Primjena strojnog ucenja u analizi i procjeni
toksic¢nosti kemijskih spojeva

Buljeta, Luka

Undergraduate thesis / Zavrsni rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/ur:nbn:hr:168:636647

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-14

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:636647
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12152
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12152
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12152

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 1604

PRIMJENA STROJNOG UCENJA U ANALIZI | PROCJENI
TOKSICNOSTI KEMIJSKIH SPOJEVA

Luka Buljeta

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 1604

PRIMJENA STROJNOG UCENJA U ANALIZI | PROCJENI
TOKSICNOSTI KEMIJSKIH SPOJEVA

Luka Buljeta

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 4. ozujka 2024.

ZAVRSNI ZADATAK br. 1604

Pristupnik: Luka Buljeta (0036539861)

Studij: Elektrotehnika i informacijska tehnologija i Racunarstvo

Modul: Racunarstvo

Mentorica: izv. prof. dr. sc. Mihaela Vrani¢

Zadatak: Primjena strojnog u€enja u analizi i procjeni toksi¢nosti kemijskih spojeva
Opis zadatka:

ToksiCnost kemijskih spojeva predstavlja vazan aspekt u razli¢itim industrijama, ukljuujuéi farmaceutsku,
kozmetiCku, prehrambenu i poljoprivrednu industriju. Tradicionalne metode procjene toksi¢nosti ¢esto su skupe i
vremenski zahtjevne te se stoga sve viSe istrazuje primjena strojnog ucenja za predvidanje toksi¢nosti kemijskih
spojeva. Vas je zadatak prouciti recentnu literaturu za ovo podrucje, identificirati kljuéne znacajke povezane s
toksi¢noscu i dati pregled metoda strojnog uéenja opisanih u literaturi za ovo specifi¢éno podrucje. Za odabrani
skup podataka, potrebno je razviti modele strojnog ucenja, usporediti njihove performanse i odabrati
najprikladniji model za predvidanje toksi¢nosti.

Rok za predaju rada: 14. lipnja 2024.






Sadrzaj

LY o PP PPR TR 1
1. KorisStenje strojnog ucenja za analizu i procjenu toksi¢nosti kemijskih spojeva................... 3
1.1 KemoinformatiKa......coeiiiiiiiiiiiii e 3
VA 101 11 e Lo =4 | - T U 4
LIRC R d (o)1 a Lol Ul T:] o] [T 4
I o o ][] Al o )¢/ PRI 5
] (BT o oo F-) £-1 - [H PR PR PR OPPURPRt 6
2.1 Deskriptori POAAtaKa ......c.veuiieiiiiei ettt e e eas 7
A S =Tel ] o] (o] £ ENUNU OO O TP PPP PR PRPIRt 11

I 7 [oTo [T Iy d fo) [ o] =AU o= ] oV - ST 13
3.1 MOdel loGiStICKE rEEIESI e ceuueiriiiineieiiei ettt ettt s et e eeene e eeaeeeen 13
3.2 MOdel SIUCAJNE SUMIB..cuuiiiiiii ittt et e ete s e s ea s ea s eae s eansaensannsannsannns 14
I (€ = To o1} il o oo =1 R PP PPPPRRPRRR 17
3.4 Proces ucenjaivrednovanja modela ......cccciiiiiiiiiiiiiniiii e ee s e aaes 18

4. Vrednovanj MOAELA.. ..ottt e eaese s e st e e s ee et sasensensansanssnaanns 20
B REZULLATE cevveiiiiieii e ettt et et e e 22
L0720 Lo e  [o 1) A0S PP PPPPPPPN 27
BB PreCIZNOST ceuuiiiiiiiiiie et et e s ea e ees 29
NN @ Lo b4 |V S U PP PP PP PRPPRPRt 31
LR o = TeT o] = TR PPN 33
S 2 D oTe k=1 d g L= N =T o Yo o 0 1= o - SN 35

ST =1 U =11 - N 40
4] TV T o= |G 42
L (=T =1 = PPN 43
SAZETAK ettt et ettt ettt e et s e et e e e e e e erans 45
518 1o 010 ¢ = 1 V2N 46

II



Uvod

U suvremenom svijetu, kemijski spojevi igraju kljucnu ulogu u raznim industrijama,
ukljuCujuci farmaceutsku, poljoprivrednu, kozmeticku i prehrambenu industriju. S
obzirom na njihovu sveprisutnost, procjena toksi¢nosti kemijskih spojeva postala je
od iznimne vaznosti za zastitu ljudskog zdravlja i okoliSa. Tradicionalne metode
procjene toksicnosti, koje Cesto ukljuCuju laboratorijske eksperimente na
Zivotinjama, mogu biti dugotrajne, skupe i etiCki sporne. Razvojem novih tehnologija
i pristupa, strojno u€enje nudi potencijalno brza, ekonomicnija i humanija rjeSenja

za ovaj problem.

Strojno ucenje, kao grana umjetne inteligencije, omogucuje racunalima ucenje iz
podataka i donoSenje odluka bez eksplicitnog programiranja. U kontekstu analize i
procjene toksi¢nosti kemijskih spojeva, strojno ucenje moze koristiti podatke o
poznatim kemijskim spojevima i njihovim toksi¢nim svojstvima za izgradnju modela
koji predvidaju toksi¢nost novih spojeva. Ovi modeli mogu pomoci znanstvenicima i
regulatornim tijelima donoSenje informiranih odluka o sigurnosti kemijskih tvari prije

nego $to one dospiju na trZiste ili u okolis.

Primjena strojnog u€enja u ovom podrucju ukljuCuje razliCite tehnike i pristupe, kao
Sto su regresijski modeli, klasifikacijski algoritmi, neuronske mreze, i duboko u¢enje.
Ove tehnike omogucéuju analizu kompleksnih odnosa izmedu kemijske strukture
spojeva i njihovih bioloskih uc€inaka, identificirajuci kljuéne karakteristike koje utjecu
na toksi¢nost. Uz to, razvoj velikih baza podataka o kemijskim spojevima i njihova
dostupnost znanstvenoj zajednici dodatno poti€u istrazivanje i primjenu strojnog

ucenja u procjeni toksi¢nosti.

Ovaj zavrsni rad istraZzuje potencijal i izazove koriStenja strojnog ucenja za analizu
i procjenu toksi¢nosti kemijskih spojeva. Razmatraju se razliCite metode i algoritmi,
njihove prednosti i ograni€enja, te se predstavljaju studije slu¢aja koje ilustriraju
prakticne primjene ovih tehnologija. Cilj rada je pruZiti sveobuhvatan pregled
trenutnog stanja na ovom podrucju i ukazati na smjerove za bududa istrazivanja i

razvoj.

U daljnjim poglavljima bit ¢e detaljno obradeni osnovni pojmovi strojnog ucenja,

metode za procjenu toksi¢nosti, te konkretni primjeri primjene strojnog ucenja u



analizi kemijskih spojeva. Na kraju, raspravit ¢e se rezultati, izazovi i perspektive

ove inovativnhe metode u kontekstu zastite zdravlja i okolisa.



1. KoriStenje strojnog u€enja za analizu i procjenu

toksiénosti kemijskih spojeva

1.1 Kemoinformatika

Kemoinformatika, kao interdisciplinarna znanost, predstavlja spoj kemije, racunalnih
znanosti i informacijske tehnologije. Njezin glavni cilj je koristenje racunarskih
metoda za prikupljanje, pohranu, analizu i interpretaciju kemijskih podataka. Razvoj
kemoinformatike omogucio je znanstvenicima upravljanje ogromnim Kkoli¢inama
podataka generiranih eksperimentalnim radom te izvlaenje korisnih informacija iz
tih podataka, Sto potiCe napredak u kemiji, farmakologiji i biotehnologiji. Klju¢nu
ulogu u kemoinformatici ima modeliranje i predikcija svojstava molekula.
Kvantitativni odnosi struktura-aktivhost (QSAR quantitative/qualitative structure
activity relationships) modeli koriste matematicke i statistiCke metode za
povezivanje kemijske strukture spoja s njegovim quantitative/qualitative structure
activity relationshipsbioloskim ili kemijskim svojstvima. Ovi modeli mogu predvidjeti
aktivnost novih spojeva temeljenih na poznatim podacima, $to znatno smanjuje
potrebu za skupim i dugotrajnim eksperimentalnim ispitivanjima. Osim QSAR
modela, metode strojnog ucenja, poput neuronskih mreza, potpornih vektorskih
strojeva (SVM) i metoda najblizeg susjeda, postaju sve vaznije u predikciji kemijskih

svojstava i dizajnu novih molekula [1][2].



1.2 Toksikologija

Toksikologija se bavi identifikacijom, karakterizacijom i kvantifikacijom toksi¢nih tvari
te razumijevanjem mehanizama njihova djelovanja. Tradicionalno, procjena
toksi¢nosti kemijskih spojeva provodila se putem in vitro (laboratorijskih) i in vivo (na
Zivim organizmima) eksperimenata. Takvi pristupi, iako temeljiti i pouzdani, Cesto su
skupi, dugotrajni i eti¢ki sporni, osobito kada ukljuCuju testiranje na Zivotinjama. S
razvojem racunalnih metoda, otvorila se nova era u toksikologiji koja ukljuCuje
primjenu strojnog ucenja za analizu i predikciju toksic¢nosti kemijskih spojeva.
Strojno u€enje omogucéava predvidanje kako ¢e odredene molekule, bazirano na
njihovoj strukturi i lako mjerljivim svojstvima, utjecati na procese unutar organizama.
Ovaj pristup moZze znacajno smanijiti potrebu za laboratorijskim testiranjima te pruziti

brze i to€ne procjene toksicnosti [3][4].

1.3 Strojno Uéenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja omogucéava raCunalima ucenje iz
podataka i donoSenje odluka bez eksplicitnog programiranja. KoriStenjem
algoritama, strojevi mogu analizirati ogromne koli€ine podataka, prepoznati obrasce
i generirati predvidanja. To Cini strojno ufenje izuzetno korisnim u razli€itim
podrucjima, uklju€ujuéi kemoinformatiku i toksikologiju. U kemoinformatici, strojno
ucenje moze pomoci u predikciji kemijskih svojstava i dizajnu novih molekula, dok u
toksikologiji moze predvidjeti toksiCnost spojeva na temelju njihove kemijske
strukture. Strojno ucenje koristi razliCite vrste algoritama, uklju€uju¢i nadzirano
uCenje, nenadzirano ucenje i uCenje s pojaCanjem. Nadzirano ucenje ukljuCuje
treniranje modela na oznaCenim podacima, gdje algoritam uci povezivati ulazne
podatke s odgovaraju¢im izlazima, Sto je korisno za klasifikaciju i regresiju.
Nenadzirano ucenje analizira neoznaCene podatke kako bi pronasSao skrivene
obrasce ili strukture, Sto je korisno za grupiranje i smanjenje dimenzionalnosti.
Uc&enje s pojacanjem ukljucuje treniranje modela putem interakcije s okolinom, gdje

algoritam uci donositi odluke koje maksimiziraju dugoro€ne nagrade [5][6][7].



1.4 Projekt Tox21

Projekt Tox21 (Toxicology in the 21st Century) je inicijativa osmiSliena za
prouCavanje i razvoj metoda za predikciju utjecaja kemijskih spojeva na ljude i

okolis. Ovaj projekt predstavlja suradnju izmedu nekoliko kljuénih institucija:
« National Institute of Environmental Health Sciences (NIEHS)
« National Center for Advancing Translational Sciences (NCATS)
« U.S. Food and Drug Administration (FDA)

« National Center for Computational Toxicology pri U.S. Environmental
Protection Agency (EPA)

Cilj Tox21 programa je unaprijediti toksikoloSka istrazivanja kroz prikupljanje
opseznih podataka i razvoj novih tehnologija. Tradicionalni klini¢ki testovi za
procjenu toksicnosti su spori, skupi i Cesto uklju€uju testiranje na Zivotinjama, sto je
etiCki i prakticno izazovno. Tox21 ima za cilj prevladati ove prepreke pomocu
modernih tehnologija i metoda, uklju€ujuci testiranje na ljudskim stanicama (in vitro)

i koristenje robotskih sustava za brzu i preciznu analizu.

Projekt se provodi u nekoliko faza:

Faza 1: Uvodenje robotskih sustava omogucilo je brzo i u€inkovito testiranje velikog
broja kemijskih spojeva u znatno kracem vremenu nego $Sto je to moguce s

konvencionalnim metodama na Zivotinjama.

Faza 2: ProSirivanje baze podataka i poveéanje broja testiranih spojeva iznad
10,000. Ova faza je omogucila detaljnije prou€avanje i razumijevanje nacina na koje
kemijski spojevi djeluju na bioloSke sustave.



Faza 3: U tijeku za vrijeme pisanja ovoga zavrSnog rada, ova faza fokusira se na
razvoj testova za procjenu utjecaja razliCitih doza na ljude, pronalazenje ogranicenja

in vitro testiranja i op¢e poboljSanje metoda testiranja.

Projekt Tox21 prioritet stavlja na detaljno prou€avanje i pronalazak mehanizama
djelovanja kemijskih spojeva. Cilj je razviti prediktivne modele koji ¢e omoguditi
pouzdane procjene toksicnosti, smanjiti troSkove i trud potrebne za testiranje te
smanijiti potrebu za eksperimentalnim ispitivanjima na Zivotinjama. Ovaj napredak
ne samo da ubrzava proces toksikoloskih istrazivanja nego i znacajno doprinosi

sigurnosti ljudi i zastiti okoliga [10][11][12].

2. Skup podataka

Skup podataka koriSten u projektu Tox21, naveden na poveznici [11], obuhvaca
12,060 uzoraka za treniranje i 647 uzoraka za testiranje. Svaki uzorak se sastoji od
priblizno 273,500 deskriptora raspodijeljenih u dva zapisa. Prvi zapis, nazvan
“dense features” ili guste znacCajke sastoji se 801 znacajke koje opisuju reaktivnost,
topologiju, i razliita druga svojstva molekula. Drugi zapis odnosi se na “sparse
features” ili rijetke znacCajke koje opisuju unutarnju strukturu kemijskih spojeva i

medusobnu povezanost atoma unutar navedenih spojeva.



2.1 Deskriptori podataka
Guste znacajke (801 znacCajka) predstavljaju kemijske deskriptore kao Sto su

molekulska tezina, topljivost i povrSina. Evo nekoliko primjera:
Atom Weights and Counts

1. AW, AWeight: Ukupna atomska masa molekule.
2. Arto: Broj aromatskih atoma.
Topoloski Deskriptori
3. BertzCT: Bertzov indeks sloZenosti, koji mjeri slozenost molekule.
4. Chi Indices (Chi0, Chi1, ..., Chi10): Kier-Hallovi topoloski indeksi, koji
opisuju strukturu molekule.
5. Cluster and Chain Indices (Chi3c, Chidc, ..., Chi6éch): Topoloski deskriptori
fokusirani na klastere i lance unutar molekule.
6. Valence Connectivity Indices (Chiv0, Chiv1, ..., Chiv10): Indeksi
povezivanja valencija.
Elektro topoloski Indeksi
7. EstateVSA (EstateVSAO0, EstateVSA1, ..., EstateVSA9): Kombinacija
elektro topoloskih stanja i povrSinske dostupnosti molekule.
Geometrijski Deskriptori
8. GATSe, GATSm, GATSp, GATSv (GATSe1, GATSe2, ..., GATSvS):
GETAWAY deskriptori koji kombiniraju geometrijske, topoloske i teZinske
informacije molekule.
9. Geometric Topological Indices (GMTI, GMTIV): Deskriptori koji
kombiniraju geometrijske i topoloske informacije.
10. Gravitational Index (Gravto): Mjera gravitacijskog efekta unutar
molekule.
Vodikove Vezne Karakteristike
11. Hy: Broj donora vodikovih veza u molekuli.
Informacijski Deskriptori
12. ISIZ: Informacijski deskriptori koji mjere slozenost informacija unutar

molekule.



Povrsinski Deskriptori
13. LabuteASA: Procijenjena povrSina molekule prema Labudovoj
metodi.
14. LogP, LogP2: Koeficijent raspodijele (Log P), koji pokazuje hidrofilnost
ili lipofilnost molekule.
Autokorelacijski Deskriptori
15. MATS (MATSe1, MATSe2, .., MATSv8): 2D autokorelacijski
deskriptori  koji koriste 2D reprezentacije molekula za racunanje
autokorelacija.
Molarna Refrakcija
16. MR, MRVSA (MRVSADQO, ..., MRVSA9): Deskriptori koji se odnose na
molarnu refrakciju.
Petitjeanov Indeks
17. Petitjeant, petito: Petitjeanov indeks koji mjeri simetriju molekule.
Polarizabilnost
18. PEOEVSA (PEOEVSAO, PEOEVSAA1, ..., PEOEVSA13): Deskriptori
koji kombiniraju efekt polarizabilnosti i povrSinske dostupnosti.
Radijalna Distribucija
19. RDF (RDFE1, RDFEZ2, ..., RDFV30): Deskriptori koji koriste funkciju
radijalne distribucije za opisivanje molekularne strukture.

Povrsinska Podrucja

20. SlogP (SlogPVSAO0, SlogPVSA1, ..., SlogPVSA9): Deskriptori
povezani s SlogP vrijednostima molekula.
21. VSAEstate (VSAEstate0, VSAEstate1, ..., VSAEstate9): Deskriptori

koji kombiniraju van der Waals povrsinsku povrsinu (VSA) i elektro topolo$ko
stanje.
Masa i Tezina
22. W, Weight: Molekularna masa.
Topoloski Indeksi
23. Xu: Xu indeks koji opisuje strukturu molekule.
24, ZM1, ZM2: Zagreb M indeksi, topoloski indeksi bazirani na Zagreb

indeksima.



Ostali Indeksi

25. Diameter, Radius: Deskriptori promjera i radijusa molekule.

26. KnotP, KnotPV: Deskriptori ¢vorova unutar molekule.

27. Naccr, Naro: Broj akceptora i donora.

28. Ncarb, Nring: Broj ugljikovih atoma i prstenova.

29. Nrot, Nsb: Broj rotacijskih veza i jednostrukih veza.

30. Nhet, Nhal: Broj heteroatoma i halogenih atoma.

31. Noxy, Nphos: Broj kisikovih i fosfornih atoma.

32. Ndb, Ndonr: Broj dvostrukih veza i donora.

33. RASA, PSA: Relativna i apsolutna povrsina molekule.

34. TIAC: Total Internal Atomic Charge, ukupni unutarnji atomski nabo;j.

Rijetke znacajke (272,776 znacajki) predstavljaju kemijske podstrukture,
pohranjene u Matrix Market formatu. Ove znacajke uklju¢uju ECFP (Extended
Connectivity Fingerprints) i DFS (Discriminative Fingerprint Signatures), koje

opisuju topolosku strukturu molekula:

1. ECFP (Extended Connectivity Fingerprints):

- ECFP2, ECFP4, ECFP6, ECFP8, ECFP10: Otisci prsta koji koriste
kruzne potpise promjera od 2 do 10 veza, koriste se za opisivanje
molekularne strukture.

2. DFS (Discriminative Fingerprint Signatures):
« DFS6, DFS8: Deskriptori optimizirani za razlikovanje izmedu razlicitih

klasa molekula.

Strojno ucenje moze Koristiti bilo gusto, rijetko ili kombinirano predocCenje podataka
za predikciju toksiCnosti kemijskih spojeva. Za svaki uzorak u skupu podataka
postoje 12 binarnih oznaka koje predstavljaju ishod (aktivho/neaktivno) 12 razli€itih
toksikoloSkih eksperimenata. Ovi eksperimenti ukljuCuju mjerenje aktivacije ili

inhibicije razli€itih bioloSkih receptora i odgovora, kao Sto su:



. NR.AhR: Aktivacija aril-hidrokarbonskog receptora. Aril-hidrokarbonski
receptor (AhR) je nuklearni receptor koji reagira na razliCite endogene i

egzogene spojeve, ukljuCujuci one iz oneciscenja okolisa.

. NR.AR: Aktivacija androgenog receptora. Androgeni receptor (AR) je
nuklearni receptor koji reagira na androgene hormone poput testosterona i

dihidrotestosterona.

. NR.AR.LBD: Aktivacija ligand-vezujuceg dijela androgenog receptora. Ovo
je specificnija podskupina testova koji se odnose na vezivanje liganda za

ligand-vezujuci dio androgenog receptora.

. NR.Aromatase: Inhibicija aromataze. Aromataza je enzim koji katalizira

konverziju androgena u estrogene.

. NR.ER: Aktivacija estrogenog receptora. Estrogeni receptor (ER) je nuklearni

receptor koji reagira na estrogene hormone poput estradiola.

. NR.ER.LBD: Aktivacija ligand-vezujuceg dijela estrogenog receptora. Ovo je
specificnija podskupina testova koji se odnose na vezivanje liganda za

ligand-vezujuci dio estrogenog receptora.

. NR.PPAR.gamma: Aktivacija peroksizomnog proliferator-aktiviranog
receptora gamma. PPAR-gamma je nuklearni receptor koji ima ulogu u

regulaciji metabolizma lipida i glukoze.

. SR.ARE: Aktivacija odlaznog odgovora na antiestrogene. Ova oznaka se
odnosi na testiranje uCinka spojeva na stani¢ne procese koji se aktiviraju

putem antiestrogenskog odgovora.

. SR.ATADS: Aktivacija odlaznog odgovora na oksidacijski stres. Ova oznaka
se odnosi na testiranje ucinka spojeva na stani¢ne procese koji su aktivirani

oksidacijskim stresom.

SR.HSE: Aktivacija toplinske Soka odgovora. Ova oznaka se odnosi
na testiranje u€inka spojeva na stani¢ne procese koji su aktivirani toplinskim

stresom.
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11. SR.MMP: Inhibicija proizvodnje matriksnih metaloproteinaza.
Matriksne metaloproteinaze (MMP) su enzimi koji sudjeluju u razgradnji

ekstracelularne matrice u tijelu.

12. SR.p53: Aktivacija odgovora na stres p53. Ova oznaka se odnosi na
testiranje ucinka spojeva na staniCne procese koji su regulirani tumor-

supresorskim proteinom p53.

Ovaj skup podataka pruza detaljan opis kemijskih spojeva i njihovih svojstava. Uz
podatke o aktivaciji ili inhibiciji receptora, skup podataka nam omogucava treniranje
razli¢itih modela strojnog uc€enja s ciliem brze i jeftinije procjene odredenih svojstava
koja bi u protivnom zahtijevala dugotrajna i skupa testiranja u laboratoriju
[13][14][15][16][17].

2.2 Receptori

Identificiranje receptora na koje odredeni kemijski spojevi utjeCu klju¢no je u
razumijevanju njihovih bioloskih ucinaka i potencijala za terapijske primjene.
Receptori su specifiéni proteini ili molekule koji, kad se vezu s odredenim ligandima
(kao Sto su hormoni, neurotransmiteri, ili lijekovi), aktiviraju bioloSke signale koji
pokre¢u odredene staniCne procese. Evo nekoliko razloga zasto je vazno

identificirati na koje receptore kemijski spojevi djeluju:

1. Predvidanje Terapijskih U¢inaka i Nuspojava:

« Terapijski Ucinci: Spoznaja o tome na koje receptore kemijski spoj
djeluje omogucuje predvidanje njegovih terapijskih ucinaka. Na
primjer, agonisti dopaminskih receptora mogu biti korisni u lijeCenju
Parkinsonove bolesti.

« Nuspojave: Identificiranjem svih receptora na koje spoj moze
djelovati, moguce je predvidjeti i potencijalne nuspojave. Na primjer,
antipsihotici koji djeluju na dopaminske receptore mogu izazvati

nuspojave povezane s pokretima.
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2. Razvoj Ciljanih Terapija:

+ Razumijevanje specificnosti veze izmedu kemijskih spojeva i
receptora omogucuje razvoj ciljane terapije koja djeluje samo na
odredene receptore, smanjuju¢i time nuspojave i povecavajuci
ucinkovitost lijeCenja.

3. Personalizirana Medicina:

» Informacije o receptorima na koje kemijski spojevi djeluju mogu se
koristiti za personalizaciju terapije, prilagodavajuc¢i lijeCenje
individualnim potrebama pacijenata na temelju njihovog jedinstvenog
receptorskog profila.

4. Razumijevanje Bioloskih Procesa:

+ |dentifikacija receptora pomazZe u razumijevanju osnovnih bioloSkih
procesa i puteva koji su uklju€eni u razliCite fizioloSke i patoloske

uvjete.
Kako ne bi doslo do neocekivanih posljedica, vazno je znati koje to€no receptore
svaki kemijski spoj aktivira ili inhibira. To nam omogucuje, prije samog testiranja,
predvidanje utjecaja odredenog kemijskog spoja na razliite procese unutar

organizma.
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3. Modeli strojnog ucenja

U zadanom skupu podataka, kao ulazne podatke, model strojnog ucenja prima velik
broj razliCitih deskriptora u obliku kontinuiranih podataka (npr. razli€iti indeksi,
povrSine, fizicke veliCine kemijskih spojeva) i diskretnin podataka (npr. broj
odredenih podstruktura unutar spoja, prisustvo ili odsustvo odredenih elemenata).
Kao izlaz modela strojnog ucenja, oCekuje se diskretni podatak, ili preciznije binarna
klasifikacija koja se odnosi na aktivaciju / inhibiciju ili neaktivaciju / neihibiciju
odredenog receptora. Za navedeni kontekst, modeli strojnog ucenja odabrani za
treniranje su model logistiCke regresije, model slu€ajne Sume (eng. random forest
model) i XGBoost model.

3.1 Model logisticke regresije

Model logistiCke regresije je metoda statistiCke analize koja se koristi za modeliranje
binarnih ovisnih varijabli, odnosno varijabli koje imaju dva moguca ishoda. Ulazni
podaci u model logisticke regresije uklju€uju jednu ili viSe nezavisnih varijabli, koje
mogu biti kontinuirane ili kategoriCke. Cilj je analizirati kako te nezavisne varijable
utjeCu na vjerojatnost ishoda binarne zavisne varijable. 1zlazni podatak je binarna
zavisna varijabla koja mozZe imati dvije moguce vrijednosti. Funkcija logistiCke
regresije koristi logistiCku funkciju (poznatu i kao sigmoidnu funkciju) za modeliranje
vjerojatnosti kako bi zavisna varijabla poprimila odredenu vrijednost na temelju
nezavisnih varijabli. Matematicki, logistiCka funkcija je definirana u formuli [Formula
3.1] i graficki prikaz funkcije nalazi se u slici [Slika 3.1].

1
1+e—PotBP1X1+Pf2X2+..+BnXn

P(Y=11X)=

Formula 3.1 Pirkaz formule logisticke regresije

Gdje je P(Y=1|X) vjerojatnost da varijabla Y bude 1 za zadani skup nezavisnih
varijabli X, e baza prirodnog logaritma (priblizno 2.718), Bo konstanta (intercept), B+

,B2,...,Bn koeficijenti regresije za nezavisne varijable X1,X2,...,Xn.

Nacin na koji model koristi logistiCku funkciju je prvo procjena koeficijenata, zatim
Kalkulacija vjerojatnosti, nakon Cega je moguca predikcija ishoda. Procjena
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koeficijenata se izvrSava na nacCin gdje se koeficijenti B procjenjuju metodom
maksimalne vjerojatnosti. Maksimalna vjerojatnost trazi vrijednosti koeficijenata
koje maksimiziraju vjerojatnost promatranog skupa podataka. Kalkulacija
vjerojatnosti se izvrSava nakon $to se procijene koeficijenata. Model koristi logisti¢ku
funkciju za izraCunavanje vjerojatnosti kada zavisna varijabla poprima vrijednost 1
za dane vrijednosti nezavisnih varijabli. Predikcija ishoda omogucava na temelju
izraCunate vjerojatnosti, model moze klasificirati ishod. Obi¢no se koristi prag od

0.5: ako je vjerojatnost veca od 0.5, model predvida Y=1, inaCe predvida Y=0.

7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Slika 3.1 Prikaz funkcije sigmoide

3.2 Model slu€¢ajne Sume

Model slu¢ajne Sume (eng. random forest model) sastoji se od mnogih pojedinacnih
stabala odluCivanja (eng. decision trees). Svako stablo u Sumi donosi svoju
predikciju, a kona€na predikcija modela temelji se na prosjeku (u slu€aju regresije)
ili ve€inskom glasanju (u slu€aju klasifikacije) tih predikcija. Kljuéne komponente
modela slu¢ajne Sume uklju€uju bagging i random subspace metodu. Bagging je

tehnika koja koristi viSestruke uzorke podataka s ponavljanjem kako bi stvorila
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razliCite modele. Navedeni uzorci se takoder nazivaju “bootstrap samples”. Za
model slu¢ajne Sume, to znaci da se svaki model (stablo odlucivanja) trenira na
razliCitim podskupovima podataka iz originalnog skupa podataka. Prilikom izgradnje
svakog stabla odlucivanja, model slu¢ajne Sume dodatno uvodi slu¢ajnost odabirom
nasumicnog podskupa znacajki (feature subset) za razmatranje pri svakom podjelu
¢vora. Ovi nacini treniranja omogucavaju modelu slu€ajne Sume sposobnost
otpornosti na preprilagodavanje, sposobnost rukovanja velikim brojem znacajki i
procjenu znacajnosti znacajki. Otpornost na preprilagodavanje se ostvaruje
kombiniranjem viSe stabala odlu€ivanja, random forest smanjuje rizik od
preprilagodavanja. Svako pojedinacno stablo moze biti preprilagodeno na svom
bootstrap uzorku, ali njihova kombinacija ¢esto rezultira boljom generalizacijom na
nove podatke. Rukovanje velikim brojem znaCajki se ostvaruje zahvaljujuci
sluc¢ajnom odabiru podskupova znacajki prilikom izgradnje stabala. To ga Ccini
otpornim na nepotrebne ili manje vazne znacajke. Model slu€ajne Sume moze pruziti
informacije o znacajnosti znacajki, $to je korisno za razumijevanje koje znacajke
najvise doprinose predikcijama modela. Ovo se postize mjerenjem koliko svaki
podskup znacajki poboljSava kvalitetu podjela ¢vorova kroz sva stabla. Shema

modela slu¢ajne Sume strojnog u€enja prikazana je na slici [Slika 3.2].
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Tox21 set podataka

7

Subset podataka 1 Subset podataka 2 . Subset podatakan

8 T S

I\

Rezultat 1 Rezultat?

Rezultat n

l

Finalni rezultat dobiven
srednjom vrijednost ili
vecinskim glasasnjem

Slika 3.2 Prikaz random forest modela strojnog ucenja
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3.3 XGBoost model

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) je model strojnog ucenja koji se temelji na
metodi "boosting". Boosting metoda radi iterativnim treniranjem modela,pri ¢emu
svaki novi model pokuSava ispraviti pogreske svojih prethodnika. U XGBoost-u,
modeli su obi¢no stabla odluCivanja, a treniranje se provodi pomocu tehnike
"gradient boosting". Glavne komponente XGBoost modela uklju€uju gradient
boosting, additive training i regularizaciju. Gradient boosting je tehnika koja trenira
nove modele kako bi ispravili pogreSke prethodnih modela. To se postize
minimiziranjem funkcije gubitka koristeci gradijente. Vezano uz gradient boosting,
metoda additive training se odnosi na dodavanje modela. Modeli se dodaju jedan
po jedan, a svaki novi model trenira se kako bi korigirao rezidualne pogreske
prethodnih modela. XGBoost ukljuCuje regularizacijske tehnike koje pomazu
sprijeCiti preprilagodavanje (eng. overfitting). Shema XGBoost modela strojnog

ucenja prikazana je na slici [Slika 3.3].

Tox21 set podataka

N

/N
SN\

AN /N
NEVA SN

Rezultat 1 Rezultat? Rezultat n

Finalni rezultat

Slika 3.3 Prikaz XGBoost modela strojnog ucenja
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3.4 Proces ucenja i vrednovanja modela

Proces obrade podataka u strojnim modelima ucenja prolazi kroz nekoliko klju€nih
faza. Prvo se prikupljaju podaci, koji ukljuCuju razne deskriptore u obliku
kontinuiranih (npr. fiziCke veli€ine kemijskih spojeva) i diskretnih podataka (npr. broj
podstruktura unutar spoja). Prikupljeni podaci se Ciste kako bi se uklonili duplikati i
nepotrebni uzorci. Zatim se podaci dijele na trening i test skupove, postoje dvije
podjele podataka. Prva podjela, ve¢ definirana unutar Tox21 skupa podataka u
omjeru 95% za trening i 5% za testiranje. | druga podjela u omjeru 75% za trening i
25% za testiranje. Ovaj korak omogucuje treniranje modela na dovoljno podataka
dok se performanse testiraju na nevidenim podacima. Treniranje ukljuCuje koristenje
algoritama LogistiCke regresije, Slu€ajne Sume i XGBoost. Svaki model se trenira
na trening skupu, a optimizacija se provodi za postizanje najboljih rezultata. Nakon
treniranja, modeli se testiraju na test skupu podataka, a performanse se procjenjuju
pomocu metrickih mjera: to€nost, preciznost, odziv i F1-score. Na temelju rezultata
vrednovanja, odabire se model s najboljim performansama za daljnju upotrebu. Tok
podataka prikazan je u dijagramu [Dijagram 3.1]. Ovaj tok podataka omogucava
ucinkovitu pripremu i obradu podataka te osigurava optimalne performanse modela
strojnog uc€enja u predvidanju binarnih klasifikacija za aktivaciju ili inhibiciju
odredenih receptora [7][18][19][20].
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4. Vrednovanje modela

Vrednovanje modela strojnog ucenja je klju¢an korak u razumijevanju performansi
modela i donoSenju odluka o njegovoj korisnosti. Postoji nekoliko metoda
vrednovanja koje se koriste u razli€itim situacijama, ovisno o karakteristikama skupa
podataka i ciljevima analize. Za navedene modele, vrednovanje Ce se izvrsiti

koriste¢i mjere toCnosti, preciznost, odziv i F1-score.

Tocnost je mjera koja pokazuje postotak toCno predvidenih instanci u odnosu na
ukupan broj instanci. To¢nost je definirana kao omjer broja tocnih predikcija i
ukupnog broja predikcija. Tonost modela definirana je u formuli [Formula 4.1].

TP+TN o
-Formula 4.1 Formula za vrednovanje tocnosti modela

Totnost = ——
Tp+TN+FP+FN

U formuli, TP se odnosi na True Positive, odnosno vrijednosti koje je model ispravno
procijenio kao to¢ne. TN se odnosi na True Negative, odnosno vrijednosti koje je
model ispravno procijenio kao netoCne. FP se odnosi na False Positive, odnosno
vrijednosti koje je model procijenio kao to¢ne, iako su u stvarnosti neto¢ne. FN se
odnosi na False Negative, odnosno vrijednosti koje je model procijenio kao netocne,

iako su u stvarnosti to¢ne.

Preciznost mjeri koliko su to¢ne pozitivne predikcije modela i prikazana je u formuli
[Formula 4.2].

. TP . . .
Preciznost = TP+FPF0rmula 4.2 Formula za vrednovanje preciznosti modela

Preciznost kao mjera nam daje informaciju o tome koliko ¢e Cesto model, za
odredene spojeve, reci da aktivira ili inhibira viSe receptora nego $to je u stvarnosti

toéno.
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Odziv mjeri koliko dobro model identificira stvarne pozitivhe primjere i prikazana je

u formuli [Formula 4.3].

TP
TP+FN

Recall = Formula 4.3 Formula za vrednovanje vrijednosti odziva modela

Visok odziv upucuje na rijetko izostavljanje receptora koje kemijski spojevi aktiviraju

ili inhibiraju.

F1-score je harmonijska sredina preciznosti i odziva i koristi se kada je potrebno
balansirati izmedu njih. Vrijednost F1-score vrijednosti definirana je formulom
[Formula 4 .4].

Preciznost-Recall .
F1 —score =2 , Formula 4.4 Formula za vrednovanje F1-score
Preciznost+Recall

vrijednosti modela

F1-score pruza informaciju o tome ispisuje li model, kao izlaz, podataka o tome

aktivira li ili inhibira kemijski spojevi previse ili premalo receptora [7].
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5. Rezultati

Za treniranje razliCitih modela koristen je Tox21 skup podataka. KoriSteni su i guste
i rijetke znaCajke za opisivanje molekula. Za testiranje modela koriStena je unakrsna
provjera, tj. uzorak se podijelio na skup za treniranje i skup za testiranje. Originalno,
unutar Tox21 skupa podataka postoji podjela podataka na skup za treniranje i skup
za testiranje. Skup podataka je podijeljen tako da se u skupu za treniranje nalazi
priblizno 95% uzoraka. Takoder, uzorci unutar skupa za testiranje nisu nasumiéno
uzeti iz skupa podataka. Tox21 skup podataka nema potpune informacije o
interakciji izmedu svakog kemijskog spoja i svakog receptora, nego se mogu pojaviti

podaci poput ovog navedenog u primjeru [Primjer 5.1]:

Primjer 5.1 Primjer izlaznih vrijednosti za jedan uzorak

"NCGC00178831-03",NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,0,NA,NA

Kemijski spoj u primjeru se naziva Akriflavin hidroklorid, ime se moZe dobiti koristeci
ID molekule (prva vrijednost). Preostale vrijednosti odnose se na interakciju s
odredenim receptorom. Vrijednost NA oznacava ,not available” tj. nema informacija
o interakciji izmedu kemijskog spoja i receptora. Preostala vrijednost je 0, Sto
oznacava nepostojanje interakcije izmedu kemijskog spoja i receptora (vrijednost 1
bi oznaCavala postojanje interakcije). Kemijski spojevi poput ovog u primjeru su
stavljeni u skup za treniranje, dok skup za testiranje sadrzi uzorke koji imaju ili sve
interakcije definirane ili veci broj interakcija definiran. Uz originalnu raspodjelu
podataka, modeli su bili trenirani i na raspodjeli podataka gdje je udio podataka u
skupu za treniranje bio 75%. Vazno je napomenuti da su se modeli trenirali zasebno
za svaki receptor i prije raspodjele uzoraka na skup za treniranje i skup za testiranje,

izbaceni su uzorci koji za navedeni receptor nemaju definiranu interakciju.
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5.1 Tabliéni prikaz podataka

Ispitivanje treniranja medela izvedeno je na naCin da su za ulaz prilozene sve

znacCajke uzorka, dok za izlaz prilozena vrijednost postoji li interakcija s odredenim

receptorom. Za svaku kombinaciju modela strojnog ucenja i receptora, model je

treniran 15 puta kako bi se smanjila vjerojatnost gdje ¢e rezultati biti slu¢ajno

ekstremno l0Si ili optimalni zbog specificnog izbora trening i test podataka, ¢ime se

osigurava pouzdanije i stabilnije vrednovanje performansi modela. Unutar tablica je

navedena srednja vrijednost, RF se odnosi na model slu¢ajne Sume, LR na model

logistiCke regresije i XGB je XGBoost model. [Tablica 5.1] prikazuje rezultate za

slu€aj gdje se skup za treniranje sastoji od 95% uzoraka, a [Tablica 5.2] prikazuje

rezultate kada je skup za treniranje bio 75% uzoraka.

Tablica 5.1 Prikaz podataka gdje je skup za treniranje 95%

Metoda |M|NR. |[NR. |NR. |NR. |NR. |[NR. |NR. |[SR. |SR. |SR. |SR. |SR.
vrednova |°© AhR |AR AR. [Arom |ER ER. |PPAR |ARE |ATAD |HSE |MMP [p53
) d LBD |atase LBD |.gam 5
nja
e ma
I
Tocnost |R|0.9 0.98| 098 0.93| 091| 097| 0.95| 0.85| 0.94| 0.97| 0.91| 0.94
F
L| 0.88] 0.97| 0.97 0.9| 0.87| 0.95| 0.94| 0.81| 0.92| 0.94| 0.89| 0.91
R
X/ 09| 098] 098] 093] 091| 097 0.94| 0.84| 0.94| 0.96| 0.92| 0.93
G
B
Precizno |R| 0.71| 0.67 0 1| 0.69 0.5 0| 0.63 0 0.6/ 0.68| 0.67
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Tablica 5.2 Prikaz podataka gdje je skup za treniranje 75%

Metoda |MNR. [NR.A |[NR.A |[NR.A |[NR.E [NR.E |[NR.P |SR.A |[SR.A |SR.H |SR.M |SR.p
vrednov |° AhR |R R.LB [romat|R R.LB |PAR. |RE |TADS5 |SE MP |53
. d D ase D gam
anja
e ma
I
Toénost |R[092 |098 [098 |096 [091 097 [097 |087 (097 [095 [0.91 [0.95
F
L 0.92 0.97 0.97 0.93 0.88 0.96 0.96 0.84 0.95 0.94 0.90 0.93
R
X 0.94 0.98 0.98 0.95 0.91 0.97 0.98 0.88 0.97 0.95 0.92 0.95
G
B
Precizn |R/0-84 (088 |08 083 |079 |0.87 |0.85 (079 |0.83 (075 |0.84 [0.89
ost F
L 0.64 0.66 0.63 0.44 0.49 0.52 0.41 0.51 0.49 0.44 0.69 0.47
R
X/0.81 |0.89 |088 |080 |074 |088 (094 077 |0.90 |0.71 |0.82 [0.80
G
B
Odziv R 0.40 0.52 0.54 0.24 0.32 0.39 0.15 0.27 0.23 0.18 0.54 0.25
F
L 0.51 0.49 0.62 0.44 0.39 0.49 0.36 0.42 0.37 0.33 0.64 0.40
R
X 0.55 0.53 0.63 0.30 0.35 0.48 0.23 0.37 0.32 0.22 0.63 0.30
G
B
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0.39

0.43

0.43

0.66

0.66

0.71

0.29

0.38

0.33

0.36

0.42

0.47

0.40

0.46

0.50

0.25

0.38

0.37

0.54

0.51

0.62

0.46

0.43

0.48

0.37

0.44

0.44

0.67

0.63

0.73

0.65

0.56

0.66

R 054

F

L|0.57

F1-

score

X |0.66
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5.2 Toénost

Graficki prikaz tocnosti modela na oba skupa podataka (95% i 75% treninga) jasno
pokazuje slicnost sveukupnih performansi modela, uz izuzetak Logistic Regression

(LR) modela koiji je u nekoliko slu¢ajeva pokazao nesto nize performanse.

Comparison of Accuracy across Models
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Target

Graf 5.1 Usporedba tocnosti gdje je skup za treniranje 95%

Na grafu za 95% trening skup [Graf 5.1], XGBoost (XGB) model je postigao najvisu
to¢nost za vecinu receptora, dok je model slu¢ajne Sume (RF) takoder bio vrlo blizu.
Model logistiCke regresije je opcenito pokazao nizu to¢nost, posebno kod receptora
NR.ER i SR.ARE gdje je razlika bila znacajna.
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Graf 5.2 Usporedba tocnosti gdje je skup za treniranje 75%

Na grafu za 75% trening skup [Graf 5.2], ponovno se vidi da su XGBoost model i
model slu¢ajne Sume vrlo blizu u to¢nosti, dok model logisti¢ke regresije zaostaje,
posebno kod receptora NR.ER i SR.ARE. Ova konzistentna prednost XGBoost
modela moZe se pripisati njegovoj sposobnosti da bolje iskoristi dostupne podatke

i slozenije strukture stabala odluCivanja.
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5.3 Preciznost

Grafi¢ki prikaz preciznosti modela na oba skupa podataka (95% i 75% treninga)

jasno pokazuje razlike u performansama medu modelima.
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Graf 5.3 Usporedba preciznosti gdje je skup za treniranje 95%

Na grafu za 95% trening skup [Graf 5.3], preciznost za modele slu¢ajne Sume i

XGBoost varira vise u odnosu na 75% skup. Model slu€ajne Sume pokazuje znatne
padove kod receptora NR.AR i NR.PPAR.gamma, dok XGBoost model ima znatno

nizu vrijednost kod SR.HSE. Model logistiCke regresije ostaje najlosiji po pitanju

preciznosti za veclinu receptora, osim kod NR.PPAR.gamma gdje pokazuje

poboljSanje. Model sluCajne Sume takoder biljezi vrlo nisku vrijednost preciznosti
kod receptora SR.ATADS.
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Graf 5.4 Usporedba preciznosti gdje je skup za treniranje 75%

Na grafu za 75% trening skup [Graf 5.4], preciznost za modele slu¢ajne Sume i
XGBoost pokazuje konzistentne vrijednosti izmedu 0.8 i 0.9 za vecinu receptora.
Ovo pokazuje stabilne performanse u prepoznavanju to¢nih pozitivnih rezultata. S
druge strane, model logistiCke regresije ima znacajno nize vrijednosti, kreCuci se u

intervalu od 0.4 do 0.7, $to ukazuje na vecu ucestalost lazno pozitivnih rezultata.
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5.4 Odziv

GrafiCki prikaz odziva modela na oba skupa podataka (95% i 75% treninga)
pokazuje konzistentne vrijednosti rezultata izmedu modela. Odziv metrike pruza
uvid u sposobnost identificiranja modela na sve stvarne pozitivhe rezultate, Sto je

klju€no za razumijevanje ucinkovitosti modela u detekciji ciljnih klasa.

Comparison of Recall across Models
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Graf 5.5 Usporedba vrijednsoti odziva gdje je skup za treniranje 95%
Na grafu za 95% trening skup [Graf 5.5], odziv je nize, ne prelazeéi 0.7. | ovdje
model logistiCke regresije pokazuje najviSe vrijednosti odziva, dok su modeli
slucajne Sume i XGBoost nesSto nizi, ali vrlo blizu. Ova konzistentnost medu
modelima sugerira da, iako postoje varijacije u toCnosti i preciznosti, sposobnost

prepoznavanja stvarnih pozitivnih primjera ostaje stabilna.
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Graf 5.6 Usporedba vrijednsoti odziva gdje je skup za treniranje 75%

Na grafu za 75% trening skup [Graf 5.6], odziv je opcenito viSi u odnosu na 95%
skup, krecuci se izmedu 0.3 i 0.7. Model logistiCke regresije pokazuje najvisi odziv
medu modelima, dok su XGBoost model(XGB) i model slu¢ajne Sume (RF) nesto
nizi, ali i dalje relativno blizu. Ovo povecanje od 0.1 do 0.2 u odnosu na 95% skup
ukazuje na bolju sposobnost prepoznavanja pozitivnih primjera kada se koristi veci

udio podataka za trening.
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5.5 F1-score

F1-score je harmonijska sredina preciznosti i odziva, pruzajuci uravnotezen pogled
na performanse modela. Grafi¢ki prikaz F1-score vrijednosti modela na oba skupa
podataka (95% i 75% treninga) pokazuje znacajno variranje rezultata ovisno o

receptorima, ali su opcenito dosljedni medu modelima.
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Graf'5.7 Usporedba F1-score vrijednsoti gdje je skup za treniranje 95%

Na grafu za 95% trening skup [Graf 5.7], F1-score vrijednosti su generalno jednake
medu modelima, ali postoji vidljiva varijacija od receptora do receptora. Model
logistiCke regresije pokazuje malo bolje performanse u usporedbi s drugim
modelima. Ova superiornost modela logisticke regresije u F1-score sugerira
sposobnost odrzavanja dobre ravnoteze izmedu preciznosti i odziva, ¢ak i uz nize

preciznosti i odziv u nekim slucajevima.
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Graf 5.8 Usporedba F1-score vrijednsoti gdje je skup za treniranje 75%
Na grafu za 75% trening skup [Graf 5.8], XGBoost (XGB) model postiZze najbolje F1-
score vrijednosti, dok je model slu¢ajne Sume (RF) malo loSiji u usporedbi s drugim
modelima. Ovdje takoder postoji znaCajna varijacija F1-score vrijednosti medu

receptorima, Sto ukazuje na bolje performanse modela nad nekim receptorima, u

usporedbi s drugima.
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5.6 Dodatne Napomene

Stupcasti dijagrami koji usporeduju vrijednosti preciznosti i odziva za svaki receptor
kod modela slu¢ajne Sume (RF), XGBoost (XGB) i logisticke regresije (LR) pruzaju

dodatne uvide u performanse ovih modela.
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Graf 5.9 Prikaz usporedbe vrijednosti preciznosti i odziva za model slucajne Sume

U grafu za model slu¢ajne Sume [Graf 5.9] jasno se vidi da je vrijednost preciznosti
znatno veca od vrijednosti odziva za svaki receptor. Ova znacajna razlika izmedu
preciznosti i odziva ukazuje na bolje performanse modela slu€ajne Sume pri
vrednovanju tocnosti predvidanja pozitivninh ishoda, ali ima poteSkoce u
identificiranju svih stvarnih pozitivnih slu€ajeva. Na primjer, receptori poput NR.AhR

i NR.ER pokazuju preciznost koja je znatno iznad odziva, sto potvrduje ovu analizu.
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Graf 5.10 Prikaz usporedbe vrijednosti preciznosti i odziva za XGBoost model
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Sliéno kao i kod modela slu¢ajne Sume, graf za XGBoost model [Graf 5.10] pokazuju
znatno vece vrijednosti preciznosti u odnosu na vrijednosti odziva za svaki receptor.
To ukazuje na slican obrazac u kojem XGBoost model ima visoku to¢nost u
predvidanju pozitivnih ishoda, ali se suoCava s izazovima u potpunom identificiranju
svih stvarnih pozitivnih sluCajeva. Na primjer, kod receptora NR.AR i SR.ATADS,

preciznost je zna€ajno viSa od odziva, $to odraZava ovu razliku u performansama.
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Graf 5.11 Prikaz usporedbe vrijednosti preciznosti i odziva za model logisticke regresije

Za razliku od modela slu¢ajne Sume i XGBoost, graf za model logistiCke regresije
[Graf 5.11] pokazuju podjednake vrijednosti preciznosti i odziva za svaki receptor.
Ovaj obrazac ukazuje na uravnotezen pristup modela logistiCke regresije, gdje je
sposobnost predvidanja pozitivnih ishoda i identifikacija stvarnih pozitivnih slu€ajeva
gotovo jednaka. Na primjer, kod receptora NR.AR.LBD i NR.PPAR.gamma,
preciznost i odziv su gotovo identicne, Sto odrazava konzistentnost performansi

modela logistiCke regresije.

Ovi graficki prikazi dodatno potvrduju opservacije iz prethodnih analiza. Modeli
slu€ajne Sume i XGBoost pokazuju visoku preciznost uz nizi odziv, $to ukazuje na
njihovu sposobnost to¢nog predvidanja pozitivnih ishoda, ali s poteSko¢ama u
potpunoj identifikaciji svih pozitivnih sluajeva. S druge strane, model logisticke
regresije prikazuje uravnotezene performanse, gdje su preciznost i odziv
konzistentno jednaki, pruzajuci stabilan omjer izmedu tocnosti i sposobnosti

identifikacije svih pozitivnih ishoda.

Dodatno, vrijednosti za izlaz su generalno rasporedene na nacin gdje se vjerojatnost

1 pojavljuje u prosjeku oko 400 puta za pojedini receptor, s par iznimaka koje dosezu
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do 1000. Ostatak od 12.000 uzoraka raspodijeljen je po vrijednosti 0 i NA, pri Cemu
je vrijednost 0 obi¢no dvostruko CeS¢a. Ova distribucija pokazuje znacajnu
neravnotezu izmedu pozitivnih i negativnih ishoda, sto dodatno objasnjava zasto su

preciznost i odziv klju¢ne metrike u ocjenjivanju performansi modela.

Ove dodatne napomene pomazu u razumijevanju specifi€nih prednosti i ograni¢enja
svakog modela, pruzajuci dublji uvid u njihove performanse i mogucénosti primjene

na razliCitim skupovima podataka i za razliCite ciljeve.
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6. Diskusija

U ovom radu usporedena su tri modela strojnog u€enja — Slucajna Suma (RF),
LogistiCka Regresija (LR), i XGBoost (XGB) — koriste¢i metrike vrednovanja to¢nost,
preciznost, odziv, i F1-score na skupu podataka koji ukljuCuje razliCite receptore.
Performanse modela analizirane su na originalnom skupu podataka s 95% za
treniranje i 75% za treniranje, te dodatno prou€avana raspodjela preciznosti i odziva
za svaki model i receptor. Takoder, vazno je naglasiti da je podjela od 95% za
treniranje bila definirana unutar skupa podataka, dok je podjela od 75% za treniranje
bila napravljena tijekom ovog rada kako bi se dobila kvalitetnija oCitanja vrednovanja

modela.

Rezultati pokazuju da su svi modeli postigli priblizno jednake vrijednosti toCnosti, s
modelom logistiCke regresije koji je imao nesto niZze performanse u usporedbi s
modelima slu€ajne Sume i XGBoost. Na grafovima koji prikazuju to¢nost za skupove
od 95% i 75%, primjetno je da model logisticke regresije ima konstantno nize
vrijednosti, dok su modeli sluajne Sume i XGBoost konzistentni u svojim
performansama. Kod analize preciznosti, modeli slu¢ajne Sume i XGBoost pokazali
su znatno vece vrijednosti preciznosti u usporedbi s odzivom, Sto ukazuje na njihovu
sposobnost toénog predvidanja pozitivnih ishoda, ali s poteSkocama u identifikaciji
svih stvarnih pozitivnih slu€ajeva. Nasuprot tome, model logistiCke regresije ima
podjednake vrijednosti preciznosti i odziva za svaki receptor, sto pokazuje

uravnotezene performanse izmedu toCnosti i identifikacije pozitivnih ishoda.

Analize odziva upucuju na konzistentne vrijednosti izmedu modela, s modelom
logistiCke regresije koji je postigao najvise vrijednosti odziva, dok su modeli slu¢ajne
Sume i XGBoost imali nesto niZe vrijednosti. lako vrijednosti odziva ne prelaze 0.7,
model logistiCke regresije je u oba skupa pokazao bolje performanse u identifikaciji

stvarnih pozitivnih slucajeva.

F1-score analize su pokazale varijacije ovisno o receptoru. U skupu s 95% za
treniranje [Graf 5.1], model logistiCke regresije je imao nesto bolje performanse, dok
je u skupu s 75% [Graf 5.2] XGBoost model bio najbolji. Model slu¢ajne Sume je
imao nesto nize vrijednosti F1-score-a u oba skupa, sto ukazuje na potrebu za

poboljSanjem uravnoteZenosti izmedu preciznosti i odziva.

40



Dodatne napomene istiCu znacajne razlike vrijednosti preciznosti i odziva za modele
slu€ajne Sume i XGBoost, dok su za model logistiCke regresije podjednake, $to
dodatno potvrduje razliCite prednosti i ograniCenja svakog modela. Distribucija
izlaznih vrijednosti takoder pokazuje znacajnu neravnotezu, s prosjekom od 400
pojavljivanja vjerojatnosti 1 po receptoru i nekoliko iznimaka koje dosezu do 1000,
dok je ostatak od 12.000 uzoraka raspodijeljen po vrijednostima 0 i NA, pri Cemu je
vrijednost 0 dvostruko ¢eS¢ée pojavljuje od vrijednosti NA. Ova distribucija pokazuje
znacajnu neravnotezu izmedu pozitivnih i negativnih ishoda, $to dodatno objasnjava

zasto su preciznost i odziv klju¢ne metrike u ocjenjivanju performansi modela.

Ovi rezultati imaju vazne implikacije za primjenu ovih modela u prakti¢nim
situacijama gdje je ravnoteza izmedu preciznosti i odziva kriticha. Na primjer, u
medicinskoj dijagnostici, model logistiCke regresije mogao bi biti preferiran zbog
svoje uravnotezenosti, dok bi modeli slu¢ajne Sume i XGBoost mogli biti korisniji u

scenarijima gdje je visoka preciznost klju¢na, poput otkrivanja prijevara.

Za buduca istrazivanja preporucuje se daljnja analiza ovih modela na balansiranijim
skupovima podataka kako bi se bolje razumjele njihove performanse. Takoder,
istrazivanje dodatnih modela i tehnika, poput metoda za balansiranje podataka ili

kombiniranja viSe modela, moglo bi poboljSati ukupne performanse.
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7. Zakljucak

Na temelju provedenih analiza, najbolji model za zadani skup podataka je XGBoost

(XGB) model. Ovaj izbor temelji se na sljede¢im razlozima:

1. Najbolje performanse u F1-score: XGBoost model je postigao najvise F1-
score vrijednosti u skupu s 75% za treniranje, $to upucuje na uravnotezene
performanse izmedu preciznosti i odziva [Graf 5.7] i [Graf 5.8].

2. Visoka to€nost: XGBoost model je dosljedno pokazao visoku to¢nost za
vecinu receptora u oba skupa podataka, ¢ime nadmasuje modele slu¢ajne
Sume i logistiCke regresije u pogledu ukupne to¢nosti predvidanja [Graf 5.1 i
Graf 5.2].

3. Konzistentne performanse: lako model slu€ajne Sume pokazuje visoku
preciznost, XGBoost model je pokazao bolje uravnoteZzene performanse
izmedu preciznosti i odziva, $to je klju€no za aplikacije koje zahtijevaju visok

stupanj to¢nosti u prepoznavanju svih pozitivnih ishoda.

Usporedba performansi modela ovisno o raspodjeli podataka pokazuje da su
rezultati s ve¢im skupom za treniranje (95%) bolji za uravnoteZenost performansi
medu metrikama, dok su rezultati s manjim skupom za treniranje (75%) pokazali
bolju sposobnost generalizacije, osobito za XGBoost model. To sugerira da
XGBoost model bolje koristi raspolozive podatke za treniranje, posebno kada je

raspolozivo manje podataka.

Ovi nalazi sugeriraju da izbor modela treba biti prilagoden specificnim potrebama
aplikacije, uzimajuéi u obzir neravnotezu u podacima i specifitne zahtjeve za
preciznost i odziv. XGBoost model se istice kao najbolji izbor za zadani skup
podataka zbog svoje sposobnosti pruzanja uravnotezene performanse i visoke
to¢nosti predvidanja, ¢ime osigurava pouzdanost i u€inkovitost u detekciji interakcija

s razli¢itim receptorima.
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Sazetak

Ovaj rad istrazuje primjenu razli€itih modela strojnog u€enja za binarnu klasifikaciju
kemijskih spojeva u kontekstu njihove interakcije s odredenim receptorima, koristecCi
Tox21 skup podataka. Istrazena je ucinkovitost triju modela: logistiCka regresija,

slu¢ajna Suma i XGBoost.

LogistiCka regresija procjenjuje vjerojatnost binarnih ishoda pomocu logistiCke
funkcije. Model slu¢ajne Sume koristi mnoga stabla odlucivanja i kombinira njihove
predikcije ve€inskim glasanjem. XGBoost iterativno trenira modele kako bi ispravio

pogreske prethodnih, minimizirajuci funkciju gubitka.

Podaci su ocis¢eni, podijeljeni na trening i test skupove, te su modeli trenirani i
testirani koristeCi metrike to¢nosti, preciznosti, odziva i F1-score-a. Eksperimenti su
provedeni na dvije podjele podataka: 95% za treniranje i 5% za testiranje, te 75%

prema 25%.

Rezultati pokazuju da je XGBoost model postigao najviSe toCnosti za vecinu
receptora u oba eksperimentalna postava, dok je model slucajne Sume takoder
pokazao visoke performanse, ali s vecom varijabilnoS¢u. LogistiCka regresija je

opcenito imala najnize performanse.
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Summary

This paper investigates the application of various machine learning models for
binary classification of chemical compounds in the context of their interaction with
specific receptors, using the Tox21 dataset. The effectiveness of three models was

explored: logistic regression, random forest, and XGBoost.

Logistic regression estimates the probability of binary outcomes using the logistic
function. The random forest model employs multiple decision trees and combines
their predictions through majority voting. XGBoost iteratively trains models to correct

the errors of previous ones, minimizing the loss function.

The data were cleaned and split into training and test sets, and the models were
trained and tested using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics.
Experiments were conducted on two data splits: 95% for training and 5% for testing,

and 75% for training and 25% for testing.

The results show that the XGBoost model achieved the highest accuracy for most
receptors in both experimental setups, while the random forest model also
demonstrated high performance but with greater variability. Logistic regression

generally had the lowest performance.
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