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Kivonat

Az utdbbi években a gépi tanulds robbandsszerti fejlédésével egyre tobb tudoményagban
jelent meg a deep learning (mélytanulds) és hasznaljak azéta az eszkoztérat killonbozd
problémak megoldédsara kezdve a gépi latastol az onvezeté autokon at az ajanlorendszere-
kig.

Azonban a mélytanulds alkalmazéisa grafokon nem trividlis a grafok egyedi szerkezete
miatt. A grafoknak egy alkalmazasi teriilete a szerkezeti kémia. Itt grafokkal modelleznek
molekulaszerkezeteket és vizsgdljdk a graf és a molekula tulajdonsagai kozotti osszefliggése-
ket. A graf pontok (példdul atomok) és élek (példaul az atomok kozotti kotések) halmaza.
Megfigyelték, hogy a molekuldk fizikai és kémiai tulajdonsagai és a kémiai képletiik topo-
légiai szerkezete kozott Osszefiiggés van (pl. szénhidrogén vegyiiletek szerkezeti képlete és
forraspontja kozott). Igy, ha ismerjiik egy molekula topoldgiai szerkezetét, kovetkeztethe-
tliink annak tulajdonsagaira.

Kutatasom célja olyan grafkonvoliciés halézatok vizsgalata, melyeknek alkalmazdasi
teriilete a szerkezeti kémia. Megvizsgalom a szerkezeti kémidban ismert kiilénb6z6 mole-
kula reprezentaciékat, bemutatom a graf alapi modellek elényeit és hatranyait, kilonos
tekintettel a kétdimenzids és a haromdimenziés megvaldsitasokra. A haromdimenzids graf-
konvoluciés hald t6bb informéciét tartalmaz, mint a kétdimenzids reprezentacié, hiszen
rendelkezik az atomok térbeli koordinatdival. Dolgozatom a haromdimenziés megoldésra
fokuszal. A grafkonvoliciés halézatok segitségével megvizsgalom a graf alapt haromdimen-
zi6s molekula szerkezeteket. Ezt a modellt egészitem ki egy sajat magam altal tervezett és
megvaldsitott autoencoderrel, melynek célja a haldzat optimalizdldsa. Az algoritmus cél-
ja haromdimenziés molekulaszerkezetekbdl molekulatulajdonsagok becslése, ugyanis ezek
altalaban idGigényes kvantumkémiai szamoldst igényelnek. Megmutatom, hogy a neura-
lis halézat segitségével gyorsabban el lehet végezni ezeket a szamoldsokat a pontossig
megtartasaval. Valés kémiai adatokon tesztelem az algoritmust, elemzem az igy kapott
eredményeket.



Abstract

During recent years, with the explosive development of machine learning, deep learning
has appeared in more and more branches of science and its toolkit has since been used
to solve a variety of problems ranging from machine vision through self-driving cars to
recommendation systems.

However, the application of deep learning on graphs is not trivial due to the unique
structure of the graphs. One area of application for graphs is structural chemistry. In
chemistry they model molecular structures with graphs and study the correlations between
the attributes of the graph and the molecule, where the nodes of the graph represent atoms
and the edges of the graphs represent atomic bonds. It has been observed that there is a
correlation between the physical and chemical properties of molecules and the topological
structure of their chemical formula (e.g. between the structural formula and boiling point
of hydrocarbon compounds). This way if we know the topological structure of a molecule,
we can deduce its properties.

The goal of my research is to study graph convolutional networks, the field of application
of which is structural chemistry. I examine the different molecular representations known
in structural chemistry and present the advantages and disadvantages of graph-based
models, with special regard to two-dimensional and three-dimensional implementations.
The three-dimensional graph convolution network contains more information than the
two-dimensional representation because it has the spatial coordinates of the atoms. My
dissertation focuses on the three-dimensional solution. I investigate graph-based three-
dimensional molecular structures with the use of graph convolutional networks. I supple-
ment this model with an autoencoder, which is designed and implemented by myself, to
optimize the network. The aim of the algorithm is to estimate molecular properties from
three-dimensional molecular structures, as they usually require time-consuming quantum
chemical calculations. I will show that the neural network can be used to perform these
calculations faster while maintaining accuracy. I test the algorithm on real chemical data
and analyse the results obtained in this way.

ii



1. fejezet

Bevezetés

A technol6gia minden teriileten folyamatosan fejlédik, melynek kévetkezménye a felgyor-
sul6 vilag. Ebben a gyorsulé vildgban nagyon fontos, hogy egy adott tevékenység mennyi
ideig tart. Ha valami tovabb tart a megszokottnal, elvartnal annak komoly kévetkezmé-
nyei, idéveszteségei lehetnek. Mivel a gyorsasag, id6 az egyik legfontosabb paraméter, ezért
egyre gyakrabban az emberi tényezot prébaljuk technolégiaval helyettesiteni. Kiilonbo6z6
technol6giai megvaldsitasok, mdédszerek léteznek. Manapsag az egyik legelterjedtebb meg-
oldas a mesterséges intelligencia segitségiil hivasa, mivel az emberi képességek, kapacitasok
korlatosak. Természetesen a technoldgiai eréforrasok sem bévitheték a végtelenségig, van-
nak azért korlatai.

1.1. Mesterséges intelligencia és a neuralis hal6zat

Manapsig mar szinte majdnem mindenre rdmondjék hogy mesterséges intelligencial. Az
MI az egy olyan intelligencia amit egy gép, program mesterségesen hoz létre. Az MI-t t6bb
irdnybol meg lehet kozeliteni, 4 lehetséges megkozelités [12] a kovetkezok:

e Emberi médon gondolkodé MI: kognitiv modellezés

e Emberi médon cselekvé MI: Turing teszt, chat botok

e Raciondlisan gondolkodé MI: logika, kovetkeztetés

o Raciondlisan cselekvé MI: a ,,megfelel6” dolgot teszi a feladat megoldasdhoz

Az MI az egy nagyon tig fogalom, nagyon sok minden beletartozik. A kiilénb6z6
tipust megkozelitéseknek vannak elényei is hatranya, nem lehet mindegyik fajta megkoze-
litést hasznalni minden problémara, valamikor a kognitiv megkozelités kell, maskor pedig
a logikai kovetkeztetés.

Neuralis halézatokat hasznalnak a mély tanuldsnal?, ami az MI részhalmaza. Neura-
lis halézatnak nevezziik azt a hardver vagy szoftver megvalésitasi parhuzamos, elosztott
miikodésre képes informécidfeldolgozé eszkozt, amely [13]:

e Azonos, vagy hasonl6 tipusi — altaldban nagyszamu — lokdlis feldolgozdst végzo

sz

nagymértékben Osszekapcsolt rendszerébol all.

o Rendelkezik tanuldsi algoritmussal (learning algorithm), mely &ltaldban minta alap-
jan valé tanulast jelent, és amely az informaciéfeldolgozas modjat hatarozza meg.

'MI vagy AI, ami az angol Artificial Intelligence-nek a réviditése
2DL - Deep Learning



¢ Rendelkezik a megtanult informacio felhasznalasat lehet6vé tevé informéacio el6hivasi,
vagy roviden el6hivasi algoritmussal (recall algorithm).

A neurdlis halézatok miitkodését két nagy fazisra lehet felosztani. Tanulasi és el6hivasi
fazis, melyek id6ében szétvalnak egymastél, a tanulasi fazis tipikusan hosszadalmas folya-
mat szokott lenni, ezzel szemben az el6hivasi fazis altaldban gyors. Az els6 fazis a tanuldsi
fazis, itt az altalunk létrehozott halézatnak a beadott adathalmaz segitségével mintakat
kell megtanulnia, rejtett informacidkat kell felismernie. Miutan a halézat betanult, kapunk
egy rendszert, ami képes felismerni az adott mintédkat, ez az el6hivasi fazis.

1.2. A feladat fontossaga

A dolgozatom elkészitése soran az volt a feladatom, hogy grafkonvoliciés halokat vizsgal-
jak, tervezzek molekulaszerkezeteken. Redoxpotenciallal jellemezziik azt, ha egy molekula
elektront vesz fel, vagy elektront ad le. A redoxpotencidl pontos, magas szintii kvantum-
kémiai szamoldsa nagy szamu molekuldkra nagyon id6igényes, kivitelezése adott esetben
lehetetlenné is valhat. A célom az volt, hogy megkoénnyitsem a kémikusok munk&djat az-
zal, hogy mesterséges intelligencia segitségével az adott molekulak redoxpotencidl értékét
becsiiljem, regressziét végezzek.

1.3. A dolgozat felépitése

A dolgozatom bevezetése utan ismertetem a szakirodalmi attekintést, kapcsolodd kuta-
tasokat. Mindig fontos utdnanézni az adott témakornek, beszerezni a megfelel6 informé-
cidkat, kutatast végezni. Jelen témakorben ezek a molekuldk ismertetése, reprezentalasa,
kiillonb6z6 modszerekkel, adathalmazok, hasonlé megvaldsitasok.

A kovetkezo fejezet a legterjedelmesebb része a dolgozatomnak, ugyanis itt ismer-
tetem a moddszereket, megvaldsitdsokat. Bemutatom a grafkonvolicidkat kétdimenzids és
haromdimenzids koérnyezetben. Meglévé modszerekkel és kibdvitésekkel, autoenkdderrel
kombinélva.

Az ezt kovetd fejezet egy szintén terjedelmes és fontos részt foglal magéba. Itt szeret-
ném ismertetni a gyakorlati szamitasi protokollt, pipelinet és nem utols6 sorban a hiper-
paraméter optimalizalasat. Mindig nagyon fontos elvégezni az optimalizalast, mert lehet
hogy egy jo algoritmus nem megfelelé paraméterekkel rossz eredményeket add.

A dolgozatom végén pedig szeretném ismertetni a kapott eredményeket, 6sszehasonli-
tast végezni, levonni a kovetkezményeket. Egy adott témakort egyre mélyebben meglehet
ismerni, igy ezt is, mindig kinalkozik tovabbfejleszti lehetdség.



2. fejezet

Szakirodalom attekintése,
kapcsoléddé kutatasok,
adathalmazok

2.1. Molekulak

Egy molekulanak tobbféle reprezenticiéja létezik, megkiilonboztethetiink grafikai, tartal-
mi reprezentacidkat. Ezek az egyes reprezenticiok nem egyforma mennyiségii informaciot
hordoznak az adott rendszerrdl. A legegyszeriibb megjelenitése az az, amikor a moleku-
lat csak a molekula képlet vagy vegyjel segitségével abrazolunk. Ha mar szerkezeti képlet
segitségével abrazoljuk, akkor mar tobb informéacié all a rendelkezéstiinkre. Itt megkiilon-
boztethetjiik, hogy kétdimenzids vagy haromdimenzids szerkezetrél van-e sz6. Ha rendel-
keziink az atomok térbeli elhelyezkedésével, akkor tobb informéacié all a rendelkezésiinkre.
A harom dimenzi6 tébb informéciét hordoz szdmunkra, mint a két dimenzié. A SMILES
stringeket vagy a fingerprint-eket hasznalnak manapsig a molekuldk digitalizaldsaban.

CoH{4NO;

(a) Molekulaképlet (b) Szerkezeti képlet (c) Térbeli szerkezet
2.1. dbra. Molekuldk reprezentaciéja

Kiilonb6z6 célokra, kiillonbozé reprezentacié alkalmas, mindig a célnak megfelelét kell
valasztani. A kvantumkémiai szamolasokban fontos az atomok térbeli elrendez6désének az
ismerete, ezért az egyik leggyakoribb kiindulési pont a molekuldk xyz szerkezete, mivel igy
lehet tudni az egyes atomok egymashoz viszonyitott elhelyezkedését a térben.



2.1.1. SMILES stringek [1]

A SMILES! stringek az egy formalis nyel, ami kémiai strukttrékat ir le ASCII? karakterek
segitségével tomor formaban. A SMILES "nyelv” szabélyai:

e Az atomokat atomszimbdélumok jelolik.

o Szogletes zardjelben meg kell adni azokat az atomokat, amik nem a szerves részhal-
mazba? tartoznak.

e A hidrogén atomot nem jelolik, azt el lehet hagyni.
o Az aromds atomokat kis betiivel jelolik.

o A szomszédos atomok egymads mellett helyezkednek el.

N

e Az egyes kotéseket a jeloli, de nem sziikséges kitenni. A kettes kétéseket a "=",
a harmaskotéseket a "#”, aromas kotéseket a ”:” jeloli, de az aromas kotések jelét

sem sziikséges alkalmazni.
o Az egyes agakat zardjelbe kell tenni.

o A ciklikus struktirakat (gytirtiket) gy kell 4brazolni, hogy a megszakitjuk a gyfirit,
a kezdd atom és a zar6 atom mellé egy szdmot irunk (példdaul clceceel benzol).

o Ha egy atomnak ismeretlen a szimbdéluma, akkor a "*” segitségével lehet abrazolni.

A SMILES string abrazolas egyértelmi, mivel egy SMILES stringgel abrazolt karak-
tersorozat egyértelmilen meghataroz egy szerkezetet. Viszont egy szerkezetet tobbfélekép-
pen is le lehet irni, igy nem egyedi (példaul az etanolt dbrazolhatjuk CCO, OCC, C(O)C,
mind a harom jel6lés megfeleld). Az abrazold algoritmusok garantédljak a kanonikus repre-
zentaciot azzal, hogy egy adott struktirat mindig ugyan azzal a SMILES striggel abréazol.

CHs
| Hi—o0 HaC—CHs 0 o—c
H HiC \CH—N CH, — c C—N; \C
HaC—CH;—N—CH,—CH; HyC—CH, Hzc—cﬁ: c—¢ c—c/
(a) CCN(CC)CC (b) O1CCCCCINICCCCCL

2.2. dbra. SMILES stringek

2.1.2. Fingerprint [2]

A molekulaszerkezetek és tulajdonsdgainak az abrazoldsa egy bit sorozattal. A kétdimen-
zi6s és a haromdimenzios jellemz6k bindris értékek vektoraként vannak abrazolva. Tehat a
fingerprinteknek az egyes bit pozicidi az elemek jelenlétét vagy éppen a hianyat abrazoljik.

A bitsorozat hossza valtozhat, attél fligeg, hogy milyen tipusa fingerprintrél van szé.
A MACCS az 166 bites, a BCI pedig 1052, de létezik tobbfajta abrazolas. Lehet réviditeni
is a fingerprintek hosszat, ha tomoriteni szeretnénk az adatokat.

!Simplified molecular-input line-entry system
2 American Standard Code for Information Interchange
3organic subset (B, C, N, O, P, S, F, Cl, Br, I)
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2.3. abra. Egy példa a fingerprintre.

TZEEE-:_/—_EEE-ZH:EI:I“
- o <

2.4. dbra. Egy példa a fingerprint részeire, generdlasara.

2.2. Adathalamzok

2.2.1. TTK molekuldk

A Természettudomanyi Kutatokoézpontbdl kapott molekuldkat fel lehet osztani négy nagy
csoportra (pyrl, pyr2, pyr3, pyrd), négy kiillonbozé alapvazra épiilé molekulak alkotjdk
(2.5). A négy nagy csoport tovabb lehet még osztani kisebb csoportokra, ahol valtoznak az
adott szubsztituensek. Az alapvazakra épiil6é szubsztituensek lehetnek kiilonb6zé funkcids
csoportok, vagy kisebb molekularészletek. Jelen esetben R1 8 fajta lehet, R2 pedig 113. Az
R3 szubsztituensek a pyrl rendszerre 3 csoportot jelolnek (—COOH,—COPh,—COCF3),
mig a pyr2 (—Ph,—CF3) és pyr3 (—Ph, —Pr) molekuldkra csupan 2-2-t.

Os__R;
33 1 O@
R, NH I/N o—R"
HO R, o2 o ©
J'\)@\T TR
)~ (©) ®
N N" N7 N7
| 1 ] 1
R, R4 R4 R
(a) pyrl (b) pyr2 (c) pyr3 (d) pyr4

2.5. Abra. Molekula szerkezetek

A molekulaszamok az egyes csoportokban:
e pyrl:8-113-3=2712
e pyr2:8-113-2 = 1808
e pyr3:8-113-2= 1808
o pyr4: 8

Viszont nincs kiszamolva az 0sszes molekulahoz a redukciés potencial értéke. Az els6
szettben 2580, a méasodikban 1804, a harmadikban 1808 és a negyedik csoportban pedig
meg van mind a 8-nak. Igy Osszesen 6200 molekulat lehetne felhasznédlni a tanitéshoz,



viszont a molekuldk beolvasidsdhoz az RDKit [14]-et haszndlom, amely szerint nem meg-
felel6 az 6sszes molekuldnak az elhelyezkedése, vagy éppen a kotések az atomok kozott. A
6200-bol 5745 redox potenciallal rendelkezé molekula alkotja a tanitasi adathalmazomat.

R1=P1
|
(@]
Plal R2-=al | N
ﬁ/
R3 = COOH I

2.6. abra. Egy példa molekula szerkezet két dimenziéban és harom
dimenziéban abrazolva.

2.2.2. QM7b [3] [4] [5]

A QMT7b adatkészlet a QM7 adatkészletnek kiterjesztése tobbfeladatos tanulashoz kiegé-
szitve tovabbi 13 tulajdonsiaggal, igy mar 14 tulajdonsagot tartalmaz (példdul polarizalha-
tosag, ionizéaciés potencial, HOMO?* és LUMO?® sajatértékek, gerjesztési energidk). Tovabba
a molekuldk szdma is ki lett bovitve klératomokat tartalmazdkkal, igy mar 6sszesen 7211
molekuldt tartalmaz az adatkészlet.

Az adatkészlet két multidimenzids tombbdl all X (7211 x 23 x 23) és T (7211 x 14),
amelyek a bemeneteket (Coulomb-métrixok) és a cimkéket (molekuldris tulajdonsigok)
reprezentaljak, valamint egy 14-es méretii tombnév, amely tartalmazza a kiilonbo6z6 tulaj-
donsagok megnevezéseit.

2.3. MoleculeNet [6]

A MoleculeNet az egy benchmark, amit arra terveztek, hogy teszteljék a molekuléris tulaj-
donsagok gépi tanulasi modszereit. Szadmos adatkészletet tartalmaz, beleértve a QMT7b-t
(2.2.2) is. Olyan szoftvercsomag, amely szamos ismert jellemz&t és mar korabban java-
solt algoritmust valosit meg. Minden médszer és adatkészlet a nyilt forraskédi DeepChem
csomag (MIT licenc) részeként van integralva.

A MoleculeNet t6bb nyilvdnos adatbézisra épiil, amit 4 nagy csoportra (2.7) lehet fel-
osztani: kvantum mechanikai, fizikai kémiai, biofizikai és fiziol6giai vagy élettani. A teljes
gytjtemény jelenleg tobb mint 700 000 vegyiiletet tartalmaz, amelyeket kiilonb6z6 tulaj-
donsagokkal (példaul ionizacids potencial) teszteltek. Teszteli a kiillonb6z6 gépi tanuldsi
modellek teljesitményét kiilonbo6z6 jellemzokkel az adatkészleteken. Az eredményeket az
AUCS-ROC”, AUC-PRC?, RMSE? és MAE!? értékekben lehet megtekinteni.

“highest occupied molecular orbital
Slowest unoccupied molecular orbital
Area Under The Curve

"Receiver Operating Characteristics
8Precision Recall Curve

root mean square error

mean absolute error



A ROC gorbe a TPRY, azaz a valédi pozitiv ardny és a FPR!'? hamis pozitiv ardny

abrazolasaval jon létre kiilonb6zo kiiszobértékeken.

False Positive

FPR =
False Positive + True Negative

True Positive

TPR =
True Positive + False Negative

A pontossagot, vagy més néven a PPV1!3:

T Positi
PPV — rue Positive

True Positive + False Positive
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2.7. d&bra. A MoleculeNet adatbazisianak 4 nagy csoportja.

Az adatokat kiilonbo6zé moddszerek alapjén osztja fel 3 adathalmazra, tanitasi, vali-
dacids és tesztelési halmazra, melyeknek a nagysiga 80%, 10% és a tesztelési halmaz is

10%.
A négy kiilonbo6z6 adatfelosztasi modszer:

e Véletlen felosztas - Az adatok véletlen felosztdsa tanitasi, validacios és tesztelési

halmazba.

e ”Scaffold”, struktara alapu felosztas - Az adatok felosztdsa strukturajuk alap-

jan tanitasi, validacios és tesztelési halmazba.

o Rétegezett véletlen felosztas - Az adatok az adatbazisban valamilyen szempont
szerint osztilyozva vannak kiilonb6z6 csoportokba. Ez a moédszer a csoportok alap-
jan sorba rendezi névekvo cimke érték szerint, majd felosztja tanitasi, validdciés és

tesztelési halmazba.

« Id6 alapu felosztas - Az adatok valamilyen sorrendben bekeriiltek az adatbézisba,
a tanitéasi, validaciés és a tesztelési halmaz kialakitasat ez alapjan csindlja meg.

Hirue positive rate
2false negative rate
Bpositive predictive value
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2.8. dbra. A MoleculeNet adatbdzisanak a felosztasa.

A MoleculeNet tobbfajta gépi tanulds algoritmus alapjan tartalmaz modelleket me-
lyek lehetnek hagyoményos vagy graf alapt modellek, metédusok (grafkonvolicié, Weave
modell).



3. fejezet

Modszerek

3.1. GCN

A GCN! graf konvoliiciés halézatok alapja a grafok és a konvoltcié. A GCN legelterjed-
tebb felhaszndlasa az osztalyozasi és a regresszios feladatok.

3.1.1. GCN mintapéldak

Az alapveté mintapélddk segitségével szeretném bevezetni a GCN-t, ezeket az alapve-
t6 mintapéldakat én is megcsindltam, azokbdl szeretném megmutatni az altalam kapott
eredményeket.

A legalapvetdbb feladat az a csomdpont osztalyozds, amikor a graf csomépontjait
valamilyen szempont szerint kiilonbo6z6 osztalyokba kell sorolni.

025 . .
® [ J
020 .
015 .
[ ]
010 ‘ .
005 ° . [ ]
T W)
00 DIZ 04 U‘E O‘S 1‘0 1‘2
(a) A karate klub graf reprezentaci- (b) Osztélyozds eredménye 2 cso-
dja portba

3.1. dbra. Zachary’s Karate Club [15] [9]

A masik alapvet6 feladat pedig az él predikcid, vagyis predikciét kell végezni, hogy az
adott csomépontok kozott van-e él vagy nincs.

3.1.2. A GCN elmélete

Egy grafot a csomépontjai és az élei hatdrozzak meg, G = (V, E). Tébb fajta grafot lehet
megkiilonboztetni az éleinek a fliggvényében, ismeriink iranyitott, iranyitatlan és stulyozott
grafokat. Miért j6 a graf konvolicié? Azért jo, mert a molekuldkat konnyen lehet grafként
értelmezni. Az atomok azok a csomdpontok, a kozottiik 1évé kotések pedig a graf élei. A
molekuldkat egy irdnyitatlan grafként kell elképzelni.

LGCN - Graph Convolutional Networks



TSNE visualization of GCN embeddings for cora dataset
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3.2. dbra. Egy mésik csomépont osztalyozas [16]
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3.3. abra. Az él predikci6 tanitdsi eredménye [17]
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3.4. abra. Kiilonb6zo6 grafok

3.1.2.1. Feltételek [7]

Ahhoz, hogy a molekulakat grafként értelmezziik bizonyos feltételeknek teljesiilniiik kell,
nem szabad hogy a modell ezek végett masképp értelmezze a molekuldkat.

e Sorrendi invariancia, a modell kimenetének invaridnsnak kell lennie arra, hogy az
atom és a kotés informéciék milyen sorrendben vannak leirva. Egy grafot, molekulédt
sokféleképpen le lehet irni, sokféleképpen lehet sorba rendezni az atomokat és az
éleket, de attél még ugyan az a graf, molekula.

o Miveletek konzisztencidja, hogy ha egy grafot, molekuldt megszorzunk valamivel,
vagy valamilyen miiveletet végziink rajta, akkor annak ardnyosnak kell maradni az
eredetihez képest.
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e Nem szamit a csomépontok sorrendje az élek szempontjabol. Ha A és B csomoépont
kozott van él, akkor B és A ko6zott is, mivel ez egy irdnyitatlan graf.

3.1.2.2. Nehézség a képfeldolgozassal szemben

_

l B

[ ——
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3.5. abra. Képek és a grafok [18]

A képeket lehet grafként értelmezni, mivel az egyes pixelek lehetnek a graf csomépont-
jai, az egymas mellett 1év6 pixelek meg mintha 6ssze lennének kotve, tehat azok lehetnek
a graf élei. Viszont a pixelek szabdlyosan helyezkednek el egymashoz lépest, ha a képet
grafként értelmezziik, akkor szomszédos pixelek, ahol élek mennek, szépen egymas mellett
helyezkednek el. Ezzel szemben a grafoknak nincs meghatarozott helyiik, attél, hogy 2 cso-
moépont kozott megy él, még nem hatarozza meg a helyzetiiket, lehet, hogy a legtavolabb
vannak, de az is lehet, hogy a legkézelebb az adott molekuldban.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
+ReLU +ReLU Connected  Connected  pordictions

dog (0w

TR, Cat el
Boat {opal
) Bird (o)

3.6. dbra. Egymas utani rétegek [18]

3.1.3. Matematikai hattér [8] [9]

A GCN az egy nagyon hatékony neurdlis halézati architektura a grafokon torténd gépi
tanuldshoz. A GCN-nek 2 inputra van sziiksége:

o X, "feature”, tulajdonsig matrix
e A, 7adjacency”, szomszédossigi matrix

A tulajdonsdg matrix az N x F nagysagi matrix, a szomszédossagi matrix pedig
N x N, ahol az N az a csomoépontok szama, F' pedig a csomépontok tulajdonsigainak a
szama.

A GCN rejtett rétege igy irhaté fel:

H = f(H™, A) (3.1)
ahol a HY = X és az f pefig a "propagation rule”. Tehit a kovetkezé rejtett réteget

mindig az el6tte 1évobdol és a szomszédossagi matrix segitségével kapjuk meg.
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X A

matrix([[ @., @.], matrix([[©., 1., @., 8.],
[ 1., -1.], (6., @., 1., 1.],
[ 2., -2.], (8., 1., @., ©.],
[ 3., -3.1D [1., 8., 1., 8.]])
(a) Tulajdonsdg métrix (b) Szomszédossigi matrix
3.7. dbra. GCN input matrixok
Az egyik legegyszeriibb "propagation rule”:
f(H', A) = o(AH'W?) (3.2)

ahol W az a stilymétrix, o pedig egy nem linearis aktivacios fiiggvény, nagyon gyakran
ReLLU szokott lenni.
Leegyszeriisitve a "propagation rule”-t:

f(X’A) = XA (3.3)

Az egyes csomépontok dbrazoldsa most a szomszédos jellemzbinek Gsszessége! Mas
szavakkal minden csomoépont a szomszéd csomépontok jellemzoinek az Gsszességével van
jellemezve, ami baj, mert a sajat jellemz6 nincsenek benne, ha van benne sajat hurok,
akkor az igy elvész. Tehat akkor bele kell venni a sajat jellemz6it is. Az gy tudjuk megol-
dani, hogy a szomszédossagi matrixhoz hozzdadjuk az identitas matrixot, vagyis az egység
matrixot.

A=A+T (3.4)

Ezutan normalizalni kell a jellemz6k, tulajdonsdgok abrazolasat. A normalizalast a
fokmaéatrix segitségével lehet megoldani, pontosabban be kell szorozni az inverz fokmatrix-
szal a szomszédossagi matrixot.

f(X,A)=D"1XxA (3.5)
D
matrix([[1., ©., @., ©.],
[e., 2., @., ©.],
[e., @., 1., 0.],
[e., ., 2., 2.]1])

3.8. dbra. A fokmaétrix szemléltetése

Mint lathaté a normalizalas utan is meg lehet kiilénboztetni a 2 csoportot, vagyis el
lehet végezni az osztalyozast, csak sokkal kisebb szamokkal kell foglalkozni, ami gyorsitja
a feladat elvégzését.

Tovabb lehet rajta javitani, ha nem sima "propagation rule”-t hasznalunk, hanem egy
”spectral propagation rule”-t.

f(X,A) =o(D S AD™ 95X W) (3.6)

12
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3.2. 3DGCN [10]

A 3DGCN (3.2) a sima GCN (3.1) kib&vitett valtozata, csak nem két dimenziéban, ha-
nem harom dimenziéban. Tehat a 3DGCN az nem mas mint egy haromdimenziés graf
konvoltciés hélozat, amely képes predikciot, regressziét végezni molekularis tulajdonsa-
gok és biokémiai aktivitdsokra, 3D molekularis grafok alapjan. Mivel 3D-s, ezért t6bb
informécié all rendelkezésére, mint egy sima 2D-s graf abrazolas, ezaltal jobb az altalano-
sitoképessége. Mivel 3D-s modell, 3D-s grafokkal dolgozik ezért invarians a forgatasra. A
forgatds invariancia az egy nagyon hasznos tulajdonsiga ennek a modellnek, mert attél,
hogy egy molekulat a térben elforgatunk, még ugyan azt a molekulat kapjuk meg, csak
egy masik reprezentacidja a térben, de a prediktdlt redukcids potencidl értékének attol
nem szabad valtoznia.

3.2.1. A modell leirasa

Mivel 3D-s grafokkal dolgozik, ezért nem elég 2 matrix a bemenetére, mint a sima GCN-
nél, itt 3 inputra van sziiksége:

o X, "feature”, tulajdonsidg matrix
e A, "normalized adjacency”, normalizilt szomszédossagi matrix

e R, relativ helyzet méatrix

A tulajdonsig matrix X € RV*M 3 normalizalt szomszédossagi métrix A € RV*N |
a relativ helyzet matrix R € RN*N*3 ahol az N az atomok szdma, az M pedig az atom
tulajdonsagoknak a szdma.

X5 xr? er a, a:? e dyy Fy rl? LeT
Xzr Xaz Xan ay 8y vec 8y Far T Fon
Xn1 Xz KXo yy yp +o+ Ay Pur Tz o0 Taw
] ’
X € RNM AERNN R € RNN=

3.9. Abra. A 3DGCN 3 bemeneti matrixa

A relativ helyzet matrix az atomok egymaéshoz viszonyitott helyzetét tartalmazza.
Mivel nem az atomok egyéni helyzetét tartalmazza, ezért tudja biztositani ez a modell az
invarianciat.

A bemeneti 3 matrixot tovabb alakitja s € RM skaldris jellemzévé és V € RM*3
vektor jellemzévé.
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3.10. abra. Abrdzoldsok, reprezenticick és miiveletek a hdromdi-
menziéssag kezelésére a 3DGCN-ben

A (3.10). dbrén lathaté a skaléris és a vektor jellemzOk kozotti négy miivelet a tulaj-
donsagok frissitése soran. A kézponti csomdépont az dbran narancssargaval van jelolve, a
szomszédos csomoépontja kékkel, sziirkével van jelolve ilyen kozbenso tulajdonsagok, zold-
del a relativ pozici6é vektor és pirossal a kovetkez6 szintil tulajdonsdgok. A kézbensé tulaj-
donsagot a kézponti csomoépont és a vele szomszédos csomépontokbdl szarmazéd skalaris
vagy vektor jellemzOk linedris kombinaci6ibdl lehet megkapni. Akkor amikor a skalarbdl
szeretnék attarni vektorra, vagy forditva, akkor kell haszndlni a relativ poziciévektort,
hogy a dimenzidk rendben legyenek. Amikor skalarbél akarunk attérni vektorba, akkor a
skalaris szorzast kell hasznalni, amikor pedig a vektorbdl skalarba akarunk attérni, akkor
pedig a tenzor szorzést, vektorialis szorzast kell hasznalni. Igy lehet el8allitani a kovetkezd
szintl tulajdonsagokat.

A skalaris kimenetekhez aktivalasahoz ReLLU aktivacios fiiggvényt hasznal a modell,
a vektor kimenetekhez pedig tanh aktivaciés fiiggvényt hasznal.

3.2.2. A 3DGCN moduljai
A 3DGCN 3 modulbdl &ll:

e konvolicids, “convolutional” rétegbdl
o jellegzetesség Osszesito, "pooling” rétegbdl
o teljesen Gsszekapcsolt, "fully connected” rétegbél

Mind a 3 tipust réteget masra hasznaljik, mas a feladata az adott rétegeknek. A kon-
volicios rétegben a bemeneti matrixokbdl eléallitott kézbenso tulajdonsagokat szlirokkel
végig konvolvalja, azaz skalarszorzast végez a matrix minden egyes részével, elvégzi a kon-
voluciét. A konvolicids rétegek a jellemzOk kiemelésére szolgdlnak. A konvoliciés réteg
utdn a pooling réteg kévetkezik. A 3DGCN esetén 2 fajta poolingot tud megkiilonboztet-
ni a max és a sum poolingot. A pooling réteg feladata a, hogy csékkentse a reprezenticié
méretét, ezaltal kezelhet6bbé teszi. A teljesen Gsszekapcsolt rétegek a modell utolso réte-

geiben talalhaté meg, amik elvégzik az osztdlyozast, ez esetben a regressziét.

14



Filter 1

Input
Y e | o = \ Ouitput
| T .1 \
4 | 8 ) 2 -} 8 3 \ | I [ I
5|8 )2 4 ] 3 LI 4x4q \
- 3x3x3 \
2|4|s|a|s|2H]3kK
- Filter 2
5|8 )5 |4 T 8
5|7 T ] 2 1 oy
= _ dxqx2
5|8 )5 2|84 —
fxbxg

44

3.11. abra. A konvoltcids rétegek szemléltetéses szlir6k segitségé-
vel
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3.12. abra. A pooling rétegek szemléltetéses

3.3. A 3DGCN kibdvitései

Nagyon j6 az alapkoncepciéja a 3DGCN-nek, de mindig lehet egy adott témakért tovabb
gondolni, kiboviteni. Maga a teszteléshez, hiperparaméter optimalizaldshoz is ki lehetett
boviteni plusz funkcidkkal. A rétegek elrendezddésével meg kaphatunk egy 1j koncepcidt,
egy Ujfajta megkozelitést.

3.3.1. A tanitasi, validacios és teszthalmaz nagysaganak beallitasa

A 3DGCN alapbdl 3 részre osztja fel az adathalmazt, tanitdsi 80%, validaciés 10% és a
tesztelési halmaz is 10%. Azonban nem mindig ez a legjobb felosztas, van hogy méasképp
kellene felosztani. Ha nagyon nagy az adathalmazunk, akkor lehet, hogy t6bb adatot sze-
retnék hagyni tesztelésre vagy validaciéra mint 10%. Ha pedig kevés adatunk van, akkor
altaldban augmentalni (3.3.2) szoktuk az adathalmazt, mert sziikség van egy bizonyos
mennyiségi adatra, hogy elvégezhessiik a tanitast.

Ezzel a kibGvitéssel, ha a Trainer inicializalaskor nem adjuk meg, hogy milyen nagy
legyen a hdrom halmaz nagysiga, akkor az alap eset lesz beallitva, vagyis a tanitasi 80%,
a validdciés 10% és a tesztelési is 10%. Ha pedig megadjuk, akkor annak megfeleléen fogja
felosztani az adathalmazt. Ha tgy szeretnénk felosztani, hogy csak 50% legyen a tanitédsi
halmaz, 20% a validacié és 30% a tesztelési halmaz, akkor a split paramétert hamisra kell
allitani, igaz alap esetben ez hamis, ezt egy kés6bbi bévités végett (3.3.3) vezettem be, a
valid__size-t 0.2-re, a test_size-t pedig 0.3-ra. A tanitdsi halmazt mar tudni fogja, hogy
0.5-re kell beallitani.

A tanitasi halmaz csokkentésének a kovetkezményeit az eredményeknél (5.3) szeret-
ném ismertetni.
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3.3.2. Augmentalas elvégzése

Ha kevés adattal rendelkeziink, akkor gyakran ki kell béviteni az adathalmazt. Az adat-
halmaz boévitésének az egyik leggyakoribb mddja az az, ha augmentaljuk az adatokat. Ami
annyit tesz, hogy a meglévé adatokat valamilyen szempont alapjan elforgatjuk, torzitjuk,
tukrozziik és az igy keletkezett adatokkal kibovitjiik az eredeti adathalmazt. Képeknél a
legegyszeriibb modja az augmentdlasnak, ha elforgatjuk, vagy tiikrozziik a képeket. Ha
egy képen elvégziink egy horizontalis tiikrozést, majd utdna az eredetin és a tiikkrézotton
is egy vertikdlis tiikrozést, akkor mindjart meg négyszereztiikk az adathalmaz nagysagat
(3.13).

Eredeti i7oaba3

EL6Q6f] 1lopa.3

3.13. abra. Egy kép agumentalasa

A grafoknal, molekulaknal is a forgatés az egyik legjobb médszer az adatok dusitdsara,
augmentalasara. Kibovitettem egy funkciéval, amit tanitas el6tt lehet elvégezni, ha ezt
nem csindlja meg a felhaszndld, akkor csak az eredeti adatokkal fogja elvégezni a modell
a tanitast. A felhaszndlénak meg kell adni az eredeti adathalmazt, majd azt hogy mi
alapjan akarja elforgatni a molekuldkat, lehet véletlenszer(i forgatas vagy paraméterezett
forgatds. A paraméterezett forgatast ugy kell érteni, hogy a felhaszndlé adja meg a forgatés
feltételeit, azt hogy melyik tengely mentén és hogy milyen szogben (x, y, z tengely szerinti
forgatds a megadott szog, szogek alapjan).

Ezaltal tudjuk ellenérizni, hogy invaridans-e a forgatasra. Természetesen dvatosan kell
augmentalni az adatokat, nem lehet csak Ugy Osszevissza. Ha az egész adathalmazt egy-
ben augmentaljuk, akkor gondban lesziink mikor felosztjuk tanitasi, validacios és tesztelési
halmazra. Az nem jé, ha egy konkrét molekuldnk valamelyik augemtalt valtozata bekeriil
a tanitasi, validaciés és a teszt halmazba is, mivel akkor nincs jél szétvalasztva egymaés-
tél a harom adathalmaz. Elveszti a szerepét az a koncepcid, hogy a tesztelési adatok ne
legyenek ismertek tanitas kozben. Ezért sokkal jobb, ha el6szor szétosztjuk 3 halmazra
az eredi adathalmazt, kiilon augmentaljuk oket, majd egy altalam irt szkript segitségével
osszefésiiljik a 3 adathalmazt. Ha igy hasznaljuk az augmentalast, akkor a (3.3.3) kib6vi-
tés segitségével konkréten meg tudjuk adni, hogy melyik adatok szerepeljenek a tanitasi,
validécids és tesztelési adathalmazban.

3.3.3. Konkrét tanitasi, validaciés és teszt halmaz megadasa

Sokszor nem jo, ha véletlenszertien keriilnek az adatok a tanitasi, validacids és tesztelési
adathalmazba, van olyan eset, amikor jobb, ha mi allitjuk be az adathalmazokat. Termé-
szetesen altaldban jobb véletlenszeriien szétosztani az adatokat, mert ha mi allitjuk be,
akkor az mar befolyasolhatja a tanitas eredményét, persze van hogy pont az a célunk. Ha
példaul egy osztilyozast végziink 3 osztalyra, nem j6 gy beallitani az adathalmazt, hogy
a tanitasi halmazba kerill az egyik osztaly, a validaciésba a masik, a tesztelésibe pedig a
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harmadik osztaly. Ha igy osztanank fel, akkor a modelliink csak az egyik osztalyra tanulna
ra, a tobbinél pedig nagyon rossz lenne a hatdsfoka. Viszont, ha augmentaljuk az adato-
kat, akkor nem j6 egyben augmentalni az egész adathalmazt, mert ha csak az augmentalas
utan osztjuk fel az adathalmazt és nem figyeliink oda a felosztasnal, akkor az eredi kép és
az augmentalt valtozataibdl keriilhet mind a hdrom halmazba, ami nem jé.

Ezzel a kiboOvitéssel, ha a Trainer inicializaldskor nem adjuk meg, hogy melyik halmaz-
ba mennyi adat legyen, akkor az alap eset lesz beallitva, vagyis a tanitdsi 80%, a validdcids
10% és a tesztelési is 10%. Ha pedig megadjuk, akkor annak megfeleléen fogja szétoszta-
ni az adatokat az adathalmazbdl. Legyen 3000 adatunk és azt szeretnénk elérni, hogy a
tanitdsi halmazban pontosan 2000 adat legyen, a validaciésban 400 adat és a tesztelési
halmazban pedig a maradék 600, akkor a kévetkezé paramétereket be kell allitanunk. A
split paramétert igazra kell allitani, alap esetben hamis, a valid__size-t 400-ra, a test_size-t
pedig 600-ra. A tanitasi halmazt mar tudni fogja, hogy 2000-re kell beallitani.

3.4. 3DGCN és autoenkdoder

Ha valtoztatunk a modell bels6 szerkezetén, a konvoliciés rétegegek nagysagan akkor
kaphatunk egy djfajta megkozelitést. Megprébaltam a 3SDGCN-be beleépiteni egy enkoder
és egy dekdder részt, ami az autoenkddernek az alapja. Ezzel azt szerettem volna elérni,
hogy jobb legyen az altalanositoképessége a modellnek.

3.4.1. Autoenkdder [11]

Az autoenkdder az egy fajtdja a mesterséges neurdlis hdléknak, pontosabban egy feliigyelet
nélkiili? mesterséges neuralis halézat. Amely ratanul hogyan lehet az adatokat hatékonyan
tomoriteni, kédolni, majd ratanul, hogy ebbdl a csokkentett dbrazolasbol hogyan rekonst-
rudlja az eredeti bemenethez leheté legkozelebb esé dbrazolast, adatokat. Az autoenkdder
szerkezetének a kialakitasaval, a csokkentett dimenzidkkal ratanul hogy hogyan hagyhatja
figyelmen kiviil az adatok zajat.

—> Encoder —)i—» Decoder —>

original
input

Reconstructed
input

Compressed
representation

3.14. abra. Autoenkéder az MNIST3adatbazison

Az autoenkdéder komponensei:

e Enkoder - Az enkoder feladata, hogy csokkentse a bemeneti adat méretei, ratanuljon
hogyan tomoritse az informécidékat. Folyamatosan csokkenti a rétegek nagysagat.

o 7 Bottleneck” - Ez az enkdder utolso rétege, tartalmazza a bemeneti adatok tomoritett
valtozatat, ez a lehetd legkisebb.

2unsupervised artificial neural network

SMNIST[19] adatbazis - kézzel frott szdmjegyek
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e Dekoder - A dekdder folyamatosan noveli szimmetrikusan az enkdderrel a rétegek
nagysagat, amig az eredeti nagysaghoz nem ér. Itt a modell megtanulja, hogy hogyan
lehet rekonstrualni témorebb informéaciébdl az eredetihez hasonld abrazolast.

Az autoenkédernél nagyon fontos az 0jjaépitési veszteség?, ez egy mérészam, ami a
dekédert jellemzi, hogy mennyire jol teljesit, milyen kozel van az eredeti adat a keletke-
zetthez.

Input Output
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3.15. dbra. Az autoenkdder architektirdja [20]

3.4.2. 3DGCN AE

Megprobaltam a SDGCN-t kiegésziteni egy olyan struktiraval mintha autoenkdéder lenne.
Ezzel a jobb altalanositéképességét szerettem volna javitani. Ha a témorebb informaciéra
rd tud tanulni, akkor az djabb tipusi molekuldkra (grafokra) jobb eredményt tud adni.
Egy neurdlis halézatnal fontos, hogy jé legyen az altalanositéképessége.

Az autoenkodder jellegét az adja, hogy a konvolicids rétegeknél a skalaris és a vektori-
alis jellemz6k segitségével Osszeallitott rétegek egy folyamatos filternagysag csokkenéssel,
majd egy névelésbdl allnak. A paraméteriil megadott units_conv értéket folyamatosan fe-
lezi, ez az enkdder rész, a masik paraméteriil adott num__layers érték nagysigdig. Majd ha
ezt elérte, utana folyamatosan noveli a filter mélységét amig az eredeti filter nagysighoz
nem ér.

Ahhoz, hogy ezt a modellt hasznaljuk, akkor a trainer.fit() metédusdban a modell pa-
raméternek meg kell adni, hogy az autoenkdderes model_3DGCN__AFE modellt hasznélja.

4Reconstruction Loss
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4. fejezet

Vizsgalatok, szamitasok menete

4.1. Redukciés potencial

Kiilonb6z6 kémia reakcidk 1éteznek. Egy kémiai reakcidt redoxifolyamatoknak vagy redo-
xireakciéknak nevezziik, ha az oxidaciés szam megvaltozasaval jarnak, az oxidacids szam
csOkkenhet vagy néhet is. Ezekben a folyamatokban két reakciépartnert kiilonboztetiink
meg, az egyik felvesz (oxidalészer [21]), a méasik pedig veszit (redukaldszer [22]), mas
széval lead elektronokat. Ha az oxidacids szama nd, akkor elektront add le, tehat oxida-
l6dik. Viszont ha az oxidaciés szama csokken, akkor elektront vesz fel, ebbdl kovetkezik,
hogy redukalodik.

A redox! reakcidk legfontosabb paramétere a redoxpotencial, amit az angol nyelvko-
zegben ORP?-nek neveznek). Egy rendszert redoxi rendszernek neveziink abban az eset-
ben, ha egy kozegben megtalalhaté a redukalé és az oxiddlé anyag is egyszerre [23]. Mely-
nek az egyszeriisitett formaja:

Red = Oz +e (4.1)

Ha kiszeretnénk szamolni egy molekuldnak a redukciés potencial értékét, akkor vi-
szonylag sok szamitast kell elvégezniink, mert a pontos szamoldsa az egy hosszadalmas
folyamat. Szeretném ismertetni azt a folyamatot, amikor egy standard képlet alkalma-
zaséval ki lehet szdmolni egy molekuldnak a redukciés potencidl értékét, pontosabban a
molekuldk 1 elektronos redukciés potencialjat.

A jelen munkamat egyiittmiikodésben végeztem a TTK Elméleti Kémiai Osztaly mun-
katdrsaival. A kvantumkémiai szdmoldsokat, teszteléseket Hamza Andrea [24] végezte, &
segitett megérteni a dolgozatom alapjaul szolgdld adatok kémiai hatterét. A redukciés po-
tencial kémiai szamolasa a Roth és tarsai [25] altal publikalt tanulményban szerepl6 képlet
alapjan tortént:

AG

calc __ calc ref

AET)Y = — W F + AE1/2 (4.2)
AG cq1c = G(anion gyok) — G(semleges) (4.3)

A redukciés potencidl képlete (4.2) tobb mindentdl fiigg. A termék és a reaktans
szabad entalpidjatol (AGeqe), amit a (4.3) képlet alapjan szamolunk, tovabbé fligg egy
referencia értékétdl (AEI% ) is, ami az elektréda jellemz6je. Az elektronok szamét a n.
jeloli, esetiinkben 1, mivel 1 elektronos redukcids potencidl, F' pedig a Faraday alland6. A
viz kozeget tekintettitk ebben az esetben referencidnak. A redukeié (4.1) ebben az esetben
1 elektronos. Mivel az adott komponensiink, vegyiiletiink felvesz egy elektront, igy ezaltal

'Redukcids-oxiddcids
20RP - Oxidation Reduction Potential
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redukalédik. Amennyiben a kiinduldsi komponensiink semleges volt, akkor gy6k anion
keletkezik. Vagyis adott a vegylilet, a komponensiink, ami felvesz egy elektront, ezaltal
redukalédik. Igy jon létre a gyok anion, amennyiben a kiinduldsi komponens semleges
volt. Viszont, ha a kiindulasi anyag toltéssel rendelkezik, akkor ennek megfelelen valtozik
a termék toltése is. Példaul egy anion kiinduldsi anyagbdl egy kétszeresen negativ toltésii?
gyok keletkezik. A reakciénak a redukélt formaja a gyok anion. A redukciés potencial (4.2)
meghatarozasdhoz sziikségiink van még a reakcié szabad entalpidjara.

Kis szamu és kis méretli molekuldk esetében a szabad entalpia pontos kvantumkémi-
ai szdmolasa konnyen elvégezheto, azonban sok molekula esetében ez mar nagyon idoigé-
nyessé valik. Ezért sziikséges volt egy olyan munkafolyamat kidolgozasa amely pontos, de
ugyanakkor viszonylag gyorsan add j6 eredményt.

redukalt
e — —
0__0 ©
- .O_ 0
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o CHs ) S
| + € X
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[ N
CH,4
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O CH,
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|
CHs

semleges anion gyok

4.1. abra. A redukcié reakcidja

4.1.1. Szamolasi protokoll

XyZj, o — Xtb pre-optimalas — crest konformacids keresés — crest_best.xyz'

xth —_— G(RRHO}
‘ ) ,—/ Redukcios

crest_best.sdf + potencial

\\‘ single point AE (6-3114G**)
DFT/MODB-2X ) l

G(neutral),
G(anion radical)

4.2. abra. A szamolasi protokoll.

Megfelel6 médszer kell nagy szami molekula redukciés potencial szamolasahoz, egy-
szerre kell gyorsnak és megfeleléen pontosnak lennie, mivel az idé az egy nagyon fontos

3.2
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tényezo, ugyanakkor kell6en hatékonynak kell lennie. Alapos tesztelések alapjan dolgozta
ki Hamza Andrea [24] a czMs*-nek elnevezett munkafolyamatot, ami alkalmas a feladat
elvégzésére. A munkafolyamat elnevezése magaba foglalja azokat a kvantumkémiai szami-
tasos modszereket, amelyek részei a kidolgozott munkafolyamatnak. Ennek megfeleléen: x
- xtb program, c - crest program, M062X a DFT (Density Functional Theory) szamolasok-
ban hasznélt funkcionél. A ”solvent” kulcssz6 ebben az esetben arra utal, hogy a szdmolési
folyamatok mindig implicit olddszer figyelembevételével torténtek.

A kiinduldsi geometridkat Ty zinput optimalizalni® kell, majd egy konformécios kere-
sést kell végrehajtani. A konformécios keresés nagyon fontos tényez6 a mddszerben, mivel
szamtalan forgasi, szimmetriai miivelet végbemehet egy molekula szerkezetében. Ebbdl a
szamtalan térbeli elhelyezésbdl ki kell valasztani a legkedvezSbbet, energetikai szempont-
bél a legmélyebb konformert. Maga a pre-optimalizast a ztb® segitségével lehet elvégezni
a konforméciés analizist pedig a crest’” segitségével. Miutan megtaldltuk a legmélyebb
konformert, a legidedlisabbat, akkor ki lehet szamolni a redukciés potencidlt minden mo-
lekuléra, a kiindulasi anyagra és a redukaltra is ki kell szamolni:

G = Eppr + AGg (4.4)

ahol Eppr a legmélyebb konformerre szamolt DFT szintii elektronikus energia, AGg
pedig az xtb-vel szdrmaztatott entrépia korrekeié. Igy mar minden szitkséges tényezd els-
allt a végeredményhez, amiket a (4.2) képletbe behelyettesitve megkapjuk a redukcids
potencidl értékeket.

4.2. Fajl konverzié, xyz, sdf

Nagyon fontos az adatok megfelel6 el6készitése, atnézése, bizonyos szempontok szerinti ki-
valogatasa. Egy molekulat tobbféle képen lehet dbrazolni, sok fajta reprezentacid 1étezik,
melyekbdl ismertettem egy péarat a (2.1) fejezetben. A kiilonbozé reprezentaciok kiillonbo6zé
informéciékat tartalmazhatnak az adott molekulardl. Egyes reprezentaciék tobb informéa-
ci6val birnak a tObbinél, de attél még ugyan azt a molekulat reprezentaljak. Valamikor
elég a kevés informécié rendelkezésre allasa, de van olyan eset is, amikor elengedhetetlen a
sok informaci6é. Nem sziikségszerii, de dltalaban a tobb informécié birtokaban, jobb ered-
ményeket tudunk elérni. Ebbdl kifolydlag a harom dimenzi6 tébb informéaciét hordoz ma-
gaban, mint a kétdimenziés molekula, mivel haromdimenziés szerkezettel rendelkezik. Egy
molekuldt hdrom dimenziéban leggyakrabban az xyz, azaz (4.2.1) kiterjesztésben szoktdk
abrazolni, mivel tartalmazza az atomok térbeli koordinatdait, viszont nem tartalmazza a
molekuldk kotéseit, ami graf szempontjabol nagy probléma. Ahhoz, hogy rendelkezésiink-
re alljon az az informécié is, hogy melyik atom melyikkel van Gsszekotve, illetve a kotés
jellege is (pl. egyes kotés, kettds kotés, vagy aromds) a legalkalmasabb az sdf (4.2.2) fajl
formétumot hasznaljuk.

Szeretném a piridin C5 Hs N molekula segitségével ramutatni a kiilonbségre az xyz és
az sdf fajl kozott.

4.2.1. xyz

Nem létezik hivatalos szabvany az xyz fajlok szamara, viszont ezek altalaban ugyanolyan
tipust adatokat tartalmaznak [26]. A kiilonb6zé kémiai programok (példaul a Gaussi-

4crest-xtb-M062X-solvent

5pre-optimalizalni

5Semiempirical Extended Tight-Binding Program Package
"Conformer-Rotamer Ensemble Sampling Tool
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4.3. abra. A piridin molekula xyz kiterjesztésben.

OpenBabel09012008533D

11 11
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

0
1802
1802
1802
1802
1802
1802
1802
1802
1802
1802
1802

1

Ho oUW W
o RN N R

=
=
HaNE OO oW N

M EN
5555

an, ORCA, Turbomole) dltal hasznalt fajlok tartalmaznak egy molekula leirdst, beleértve
az atomok szamat, az elemszimboélumot és az xyz koordinatakat széveges formatumban

tarolva.

4.2.2. sdf

Az SDF fajl az egy kémiai adatfajl-formatum, amely kifejezetten strukturalis informacidk
taroldsira szolgal, mely az MDL &ltal lett kifejlesztve. Az "SDF”® jelentése struktiira-
adatfajlok, amik tulajdonképpen beburkoljék a molfile (MDL Molfile) formatumot. Egy
fajl tartalmazhat t6bb molekulat is, nem csak egyet, ebben az esetben a molekulakat négy
dolldrjelbdl allé vonal hatarol ($$$$). Az SDF formatum jellemzéje, hogy képes tarsitott
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4.4. dbra. A piridin molekula sdf kiterjesztésben.

adatokat befogadni [27].

8structure-data file
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Az SDF f4jl tartalmaz egy négy soros fejrészt?, ahova kommenteket, megjegyzéseket
lehet irni az adott molekulardl, altalaban tartalmazza, hogy melyik program &ltal lett
generalva. Megtaldlhaté benne a molekula egyes atomjainak nem csak a neve és az x, y, z
koordinatai, hanem egy csatlakozasi tablazat is, melyik atom melyik masik atommal van
Osszekottetésben. Latszik, hogy az SDF fajl sokkal tobb informéciét tartalmaz mint egy
sima xyz 4.2.1 fajl.

De miért jobb szdmomra az SDF fajl formdtum? Mivel vannak csomépontok (ato-
mok) és vannak élek (atomok kozotti kotések), igy mar grafként is lehet értelmezni a
molekuldkat.

Az xyz fajlbol az SDF fajlba a konverziét!® az OpenBabel [28] program segitségével
hajtottam végre. Az OpenBabel nagyon sok fajta fijlformatumot felismer és engedélyezi
a fajlok atkonvertaldsat mas kiterjesztésbe. Ez egy eléggé ismert konvertalé program, jé
referencidkkal, viszont ellenérzést mindig kell csinalni. A konverziét kovetden ellenériztem,
hogy minden fijlra sikeres volt-e konverzié. A molekula beolvasiasira nagyon gyakran az
RDKit modult [14] hasznéljak, python kérnyezetben egy elterjedt modul molekuldk ke-
zelésére. A 3DGCN-nél sziikséges, hogy az sdf fajl target-ként tartalmazza a redukcids
potencial értékeket is. Alap esetben az xyz fajl nem tartalmazza ezeket, igy a konverzi
soran nem keriilnek bele az SDF fajlba sem. Az egyes molekuldk potencidlértékeit egy
kiilon dat kiterjesztést fajlban kaptam meg sorszdamozva a molekulak szerint. A dat fajlt
atirtam egy csv formatumu fajlba, mivel a csv kiterjesztés jol tdmogatott python kornye-
zetben. Egy altalam irt python script ebbdl a csv fajlbél beolvassa a megfelelé sorszami
molekula redukcids potencidl értékét, nem feltétleniil van minden molekuldanak kiszamolva
a redukciés potencial értéke, ezeket ki kell sziirni, majd beolvassa az atkonvertdlt SDF
fajlt és a megfelel6 helyre beleirja target-ként a redukcios értéket.

4.3. Hiperparaméterek optimalizalasa

Nem csak az adatok el6készitése fontos, hanem a hiperparaméterek optimalizalasa is el-
keriilhetetlen a neurdlis hélék megfelel6 miikodéséhez. Elengedhetetlen a jol el6készitett
adatok a j6 eredményhez, mivel lehet egy nagyon jé rendszeriink, de rossz, nem konzisztens
adatokkal nem tudunk j6 eredményt elérni. Ugyan ez a helyzet a nem megfelel$ paraméter
érték beallitasokkal is.

Nem biztos, hogy ugyan olyan paraméter értékek kellenek ugyan ahhoz a modell-
hez, ha masok az adatok, vagy azonosak a tanitasi adatok, de méas a rétegszerkezet a
modellen beliil. Létezik tobbfajta mddszer a paraméterek finomhangolasara, lehet vélet-
lenszeriien valasztani kiilonb6z6 paramétereket, de az nem a legjobb moddszer és lehet
szisztematikusan valasztani paramétereket. Minél tobb esetet néziink még, annél nagyobb
valészintiséggel taldlunk megfelel paramétereket. Olyan mintha egy ”brute force” optima-
lizalast végeznénk, természetesen az Gsszes eshetGséget nem lehet kiprobalni, tesztelni, de
ha okosan valasztunk tesztelni valé paramétereket akkor lesziikithetjiik a keresés halmazat
viszonylag j6 eredménnyel.

4.3.1. Hiperparaméterek optimalizalas folyamata

Az adathalmazt beolvastam véletlenszeriien Gsszekevertem majd kivalasztottam bel6le
10%-ot amin optimalizaltam a paramétereket. Mivel véletlenszertien valasztottam ki 10%-
ot az adathalmazbdl, igy kelléen kiilonb6zd adatokat tartalmazott. Azért 10%, mert ha
sok esetet-re nézziikk meg az optimalizalast, akkor az azért eltart egy ideig. 5 Paraméterre
néztem meg az optimalizaldst:

9header block
Oxzy -> SDF
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batch = [8,16,32] - A batch nagysaga.

units__conv = [32,64,128] - A konvolicids rétegekben a filter nagysdga, milyen
legyen a mélysége.

units__dense = [32,64,128] - A dense rétegekben a filter nagységa, milyen legyen
a mélysége.

num__layers = [2, 3,4, 5], A konvoliciés rétegek szdma, természetesen, 1 réteg alatt
azt értem, amibe bele tartozok a skaldris jellemz6kbol a vektor jellemzék képzése és
forditva, amit a (3.2) fejezetben ismertettem.

” N

pooling = ["sum”, ”max”] - A pooling tipus, lehet max vagy sum pooling.

Ha csak ezt az 5 paramétert nézzik, 3-3 -3 -4 -2 = 216 kiillonb6z6 eset. Viszont,

hogy megérizziik a konzisztenciat a tanitast nem jé ugy elvégezni, hogy az adatokat min-
dig tjrarendezziik, mindig ugyan azoknak kell lenniiik a tanitasi, validacids és tesztelési
halmaznak. Itt jol jon az egyik kib&vités (3.3). Maga a tanitdst sem kell teljesen elvégez-
ni, csak mindig ugyan annyi mennyiségli epoch-ig kell, az optimalizdlas soran 5 epochot
valasztottam. A TTK-s adathalmaz 5745 molekulét tartalmaz, ennek a 10%-a 574, az 574
molekuldt véletlenszeriien valasztottam ki, melybdl 460 keriilt a tanitdsi halmazba 57 a
validacids és 57 a tesztelési halmazba, de mindig ugyan azok.

4.1. tablazat. Egy par példa a 3DGCN optimalizalasara

MAE | batch | units_ conv | units_ dense | num_ layers| pooling
0.15814 | 8 128 128 2 ‘sum’
0.14040 | 8 128 128 2 ‘max’
0.14330 | 8 128 128 3 ‘sum’
0.11957 | 8 128 128 3 ‘max’
0.11953 | 8 128 128 4 ‘sum’
0.11691 | 8 128 128 4 ‘max’
0.14119 | 8 128 128 5 ‘sum’
0.13384 | 8 128 128 5 ‘max’
0.17666 | 16 128 128 2 ‘sum’
0.12304 | 16 128 128 2 ‘max’
0.13462 | 16 128 128 3 ‘sum’
0.11844 | 16 128 128 3 ‘max’
0.15187 | 16 128 128 4 ‘sum’
0.11465 | 16 128 128 4 ‘max’
0.16335 | 16 128 128 5 ‘sum’
0.12103 | 16 128 128 5 ‘max’
0.19285 | 64 128 128 4 ‘sum’
0.17560 | 64 128 128 4 ‘max’
0.21796 | 128 128 128 4 sum’
0.24873 | 128 128 128 4 ‘max’
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4.2. tablazat. Egy par példa a 3DGCN AE optimalizaladsara

MAE | batch | units_ conv | units_ dense | num__layers| pooling
0.11175 | 8 128 128 2 ‘sum’
0.12806 | 8 128 128 2 ‘max’
0.17359 | 8 128 128 4 ‘sum’
0.14074 | 8 128 128 4 ‘max’
0.14729 | 16 128 128 2 ‘sum’
0.11776 | 16 128 128 2 ‘max’
0.15849 | 16 128 128 4 ‘sum’
0.14146 | 16 128 128 4 ‘max’
0.16769 | 32 128 128 2 ‘sum’
0.11257 | 32 128 128 2 ‘max’
0.19759 | 32 128 128 4 ‘sum’
0.15193 | 32 128 128 4 ‘max’
0.19649 | 8 64 64 2 ‘sum’
0.12218 | 8 64 64 2 ‘max’
0.11712 | 8 64 64 4 ‘sum’
0.21787 | 8 64 64 4 ‘max’
0.19510 | 32 64 64 2 ‘sum’
0.14106 | 32 64 64 2 ‘max’
0.21904 | 32 64 64 4 ‘sum’
0.19487 | 32 64 64 4 ‘max’

A téblazatokban csak egy par példat mutatok szemléltetés gyanant, lathatd, hogy
fontos milyen tipusii poolingot hasznalunk, vagy éppen, hogy mennyi a rétegszam.

25



5. fejezet

Eredmények

Mindig fontos kiértékelni a modellt, tanulmanyozni az eredményeket, mert ez alapjan
lehet kiértékelni a modell jésdgat. Ha jo eredményt kapunk, akkor jol végeztiik el az
adtok inicializalaséat, valogatdsat és a megfelel6 hiperparaméter beallitasokat valasztottuk.
Viszont ha nem az elvart eredményeket kapjuk, akkor folytatni kell a hiperparaméterek
optimalizdlasat.

5.1. 3DGCN

5.1.1. A teljes TTK adathalmazon

Az adathalmazt 80-10-10%-ban osztottam fel tanitasi, validicids és tesztelési halmazra.
A hiperparaméterek optimalizalasat kovetve, a kiovetkezd paraméterekkel végeztem el a
tanitdst: A batch méretét 16-ra, a units_conv és a units_dense 128-ra, a num__layers 4-re
és pooling-nak a max poolingot hasznéltam. 5 kiilonbo6z6 tanitast végeztem el a tanitasi,
validacios és a tesztelési halmaz nagysaganak valtoztatasa nélkiil, de a benne szereplé mole-
kulakat véletlenszeriien tjrarendeztem, mielétt szét lettek volna osztva a harom halmazra,
tehat a fold értékét 5-re allitottam, az epoch-ot pedig 120-ra. Hasznédlok EarlyStopping-
ot és ReduceLROnPlateau-t is a tultanulds elkertiilése és a jobb eredmény végett. A loss
paraméternek mse-t adtam a monitorozasnak (monitor) pedig a val_rmse-t. A features
paramétereket pedig mindet igazra allitottam.

5.1. tablazat. A 3DGCN 5 kiilénb6z6 tanitds eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.03566 0.05673 0.05347 0.04905 0.08601 0.07956
0.02886 0.05823 0.05360 0.03961 0.08418 0.08403
0.04235 0.06448 0.06082 0.05705 0.09295 0.08954
0.03449 0.05624 0.06200 0.04745 0.07969 0.09334
0.04378 0.05560 0.06038 0.06060 0.07905 0.08812

5.2. tablazat. A 3DGCN 5 kiilonbozé tanitas eredményeinek a szérasa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.03703 0.05826 0.05805 0.05075 0.08438 0.08692
0.00545 0.00323 0.00372 0.00741 0.00503 0.00473
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5.1. dbra. A 3DGCN tanitds hisztogramja.

Ahogy lathaté a (5.2) tablazatbél viszonylag alacsony a MAE! varhaté értéke és
a szérasa is. Varhatoan elég jo pontossidggal tudja a modell elvégezni a regresszioét egy
molekuléra, és mivel alacsony a szérasa, ezért az 6t kiillonb6zo6 tanitdasnal nem volt fontos,
hogy melyik molekula keriil a tanitasi, validacios és a tesztelési halmazba.A MAE kisebb
volt 0.3-nél a molekuldk 98.084%-n4l, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk 95.087%-nél és kisebb
volt 0.1-nél a molekuldk 85.087%-nal.

Ha a molekulakat elforgatjuk valamilyen szempont szerint a térben x, y, z koordindtai
mentén véletlenszertien vagy akar konkrét értékkel, akkor adatszempontjabél egy j mole-
kuldt kapunk, de valéjaban az még attdl ugyan az a molekula, nem volna szabad valtoznia
a redukciés potencidl értékének, ami jol lathato a (5.2 dbran).

1.0
0.8
0.6
0.4+
0.2

Rand -135 -90 -45 0 +45 +90 +135 +180
5.2. Abra. A 3DGCN forgatas invariancidja.

5.3. tablazat. Véletlenszeri elforgatds. 5.4. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.07861 0.11089 0.05922 0.08829
0.00305 0.00413 0.00272 0.00299

Lathatd, hogy nem sokat romlott az elforgatott molekulak varhato értéke és szorasa,
ha az eredeti dllapotban 1évokon volt a tanitas elvégezve.

5.1.2. Nem a teljes TTK adathalmazon

Nem az egész (2.2.1) adathalmazon végeztem el a tanitdst, hanem csak a pyrl szetten
(2580 molekula) és a nem egész pyr2 szetten (209 molekula).

Mean absolute error
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5.5. tablazat. A 3DGCN 5 kiilonb6z6 tanitas eredményeinek a szorasa és varhato értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04944 0.06277 0.06360 0.06527 0.08618 0.08769
0.02173 0.01818 0.01710 0.02814 0.02236 0.02194

5.6. tablazat. Véletlenszeri elforgatas. 5.7. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.06868 0.09307 0.06665 0.09061
0.01522 0.01919 0.01729 0.02179

Itt sem romlott sokat az elforgatott molekuldk varhaté értéke és szorasa, ha az eredeti
allapotban 1évokon volt a tanitas elvégezve.

5.2. 3DGCN AE

5.2.1. A teljes TTK adathalmazon

Az adathalmazt 80-10-10%-ban osztottam fel tanitdsi, validaciés és tesztelési halmazra.
A hiperparaméterek optimalizalasat kovetve, a kovetkezd paraméterekkel végeztem el a
tanitdast: A batch méretét 8-ra, a units conv és a units_dense 128-ra, a num__layers 2-re
és pooling-nak a sum poolingot hasznaltam. 5 kiillonb6z6 tanitast végeztem el a tanitési,
validacios és a tesztelési halmaz nagysaganak valtoztatasa nélkiil, de a benne szereplé mole-
kuldkat véletlenszertien tjrarendeztem, miel6tt szét lettek volna osztva a harom halmaszra,
tehat a fold értékét 5-re allitottam, az epoch-ot pedig 120-ra. Hasznédlok EarlyStopping-
ot és ReduceLROnPlateau-t is a tultanulds elkeriilése és a jobb eredmény végett. A loss
paraméternek mse-t adtam a monitorozasnak (monitor) pedig a val_rmse-t. A features
paramétereket pedig mindet igazra allitottam.

5.8. tablazat. A 3DGCN AE 5 kiilonb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04344 0.05942 0.06081 0.05638 0.08156 0.08546
0.04021 0.05648 0.06114 0.05376 0.07848 0.08323
0.03742 0.06166 0.05709 0.04888 0.08756 0.08080
0.03048 0.05211 0.06054 0.03952 0.07010 0.08705
0.05707 0.05803 0.06180 0.07705 0.07533 0.08451

5.9. tablazat. A (5.8) tédblazat szérdsa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04172 0.05754 0.06028 0.05512 0.07861 0.08421
0.00878 0.00320 0.00164 0.01238 0.00586 0.00211
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5.3. dbra. A 3DGCN AE tanitas hisztogramja.

Ahogy lathaté a (5.9) tadblazatbél viszonylag alacsony a MAE? varhaté értéke és
a szérasa is. Varhatoan elég jo pontossidggal tudja a modell elvégezni a regresszioét egy
molekuléra, és mivel alacsony a szérasa, ezért az 6t kiillonb6zo6 tanitdasnal nem volt fontos,
hogy melyik molekula keriil a tanitasi, validacids és a tesztelési halmazba. A MAE kisebb
volt 0.3-nél a molekuldk 98.397%-n4l, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk 94.321%-n4l és kisebb

volt 0.1-nél a molekuldk 83.763%-n4l.

Ha a molekuldkat elforgatjuk valamilyen szempont szerint a térben x, y, z koordindtai
mentén véletlenszertien vagy akar konkrét értékkel, akkor adatszempontjabdl egy j mole-
kuldt kapunk, de valéjaban az még attdl ugyan az a molekula, nem volna szabad valtoznia

0.5

a redukciés potencidl értékének, ami jol lathato a (5.4 dbran).

1.0
0.8
0.6
0.4+
0.2

el s o —

5.4. dbra. A 3DGCN AE forgatds invariancidja.

5.10. tablazat. Véletlenszerii elforgatas.

0Ll— : : :
Rand -135 -90 -45

test MAE | test RMSE
0.04172 0.05754
0.00878 0.00320

Lathatd, hogy nem sokat romlott az elforgatott molekulak varhato értéke és szorasa,

0

+45 +90 +135 +180

5.11. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE
0.04172 0.05754
0.00878 0.00320

ha az eredeti dllapotban 1évokon volt a tanitas elvégezve.

5.2.2. Nem a teljes TTK adathalmazon

Nem az egész (2.2.1) adathalmazon végeztem el a tanitdst, hanem csak a pyrl szetten

(2580 molekula) és a nem egész pyr2 szetten (209 molekula).

2Mean absolute error
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5.12. tablazat. A 3DGCN AE 5 kiilonb6z6 tanitds eredményeinek a szérdsa és varhatd

értéke.
train valid test train valid test
MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.02627 0.05722 0.05392 0.03339 0.07989 0.07448
0.00849 0.00675 0.00593 0.01087 0.00840 0.00884

5.13. tablazat. Véletlenszerii elforgatias. 5.14. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.06641 0.08909 0.05592 0.07540
0.00947 0.01307 0.00870 0.01277

Itt sem romlott sokat az elforgatott molekuldk varhaté értéke és szérasa, ha az eredeti
allapotban 1évOokon volt a tanitas elvégezve.

5.3. A tanitasi, validacios és a teszthalmaz nagysaganak ko-
vetkezményei

Ha csokkentjiik a tanitasi halmaz nagysagat, akkor fokozatosan el kezd romlani a pontos-
sag, mivel kevesebb adaton tanul a hélézat. Minél nagyobb a tanitasi halmaz annal jobb
lesz az altalanosito képessége, annél jobb eredményt add teljesen ismeretlen 11j molekulak-
ra. Megnéztem kiilonbozé eseteket, fokozatosan csékkentve a tanitdsi halmazt és novelve
a validacios és tesztelési halmazt.

Itt is hiperparaméterkenek ugyan azokat haszndltam, mint amikor a tanitasi 80%, a
validaciés 10% és a tesztelési halmaz is 10% volt. Viszont itt nem futtattam 5 kiilonbozé
tanitdst, hanem csak 3-at, tehat a fold értékét 3-ra allitottam.

5.3.1. Tanitasi 60%, validaciés és tesztelési halmaz 20%

5.3.1.1. 3DGCN

5.15. tablazat. A 3DGCN 3 kiilonb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.03372 0.05927 0.05350 0.04562 0.08579 0.07792
0.04626 0.06377 0.06511 0.06274 0.08904 0.09059
0.04296 0.06137 0.06040 0.05866 0.08992 0.08586

5.16. tablazat. A (5.15) tédblazat szérasa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04098 0.06147 0.05967 0.05567 0.08825 0.08479
0.00530 0.00183 0.00476 0.00730 0.00177 0.00522

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 98.578%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekulak
95.590%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 82.942%-n4l.
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5.3.1.2. 3DGCN AE

5.17. tablazat. A 3DGCN AE 3 kiilénb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04171 0.06158 0.06508 0.05461 0.08536 0.09135
0.04277 0.06219 0.06508 0.05666 0.08627 0.09099
0.02074 0.05986 0.05687 0.02638 0.08429 0.08120

5.18. tablazat. A (5.17) tablazat szordsa és varhato értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.03507 0.06121 0.06234 0.04588 0.08531 0.08785
0.01014 0.00098 0.00386 0.01381 0.00081 0.00470

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 98.056%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
94.546%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 82.652%-n4l.

5.3.2. Tanitasi 40%, validaciés és tesztelési halmaz 30%

5.3.2.1. 3DGCN

5.19. tablazat. A 3DGCN 3 kiilonb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.02509 0.06159 0.06410 0.03291 0.09105 0.09585
0.03451 0.06012 0.06445 0.04592 0.08621 0.09345
0.02469 0.07060 0.07479 0.03186 0.10147 0.10782

5.20. tablazat. A (5.19) tédblazat szérdsa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.02810 0.06410 0.06778 0.03690 0.09291 0.09904
0.00556 0.00567 0.00607 0.00783 0.00779 0.00770

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 97.737%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
94.138%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 82.298%-n4l.
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5.3.2.2. 3DGCN AE

5.21. tablazat. A 3DGCN AE 3 kiilénb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.05591 0.07415 0.07583 0.07298 0.10246 0.10382
0.04029 0.06841 0.07212 0.05176 0.09239 0.09917
0.02403 0.07612 0.07115 0.03058 0.10708 0.09859

5.22. tadblazat. A (5.21) tabldzat szordsa és varhato értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04007 0.07289 0.07303 0.05178 0.10064 0.10053
0.01301 0.00327 0.00201 0.01731 0.00613 0.00233

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 97.845%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
92.455%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 77.887%-n4l.

5.3.3. Tanitasi 20%, validaciés és tesztelési halmaz 40%

5.3.3.1. 3DGCN

5.23. tablazat. A 3DGCN 3 kiilonb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.02468 0.07060 0.07478 0.03185 0.10146 0.10782
0.03120 0.07504 0.07713 0.04048 0.10768 0.11002
0.03228 0.08195 0.07910 0.04138 0.11787 0.11253

5.24. tablazat. A (5.23) tédblazat szérdsa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.02939 0.07586 0.07700 0.03790 0.10900 0.11012
0.00335 0.00467 0.00176 0.00429 0.00676 0.00192

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 96.939%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
91.456%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 76.168%-n4l.
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5.3.3.2. 3DGCN AE

5.25. tablazat. A 3DGCN AE 3 kiilénb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.03909 0.08481 0.08814 0.05127 0.11555 0.11886
0.05402 0.08463 0.08282 0.06963 0.11369 0.11132
0.03171 0.08010 0.08058 0.04043 0.10891 0.10891

5.26. tablazat. A (5.25) tabldzat szordsa és varhato értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.04160 0.08318 0.08385 0.05378 0.11272 0.11303
0.00927 0.00218 0.00316 0.01205 0.00279 0.00423

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 96.258%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
90.499%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 72.005%-n4l.

5.4. QMTb

A QMT7b adathalmaz (2.2.2) 14 tulajdonsdgot tartalmaz, ez koziil az egyik az ionizacids
potencial. Elvégeztem a tanitast a 3SDGCN és a 3DGCN AE modellekkel az ionizécids
potencidlra. A tanitas elott hiperparaméter optimalizaldst végeztem, igy a megfelel6 para-
méterekkel tudtam tanitani. A fold értékét 5-re allitottam, 5 kiillonbozé tanitast végeztem
el, a kdvetkez6 eredményeket kaptam.

5.4.1. 3DGCN

5.27. tablazat. A 3DGCN 5 kiilonb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.06907 0.13398 0.13497 0.09046 0.20134 0.19801
0.06168 0.13155 0.12893 0.07859 0.19265 0.18279
0.04305 0.12324 0.12507 0.05499 0.17639 0.18731
0.08301 0.12374 0.12446 0.10780 0.16876 0.16975
0.07312 0.12106 0.12594 0.09486 0.16439 0.18424

5.28. tablazat. A (5.27) tdblazat szérasa és varhaté értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.06599 0.12671 0.12787 0.08534 0.18071 0.18442
0.01337 0.00508 0.00386 0.01782 0.01411 0.00906

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 91.761%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
82.386%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 55.506%-n4l.
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5.4.2. 3DGCN AE

5.29. tablazat. A 3DGCN AE 5 kiilénb6z6 tanitas eredményei.

train valid test train valid test
MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.05379 0.13099 0.12661 0.06663 0.18139 0.17129
0.06029 0.12267 0.13037 0.07793 0.16651 0.17398
0.10053 0.14251 0.13909 0.12729 0.18633 0.18136
0.05756 0.12654 0.12973 0.07262 0.17466 0.17851
0.05319 0.12312 0.13456 0.06585 0.16828 0.19229
5.30. tablazat. A (5.29) tabladzat szorasa és varhato értéke.
train valid test train valid test
MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.06507 0.12917 0.13207 0.08206 0.17543 0.17948
0.01791 0.00730 0.00432 0.02303 0.00755 0.00729

A MAE kisebb volt 0.3-nél a molekuldk 91.096%-ndl, kisebb volt 0.2-nél a molekuldk
81.026%-n4l és kisebb volt 0.1-nél a molekuldk 55.146%-n4l.

5.5. FreeSolv

A FreeSolv adathalmaz a molekuldknak az oldhatésagat tartalmazza, az is egy nagyon
fontos tulajdonsag. Itt is elvégeztem a tanitdst a 3DGCN és a 3DGCN AE modellekkel az
oldhatdsagra.

A 3DGCN AE valamivel jobb eredményt adott, mint a 3DGCN.

5.5.1. 3DGCN

5.31. tablazat. A 3DGCN kulonbozé tanitas szérésa és varhatéd értéke.

train valid test train valid test
MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.26848 0.57491 0.66469 0.33950 0.80132 0.948832
0.06198 0.08071 0.06197 0.07677 0.13435 0.115354

5.32. tablazat. Véletlenszerti elforgatds. 5.33. tablazat. 45°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.69388 0.98767 0.64604 0.91382
0.07307 0.11970 0.06648 0.12298

34




5.5.2. 3DGCN AE

5.34. tablazat. A 3DGCN AE kulonbozd tanités szordsa és varhatd értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.27524 0.54820 0.64025 0.35359 0.75428 0.91908
0.05731 0.10912 0.08733 0.06880 0.16627 0.14777

5.35. tablazat. Véletlenszeri elforgatas. 5.36. tablazat. 45°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.65953 0.90128 0.59756 0.83214
0.09672 0.15833 0.09183 0.14331
5.6. ESOL

Az ESOL adathalmaz a molekuldknak az oldhatésagat tartalmazza, az is egy nagyon
fontos tulajdonsiag. Elvégeztem a tanitast a 3DGCN és a 3DGCN AE modellekkel az
oldhatdsagra.

A 3DGCN AE valamivel jobb eredményt adott itt is, mint a SDGCN.

5.6.1. 3ADGCN

5.37. tablazat. A 3DGCN kulonbozd tanitas szérdsa és varhatéd értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.22225 0.46694 0.49706 0.27621 0.59038 0.63317
0.03150 0.03469 0.03059 0.03870 0.03168 0.04466

5.38. tablazat. Véletlenszerii elforgatds. 5.39. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.51460 0.65107 0.51499 0.65049
0.03328 0.04350 0.03854 0.06050

5.6.2. 3DGCN AE

5.40. tablazat. A 3DGCN AE kulonbozd tanités szordsa és varhatd értéke.

train valid test train valid test

MAE MAE MAE RMSE RMSE RMSE
0.23067 0.43820 0.47541 0.28648 0.55293 0.61400
0.05430 0.03360 0.03846 0.06691 0.04257 0.05143
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5.41. tablazat. Véletlenszerti elforgatds. 5.42. tablazat. 90°-kal az x tenger koriil.

test MAE | test RMSE test MAE | test RMSE
0.49279 0.62176 0.49676 0.62878
0.04688 0.05433 0.04923 0.06497
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6. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatom célja olyan eljarasok és megoldasi lehetdségek vizsgalata, kiprébalasa, tovabb
fejlesztése, amelyek neuralis halo segitségével regressziot végeznek a molekulak egyes tu-
lajdonsagaira. Ehhez a szakirodalom kutatds soran kordbban megalkotott modelleket ele-
meztem, vizsgiltam az egyes modelleknek az elényeit és hatranyait. Azt tapasztaltam,
hogy ha a molekuldkat grafként abrazoljuk, akkor viszonylag elég j6 eredményeket lehet
elérni. J6 kombindcié a konvolucié és a grafok 6tvozése. Fontos az adatok megfeleld el6-
készitése, ha sziikséges akkor az augmentdlasa vagy éppen valamilyen konverzié elvégzése.
Nem csak az adathalmaz jésdga, hanem a megfelel6 optimalizdlasok elvégzése is sziikséges,
hiperparaméter optimalizalds nélkiil rosszabb eredményt kapnank.

A 3DGCN az egy nagyon jé modell, j6 alapkoncepciora épiil, de ki lehet azért bévite-
ni. Hasznosnak itélem az adatok augmentdlhatésaganak a kibévitését, valamint a sokkal
jobban szabalyozhaté adathalmaz felosztast, ami nem csak a hiperparaméterek optimali-
zalasnal nydjt elényt. Megprébaltam névelni a SDGCN altalanositoképességét azzal, hogy
autoenkdder jellegii halozattd alakitottam. Amikor nem az egész adathalmazon végeztem
el a tanitast, validiciét és tesztelést, akkor jobbnak bizonyult az autoenkdderes modell,
jobb volt az altalanositoképessége. Ugyan gy az ESOL és a FreeSolv adathalmazoknal
is jobban teljesitett az autoenkdderes valtozat, altalanosabbak a molekuldk és kisebb volt
az adathalmaz. Ha az adathalmazon beliil csokkentjiik a tanitdsi halmaz nagysagat és
ezzel szemben folyamatosan noveljiik a validacids és teszthalmazt, akkor egyre rosszabb
eredményt fogunk kapni.

6.1. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Ki lehetne prébalni az autoenkddernek tovabbi fajtait is, mint példaul a varidciés autoen-
kédert. A skaldris és a vektoridlis jellemzOkon is lehetne még finomitani. Abban is lenne
potencial, ha attérnénk poldrkoordinatakra, mivel az atomok x, y, z koordinataibol ki
lehetne szamolni, hogy milyen tédvol vannak egymdéstdl az atomok és a bezart szogeket.
A modell egyszeriisitése lehetne az, ha attérnénk két dimenziéba, a térbeli molekuldkat,
grafokat kisimitandnk és csak sikokban dolgozndnk. Szamtalan moédon lehetne folyatni,
minél jobban beledssa magat az ember, annal tobb lehetdség tarul fel.
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