamos | matricas. SMILES apraSyta molekulé iSskaidoma atskirai po vieng simbolj ir

kiekvienam simboliui priskiriamas dvejetainis vektorius, kuriame kiekvienas elementas yra lygus
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nuliui, i§skyrus vieng vieneta, kuris Zymi biitent §j elementa. Toliau, 4 paveiksle pateikiama vienos

SMILES eilutés uzkoduota matrica, koduojama molekulé — NCC(O)=0.

Molekule A T R LA T
N o.| 0 [0 ol e lielm oo 0

C olo|o|ololo|1]|0]o0|0]|0]o0

c olo|o|o|o|lo|1]o|o]o]o0]oO

( d> o|1/lo|o|ololo|o|o|o|o]oO

0 olo|o|o|o|lo|o|O|O|O]|1]o0

) olo|1]|o0lojlo|o]jo|oo|o]|o0

- olo|o|o|1|lo|o|o|o|o]|0O]oO

o olo|o|o|lolo|o|o|o|O]|1]o0
olo|o|o|o|lo|o|O|O|O|O]O

4 pav. Molekulés NCC(O)=0 kodavimas
Neuroniniam tinklui reikalingos vienody dimensijy jvestys, todel, visy molekuliy ilgiai

suvienodinami gale pridedant reikalinga kiekj nuliniy vektoriy.

2.3. Neuroninio tinklo architektira

Siame skyrelyje bus pristatyta metodologija, naudota AE architektiiroje. Literatiiroje galima
sutikti daug skirtingy AE architektiiros pavyzdziy [14, 15, 40, 42], Sie variantai svarbis, siekiant
uztikrinti, kad suspaustas atvaizdavimas atspindéty prasmingus pradinio duomeny jvesties
atributus. Svarbu parinkti tinkama architektiirg, kad modelis i§ tiesy iSmokty prasmingg ir

apibendrintg latenting erdve.

2.3.1. Autoenkoderis

AE sudarytas i§ dviejy dirbtiniy giliyjy neuroniniy tinkly: koduotojo, skirto kiekvienai sekai
paversti fiksuoto dydzio vektoriumi bei dekoderio, skirtu vektorius konvertuoti atgal i sekas (zr. 5
pav.). AE mokomas taip, kad sumazinty klaida atkuriant prading eilute, t. y., bando iSmokti
tapatybés funkcija. AE dizaino esmé, tai SMILES eiluciy suspaudimas i informacijos ,,butelio
kaklelj.” Si fiksuoto ilgio nepertraukiamo vektoriaus kliitis skatina tinkla i¥mokti suspausta
molekulés vaizda, kuris uzfiksuoja labiausiai statistiSkai svarbig informacija [16]. Vektoriumi

koduota molekulé vadinama latentiniu vektoriumi.

SMILES | Koduotojas | | '-ate(;“g‘é* Dekoderis SMILES
S er ‘

L

5 pav. Autoenkoderis [16]
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Architektiiriniu pozitriu, paprasCiausia AE forma yra labai panasi j daugelj vieno sluoksnio
perceptrony, kurie sudaro daugiasluoksnj perceptrong, turintj jvesties sluoksnj, iSvesties sluoksni
ir vieng ar daugiau paslépty sluoksniy — taciau iSvesties sluoksnis turi tg patj neurony skaiciy, kaip
ir jvesties sluoksnis, ir siekia rekonstruoti savo jvesti. Todél AE i§ esmés yra priskiriami prie
procesas gali buti apraSytas taip [54]:

p:X—->F
q:F - X )
p,q = argmin|lX — (¢ > $)X|I

Paprasciausiu atveju, kuomet AE sudaro vienas pasléptas sluoksnis, koduotojas priima jvestj

x € R? = X ir uzfiksuoja jjj z € RP = F:
z=0(Wx +Db) (3)

Sis vaizdas z — latentinis vektorius, o ¢ yra aktyvacijos funkcija, pvz., logistiné sigmoidiné
ar hiperbolinio tangento funkcija, W yra svorio matrica, o b yra poslinkio vektorius. Toliau
dekoderio fazéje, nuo latentinio vektoriaus z pereinama prie rekonstruoto x', tokiy paciy
dimensijy, kaip ir x:

x'=adW'z+b"), 4)
kur o', W' ir b’ Zymi tuos pacius objektus, tac¢iau daznu atveju skiriasi nuo naudojamy kodavime,
visa tai priklauso nuo pasirinktos AE architektiiros. Atliekant Sias uzduotis AE siekia sumazinti
rekonstravimo klaida.

Norint, kad latentinéje erdvéje veikty nesuvarzytas optimizavimas, latentinés erdvés taskai
turi biiti dekoduoti j galiojancias SMILES eilutes, kurios uzfiksuoja mokymo duomeny cheminj
pobtdi [16]. Be Sio suvarzymo latentiné erdve, kurig iSmoko AE, gali buti reta ir turéti dideliy
,hegyvy viety, kurios dekoduoja netinkamas SMILES eilutes. Siekdami uztikrinti, kad latentingje

erdvéje esantys taskai atitikty galiojancias realistines molekules, pasirenkama naudoti variacinj

AE [16].

2.3.2. Variacinis autoenkoderis

Variacinis AE apibendrina AE pridedant stochastiSkumo dekoderiams, kurie kartu su
bausmes salyga paskatina, jog visi latentinés erdvés taskai biity iSkoduoti i galiojancias iseitis. IS
esmés, prid¢jus triukSmo koduotoms molekuléms, dekoderis verciamas iSmokti isSifruoti
ivairesnius latentinius taskus ir surasti patikimesnius vaizdus [16].

Variacinis AE modifikuoja AE architektiira, pakeisdama deterministing funkcija ¢ su
i¥moktu aposterioriniu atpazinimo modeliu q(z|x). Sis modelis parodo aposteriorinio diagonalinio
Gauso pasiskirstymo apytikslj poslinkj per z su neuroniniu tinklu, kuris yra salygotas x.

Intuityviai, variacinis AE mokosi reprezentacijas ne kaip atskirus taskus, bet kaip plastiSkus
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elipsoidinius regionus latentin¢je erdveje, verCiant vektorius uzpildyti erdve, o ne jsiminti

mokymo duomenis kaip izoliuotas reprezentacijas.

M B

‘> SMlLESi‘ Koduotojas Laetre;\:l:e Dekoderis l SMILES |

6 pav. Variacinis autoenkoderis [16]

Jei variacinis AE biity apmokytas naudojant standartinio AE rekonstrukcijos tikslo funkcija,
jis iSmokty koduoti savo jeitis deterministiskai, o q(z|x) dispersija tapty iSnykstamai maza. Vietoj
to, variacinis AE naudoja tikslo funkcija, kuri skatina modelj iSlaikyti savo aposteriorinj
pasiskirstyma netoli ankstesnio p(z), paprastai standartinio Gauso (4 = 0,0 = 1). Be to, Sios
tikslo funkcijos apatiné riba validi bei susijusi su tikrgja duomeny logaritmine tikimybe, todél

modelis yra generacinis. Si tikslo funkcija aprasoma taip [55]:

L(6;x) = =KL(qs(z101[p(2)) + Eqo(z1x) [l0g(po (x12))] < log(p(x)). (5)

Pirmasis lygties terminas yra reguliatorius, kurj mes jtraukiame j tikslo funkcijg. Tai yra
Kullback-Leibler skirtumas tarp koduotojo pasiskirstymo g (z|x) ir p(z). Sis skirtumas matuoja,
kiek informacijos prarandama, kai naudojama q reprezentuoti p, galima sakyti, p ir g artumo
matas.

Antrasis terminas yra rekonstrukcijos praradimas arba tikétina logaritminé tikimybe.
Skai¢iuojama vidutiné reik§me, atsizvelgiant j koduotojo pasiskirstyma pagal reprezentacija. Sis
terminas skatina dekoderj iSmokti rekonstruoti duomenis. Jei dekoderio i§vesties duomenys néra
gerai atkurti, statistiSkai, dekoderis keicia logaritminés tikimybés pasiskirstymo parametrus,
kadangi tikimybémis neatspindimi tikrieji duomenys. Prasta rekonstrukcija sukels didelj Sios
nuostoliy funkcijos pokyti.

Jei koduotojo iSvestys z labai skiriasi nuo standartinio normaliojo pasiskirstymo, tuomet
tikslo funkcija papildoma bauda. Sis reguliatoriaus terminas padeda saugoti kiekvienos jvesties z
reprezentacijas pakankamai skirtingas, taciau ir toje pacioje latentin¢je erdvéje. Jei nebity
reguliatoriaus, koderis galéty iSmokti apgauti ir kiekvieng duomeny taska reprezentuoti kitame
Euklido erdvés regione. Tai bty blogai, kadangi du to paties objekto vaizdai galéty biiti labai

skirtingi. Norima, kad z reprezentaciné erdvé biity prasminga, todél  tikslo funkcijg jtraukiamas
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ir baudos faktorius. Taip pat tai lemia, jog panasiis objektai reprezentuojami Salia latentingje

erdvéje.

2.3.3. Konvoliucinis sluoksnis

Konvoluciniai neuroniniai tinklai dazniausiai naudojami vaizdo apdorojimui, bet taip pat gali
biiti naudojami kitiems jvesties tipams, pavyzdziui garsui, ar kitiems dideliy dimensijy objektams.
Sie neuroniniai tinklai buvo jkvépti 1986 metais atlikto tyrimo, kuriame buvo nagrinéjamas vaizdo
apdorojimas katés smegenyse. Buvo atrasta, kad egzistuoja persiklojantys regionai, padengiantys
visg rege¢jimo lauka, kurie veikia kaip filtrai, kurie apdoroja paveikslélius, o véliau informacija
perduodama i kitus sluoksnius. Ispiidingas konvoliuciniy neuroniniy tinkly veikimas vaizdo
atpazinimo uzduotyse rodo, kad jie puikiai tinka mokytis ir i§ kity tipy erdviniy duomeny, tokiy
kaip molekulés strukttiros. Skirtingai nuo ankstesniy masininio mokymosi metody, konvoliuciniy
neuroniniy tinkly tasky skai¢iavimo metodas nereikalauja iSgauti savybiy is struktiiros. Vietoj to,
metodas automatiskai identifikuoja labiausiai informatyvias funkcijas, reikalingas sékmingam
tasky skaiciavimui [56]. Pavadinimas konvoliuciniai neuroniniai tinklai rodo, kad tinklas naudoja
matemating operacijg, vadinamg konvoliucija — specializuota linijinés operacijos risis [23].

Konvoliucijos funkcija, kuomet laiko indeksas laikomas sveikaisiais skaiCiais, gali biiti apraSyta:

[0¢]

SO =@wO = ) x(@w(t-a), ©)

a=—oo
kur t — laiko indeksas, w — svoriy funkcija, x — funkcija, o a — laiko poky¢io matmuo.

Kuomet jvesties objekto dimensija siekia 200 x 200, nenorima, jog sluoksnis bty 40 000
neurony. Tokiu atveju kuriamas, pavyzdziui, 20 x 20 skenavimo jvesties sluoksnis — filtras (taip
pat gali biiti vadinamas branduoliu), kuriam pateikiama pirmieji 20 x 20 elementy (paprastai
prasideda virSutiniame kairiajame kampe) [57]. Sis filtras taip pat yra skaiiy masyvas, kurio
elementai yra neuroninio sluoksnio svoriai. Kuomet filtras stumiamas per objekta, jis daugina
svorius su pradinio objekto tasky reikSmémis — §i operacija gali biiti interpretuojama kaip daugyba
yra filtro virSutinio kairiojo objekto kampo reprezentacija. Toliau Sis procesas kartojamas
kiekvienai jvesties apimties vietai, filtrg slenkant j deSine pusg¢. Kiekviena unikali jvesties apimties
vieta sukuria nauja elementg iSvesties matricoje, kuri vadinama aktyvinimo zemeé¢lapiu arba
funkcijy zemélapiu. Klasikiniuose konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose atgalinio sklidimo
algoritmas paprastai atnaujina branduolio svorius, kad kiekvienam funkcijy matmeniui bty
galima nustatyti ry$j tarp kaimyniniy neurony. Tada jis apibendrina visy filtry signalus, kad
sukurty paslépty sluoksniy aktyvavima [58].

Literatiiroje galima aptikti daug moksliniy tyrimy, kuriy metu naudojami konvoliuciniai
neuroniniai tinklai, taip pat Sis metodas labai populiarus ir AE strukttirose, bei moksliniuose

straipsniuose, kuriuose pristatomas naujy molekuliy generavimas [14, 15, 16].
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2.3.4. Hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija

Konstruojant dirbtinius neuroninius tinklus, vienas 1§ svarbiausiy svarstymy yra
diferencijuojamy paslépty ir iSvesties sluoksniy aktyvacijos funkcijos pasirinkimas. Taip yra todél,
nes apskaiCiuojant atgalinés sklaidos vertés klaidos signala, naudojamg nustatant dirbtiniy
neuroniniy tinkly parametry atnaujinimg, reikia nustatyti aktyvavimo funkcijos gradients.
DaZniausiai naudojamos trys aktyvavimo funkcijos: sureguliuoti linijiniai vienetai (angl. rectified
linear units), logistiné sigmoidiné bei hiperbolinio tangento funkcijos. Paslépty sluoksniy
projektavimas bei ¢ia svarbi aktyvacijos funkcija yra labai placiai nagrin¢jama moksliniy tyrimy
sritis ir dar neturi daug galutiniy teoriniy principy. Prie$ jvedant sureguliuotus linijinius vienetus,
dauguma dirbtiniy neurony tinkly naudojo logistinés sigmoidés ir hiperbolinio tangento
aktyvinimo funkcijas [23].

Hiperbolinio tangento funkcija iSreiSkiama taip:

sinh(z) e?—e %

g(Z) = tanh(z) = Fh(z) = ZO'(ZZ) —-1= m,

(7)

kur o(z) — logistiné sigmoidiné funkcija.

Kaip ir logistiné sigmoide, hiperbolinio tangento funkcija taip pat yra sigmoidiné (,,s*
formos), taciau leidzia rezultatams kisti intervale (—1,1). Taigi, stipriai neigiamoms jvesties
objekto reikSméms bus priskirtas neigimas rezultatas. Be to, tik nulinés jvesties reikSmés
priskiriamos prie nuliniy rezultaty. D¢l §iy priezasciy dirbtinis neuroninis tinklas, mokymosi metu,
maziau linkes ,,uzstrigti* ir toliau nebesimokyti.

tanh(x)
1.00

0.50 /
0.00 /
-0.50

-1.00

-4.00  -2.00 0.00 2.00 4.00 X

7 pav. Hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija
Kuomet dirbtiniy neuroniniy tinkly architekttroje riekia naudoti sigmoiding aktyvinimo
funkcija, hiperbolinio tangento funkcija paprastai veikia geriau nei logistiné sigmoidiné funkcija,
taip pat hiperbolinio tangento funkcija panaSesné j tapatybés funkcija. Kuomet jvesties objekto
reikSmés mazos hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija elgiasi panasiai kaip ir identifikacijos

funkcija, tai palengvina giliyjy tinkly mokymasi ir padaro panasy j tiesinj model;j [23].
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2.3.5. Suliejimas

Pertvarkymo operacijos yra vienas svarbiausiy objekty operacijy tipas. Taip yra todél, nes
objekto forma suteikia mums kazka konkretaus, kg galime panaudoti, norédami formuoti intuicija
apie objekta.

Objekto suliejimo (angl. flatten) metu pasalinami visi matmenys, iSskyrus vieng, i$ esmés
pereiname nuo dviejy dimensijy prie vienos. Po konvoliucijos sluoksnio dazniausiai turimas pilnai
sujungtas neuroninis sluoksnis, kuris gali priimti tik vieno matmens duomenis. Kai po
konvoliucijos sluoksnio gaunama bendra iSeities matrica, kitas zingsnis yra ja sulieti | vieng

vektoriy, kuris véliau perduodamas neuroniniam tinklui tolimesniam apdorojimui.

1(1]0
al21] >
0|2 |1

EERERREEEE

8 pav. Suliejimo pavyzdys
2.3.6. Pilnai sujungtas sluoksnis
Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. dense arba fully connected layer) tai neuroninio tinklo
architektiiros dalis, kuriame visi neuronai viename sluoksnyje yra sujungti su visais kito sluoksnio
neuronais, jskaitant jvesties ir iSvesties sluoksnius. Tokie sluoksniai sudaro etaloninio
daugiasluoksnio perceptrono neuroninio tinklo architekttra. Pilnai sujungta sluoksnj galima
laikyti funkcija, kuri pereina nuo R™ dimensijos iki R™. Reikia paminéti, kad kiekvienas iSeities

matmuo priklauso nuo kiekvieno jvesties matmens.
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9 pav. Pilnai sujungtas neuroninio tinklo sluoksnis
Laikant, kad x € R™ yra visiSkai sujungto sluoksnio jvestis, tuomet y; € R i-toji iSvestis

apskaiciuojama taip:
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Vi = O-(Wlxl + -t mem)ﬂ (8)
kur o yra netiesin¢ funkcija (daznai logaritmine sigmoidiné, hiperbolinio tangento ar panaSiai), o
w yra neuroninio tinklo mokomieji svoriai. Tuomet pilna y iSvestis gali biiti apraSoma taip:

O-(Wl’lxl + cee + Wl'mxm)
y= 5 )
O'(Wn,lxl + -+ Wn’mxm)

Sia procediira galima suvokti, kaip keliy vektoriy daugyba panariui, todél skaiGiuojant
neuroninio tinklo svorius, efektyvumo tikslais, y apskai¢iuojama kaip x vektoriaus bei svoriy
matricos W daugyba:

y=0Wox), (10)
kur o — netiesiné aktyvacijos funkcija.

Pilnai sujungtas sluoksnis visuomet naudojamas po konvoliucinio sluoksnio, keiCiant
dimensija bei daznu atveju jame atlickamas klasifikavimas ar pagrindin¢ neuroninio tinklo

uzduotis.

2.3.7. ISmetimo technika

Gilus neuroniniai tinklai, turintys daug parametry, yra labai galingos masininio mokymosi
sistemos, taciau persimokymas didelé $iy tinkly problema, todel 2014 metais N. Srivastavas su
kolegomis straipsnyje ,ISmetimas: paprastas budas apsaugoti neuroninius tinklus nuo
persimokymo” pateiké iSmetimo technika (angl. dropout), kuri padeda susidoroti su dirbtinio

neuroninio tinklo persimokymu [59].

’Standartinis neuroninis tinklas) Tinklas, pritaikius iSmetimo
funkcijg

10 pav. Standartinis neuroninis tinklas bei tinklas, pritaikius iSmetimo funkcijg [60]

ISmetimo technika, tai neurony (paslépty ir matomy) i§jungimas neuroniniame tinkle. ISmesti
neurong, reiskia laiking jo pasalinimg i tinklo, kartu su visais jeinanciais ir iSeinanciais rysiais (Zr.
10 pav.). Pasirinkimas, kuriuos neuronus iSmesti mokymo metu yra atsitiktinis. Papras¢iausiu
atveju kiekvienas neuronas yra i§saugotas su fiksuota tikimybe p, nepriklausoma nuo kity neurony,
kur p gali biiti pasirinkta naudojant patvirtinimo rinkinj arba tiesiog gali buiti nustatyta 0.5, tai yra

optimalu daugeliui dirbtiniy neuroniniy tinkly ir uzduociy [23]. Kadangi naudojant $ig technika
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yra mazinamas neuroninio tinklo sudétingumas, mazinamas rysiy tarp neurony kiekis kiekvienai
iteracijai, tod¢l neuronai negali biiti maksimaliai priklausomi nuo kazkurio tam tikro, i§skirtinio
neurono. ISmetimo technika yra naudojama tik mokymo metu — §i technika néra naudojama
veélesniame neuroninio tinklo eksploatavime ar testavimo etape.

ISmetimo technikos motyvacija pagrista lyties vaidmens evoliucijoje teorija. Reprodukcijos
metu jtraukiami pusé vieno i§ tévy geny bei pusé kito, pridedant labai nedidelj atsitiktinés
mutacijos kiek] ir juos derinant palikuonyje, esmé yra sukurti palikuonj, turintj Siek tiek mutavusiy
tévy geny kopija [59].

[Smetimo technika zymiai pagerino standartiniy neuroniniy tinkly veikima, turint jvairias
architektiiras bei duomeny rinkinius. Vienas i§ didZiausiy iSmetimo technikos tritkumy yra tas, jog
Sios operacijos metu didinamas mokymo laikas. Tinklo su iSmetimo technika apmokymas
paprastai trunka 2-3 kartus ilgiau, nei standartinis apmokymas su tokia pacia struktiira. Pagrindiné
Sio padid¢jimo priezastis yra ta, kad parametry atnaujinimai yra labai triuk§mingi. Kiekvienas
apmokymo atvejis efektyviai bando mokyti kitg atsitikting architektiirag. Todél skai¢iuojami
gradientai néra galutinés architekttiros gradientai, kurie bus naudojami testavimo metu. Todél
nenuostabu, kad mokymas trunka ilgai. Taciau pagrista, jog Sis stochastiSkumas padeda

neuroniniam tinklui nepersimokyti [59].

2.3.8. UzZzdari rekurentiniai vienetai

K. Cho su kolegomis 2014 metais pasitlé uzdarus rekurentinius vienetus (angl. gated
recurrent units, GRU), kad kiekvienas rekurentinis vienetas uZfiksuoty skirtingy laiko skaliy
priklausomybe. GRU turi blokavimo jrenginius, kurie moduliuoja informacijos srautg jrenginio
viduje, taciau neturi atskiry atminties elementy [60]. Pirmiausia aprasoma rekurentiniai
neuroniniai tinklai — GRU pagrindas.
Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural networks) — tai dirbtiniai neuroniniai
tinklai, susidedantys i$ pasléptos biisenos h ir pasirinktinio i$¢jimo y, veikian¢io kintamo ilgio
seka x = (x4, ..., x7). Kiekvienu laiko momentu t, paslépta rekurentinio neuroninio tinklo biisena

h¢y atnaujinama taip [61]:

hiey = f(hie-1y X¢), (11)
kur f yra netiesin¢ aktyvacijos funkcija. Aktyvacijos funkcija gali buti tokia paprasta kaip logistiné
sigmoidiné funkcija panariui ar sudétinga kaip ilgos trumpalaikés atminties (LSTM) vienetas.
Rekurentiniai neuroniniai tinklai gali iSmokti tikimybinj pasiskirstyma, iSmokstant numatyti kita
simbolj sekoje. Tokiu atveju kiekvienas rezultatas laitko momentu ¢t yra salyginis pasiskirstymas
p(x¢|x¢_1, ---, X1). PavyzdZiui, polinominj pasiskirstymg galima gauti naudojant ,softmax®

aktyvacijos funkcijg [61]:
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exp(w;hy)
p(x: = 1xe_q, vy X1) = .
‘ i ' K _ exp(wh)

(12)

visiems galimiems simboliams j = 1, ..., K, kur w; yra svorio matricos W eilutés. Derinant Sias

tikimybes, galime apskaiciuoti sekos x tikimybe naudojant [61]:

T
p(x) = np(xtlxt—l' ey X1). (13)
t=1

IS Sio iSmokto pasiskirstymo galima gauti naujg sekg iteratyviai imant simbolj kiekvienu laiko
momentu [61].
UZdari rekurentiniai vienetai

Toliau pateikiama GRU reprezentacija, pagal tai, kaip buvo pristatyta pirmajj karta, K. Cho
ir kolegy straipsnyje ,,Fraziy reprezentacijy mokymasis naudojant rekurentiniy neuroniniy tinkly
koduotoja — dekoder; statistiniam masiny vertimui* [61]. Uzdaro rekurentinio vieneto vizualizacija

pateikiama 11 paveiksle.

. —hx

11 pav. Uzdaras rekurentinis vienetas [61]

Pirmiausia apraSoma, kaip apskai¢iuojama j-ojo paslépto vieneto aktyvacija. Pirma,
atstatymo vartai T apskaiciuojami taip [61]:
= o (Wl + [Upheyy] ), (14)
kur o yra logistiné sigmoidiné funkcija, o [.]; Zymi vektoriaus j-tajj elementa, x — jvesties
objektas, h(;_1y ankstesné paslépta biisena, W ir U, yra jau iSmoktos svoriy matricos.
Panasiai, atnaujinimo vartai z; apskaiciuojami taip [61]:
=0 (W) + [Ushen]) (15)
Tada faktiné siilomo vieneto h aktyvacija apskaic¢iuojama:
t) _ (t—1) 7(t)
h = zihV + (1 - z)h", (16)
kur
R = ¢ (wal; + [U(rohe)], ) (17)
Sioje formuluotéje, kai atstatymo vartai yra arti 0, paslépta biisena yra priversta ignoruoti

ankstesne paslépta biiseng ir i§ naujo nustatyti tik dabarting jvestj. Tai veiksmingai leidZia pasléptai

biisenai atsisakyti bet kokios informacijos, kuri, kaip nustatyta, ateityje yra nereikSminga, tokiu
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biidu suteikiant galimybe | kompaktiskesnj vaizda. Kita vertus, atnaujinimo vartai kontroliuoja,
kiek informacijos i§ ankstesnés pasléptos biisenos bus perkelta j dabarting paslépta biisena.
Kadangi kiekvienas pasléptas vienetas turi atskirus atstatymo ir atnaujinimo vartus,
kiekvienas pasléptas jrenginys iSmoks uzfiksuoti priklausomybes skirtingais laiko momentais. Tie
vienetai, kurie mokosi uzfiksuoti trumpalaikes priklausomybes, linke turéti atstatymo vartus, kurie
dazniau biina aktyviis. PrieSingai, tie vienetai kurie mokosi uzfiksuoti ilgalaikes priklausomybes

turés dazniau aktyvius atnaujinimo vartus [61].

2.4. Baigiamojo projekto jgyvendinimas

Projekto jgyvendinimui pasirinkta Python programavimo kalba. Python yra interpretuojama,
interaktyvi programavimo kalba sukurta Guido van Rossumo 1990 metais [62]. Python kiiréjy
tikslas buvo sukurti kalba, kuri yra lengvai skaitoma, iSraiSkinga bei paprasta. Python
programavimo kalba kuriama kaip atviro kodo projektas, todél nauji algoritmai realizuojami
greitai, sukurta daug jvairiy biblioteky bei pakety padedanciy spresti didelj spektra problemy.

Dabar Python yra viena populiariausiy programavimo kalby, naudojama masininio mokymo
srityje. Darbe AE jgyvendinimui, naudojama Keras biblioteka. Keras [63] yra aukSto lygio
neuroniniy tinkly programavimo sgsaja, paraSyta Python programavimo kalba ir galinti veikti
naudojantis vienu i§ populiariausiy karkasy TensorFlow [64]. Ji buvo sukurta sutelkiant démes;j }
greitg eksperimentavima, galimybe pereiti nuo idéjos prie rezultato su kuo mazesniu atotriikiu yra
raktas | gerus tyrimus. DidZiausias Keras bibliotekos privalumas, jog ji leidzia lengvai ir greitai
atlikti prototipy kiirimg. Taip pat naudojantis TensorFlow karkasu galima naudoti NVIDIA kurta
cuDNN biblioteka, kurios déka yra jgalinamos efektyvios konvoliucijos bei telkimo operacijos,
kurios yra kritiSkai svarbios tinklo mokymui. Tokiu budu, programos veikia daug greiciau
naudojantis NVIDIA grafikos apdorojimo jrenginiu. Vizualizavimui naudojama viena i$
populiariausiy biblioteky — Matplotlib [65], duomeny jkélimui, apdorojimui, optimizavimui
naudojami Pandas [66], NumPy [67], SciPy [68] paketai. Molekuliy validacijai ir vizualizacijai
buvo naudojama cheminés informatikos programiné jranga RDKit [69] bei MolVS [70].
Neuroniniy tinkly mokymas vyko atgaliniu klaidos sklidimo algoritmu, naudojant Adam
optimizavimo algoritma.

Programos realizavimui buvo naudojamas Lenovo Legion Y520 neSiojamas kompiuteris
(FHD-IPS AG i7-7700HQ/16G/PCIe SSD 256GB su 1 TB HDD, vaizdo plokst¢ GeForce
GTX1060_6GB)
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3. Tyrimas

Sioje projekto dalyje pateikiama projekto eiga, atlikty tyrimy rezultatai bei jy interpretacija.

Pateikiamos gautos i§vados ir apibendrinimai.

3.1. Projekto eiga

1. Parsisiunc¢iama SMILES molekuliy duomeny bazé¢. Duomenys minimaliai turi susidéti i$
tokiy stulpeliy: molekulés pavadinimas, SMILES eiluté, parametras (inhibicijos konstanta).

2. Molekulés apibiidinimas SMILES koduojamas naudojant vieno vektoriaus kodavima.
Molekuliy ilgiai suvienodinami. Gaunamos matricos, toliau naudojamos variacinio AE jvesciai.

3. Kadangi duomeny kiekis yra didelis, o algoritmai skaitantys tekstinj formata veikia létai,
visa duomeny baz¢é saugoma kaip binariniai vektoriai .h5 failo formate.

4. Sudaroma variacinio AE strukttira. Variacinis AE apmokomas naudojant jau uzkoduotas
SMILES eilutes. ISbandomi kelios variacinio AE parametry reikSmes.

4.1. Apmokomas variacinis AE, SMILES ilgis suvienodinamas. Molekuliy ilgis iki 120
simboliy.

4.2. Apmokomas variacinis AE su skirtingais molekuliy ilgiais. Pasirinkti maksimals
molekuliy ilgiai : 60, 80, 100, 120. Modeliams priskiriami pavadinimai atitinkamai: M60, M80,
M100, M120.

4.3. Apmokomas variacinis AE su skirtingais latentinio vektoriaus ilgiais. Pasirinkti
latentinio vektoriaus ilgiai: 56, 156, 196, 254. Modeliams priskiriami pavadinimai, atitinkamai:
L56, L156, L196, L254.

5. Patikrinamas variacinio AE gebéjimas uzkoduoti bei iskoduoti SMILES eilute.

6. Generuojamos naujos molekulés, naudojant variacinj AE. Patikrinamas molekuliy
validumas. Tikrinama ar sugeneruotos vienodos molekulés, naudojantis skirtingais modeliais.

7. Naudojant latentinius vektorius atlickama interpoliacija tarp dviejy vektoriy.

8. Latentiniai vektoriai perleidziami per variacinj AE dalj — dekoderj. Gaunamos vieno
vektoriaus kodavimo matricos.

9. IS vieno vektoriaus kodavimo matricos iSkoduojamos j molekuliy reprezentacija —
SMILES eilutes.

10. Naudojant cheminés informatikos paketus Python programinéje jrangoje, patikrinama,

kurios molekulés validzios.

3.2. Variacinio autoenkoderio architektura

Siame skyrelyje bus aptarta tyrime naudojamo variacinio AE architektiira. Pasirinkta
architektiira remiasi literatiros apzvalgoje apraSytame R. Gomezo-Bombarellio ir kolegy
straipsnyje ,,Automatinis cheminis dizainas, naudojant duomeny srautinj nuolatinj molekuliy

vaizdavima“ naudojama strukttira [16].
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3.2.1. Koderio architektiira

Koderio architektira — svarbus aspektas, siekiant kokybiSkai iSgauti latenting erdve. Siuo
atveju, koderio jvestis yra molekulés SMILES reprezentacija, jau uzZkoduota vieno vektoriaus
kodavimu, todél jvestj sudaro matrica, kurios dydis yra molekulés ilgis bei simboliy imties dydis.
Viso tyrimo metu pasirinkta molekules riboti 120 simboliy, jei molekulé yra trumpesné, nei 120
simboliy, matrica papildoma nuliniais vektoriais. Simboliy imtis sudaroma pagal turimus
duomenis bei SMILES eilutése naudojamus simbolius, Sioje vietoje pasirinkta sudarinéti simboliy
imtj, o ne naudoti visus galimus SMILES eiluciy simbolius tam, kad sumazinti jvesties matricg,
taip sumaZzinant mokymo, kodavimo ir dekodavimo laikg.

Toliau koderj sudaro trys konvoliuciniai sluoksniai, kuriuose naudojamas 8 X 8 filtras.
Kiekviename sluoksnyje taip pat naudojama hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija.
Kiekvieno iSeities sluoksnio dimensijos pavaizduotos 12 paveiksle. Konvoliucinis sluoksnis
atlieka informacijos iStraukimo funkcijg. Taciau rezultatas, po Siy sluoksniy yra matrica, todél
tolimesnis sluoksnis, einant link latentinés erdvés, yra suliejimas. Siame sluoksnyje i matricos

perdaromas vektorius, tod¢l néra neZinomy parametry.

SLUOKSNIAI DIMENSIJOS
’ Jvesties sluoksnis }—>{ (m°l°k“fkiii'§::)3imb°"“ ’
v
‘ Konvoliucinis sluoksnis (112, 9)
v
‘ Konvoliucinis sluoksnis (104,9)

v

‘ Konvoliucinis sluoksnis (94, 10)

I

T

Latentinio vektoriaus ilgis

’ Pilnai sujungtas sluoksnis

v

’ Latentinis vektorius

Latentinio vektoriaus ilgis

||

12 pav. Koderio architekttira
TradiciSkai, po konvoliucinio sluoksnio seka pilnai sujungtas sluoksnis, kuris susistemina
iSgautg informacija. Pilnai sujungtame sluoksnyje yra latentinio vektoriaus ilgio neurony skaicius,

tad Sis sluoksnis skiriasi, priklausomai nuo modelio. Taip pat pilnai sujungtame sluoksnyje
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naudojama iSmetimo technika, jog koderis nepersimokyty. Po Sio sluoksnio seka latentinis

vektorius, kuris yra vidutinis pasiskirstymo éminys.

3.2.2. Dekoderio architektiira

Dekoderio tikslas — i§koduoti molekule i§ latentinio vektoriaus. Siuo variacinio AE atveju,
dekoderis yra tikimybinis. Dekoderio jvesties sluoksnis yra latentinis vektorius, todé¢l §i jvestis
priklauso nuo modelio bei pasirinkto latentinio vektoriaus ilgio.

Daznu atveju, dekoderio architektiira gali buti pasirinkta simetriSka koderio topologijai,
taciau sekant R. Gomezo-Bombarellio ir kolegy straipsnyje aprasyta architektiira, dekoderyje
naudojami ne konvoliuciniai sluoksniai, o GRU [16]. Kiekvieno iSeities sluoksnio dimensijos
pavaizduotos 13 paveiksle. Po jvesties sluoksnio, naudojamas pilnai sujungtas sluoksnis, kurj
sudaro tiek neurony, koks yra latentinio vektoriaus ilgis. Siame sluoksnyje, taip pat kaip ir
koderyje, naudojama iSmetimo technika, dé¢l analogiSkos priezasties, kad dekoderis

nepersimokyty.

SLUOKSNIAI ISVESTIES DIMENSIJOS

Jvesties sluoksnis > Latentinio vektoriaus ilgis

Pilnai sujungtas sluoksnis

v

Vektoriaus kartojimas ————

\ 4

Latentinio vektoriaus ilgis

(molekulés ilgis, latentinio
vektoriaus ilgis)

GRU > (molekulés ilgis, 488)
!

GRU > (molekulés ilgis, 488)
!

GRU > (molekulés ilgis, 488)

v

(molekules ilgis, simboliy
skaicius)

ISvesties sluoksnis >

13 pav. Dekoderio architektiira
Toliau seka trys GRU sluoksniai, kuriuos kiekvieng sudaro 488 blokai. Siuose sluoksniuose
i§skiriamos molekuliy savybiy reprezentacijos, tai reiSkia, jog Sie sluoksniai atsakingi uz
molekuliy SMILES reprezentacijos simboliy atstatyma. ISvesties sluoksnis, panasus | GRU, taciau

papildomai jtraukiamas Gauso triuk§mas, kad buty galima generuoti naujas molekules. Galutinis
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dekoderio rezultatas — matrica, kurios dimensijos priklauso nuo molekulés ilgio bei simboliy
imties dydzio.
3.2.3. Variacinio autoenkoderio schema

Pristacius koderio ir dekoderio architektiiras, toliau pristatoma bendra variacinio
autoenkoderio veikimo schema (zr. 14 pav.). Turimi duomenys — molekulés, reprezentuotos
SMILES notacija. SMILES simboliy eilutés naudojant vieno vektoriaus kodavimg uzkoduojamos
1 matricas. Molekuliy matrica — koderio jvestis, $i matrica perleidZziama per koderio architekttira
(pristatyta 3.2.1. Koderio architektiira skyrelyje) ir gaunamas rezultatas — latentinis vektorius.
Veéliau, latentinis vektorius perleidziamas per dekoderio architektiirg (pristatyta 3.2.2. Dekoderio
architekttira skyrelyje) ir gaunama molekulés matrica. Matrica, naudojantis atvirkStiniu vieno

vektoriaus kodavimu, iSkoduojama j molekulés SMILES reprezentacija.

H2N H

NCC(0)=0
Molekulés SMILES Uzkoduotos molekulés
reprezentacija matrica
Latentinis vektorius
H2N. l x 1
\/\\‘(:u L 1
~ S~ ' Dekoderis
NCC(0)=0
Uzkoduotos molekulés
Molekulés SMILES matrica
reprezentacija

14 pav. Variacinio autoenkoderio schema
3.3. Modeliy mokymo laikas
Modeliy apmokymo laikai pateikti 1-oje lenteléje. Vieno modelio apmokymas vidutinisSkai

truko vienuolika su puse valandos.

1 lentelé. Modeliy mokymo laikas

Modelis Mokymo laikas
(valandomis)

Mo60 12,4725
M0 11,4511
M100 11,2732
L56 11,485
L156 11,2002
L196 11,2508
L254 11,5516

Lyginant visy modeliy apmokymo laikus tarpusavyje, nepastebimas labai didelis skirtumas.

Ilgiausiai uztruko iSmokyti M60 modelj. Kadangi nepastebima kita tendencija, galima teigti, jog
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S$io modelio ilgesnis mokymo laikas yra atsitiktinis, galimai priklauso nuo papildomy tuo metu
kompiuteryje vykdyty uzduociy.

Modeliy mokymo laikas, kai turimas skirtingas molekuliy ilgis, taip pat i§ esmés nesiskiria,
kadangi jvesties matrica vis tiek yra tokio paties dydzio. Jei matricos nebiity papildomos nuliniais
vektoriais, mokymo laikas skirtysi ir trumpesniy molekuliy ilgiy modeliy apmokymas uztrukty
trumpiau, kadangi variacinio AE jvesties bei iSvesties sluoksniy matricos biity mazesnés bei
reikéty maziau nezinomy parametry skaiciaus Siuose sluoksniuose. Lyginant modelius su
skirtingais latentiniy vektoriy ilgiais, nepastebima mokymo laiko kitimo tendencija, trumpiausiai
mokytas modelis su 156 latentinio vektoriaus ilgiu, o ilgiausiai su — 254. Galima teigti, jog

mokymo laikas nepriklauso nuo latentinio vektoriaus ilgio ir visiems modeliams yra gana panasus.

3.4. Modeliy mokymo tikslumas
Siame skyrelyje pateikiama modeliy mokymo ir validavimo metu gautos tikslo funkcijy

reik§mes, bei modeliy tikslumas.

3.4.1. Modeliy, su skirtingais latentiniais vektoriais, mokymo tikslumas

Grafike 14 pav. pateikiama modeliy, su skirtingais latentiniais vektoriais, tikslumo bei tikslo
funkcijos modeliy mokymo imties kreivés, o 15 pav. pateikiamos validavimo imties kreivés,
skirtingy epochy metu. 90 proc. duomeny paskiriama modelio mokymui, o likusieji 10 proc. —
validacijai. Svarbu vienu metu analizuoti modelio ir mokymo ir validacijos kreives, kadangi jy
pagalba galima jvertinti modelio mokymo tikslumg. Modelio tikslumo bei modelio tikslo funkcijos
kreivés 1§ esmés yra simetriSkos, tik tikslumo kreives krypties koeficientas teigiamas, o tikslo

funkcijos krypties koeficientas neigiamas. Kuomet tikslo funkcija mazéja, gaunamas didesnis

tikslumas.
Lo Modeliy mokymo imties tikslumas Modelio mokymo imties tikslo funkcija
08 —— L56 mokymo
L156 mokymo
—— L196 mokymo
07 —— L254 mokymo
095
06
05
0.90
© 0
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X =}
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Epochos Epochos

15 pav. Modeliy, su skirtingais latentinio vektoriaus ilgiais, mokymo imties tikslumas bei tikslo funkcija
skirtingy epochy metu
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IS 15 pav. ir 16 pav. matoma, jog maziausiai tikslus modelis tiek mokymo tiek validacijos
kreiviy atzvilgiu yra L56 — modelis, kuomet latentinio vektoriaus ilgis lygus 56. Jau i§ modelio
mokymo tikslumo galima teigti, jog pasirinktas latentinio vektoriaus ilgis — 56, yra per trumpas
naudoti variaciniame AE, siekiant kuo geresniy rezultaty. Matoma, jog paskutiniy epochy metu
modelio tikslumas nebedidéjo, reiSkia didesnis epochy skaicius taip pat nebiity naudingas.

Modeliy validacijos imties tikslumas Modelio validacijos imties tikslo funkcija

—— L56 validacijos

L156 validacijos
095 —— L196 validacijos
—— L254 validacijos

0.90

Tikslumas
Nuostolis

0.70

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 M4 15 16 17 18 19 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2

Epochos Epochos

16 pav. Modeliy, su skirtingais latentinio vektoriaus ilgiais, validacijos imties tikslumas bei tikslo
funkcija skirtingy epochy metu

Lyginant kitus tris modelius tarpusavyje, modeliy mokymo tikslumas bei tikslo funkcijos
reikSmeés gana panasios, geriausioje epochoje modeliy L156, 1196, L.254 tikslumas atitinkamai
siekia 98,76 proc., 98,68 proc. bei 98,92 proc. (zr. 1 prieda), o modeliy tikslo funkcija, atitinkamai
0,0416, 0,0402, 0,0331 (zr. 2 prieda). Siuo modeliy mokymo atveju, galima biity teigti, jog
labiausiai i$siskiria modelis, kurio latentinio vektoriaus ilgis lygus 254. Toliau analizuojama
modeliy validacijos tikslumas bei tikslo funkcija. Kai validacijos tikslumas yra gerokai prastesnis,
nei modelio mokymo tikslumas, galima teigti, jog modelis persimokeé ir iSmoko turimus duomenis,
taciau daZniausiai validacijos tikslumas yra Siek tiek mazesnis, nei modelio mokymo tikslumas.
Visy trijy modeliy validacijos tikslumo kreivés yra Zemiau, nei mokymo tikslumo kreivés.
Modelio, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 196, tikslumas, geriausios epochos metu, siekia 97,93
proc., Sis modelis, palyginus su kitais dviem yra maziausiai tikslus (zr. 1 prieda). Lyginant L.156
ir L254 modelius, validacijos tikslumas yra panaSus ir atitinkamai siekia 98.12 proc. bei 98,11
proc. (zr. 1 priedg). Lyginant apmokyty modeliy tiksluma, su literatiroje pateikiamy modeliy
tikslumu, galima teigti, jog gautas rezultatas geras. PavyzdZziui, visi modeliai, validacijos imtyje
yra tikslesni, nei T. Blaschkeso straipsnyje pateikti variaciniai AE su mokytoju ar be mokytojo bei
priespriesiniai AE: su Gauso ir tolydziuoju pasiskirstymais [40]. Vienareik§SmiSkai pasakyti, kuris
i§ modeliy yra geresnis negalima, abu modeliai pasiekia pakankamg tikslumg mokymo ir

validavimo metu.
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3.4.2. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, mokymo tikslumas
Grafikuose 17 pav. ir 18 pav. pateikiama modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, tikslumo
bei tikslo funkcijos modeliy mokymo ir validavimo kreivés, skirtingy epochy metu.

Modeliy mokymo imties tikslumas Modelio mokymo imties tikslo funkcija

08 —— M60 mokymo

M80 mokymo
—— M100 mokymo
—— M120 mokymo

07

095
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Tikslumas
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Epochos Epochos

17 pav. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, mokymo imties tikslumas bei tikslo funkcija skirtingy
epochy metu

Visi modeliai rodo panasSiag modeliy mokymo tendencijg. Tikslumas visy modeliy atveju,
mokymo imties, geriausios epochos metu pasiekia daugiau nei 98 proc. tikslumo (zr. 3 prieds),

atitinkamai mokymo imties tikslo funkcija nukrito visy modeliy atveju zemiau nei 0,05 (Zr. 4

prieda).
Modeliy validacijos imties tikslumas Modelio validacijos imties tikslo funkcija
100
—— M60 validacijos
M80 validacijos
B —— M100 validacijos
093 —— M120 validacijos

Tikslumas
Nuostolis

080

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epochos Epochos

18 pav. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, validacijos imties tikslumas bei tikslo funkcija skirtingy
epochy metu

Matoma panasi tendencija ir validacijos imties kreivése. Modeliy tiksluma, geriausios

epochos metu, pagal mokymo ir validacijos imtis galima iSdéstyti didéjimo tvarka taip: M120,
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M80, M100, M60. Reikia paminéti, jog visy modeliy atveju, molekuliy ilgiai papildomi iki 120
simboliy nuliniais vektoriais, o modelio tikslo funkcija i§ dalies apibiidina atspéty simboliy kieki.
Modelis, su trumpiausiu molekulés ilgiu, yra tiksliausias, nes jam reikia atspéti tik pus¢ elementy,
kadangi variaciniam AE nesunku iSmokti, jog antra jvesties pus¢ — nuliniai vektoriai. Analogiskai,
kai molekulés ilgis didéja, tuo daugiau simboliy atsiranda, kur galima lengviau suklysti, todeél
modelyje duomeny molekuliy ilgiui didéjant, tikslumas mazéja.

Naturalu, kad tiksliausias modelis, su molekulés ilgiu lygiu 60, mokymo tikslumas siekia
99,35 proc., o modelio validacijos tikslumas — 99,01 proc. (Zr. 3 prieda). Antrasis pagal geruma
modelis, su molekulés ilgiu 100, mokymo imties kreiviy atveju pasiekia 99,02 proc. tikslumo, o
validacijos kreivé pasiekia Siek tiek maziau — 98,28 proc. tikslumo (zr. 3 prieda). Modelis, su
molekulés ilgiu 80, geriausios epochos metu pasiekia 98,92 proc. mokymo imties tikslumo, o
validacijos kreivé pasiekia Siek tiek maziau — 98,02 proc. (zr. 3 priedg). Modelio, su molekulés
ilgiu 120, tikslumas tiek mokymo tiek validacijos imtyse mazesnis, taciau taip pat pakankamai
tikslus. Sio modelio mokymo tikslumas siekia 98,68 proc., o validacijos — 97,92 proc. (7r. 3
prieda). IS esmés, galima teigti, jog visi modeliai pakankamai tiksliis realiems duomenims, taciau,

kaip tiksliausig galima iskirti modelj, su trumpiausiu molekulés ilgiu.

3.5. Modeliy tikslumas, atstatant molekules

Siame skyrelyje pristatomas kitas modeliy tikslumas. Atsitiktinai atrenkamas 1000
molekuliy, kiekviena i§ jy uzkoduojama ] latentinj vektoriy ir vel dekoduojama j SMILES
reprezentacija 1000 karty. Toliau tikrinama kiek molekuliy buvo pilnai teisingai atstatyta bent

vieng karta.

3.5.1. Modeliy, su skirtingais latentiniais vektoriais, molekuliy atstatymo tikslumas

Kitoks tikslumas $ioje uzduotyje svarbus aspektas, kadangi mokymo ir validacijos tikslumas
labiau apibiidina molekulés SMILES reprezentacijos eilutés simboliy skai¢iaus teisinguma, kai tuo
tarpu net ir vienas, neteisingas simbolis lemia kitokiag molekulg ir gali sugeneruoti netinkama
molekule. Sis tikslumo tikrinimas taip pat atliekamas ir literatiiroje [16]. Kadangi dekoderis yra
tikimybinis ir priklauso ir nuo Gauso triukSmo, reikalingas didelis bandymy skaicius, kad
uztikrinti, jog buty sugeneruotas rezultatas, lygus jvesciai.

Maziausiai tokiy paciy molekuliy sugeneravo modelis, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 56.
Sis modelis, kaip ir modelio mokymo bei validacijos tikslumo tikrinime, yra pras¢iausias, todél
galima teigti, jog latentinio vektoriaus ilgis 56, negali i§saugoti pakankamg informacijos kiekj, kad
véliau molekulé galéty buti atstatyta 1 SMILES reprezentacing eilutg. Modelis, su latentinio
vektoriaus ilgiu lygiu 196, taip pat kaip ir modelio mokymo ir validacijos tikslume, pasirode
prasCiau. I§ esmés, atstatytas nemazas kiekis molekuliy reprezentacijy — 87,8 proc.. Modeliai su
latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 156 ir 254 v¢l yra geriausi, taciau tiksliai iSskirti, kuris geresnis

sunku, kadangi modelis L156 su tikstanc¢iu bandymy, atstaté 935 molekules i§ 1000, o modelis
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L254 tik dvejomis maziau — 933. Skirtumas néra reikSmingas. Lyginant $iy modeliy tiksluma, su
pateikiamu tikslumu literattiroje, gautas rezultatas labai geras ir pavyzdziui, pralenkia R. Gomezo-

Bombarellio straipsnyje pateiktg tikslumg — 91 proc. [16].

2 lentelé. Modeliy, su skirtingais latentiniais vektoriais, molekuliy atstatymo tikslumas

Modelis Teisingai atstatyty | Neteisingai atstatyty | Molekuliy atstatymo
molekuliy skaicius molekuliy skaicius tikslumas, proc.
L56 625 375 62,5
L156 935 65 93,5
L196 878 122 87,8
L254 933 67 93,3

Vel gi, pasakyti tiksliai kuris modelis yra geriausias sunku, taciau $is tikslumo tikrinimas
parodé panasius rezultatus, kaip ir modeliy mokymo ir validacijos tikslumas. Tad galima teigti,
jog modeliai su latentinio vektoriaus ilgiais 156 ir 254 yra tiksliausi. Modelis L156 abiejuose

tikslumo tikrinimuose pasirodo Siek tiek geriau.

3.5.2. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, molekuliy atstatymo tikslumas

Kuomet tikrinamas modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, molekuliy atstatymo tikslumas,
turimg tiikstantj molekuliy sudaro keturios lygios grupés, kuriose molekuliy ilgis yra atitinkamai
iki 60 simboliy, tarp 60 ir 80 simboliy, tarp 80 ir 100 simboliy bei tarp 100 ir 120 simboliy. Tuomet
tikrinama kiek molekuliy modelis geba atstatyti visose keturiose grupése. Toliau, 19 paveiksle
pateikiama kiekvieno modelio atstatyty molekuliy kiekis procentais, priklausomai nuo molekuliy
ilgio.

Molekuliy atstatymas

— M60

M80
—— M100
— MI120

100

Atstatyty molekuliy procentas

1ki 60 60-80 80-100 100-120

Molekuliy ilgis

19 pav. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, atstatymo tikslumas
Kai molekulés ilgis yra iki 60, visi modeliai pasiekia apie arba daugiau 90 proc. atstatyma.

Sioje grupéje pasickiamas auksCiausias atstatymo sékmés rodiklio lygis, visy modeliy atveju,
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galima teigti, jog trumpas molekules lengviau atstatyti, kadangi didele dalj molekule
apibiidinancios matricos sudaro nuliniai vektoriai.

Stebint modelius, matoma tendencija, jog modelis geriausiai atstato molekules trumpesnio
ilgio, nei buvo duomeny imtis, t. y., modelis, apmokytas su molekuliy ilgiu iki 60 simboliy
geriausiai atstato bitent tokio ilgio molekules ir pasiekia 95,6 proc. Tuo tarpu kiti lyginami
modeliai, su molekulés ilgiu iki 80, 100 ir 120 Sios grupés molekules atstato Siek tiek prasciau,
atitinkamai 90,8 proc., 93,2 proc. ir 89,2 proc. Kai molekulés ilgis yra tarp 60 ir 80, geriausiai
molekules atstaté modelis, su molekulés ilgiu lygiu 100 — 82 proc., nors kiti modeliai, su molekulés
ilgiais lygiais 80 ir 120 atsilieka nedaug ir atstaté atitinkamai 79,2 proc. ir 80,4 proc. molekuliy.
Tuo tarpu, modelio M60 atstatymo s¢kmes rodiklis zymiai krenta iki 37,6 proc. Lyginant
paskutinés molekuliy grupés atstatymo sekmés rodiklj, akivaizdu, jog labiausiai tinkamas modelis
yra M120. Kadangi kiti modeliai buvo apmokyti naudojant trumpesnes molekules, jie neiSmoko
teisingai atstatyti ilgesniy molekuliy, jei molekulé yra nedaug ilgesné — atstatymo sekmes rodiklis
Siek tiek didesnis, kaip yra su M100 modeliu, kuris atstate¢ 39,6 proc. molekuliy. Taciau jei
molekulé ryskiai ilgesné, atstatymo rodiklis krenta iki 0. Modelis, su molekulés ilgiu lygiu 120,
gana statiSkas visy turimy molekuliy grupiy atzvilgiu, nors trumpesniy molekuliy atstatymas yra
Siek tiek geresnis. Taip yra todél, nes kai molekule sudaro maziau simboliy, tai ir tikimybé suklysti
mazesné bei reikia atkreipti démesj, kad net ir kai modelis apmokomas su molekuliy ilgiu iki 120
simboliy, didesne¢ dalj duomeny rinkinio sudaro gerokai trumpesnés molekulés.

Galima padaryti iSvada, jog modelio tikslumui atstatant molekules labai svarbi yra duomeny
rinkinio struktiira, kuriuo naudojantis apmokomas modelis. Norint turéti modelj, kuris gali
kokybiskai uzkoduoti ilgesnes molekules, biitina modelio apmokyme naudoti atitinkamo ilgio
molekules. Jei turimos trumpesnés molekulés ir tokio ilgio uztenka, naudojant tokio paties dydzio

duomeny rinkinj ir tiek pat epochy modelio apmokymo metu, pasiekiamas didesnis tikslumas.

3.6. Modeliy validZiy molekuliy sugeneravimas

Naudojant variacinj AE molekuliy generavimui, labai svarbu, jog modelis gebéty sugeneruoti
validzias molekules. Dazniausiai sugeneruoty, validziy molekuliy skaicius krenta del SMILES
reprezentacijos eilutése neteisingai sudéty skliausteliy, t. y., triksta atidaranciy ar uzdaranciy
skliausteliy, kuriy pagalba zymimi atsiSakojimai molekulése. Molekuliy validumas tikrinamas
naudojantis programinés jrangos paketais, molekul¢ bus validi, jei atitiks visas SMILES
reprezentacijos taisykles, t. y., jos sintaksin¢ iSraiSka bus tinkama. Taip pat validumo metu
tikrinamos jvairios molekulés savybés, tokios kaip svoris, atomy skaicius bei rysiai, jei Sios
savybes neatitinka realybés — molekulé bus laikoma nevalidzia.

Stebint validziy molekuliy sugeneravima, pastebima panas$i modeliy gerumo tendencija,
maziausiai validziy molekuliy sugeneravo modelis, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 56, tik

27,11 proc. Daugiau validziy molekuliy sugeneravo modelis, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu
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196 — 54,68 proc. Vél gi, geriausi modeliai $iuo aspektu — L156 ir L254. Modelis, su latentinio
vektoriaus ilgiu 254 sugeneravo 709 137 validzias molekules, i§ 1 000 000 bandymuy, t. y., 70,91
proc. Daugiausiai validziy molekuliy sugeneravo modelis, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 156

— 719 758 validzias molekules, i§ 1 000 000 bandymuy, t. y., 71,98 proc.

3 lentelé. Validziy molekuliy generavimas

Modelis Validziy molekuliy Sugeneruoty validziy
sugeneravimas, proc. molekuliy skaicius
L56 27,14 271446
L156 71,98 719758
L196 54,68 546787
L254 70,91 709137

Sugeneruoty validziy molekuliy skaicius gali buti vertinamas, kaip tinkamas, kadangi
literatliroje aprasyti modeliai pasiekia panaSy ar mazesnj sugeneravimo sé¢kmes rodikl;.
Pavyzdziui, S. Harel ir K. Radinsky [42] apraSyto variacinio AE validZiy molekuliy generavimo
s¢kmes rodiklis siekia 58 proc., o J. Lim ir kt. [14] salyginis variacinis AE sugeneruoja 46 proc.
validziy molekuliy.

Po trijy modeliy tikslumo ir naudingumo vertinimo aspekty, galima teigti, jog geriausi yra
modeliai, su latentiniais vektoriy ilgiais lygiais 156 ir 254. Sie modeliai tikslumo aspektais yra
labai panasus, L156 Siek tiek tikslesnis. Naudingumo aspektu geresnis modelis L.156, t. y., daugiau
validziy molekuliy sugeneruota naudojantis modeliu, su latentinio vektoriaus ilgiu lygiu 156.
Todel galima laikyti, jog latentinés erdvés matmuo lygus 156 geriausiai apibiidina turimo

duomeny rinkinio molekules.

3.7. Molekuliy generavimas variaciniu autoenkoderiu

Generuojant molekules su variaciniu AE, molekulés latentinis vektorius su geriausia
inhibicijos konstanta Ki = 0.00035, buvo dekoduojamas 1000 karty, véliau tikrinama ar
molekulés validzios. Generavimas atliekamas analogiS$kai naudojant skirtingus latentinio
vektoriaus ilgius. Reikia pastebéti, jog kiekis, kiek validziy molekuliy bus sugeneruota yra visiskai
atsitiktinis. Galimas variantas, jog generavimg atlikus dar karta, validZziy molekuliy skai¢ius
skirtysi. Atliekama tik vienas bandymas, kadangi prieSingu atveju biity sugeneruota labai daug
molekuliy, kurias bty sunku atvaizduoti.

Toliau, 4 lentel¢je pateikiama, kiek bandymo metu buvo sugeneruota validziy skirtingy

molekuliy, pagal latentiniy vektoriy ilgi.

4 lentelé. Validziy molekuliy skaicius, pagal latentinio vektoriaus ilgj

Latentinio vektoriaus Validziy naujy
ilgis molekuliy skaicius
56 9
156 24
196 3
254 8
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IS viso sugeneruota 44 naujos molekulés. Toliau tikrinama, ar tarp skirtingy latentinio
vektoriaus ilgiy modeliy yra sugeneruoty tokiy paciy molekuliy. Tarp 44 naujai sugeneruoty
molekuliy, pastebétos dvi vienodos, kurias sugeneravo modeliai su latentiniy vektoriy ilgiais
lygiais 156 bei 254. Tad rezultatas, generuojant naujas molekules su keturias skirtingy latentiniy
vektoriy ilgiy modeliais: gautos 42 naujos, unikalios molekulés. Gavus rezultata, jog dvi vienodos
molekulés buvo sugeneruotos naudojantis skirtingomis latentinés erdvés dimensijomis, galima
prieiti iSvada, jog nesvarbu kokia latentinés erdvés dimensija, bet tarpusavyje panasios molekulés
i8déstomos Salia. Kadangi visos molekulés dalinasi tuo paciu latentiniu vektoriumi, kaip ir

originali molekulé¢, galima teigti, jog ir Siy molekuliy inhibicijos konstanta Ki = 0,00035.

Ki = 0.00035

O_W \j : Originali molekulé - CNR1
/ {

20 pav. Originali molekulé
Toliau, 5 lenteléje pateikiama sugeneruoty molekuliy pavyzdziai, prie skirtingy latentinio
vektoriaus ilgiy, o 20 paveiksle matoma originali molekulé, kurios latentinio vektoriaus pagrindu

buvo generuojamos naujos molekulés.

5 lentelé. Sugeneruoty molekuliy pavyzdziai, su skirtingais latentinio vektoriaus ilgiais

Latentinio

vekioriaus ilgis Sugeneruoty molekuliy pavyzdziai

56

156
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196

254

3.8. Nauju molekuliy generavimas, naudojant interpoliacija

Vientisa latentin¢ erdvé leidZia molekuliy interpoliavima sekant trumpiausiu Euklido keliu
tarp latentiniy vektoriy [16]. Atsitiktinai parenkamos dvi molekulés, tarp kuriy vyks tiesing
interpoliacija. Generuojami nauji latentinés erdvés taskai judés nuo molekulés, kurios inhibicijos
konstanta Ki = 0,0024, iki molekulés su mazesne jungimosi savybe — Ki = 0,00035. Kadangi
latentiné erdvé yra vientisa ir i§sidésciusi pagal molekuliy savybes, galima teigti, jog sugeneruotos
naujos molekulés turés inhibicijos konstanta 0,00035 < Ki < 0,0024. Naujos sugeneruotos
molekulés, pirmose iteracijose bus panaSesnés i prading molekule, o galutinése iteracijose,
sugeneruotos molekulés bus panasesnés i tikslo molekulg.

Pirmiausia sugeneruojami pradzios ir tikslo molekuliy latentiniai vektoriai, tuomet
apskaiCiuojamas zingsnis tarp jy ir iteraciniu buidu apskai¢iuojami naujy molekuliy latentiniai

vektoriai:
. Le — Lpr .
L) = Ly + (T” l), (18)
kur L(i) — naujos i-tosios molekulés latentinis vektorius, L, — pradinés molekulés latentinis

vektorius, L; — tikslo molekulés latentinis vektorius, n — interpoliacijos Zingsniy skaicius.
Toliau pateikiama naujy molekuliy generavimo interpoliacijos vizualizacija, naudojant

modelius, su skirtingais latentinio vektoriaus ilgiais. Pasirinktas interpoliacijos zingsnis n = 7.
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21 pav. Molekuliy generavimas naudojant interpoliacija, naudojamas L56 modelis

Interpoliacijos rezultaty vizualizacija, kuomet naudojamas modelis, su latentinio vektoriaus
ilgiu lygiu 56, pateikta 21 paveiksle. Galima pastebéti, jog pirmyjy iteracijy metu molekulés
vizualiai panaSesnés | pirmin¢ molekule, o galutinése iteracijos, i tikslo molekulg, t. y. pirmyjy
iteracijy metu sugeneruotos molekulés turi mazai ir didesnius atomy junginius, kai tuo tarpu
tolimesnése iteracijos molekulés turi daugiau atsiSakojimy, mazesnius ir daugiau atomy junginiy.
Antrojoje iteracijoje i§ latentinio vektoriaus sugeneruota tik viena validi molekulé, tuo tarpu
pirmoje ir penktoje iteracijose — dvi validzios molekulés, likusiose iteracijose sugeneruota daugiau

nei keturios molekulés.

Q}{/} Ki = 0.0024
QL Qo
O
" D 0D GO OO O

@ﬁ@@d@@¢©®

deees

=0.00035

22 pav. Molekuliy generavimas naudojant interpoliacija, naudojamas L156 modelis
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Interpoliacijos rezultaty vizualizacija, kuomet naudojamas modelis, su latentinio vektoriaus
ilgiu lygiu 156, pateikta 22 paveiksle. Kaip ir ankstesniame paveiksle, matoma, jog vizualiai
pirmyjy iteracijy metu molekulés panasesnés j pirming molekule, o galutinése iteracijos — | tikslo
molekule. Siuo atveju antrojoje ir 3estojoje iteracijose buvo sugeneruotos po viena validZig

molekulg, kitose iteracijose sugeneruota daugiau nei viena validi molekulé.
(= )~ Ki=00024
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23 pav. Molekuliy generavimas naudojant interpoliacija, naudojamas L196 modelis

Interpoliacijos rezultaty vizualizacija, kuomet naudojamas modelis, su latentinio vektoriaus
ilgiu lygiu 196, pateikta 23 paveiksle. Naudojant §] modelj, sugeneruota daugiausiai naujy validziy
molekuliy. Maziausiai sugeneruota validziy molekuliy ketvirtoje iteracijoje — dvi bei SeStoje ir
septintoje iteracijose sugeneruotos po tris validzias molekules. V¢l gi, galima pastebéti molekuliy
vizualaus panaSumo tendencija, kintant iteracijoms.

Interpoliacijos rezultaty vizualizacija, kuomet naudojamas modelis, su latentinio vektoriaus
ilgiu lygiu 254, pateikta 24 paveiksle. Naudojant §] modelj, SeStoje iteracijoje nepavyko
sugeneruoti nei vienos naujos validzios molekulés. Kadangi latentiné erdvé yra vientisa, reiskia
bet kokiame latentinés erdvés taske galima sugeneruoti molekule, todél priezastis, kodél
interpoliacijos atveju nebuvo sugeneruota nauja molekulé¢ yra per mazas bandymy skaicius.
Kituose taskuose molekulés sékmingai buvo sugeneruotos. Sio modelio atveju, paskutinés

iteracijos metu sugeneruotos molekulés vizualiai yra labiausiai artimos tikslo molekulei.
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24 pav. Molekuliy generavimas naudojant interpoliacija, naudojamas L254 modelis

Generuojant naujas molekules, naudojant interpoliacija, nebuvo sugeneruoty vienody

molekuliy, nei tarp modeliy, nei tarp artimy iteracijy. Tai reiskia, kad kiekvieno modelio latentine

erdve yra unikali, o septyniy Zingsniy interpoliacija tarp parinkty molekuliy yra pakankama, jog i$

dviejy latentiniy vektoriy nebiity sugeneruotos tos pacios molekulés.
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ISvados

1. Buvo apmokyti keturi variacinio autoenkoderio modeliai su skirtingais latentiniy vektoriy
ilgiais lygiais 56, 156, 196 ir 254.

e Mokymo ir validavimo tikslume geriausiai pasirodé¢ modeliai, su latentiniais vektoriy ilgiais
lygiais 156 ir 254, Sie modeliai pasiekeé vir§ 98 proc. tiksluma, tiek validavimo tiek mokymo
imtyse.

e Lyginant pagal modeliy geb¢jima atstatyti molekules, generuojant tukstantj bandymy, taip
pat i$siskyré modeliai, su latentiniais vektoriais lygiais 156 ir 254, modeliai, atitinkamai atstaté
93,5 ir 93,3 proc. molekuliy.

e Treciasis tikslumo aspektas, validziy molekuliy generavimas, v¢él gi kaip geriausius i$skyré
modelius, su latentinio vektoriaus ilgiais lygiais 156 ir 254. Siek tiek geriau pasirodé modelis, su
latentinés erdvés vektoriumi lygiu 156 ir jo validziy molekuliy generavimo sékmés rodiklis siekia
71,98 procentus.

Visais aspektais maziausiai tikslus buvo modelis su latentinés erdvés vektoriumi lygiu 56,
todé¢l galima teigti, jog latentinés erdvés matmuo lygus 56 negali tinkamai reprezentuoti turimo
molekuliy duomeny rinkinio. Atitinkamai, galima teigti, jog turimg molekuliy rinkinj geriausiai
apibtdina latentinés erdvés matmuo lygus 156.

2. Buvo apmokyti keturi variacinio autoenkoderio modeliai, su skirtingais molekuliy ilgiais,
lygiais 60, 80, 100, 120.

e Mokymo ir validavimo tikslume geriausiai pasirodé modelis, su molekuliy ilgiu lygiu 60,
kuris tiek mokymo, tiek validacijos imtyse pasiekée vir§ 99 proc. tikslumo.

e Lyginant pagal modeliy gebéjima atstatyti skirtingo ilgio molekules, gauta, jog modelis su
molekulés ilgiu lygiu 120, yra stabiliausias visy molekuliy ilgiams. Kai molekulés ilgis yra iki 60
simboliy, daugiausiai molekuliy atstaté modelis, su molekuliy ilgiu lygiu 60 — 95,6 proc.

Gaunama i§vada, jog modelio tikslumui atstatant molekules labai svarbi yra duomeny rinkinio,
kuriuo naudojantis apmokomas modelis, struktiira.

3. Naudojantis variaciniu autoenkoderiu, buvo sugeneruotos molekulés, su norima maZziausia
inhibicijos konstanta. Molekulés generuotos naudojantis modeliais, su skirtingais latentiniais
vektoriy ilgiais. Gautos 42 naujos, unikalios molekulés, modeliai su latentinio vektoriaus ilgiais
lygiais 156 ir 254 sugeneravo dvi vienodas molekules, tai parodo, jog latentiné erdve,
nepriklausomai nuo dimensijos, iSdésto panasias molekules $alia.

4. Tarp molekuliy latentiniy vektoriy buvo atlikta tiesiné septyniy zingsniy interpoliacija. Gauti
latentinés erdveés vektoriai buvo dekoduoti | validzias molekules, kuriy inhibicijos konstanta yra
tarp 0,0024 ir 0,00035. Nustatyta, jog pirmosiomis interpoliacijos iteracijomis, molekulés vizualiai

panasesnés ] pirmin¢ molekule, o paskutinése iteracijose panasesnés i tikslo molekulg.
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Priedai

1 priedas. Modeliy, su skirtingais latentiniais ilgiais, mokymo tikslumas

Epochos | L56 validacijos | L156 validacijos L196 validacijos | L254 validacijos | L56 mokymo | L156 mokymo L196 mokymo | L254 mokymo
0 ] 0.712832651 0.7210809635127196 | 0.719145599 0.716374829 0.768026125 | 0.7728078458181602 | 0.772488706 0.768252206
1] 0.765312722 0.7856410560520014 | 0.774889878 0.770039885 0.857291754 | 0.8701754874348091 | 0.860936233 0.862441821
2 | 0.805117823 0.8312866940476378 | 0.829748156 0.830869447 0.88841566 0.910740787624031 0.90233606 0.901864291
3 1 0.819259702 0.8806482325501156 | 0.8600206 0.860866675 0.902704911 | 0.9327739019364623 | 0.922862229 0.926356045
4 | 0.854398904 0.9033630031594483 | 0.881420854 0.889275988 0.916552534 | 0.9477635423647582 | 0.940575433 0.92753328
5 | 0.857840496 0.9213493944313119 | 0.907697309 0.899196333 0.925375697 | 0.9555002558371744 | 0.951363758 0.942001946
6 | 0.882754578 0.9394086272485794 | 0.917256481 0.915270523 0.932477146 | 0.9630721184881418 | 0.956566178 0.954459357
7 1 0.89309612 0.9473887236986293 | 0.910477222 0.930718994 0.938237587 | 0.9681590958796461 | 0.963656759 0.962241047
8 | 0.898383781 0.9121647941352036 | 0.944744131 0.941219941 0.939693362 | 0.9729141657070447 | 0.968030446 0.967355862
9 1 0.90527033 0.9609493841224003 | 0.947723072 0.946791353 0.945108653 | 0.9743545288558624 | 0.972197049 0.972824661

10 | 0.905013089 0.9656381466971015 | 0.945828245 0.958569037 0.946290768 | 0.9781674154892496 | 0.970953605 0.976376823
11 | 0.915519832 0.9632791354908922 | 0.958948189 0.964116063 0.947980714 | 0.9802346827430842 | 0.977455515 0.979623493
12 | 0.922308242 0.9704152952690828 | 0.961773204 0.967890481 0.951650761 | 0.9818764042073009 | 0.979107023 0.977708717
13 ] 0.923193626 0.9713954796439491 | 0.966765838 0.972674946 0.944154115 | 0.9835159949809542 | 0.980694865 0.983489208
14 | 0.931842722 0.9777937520484221 | 0.96186921 0.97299649 0.954382995 | 0.9847653268608019 | 0.981924255 0.984011704
15 | 0.930305413 0.9779656496465481 | 0.973271709 0.976782185 0.95491267 0.9859604765010136 | 0.983392522 0.984146147
16 | 0.930627867 0.9801015603926874 | 0.974200986 0.970380852 0.955688103 | 0.9856397121976842 | 0.984001917 0.986769978
17 | 0.931564764 0.9818497876967153 | 0.974755688 0.978648973 0.957790556 | 0.9875035181267714 | 0.985810425 0.985165914
18 | 0.931564765 0.9820283868345797 | 0.976847711 0.979847371 0.957790557 | 0.9875692152635172 | 0.986501975 0.988892442
19 | 0.931564766 0.9812070073619965 | 0.979260055 0.981103379 0.957790558 | 0.986438646447152 0.986822773 0.989221234




2 priedas. Modeliu, su skirtingais latentiniais ilgiais, tikslo funkcija

Epochos | L56 tikslo fun | L156 tikslo fun L196 tikslo fun | L254 tikslo fun | L56 val tikslo fun | L156 val tikslo fun L196 val tikslo fun | L254 val tikslo fun
0 | 0.793590829 0.7696721837939328 0.775344666 0.789603879 4.628582882 4.495636001709969 4.526815621 4.571470201
1| 0.452806349 0.411764069086945 0.439765326 0.438216393 3.782710138 3.4550418524148827 | 3.628340172 3.706517616
2 | 0.345381204 0.27721016305840696 | 0.304338783 0.305784419 3.141128604 2.7193322225649785 | 2.74413051 2.726062375
31 0.297631397 0.20663009715184028 | 0.239004261 0.226271559 2.913184197 1.9237192374769994 | 2.256192211 2.242565015
4 | 0.252700013 0.15890216123535886 | 0.182240422 0.222508727 2.346808153 1.557600913509246 1.911261539 1.784637332
5 | 0.224789655 0.1346227769447606 0.147822607 0.177021918 2.29133651 1.2677048796332926 | 1.4877457 1.624765641
6 | 0.202671004 0.11090507852729015 | 0.131493527 0.13731457 1.889774828 0.9766103930187665 | 1.333665782 1.365666665
7 1 0.184624391 0.09550641487217597 | 0.109372806 0.113251344 1.72308952 0.8479969204845517 | 1.442945321 1.116667886
8 1 0.179915173 0.08112265093321686 | 0.096023917 0.097999277 1.637858848 1.41573041155591 0.890624322 0.947419228
91 0.163138223 0.0766790126871434 0.083303223 0.081552916 1.526867432 0.6294325209707708 | 0.842616307 0.857630724

10 | 0.15941387 0.06550806055214548 | 0.087647402 0.071148794 1.53101629 0.5538607556973735 | 0.873155371 0.667805507
11 | 0.154517986 0.059332037421827494 | 0.067763785 0.061412583 1.361666701 0.5918822855718674 | 0.661691812 0.578392757
12 | 0.143379206 0.05438249564886521 | 0.06271679 0.067788622 1.252265981 0.47687097710947834 | 0.616168764 0.517575397
13 | 0.166593756 0.04948773694783068 | 0.057978584 0.049956359 1.237996748 0.461070636862434 0.535696731 0.440462267
14 | 0.135216757 0.04579746178210667 | 0.054322527 0.04834891 1.098604882 0.3579597496491973 | 0.614641991 0.435297811
15 ] 0.133834901 0.04234833564061845 | 0.049948938 0.048169831 1.123402366 0.3551978581512029 | 0.430876387 0.374311663
16 | 0.131573297 0.04351829961171165 | 0.048148362 0.040156057 1.118244965 0.3208061734102838 | 0.415937935 0.477540297
17 | 0.125299391 0.037933802732857326 | 0.042881594 0.045297169 1.103171936 0.2926713479554049 | 0.407049783 0.344340224
18 | 0.125299391 0.03780195679891372 | 0.040861595 0.034027802 1.103171936 0.28987263870953417 | 0.373406927 0.325127164
19 | 0.125299391 0.041627650594084124 | 0.040208594 0.03311228 1.103171936 0.3032212087086269 | 0.334629705 0.305012642
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3 priedas. Modeliu, su skirtingais molekuliy ilgiais, mokymo tikslumas

Epochos | M60 validacijos M80 validacijos M100_validacijos M120 validacijos M60 mokymo M80 mokymo M100 mokymo M120 mokymo
0 | 0.7459227790212417 | 0.7346802722712803 | 0.734365598236 0.719145599 0.7904565987447878 | 0.7874925447634424 | 0.755130629227 0.772488706
1] 0.7916274530470638 | 0.787174278845167 0.787539963765 0.774889878 0.8831257202018196 | 0.8762703990864718 | 0.863207108113 0.860936233
2 | 0.8411992403423839 | 0.8128033547658022 | 0.81848614713 0.829748156 0.9181336723845741 | 0.9008041872806464 | 0.905278123159 0.90233606
3 ] 0.8734696665152306 | 0.8430508003641137 | 0.861987815042 0.8600206 0.9367019068067702 | 0.9225248953233426 | 0.927320352431 0.922862229
4 | 0.8965413188185927 | 0.8616265798898021 | 0.893866153576 0.881420854 0.950572182501239 0.9364663405141692 | 0.941773528543 0.940575433
5 10.9227214388783203 | 0.8894450234190765 | 0.909684921327 0.907697309 0.9614572333895963 | 0.9463677946002916 | 0.953538120449 0.951363758
6 ] 0.9320168925507721 | 0.9050469743296704 | 0.926978573938 0.917256481 0.9565760193615331 | 0.9553099080226969 | 0.961943855221 0.956566178
7 1 0.9454149547713755 | 0.9161714473112816 | 0.94280771263 0.910477222 0.9725821903790755 | 0.9635289410700376 | 0.967765556716 0.963656759
8 1 0.9443781079198212 | 0.9341077906133882 | 0.945631463431 0.944744131 0.9768829874660803 | 0.9689050158779283 | 0.972962307149 0.968030446
9 1 0.9572455850951874 | 0.9226914900835319 | 0.960643521072 0.947723072 0.9803646236374832 | 0.9729582037312678 | 0.977110779721 0.972197049

10 | 0.967767701822546 0.9545360204884824 | 0.965358571087 0.945828245 0.9821132824026149 | 0.9768986704052538 | 0.979513073725 0.970953605
11 ] 0.9721846887883584 | 0.9566811935249465 | 0.969222733258 0.958948189 0.9851263658054594 | 0.9806403913695911 | 0.982609629273 0.977455515
12 | 0.9724785955497502 | 0.9639432828522584 | 0.972412465399 0.961773204 0.986853519399623 0.9823205957059684 | 0.984163548333 0.979107023
13 | 0.9788206917288057 | 0.9688508120352912 | 0.977697538955 0.966765838 0.9882298044528647 | 0.9845571979515072 | 0.983435506788 0.980694865
14 | 0.9747521962820147 | 0.9721114301360776 | 0.978688412985 0.96186921 0.9898742110863992 | 0.9844081172828617 | 0.984750746041 0.981924255
15 ] 0.9761535370296427 | 0.9736275525905627 | 0.980270085313 0.973271709 0.9904527089606529 | 0.9867232960423807 | 0.987873507238 0.983392522
16 | 0.9852962427075134 | 0.9750520405213394 | 0.981252955749 0.974200986 0.9911486593826584 | 0.9881019293218329 | 0.988303650016 0.984001917
17 | 0.965229556164934 0.9788100134096873 | 0.982015465942 0.974755688 0.9872415428939254 | 0.986881607887207 0.988742526619 0.985810425
18 | 0.9868936340905091 | 0.9768024573411642 | 0.982479318642 0.976847711 0.9896246490626409 | 0.9892251758709021 | 0.989460975543 0.986501975
19 | 0.990057562231483 0.980235091506633 0.982816529648 0.979260055 0.9935062524973004 | 0.9866210954257284 | 0.990179258415 0.986822773
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4 priedas. Modeliy, su skirtingais molekuliy ilgiais, tikslo funkcija

Epoch L100_val tikslo fu | L120 val tikslo f
0s M60 _tikslo fun MBSO _tikslo fun M100 tikslo fun M120 tikslo fun L60 val tikslo fun L80 val tikslo fun n un
0 | 0.7044058180767754 0.7142150201548213 0.790951839025 0.775344666 4.095238897297949 4.276436915846683 4.28151360969 4.526815621
1 ] 0.3620431404253314 0.3831135553679149 0.421465319908 0.439765326 3.3585630927919805 | 3.430344381674523 3.42442153388 3.628340172
2 | 0.2450526554161695 0.2970732161705347 0.285713271566 0.304338783 2.559566144986003 3.0172578743220444 | 2.92565734932 2.74413051
3 | 0.18671494067878114 | 0.22837084493767087 | 0.216669175045 0.239004261 2.039424313023486 2.5297276214633824 | 2.22449437546 2.256192211
4 | 0.14488093048826106 | 0.18635828184031916 | 0.173264707787 0.182240422 1.667549078774559 2.230302927205381 1.71067712393 1.911261539
51 0.1128770991518773 0.15693311764112766 | 0.137551802793 0.147822607 1.2455807956344878 | 1.7819426423231048 | 1.45571423111 1.4877457
6 | 0.13080472125298623 | 0.13065361540173817 | 0.112429096818 0.131493527 1.0957613838627733 1.530464875858461 1.17696456123 1.333665782
7 | 0.08131355178421769 | 0.10705075204640761 | 0.0957209724055 0.109372806 0.8798064322215025 | 1.3511461719803746 | 0.921839582813 1.442945321
8 | 0.0687487433632354 0.09170312865666594 | 0.0806233541609 0.096023917 0.8965103393712921 1.0620574673195056 | 0.876322496098 0.890624322
9 | 0.05864430251174894 | 0.08024453977612092 | 0.0687032389553 0.083303223 0.6891278715411644 | 1.2460687721791288 | 0.63435383268 0.842616307
10 [ 0.05358581582066594 | 0.06877113640189111 | 0.0619910059943 0.087647402 0.5195343555890926 | 0.7328035558820305 | 0.55836390313 0.873155371
11 [ 0.04482959469164414 | 0.057941924176808296 | 0.0528693160954 0.067763785 0.44834099596391347 | 0.6982219572024495 | 0.496080430634 0.661691812
12 | 0.03966507121357785 | 0.05305083480669654 | 0.0482759261229 0.06271679 0.44360699260715947 | 0.5811824680978407 | 0.444674861939 0.616168764
13 | 0.03572202559510221 | 0.04663425330454675 | 0.0507535921403 0.057978584 0.34140353820249103 | 0.5020976641252971 | 0.359501189448 0.535696731
14 | 0.030786932118538918 | 0.04722838754439097 | 0.0467563009485 0.054322527 0.40700536498574397 | 0.44956714984012824 | 0.343558747672 0.614641991
15 | 0.029190330713495367 | 0.04036243611656916 | 0.0373539135742 0.049948938 0.3844311039544007 | 0.4251478708645688 | 0.318082453758 0.430876387
16 | 0.027136501156840995 | 0.036283384015287024 | 0.0360014803368 0.048148362 0.2371087060915515 | 0.4022312189698754 | 0.302287006926 0.415937935
17 | 0.04036675039315415 | 0.04000958738165566 | 0.0347169295527 0.042881594 0.5606314205802609 | 0.34171913022952227 | 0.290054598063 0.407049783
18 [ 0.03217039138298591 | 0.03305088342533164 | 0.0327783304883 0.040861595 0.21154775009427904 | 0.3741869071807562 | 0.282652143539 0.373406927
19 | 0.020523500876159236 | 0.04149962869053963 | 0.0306365569739 0.040208594 0.16070021592047182 | 0.3190196264752358 | 0.277351362422 0.334629705
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