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1. Uvod

Organska kemija koja je svoje procvate dozivjela u 19. stoljec¢u poznatija je jos i pod
nazivom ,.kemija ugljikovih spojeva®, te je danas poznato obilje takvih spojeva [1].
Sintetska organska kemija obuhvaca vise podrucja kemije, poput otkrivanja i razvoja
lijekova, kemijske biologije, znanosti o materijalima i mnoge druge. Za samo izvodenje
slozenijih kemijskih sinteza potrebno je veliko stru¢no znanje i vjeStina, koje su
organski kemicari stjecali tijekom mnogih godina rada u laboratoriju, te izmjenjujuci
informacije proSirivali vidike 1 pronalazili u¢inkovitije nacine za sintezu nekog spoja.
Desetlje¢ima se koli¢ina informacija iz organske kemije samo nakupljala, i izuzetno je
tesko pregledati, sistematizirati i rabiti tako veliku koli¢inu znanja i podataka. Ovaj
problem, trazio je svoje rjeSenje. To rjeSenje doslo je u vidiku kreiranja baza podataka
1 postepenog razvoja racunalne tehnologije s moguénoséu automatiziranja kemijske
sinteze.

Jo$ od 1960-ih godina 20. stolje¢a dolazi do razvitka racunalnih metoda koje imaju
mogucnost ekstrakcije podataka iz sustava, te pretvaranje tih podataka u informacije
koje potom racunala mogu koristiti kao znanje.

lako je u 20. stoljecu tehnologija bila mnogo ograni¢enija, danas ona gotovo ni ne
poznaje granice, te je stoga poboljSanje 1 pojacanje racunalne snage, kvantiteta podataka
1 algoritama omogucila lakSe koriStenje umjetne inteligencije (Al-a) u razliitim
problemima sintetske organske kemije [2,3].

Jedan od glavnih problema klasi¢ne organske sinteze je zamorno ponavljanje jednih te
istih sinteza koje smanjuju kreativnost kemicara. Njenim razvojem dolazi do fokusiranja
na otkrivanje novih kemijskih reakcija, izgradnje katalizatora, opreme za smanjenje
upotrebe opasnih tvari, te pripremu kemikalija odrzivim proizvodnim procesima. Kako
bi se dodatno ubrzao ovaj proces, zadnjih godina dolazi do eksponencijalnog

proucavanja i koriStenja kemijskog inZenjerstva vodenog umjetnom inteligencijom [4].
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Slika 1. Trendovi objavljivanja Al u specificnim znanstvenim podrucjima od 2000. do

2020. (A) publikacije u casopisima (B) objave patenata [5].

Iz Slike 1., moze se vidjeti da u zadnjih 20 godina pocinje sve viSe rasti koriStenje Al-a
u istrazivanjima iz navedenih znanstvenih podrucja, no u zadnjih 7 godina dolazi do
eksponencijalnog porasta njene uporabe. Ovo ukazuje na ukorijenjenost i nuZnost
koriStenja moderne tehnologije kako bismo brze dosli do odredenih rezultata ili
zakljuCaka. Prvenstveno se potice koristenje umjetne inteligencije u istrazivanjima zbog
toga Sto ona znatno skracuje vrijeme istraZivanja, jer zapravo imamo enormnu koli¢inu
podataka koja se ve¢ nalazi pred nama, a mi samo moramo znati kako da ju upotrijebimo
1 usmjerimo u pravome smjeru prema nama konkretnim ili bitnim pojmovima koji se

mogu iskoristiti u daljnjem istrazivanju.

Kada je umjetna inteligencija primijenjena na pravi nain ona moze pruZiti alate za
rjeSavanje izazovnih kemijskih problema smislenim i nepristranim putem. Na taj nacin
ona omoguc¢ava kemicarima koji provode sinteze da identificiraju pravilnosti i pronadu

povezanosti medu njima, te ponude rjeSenja za probleme koji su ljudima nerjesivi [2].



2. Povijest razvoja teorijskih i ra¢unalnih metoda u organskoj sintezi

Pojava racunala omogucila je koriStenje opseznijih skupova podataka i naprednijih
algoritama za deskripciju i prediktabilnost reakcije slozenih sustava, te determinaciju
povezanosti izmedu kemijskih i1 bioloskih svojstava molekula. Rac¢unalnoj tehnologiji
pridonijeli su drasti¢no kreacija novih statistickih metoda 1 metoda strojnog ucenja koje
su uvecala brzinu racunala i njihovo pamc¢enje. Kako se dolazilo u blizu povijest kreirani
su viSeparametarski pristupi povezanosti izmedu kemijske reaktivnosti i strukture [6,7].
Zadnjih par godina strojno ucenje i umjetna inteligencija postali su jedni od moénih
alata u sintetskoj organskoj kemiji [8]. Posljedi¢no tome kreirana je lenta vremena koja
omogucava u sam uvid koji su dogadaji pridonijeli eksponencijalnom rastu koristenja

razli¢itih strategija vodenih podacima u kemijskoj sintezi [9].

1971

A Podrijetio B LrER ® Oplenito
kemometrije A Kemometrija = Datumi
1924 Taftova
924 g5S : s
Brénstedova 1-.-‘-' jednadzba =0 A A weeee WEMENSKl
kataliza . r 5 976
L z E ' Dvostruk tituentsk okvir
Prvi kvantitativni pokusaj g dole e S_J i ‘-"MU‘._ s " . :
HeverivARja TaTOtaTs 5 parametar LFER s elektronickim | Najraniji svjetski
h'nimm reakcije i sterickim uéincima doprinos onome
1937 Hammetova 1962 Hansch i Fujita Sto danas IU\{?”]D 2010te
jednadiba . jednadiba kemometrija ’ ! .

Otvorila je polje istraZivanja
odnosa molekularne
strukture i svojstava

Usavriavanje Hammettove

popularizacija
teorije i ranog stadija QSARa

multivarijantnog LFER-a

Pt o o 0 -0 -9 * . 0
- : |
] L] :
Y A2
Multivarijantna statistika je Predstavljanje . ”ﬁtm_j e uEenje‘.’l iElDVrVEmer!i "strojno 1:|Eenie" prilTIJf;.‘Ha
poéela raditi na prepoznavanju  prvih ratunala primijenjen na kemijsko razvoj novih EE.pf\fl Put 5UUrEmen|J] alata
uzoraka prepoznavanje uzoraka; analitickih pojavljuje u strojnog uéenja u
pocetak Al i ML koji se instrumenata i kemijskoj organskoj kemiji
koriste u kemijskim osobnih ratunala literaturi

problemima

Slika 2. Prikaz razvoja strojnog ucenja u kemijskoj sintezi kroz povijest [9].

Razvoj linearnih odnosa slobodne energije (engl. LFER- linear free energy
relationships), kemometrije, strojnog uc¢enja i umjetne inteligencije, te kemoinformatike
kljucni su povijesni koraci koji su nas doveli do trenutnog stanja strojnog ucenja u

kemijskoj sintezi [9].



2.1. Linearni odnosi Gibbsove slobodne energije

Linearni odnosi Gibbsove slobodne energije dobro je uspostavljena i moéna metoda
koja ima mogucnost povezati reaktivnost s kemijskom strukturom neke molekule, te
opisuju termodinamicke 1 kineticke podatke poput konstante ravnoteze reakcije i brzine

reakcije kao Sto slika 3. prikazuje. Sama reakcija temelji se na sljede¢oj jednadzbi:

AG° = RTInKeq jednadzba 1.

Gdje AG° predstavlja promjenu slobodne Gibbsove energije, R op¢u plinsku konstantu
koja iznosi 8,314 J/Kmol, termodinamicku temperaturu 7, te prirodni logaritam
konstante ravnoteze K., [10,11].

Kao $to je vidljivo na slici 2. iz lente vremena, 1924. godine Brensted i njegovi suradnici
su izveli prvi kvantitativni odnos izmedu ravnoteze i brzine reakcije, koji je danas
poznatiji pod nazivom Brenstedov zakon katalize. On povezuje konstantu disocijacije
kiselina K, s brzinom reakcija kataliziranih op¢om kiselinom preko faktora osjetljivosti
a[12].

Bronstedov zakon katalize doveo je do znacajnog razvoja u podrucju fizikalne organske
kemije. U skladu s ovim zakonom Hammett je sa svojom jednadZbom postavljenom
1937. godine dao kvantitativan opis odnosa konstante ravnotezZe, brzine reakcije,
reakcijske konstante i supstitucijskog parametra na temelju derivata benzena koji su u
to vrijeme bili istrazivani [13].

U proucavanju kako viSestruki parametri utjeCu kod pojedina¢ne strukturne promjene
reaktanata ponajviSe se istaknuo Taft koji je 1952. godine kreirao dvostruki
supstituentski parametar LFER-a s elektroni¢kim i steri¢kim u¢incima na osnovu brzina
esterifikacija ili hidroliza koje su Kkatalizirane kiselinama ili bazama. Ovim
istrazivanjem potvrdio je svoje pretpostavke, odnosno da ¢e hidroliza katalizirana
bazom biti i pod elektronickim i1 pod sterickim ucincima, dok bi hidroliza katalizirana
kiselinom bila pod samo sterickim ucinkom. Pretpostavka se temelji na formiranju

tetraedarskog ugljikovog intermedijera, koji u ovom slucaju odreduje brzinu [14].



Za LFER karakteristicno je koriStenje eksperimentalnih i racunalnih deskriptora koji
variraju ovisno od znanstvenika do znanstvenika.

Kombinacijom Hammettovih i1 Taftovih istrazivanja Hansch i1 Fujita su 1962. godine
postavili temelj za razvoj kvantitativnih odnosa strukture i aktivnosti (engl. QSAR-
Quantitative Structure-Activity relationships). QSAR Hanscha i Fujite kombinirala je
hidrofobne konstante s Hammettovom elektrickom kontanstom, te su uspjeli dobiti
Hanschovu linearnu jednadzbu koja je joS sadrzavala proSirene oblike. Postoji
konsenzus trenutnih toksikologa koji smatraju kako je Hansch osniva¢ modernog
QSAR-a. QSAR se zapravo temelji na pretpostavci da geometrijske, prostorne i
elekstronske karakteristike molekule moraju sadrzavati razloge koji su odgovorni na
njena fizikalna, kemijska i bioloska svojstva i moguénost njenog predstavljanja kemijski

uz jednog ili vise deskriptora [15].

Odnosi linearne Odabrana definicija: Linearni odnosi izmedu
slobodne energije parametara koristenih za opisivanje strukture
i logaritama od termodinamickih ili kKinetiékih

podataka

Primjene: Klasifno deskriptivhe: moderna primjena

= na deskriptivno i prediktivno modeliranje
[=] i = . 5 .

P ta Deskriptori: Eksperimentalni i ralunalni

=1 » .

-] lodeliranje: Linearno

parameltar

Slika 3. Prikaz linearne slobodne energije u razvoju znanosti o podacima u organskoj

kemiji [9].

2.2. Kemometrija 1 kemoinformatika u povijesti

Glavni razlog pojave kemometrije kao znanstvene discipline obiljeZio je pocetak
koriStenja racunala u kemiji. Kako ¢e se o kemometriji i kemoinformatici pricati
naknadno, za sada je bitno istaknuti da se ona koristi u kemiji zbog svoje moguénosti
da generira enormne koli¢ine podataka i to posebice u podru¢ju spektroskopije,

kromatografije, kinetike 1 jo§ nekih kemijskih eksperimentalnih metoda [16].



Za njeno osnivanje zasluzni su Kowalski i Wold koji su osobno osmislili samu rijec
,kemometrija“ 1971. godine, a ve¢ 3 godine nakon njenog osnutka, 1974. godine

osnovano je Medunarodno drustvo za kemometriju [9].

2.3. Umjetna inteligencija i strojno ucenje

Jos jedna od definicija umjetne inteligencije je kako je ona poopceni izraz koji
podrazumijeva izgradnju uredaja ili programa koji imaju karakteristiku proucavanja
predloska, te na temelju njega ima sposobnost ponuditi rjeSenje ili donijeti odluke
uocene zapazanjem [17].

Ona samo kratko zahvaca polje strojnog ucenja koje se odnosi na programe koji imaju
sposobnost unaprijediti vlastito iskustvo prilikom obavljanja zadataka [18].

Primjena umjetne inteligencije i strojnog ucenja na konkretne kemijske probleme svoj
put zapocinje u kasnim 1960-im. U prvom planu ulogu je imao projekt Dendral kojeg
su vodili znanstvenici Feigenhaum, Buchanan, Lederberg 1 Djerassi koji je
kombinacijom spoznaja iz podrucja organske kemije i primijenog Al-a imao sposobnost
da generira znanstvene hipoteze. Njegova kvaliteta detektirana je po mogucnosti
uspjeSnog nabrajanja izomera organskih molekula s molekulskom formulom, te se
koristio 1 za tumacenje podataka masenih spektara (posebice kod ketona) [19,20].
Osim projekta Dendral, svoju vaznost obiljezio je razvoj programa Logika i1 heuristika
primijenjena za sintetiCku analizu, (engl. LHASA- Logic and Heuristics Applied to
Synthetic Analysis). To je raCunalni program kreiran od strane Coreya i Wipkea 1971.
godine koji su bili dio kemijskog odjela na Harvardskom sveuciliStu. Sam program bio
je jedinstven po tome Sto je bio prvi koji je uspjeSno postavio tocna 1 striktna pravila
retrosinteze na temelju Coreyevog rada iz 1969. godine. Ovo je markiralo aktivni razvoj
racunalno potpomognutih softvera za osmisljavanje sinteze [21-23].

Izraz strojno ucenje (engl. ML-Machine Learning) u kemijskoj literaturi poc¢inje se prvi
put pojavljivati oko 1988. godine. Implementacijom tehnika strojnog ucenja u 1990im
godinama igralo je krucijalnu ulogu u evoluciji metodologije kemijske analize (slika 4.)
[24-26].

Kako su nacini interpetacije i analize podataka u kemometriji i strojnom ucenju sli¢ni,

doslo je do zbunjenosti medu znanstvenicima o tome Sto bi se trebalo uvrStavati pod

6



kemometriju, a §to pod strojno ucenje. Medusobnim dogovorom utvrdeno je kako ¢e se
s kemometrijom povezivati rezultati koji imaju linearne odnose, dok ¢e se ML koristiti

na nelinearnim odnosima i na velikim skupovima podataka [27].

Odabrana definicija: Oblik umjetne inteligencije
koji se odnosi na ratunalne programe koji se

automatski poboljéavaju s iskustvom Strojno uéenje
Primjene: Prvenstveno prediktivna,

sekundarna mehanisticka — T -
Deskriptori; Sve 5to se moZe ™ .‘ % @

& g e - e ae

koristiti za opisivanje spoja @
Modeliranje: Linearno i nelinearno @ ®

Slika 4. Prikaz strojnog ucenja u razvoju znanosti o podacima u organskoj kemiji [9].

Da bi fit-model imao moguénost objasSnjavanja izvornih podataka i nevidenih ishoda
mora se posti¢i ¢vrsta ravnoteza. Stoga je potrebno izbjegavati nedovoljno i pretjerano
prilagodavanje samih algoritama Al-a. lako dodavanje podataka moze dobar nacin za
izbjegavanje podudarnosti modela, pretjeranim prilagodavanjem moze do¢i do
regularizacije, odnosno smanjenjem broja varijabli i izbjegavanjem koriStenja slozenih

1 fleksibilnih metoda mozZe se posti¢i u¢inkovita i produktivna Al [2].
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Kategorizacija Al prema vrsti algoritma
Regresija Klasifikacija Grupiranje

Izlaz Prava vrijednost Klasa Klastera

Uéenje Pod nadzorom (poznavanje Pod nadzorom Bez nadzora (bez
ciljane vrijednosti) (poznavanje oznake) znanija o etiketi)
Potrebe podataka Uzorci s nerealnim rezultatima Oznafeni uzorci Neoznaéeni uzorci
Algoritmi Linearna regresija, Sluéajna Suma, potporni k-Means, hijerarhijsko grupiranje
sluZajna Suma vektor strojevi

Slika 5. Prikaz klasifikacije Al prema kvaliteti pristajanja i vrsti algoritma [2].



Na slici 5. kod kvalitete pristajanja promatrajuci s ulazne tocke gledista razlikujemo 3
vrste, a to su: nedovoljna kondicija, dobro pristajuéi i overfit. Kod prve situacije imamo
jednostavne modele koji su nedovoljno dobro prilagodeni, te ne objasnjavaju
zadovoljavajuce pocetne podatke ¢ime dolazi do problema da Al razluci puteve u
nevidenim dogadajima. S druge tocke gledista imamo slozene modele, (overfit), koji
efikasno objasnjavaju izvorne podatke, no postizu slabije rezultate kod nevidenih
dogadaja zbog pristranosti modela o podacima koje je Al obradila. Zbog toga je
krucijalno dobro pristajanje izmedu kojeg vlada uravnotezenost pristranosti i varijance
izmedu funkcije, modela i uzoraka [2].

Kod klasifikacije Al-a prema vrsti algoritma razlikujemo njenu podjelu ovisno o
regresiji, klasifikaciji, te klasteriranju. U slucaju klasteriranja i1 klasifikacije klasa se daje
imaju¢i na umu da se koriste poznate oznake u obuci (klasifikacija) ili struktura
podataka bez poznate oznake (klasteriranje). Metode regresije 1 klasifikacije promatraju
je kao ucenje pod nadzorom jer algoritam ima moguénost prepoznavanja pravog
odgovora u svakom posebnom slucaju, dok se kod klasteriranja podaci spajaju u cjelinu
samo na temelju njihove strukture [2].

Al proizlazi iz matematickih metoda koji promatraju neki dogadaj na probabilisticki
nacin, odnosno istrazuju sve moguce ishode na osnovu tog dogadaja upotrebom
statistickih funkcija ili statistickih kalkulacija. Njena kvalitetna osobnost je
generaliziranost, to jest moguc¢nost to¢nog predvidanja ishoda iz nevidljivih podataka
(neprikazani medukoraci u organskoj sintezi koje ra¢unalo na osnovu danih podataka
daje moguce sinteticke puteve) [28-31].

Za kreaciju produktivnog Al-a u znanosti, veliki je imperativ da ona ima pristup
visokokvalitetnim informacijama. U drugim znanstvenim podrucjima podaci su se
preteZzno prikupljali povijesno tijekom njihovih otkrica Sto je olakSalo upotrebu strojnog
ucenja, dostupnost informacija kemijskih reakcija je zahtjevniji zato S$to ne postoje
javno dostupna spremista informacija poput ChEMBL ili PubChem za akumuliranje
podataka. Jo§ kao dodatak samo kreiranje baza podataka je glomazno i skupo $to jeste
izvedivo, ali neprakticno [32-34].

Zbog ovih ogranicenja Al koji se koristi u sintetskoj kemiji svoje izvore podataka crpi
iz komercijalnih baza podataka, iz literature s prilagodenim kodom, te u rijetkim

slu¢ajevima informacijama vlasnika [35-37].



Sama racunalna tehnologija zasniva se na 2 ucenja, a to su deduktivno i1 induktivno

ucenje.

dedulktivno I'-I'JLI"'.'.'i'-'r Le ]

ucene g ucen|e

Inanje

teoria ¢ generalizacija

Infarmacija kontekil

kalkulalije

mjerenja

Slika 6. Prikaz deduktivnog i induktivnog ucenja [3].

Na slici 6. moguce je vidjeti na koji nacin funkcioniraju deduktivno i induktivno
racunalno u€enje. Racunalo ima sposobnost postavljanja jednadzbi i njihovog izracuna
u kvantnoj mehanici koja predstavlja temelj kemije. Ovaj tip ucenja je deduktivno
ucenje jer na osnovu podataka koje je racunalo zaprimilo i1 obradilo, doSlo je do
zakljuc¢ka u vidu formiranja formule kojom se moze rijesSiti dana prepreka. Kod
induktivnog ucenja moguce je kreirati softver koji ima sposobnost obrade podataka i
informacija. Na osnovu obradenih informacija dolazi do njihove generalizacije i

racunalo pruza konkretno znanje [3].

Strojno ucenje, koje je grana Al-a ¢iji algoritmi 1 modeli upijaju informacije i
proucavaju odnose izmedu njih, te na temelju tih odnosa algoritam ima mogucénost

odlu¢ivanja i predvidanja [38].
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Slika 7. Prikaz podjele strojnog ucenja [38].

Na slici 7. prikazana je podjela strojnog ucenja na dvije glavne skupine, nadzirano i
nenadzirano ucenje. Kod nadziranog uc¢enja modeli se treniraju tako da im se da skup
ulaznih 1 izlaznih podataka akumuliranih eksperimentom, te se na osnovu tih podataka
modeli uvjezbavaju za predvidanje novih izlaznih podataka. Kod nenadziranog ucenja
tezi se tome da model pronade skrivene uzorke i inherentne strukture u ulaznim
podacima bez da je upoznat s izlaznim podacima. Daljnja podjela nadziranog i

nenadziranog u¢enja detaljnije je objasnjenja ispod slike 5 [38].

Kao §to je receno, podaci su organizirano 1 smisleno smjeSteni u bazu podataka, te
potom algoritam Al-a proucava kako se dani podaci odnose, te zatim daje potencijalne
odgovore na temelju mogucih modela i obrazaca iz podataka na kojima je koriStena.
Model koji je upotrjebljen pri istraZivanju podataka ne mora biti nuZzno isti kao 1 onaj u
postavljanju problema, ¢ak Stovise se potice koriStenje drugog modela kako bi se sama
percepcija Al-a prosirila, te se zatim na temelju danih rezultata usporedi u¢inkovitost

tog modela.
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3. Kemometrija i kemoinformatika

Zahvaljuju¢i razvitku racunala doSlo je do uspostavljanja kemijskih disciplina
kemometrije i kemoinformatike. Uz pomo¢ racunala postalo je moguce staviti veliku
koli¢inu podataka ¢ijom analizom dolazi do automatskog ocitavanja rezultata. Prioritet
koristenja kemometrije je u mjerenjima podataka iz spektroskopije, kromatografije,

kinetike i drugih kemijskih eksperimentalnih metoda [9].

3.1. Kemometrija

Kemometrija se isprepli¢e sa strojnim ucenjem na temelju tehnike prepoznavanja

uzoraka ili metoda klasifikacije [39].

idaberite defir i: Kemijska disciplina koja primjenjuje
matematiku, statistku | formalnu logiku za dizajn | odabir
opbmalnih eksperimantalnih postupaka za: pruZanje
maksimalno relevantnih kemijskih informacija analizom
kemijskih podataka i za dobivanje znanja o kemijskim sustavima

Kemometrija

Primjena: Prvenstveno deskriptivne
prediktivne sekundarmo
eskriptori: Spektralni podaci (ne zahtijevaju
znanje o kemijskim strukturama)
anje: Linearno | nelinearna,
prepoznavanje uzoraka

Slika 8. Prikaz kemometrije u razvoju znanosti o podacima u organskoj kemiji [40].

Kao §to je vec¢ reCeno sama grana znanosti osmisljena je od strane Kowalskog 1 Wolda,
te je posljedicno tome osnovano i Medunarodno druStvo za kemometriju. Njihova
definicija kemometrije temelji se na primjeni matematickih i statistickih alata za kemiju
[41]. Na slici 8. moguce je vidjeti kako ju je opisao Massart- kao disciplinu koja
kombinira matematiku, statistiku i formalnu logiku pri kreaciji 1 izboru optimalnih
eksperimentalih postupaka, a cilj je da pruzi $to viSe krucijalnih informacija analizom

kemijskih podataka i upijanja znanja o kemijskim sustavima [42].
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Slika 9. Prikaz tijeka rada za kemometriju [9].

Na slici 9. imamo prikazan nacin rada u kemometriji. Kemijski podaci uneseni u nase
racunalo generiraju multivarijantni spektar, te njihovom analizom racunalo ima
sposobnost da svaku molekulu odvoji tako da ju zapiSe na njemu jedinstven nacin, u
obliku matrice. Iz analize podataka dolazi se do konkretnih informacija, promatrane
informacije mogu se razdvojiti na osnovu njihove kvalitativnosti ili kvantitativnosti.
Kvalitativne informacije odvajaju molekule u segmente ili grupe, ovisno o njihovoj
kemijskoj, fizikalnoj ili bioloskoj sli¢nosti, dok se kvantitativne informacije odnose na

tocnost samog istrazivanja, odnosno koliko dani rezultati odstupaju od idealnih.

Sama kemometrija razvija se kao poddisciplina kemije ve¢ preko 30 godina, a primarno
radi potrebe kako bi se napredne statisticke 1 matemati¢ke metode povecale u skladu sa
inovacijom kemijskih instrumenata i procesa. Primarni fokus kemijskih inZenjera pri
statistickim 1 matemati¢kim metodama u istraZivanju je kontrola kvalitete. 1975. godine
Kowalski proglasava da se kemometrija toliko razvila da je postala istrazivacko
podrucje u znanstvenoj kemiji. U pocetku osnutka kemometriju je kocilo koriStenje
statistickih metoda, na $to su znanstvenici iz podrucja analiti¢ke kemije bili skepti¢ni
zbog koriStenja alata za analizu podataka, no razvitkom raCunala 1 boljom
opremljenoscu, doslo je do njihove separacije na dva razliita puta [43].

Jo$ 1 prije samog osnutka kemometrije kao discipline, 1969. godine Jurs, Kowalski i
Isenhour primjenjivali su kompjuterizirani stroj za ucenje za rjeSavanje kemijskih
problema, konkretno za identifikaciju i iSCitavanje masenih spektara organskih
molekula niske rezolucije [44].

Ovo je dovelo do totalnog zaokretaja u podrucju kemometrije, jer je doSlo do kreacije

potpuno razvijenog softvera ARTHURA ¢ija je svrha bila analiza kemijskih podataka.
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ARTHUR je bio zaduzen za binarnu klasifikaciju, a koristio se logickom jedinicom
praga (engl. TLU- Threshold Logic Unit), koji je jedan od predstavnika ranih modela
neuronskih mreza [16].

1976. godine Wold je kreirao meko neovisno modeliranje po analogiji klasa (engl.
SIMCA- Soft independent modelling of class analogies). Ovaj softver imao je
sposobnost da raspodjeljuje podatke u klasifikacije izvodeéi prvo analizu glavnih
komponenti na nekom skupu podataka jer na taj nacin determinira klju¢ne znacajke, a
zatim razdvaja podatke u klase na osnovu tih znacajki [45].

SIMCA se smatra predstavnikom moderne kemometrije, a inicijalno istrazivanje na njoj
proveli su Wold u suradnji sa drugim znanstvenicima tako da su podvrgnuli SIMCA
analizi '*C NMR (nuklearne magnetske rezonancije, engl. NMR- Nuclear magnetic

resonance).

A Tijek rada SIMCE

Skup Analiza glavnih Pripadnost
odat: komponenata (PCA) klasi

B Klasifikacija norbornana
104

M g

egzo 5

0 .
Lb\l'\. ® e

a (ppm)

Slika 10. Pod A dijelom prikazan je tijek rada za meko neovisno modeliranje
analogije klasa (SIMCA), a pod B dijelom koristenje SIMCA za klasifikaciju endo i

egzo norbornana [46].

SIMCA je svoj procvat dozivjela pretezno u klasifikaciji spojeva za Sirok spektar
znanosti. Iz slike 10. moZemo vidjeti nacin njena rada u A dijelu — dani skup podataka
se podvrgava analizi, SIMCA odlucuje koje su komponente iz skupa podataka
krucijalne, te daljnje podatke razvrstava u klase na osnovu zna¢ajnih komponenata. U
B dijelu imamo klasifikaciju norbornana (IUPAC biciklo [2.2.1] heptan) prema

njegovoj egzo 1 endo stehiometriji. C atomi u NMR-u se mjere u ppm 1 daju informacije
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o elektronskoj okolini ugljikovih atoma. Standard koji se koristi za kemijski pomak je

TMS (tetrametilsilan, Si(CH3)a4) jer je on O ppm.

3.2. Kemoinformatika

Opc¢enito, kemoinformatika je definirana kao princip uvodenja informatike u kemijska
istrazivanja. Sam pojam osnovan je krajem 1990-ih. Prvi put je pojam upotrijebio
Brown 1998. godine u kontekstu da kemoinformatika konvertira podatke u informacije,
te informacije u znanje kao cilj brzeg donosenja odluka [47].

Gasteiger 1 Egel definirali su ju kao primjenu informati¢ke metode u svrhu rjeSavanja
kemijskih zapreka [48]. Moguce ju je opisati kao teorijsku kemijsku disciplinu koja ¢ini
jednu cjelinu s kvantnom kemijom i molekularnim modeliranjem polja sile ¢iji je fokus
na opisivanju molekularne strukture na nacin koji racunalu najviSe odgovara (u vecini
slu¢ajeva u obliku matrice) za upotrebu u statistickom modeliranju [49].
Kemoinformatika se izvorno poistovjecivala sa kvantitativnim odnosima strukture i
aktivnosti (QSAR-om), te kvantitativnim odnosima strukture i svojstava (QSPR-om)
koji su se primarno koristili za utvrdivanje lijekova [49].

Razvojem sofisticiranih racunalnih algoritama ¢iji je rad utemeljen na tehnikama
strojnog ucenja ¢ini kemoinformatiku sposobnom za baratanje velikom koli¢inom
podataka. Ona obuhvaca Sirok raspon znanstvenih strategija od sakupljanja i
proucavanja kemijskih podataka do istrazivanja odnosa struktura, aktivnosti i predikcija
aktivnosti spojeva unutar zivih stanica (lat. in vivo) [50,51].

Najcesci oblik kemoinformatickih modela sastoji se od dvodijelnog procesa. U prvom
dijelu dolazi do konvertiranja molekula u svojstva, koja se zatim koriste za kodiranje
spoja kao vektora obiljezja, te drugog dijela gdje dolazi do preslikavanja znacajki

vektora na svojstvo koje nas zanima aplikacijom kemoinformatickih metoda [9].
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Slika 11. Op¢i tijek rada za kemoinformatiku [49].

Kao §to ukazuje slika 11. kemoinformatika se bavi prouc¢avanjem §to se zbiva spajanjem
eksperimentalnih mjerenja, teorijskih izraCuna molekulske strukture i samog odvijanja
kemijske reakcije. Ovi faktori utjeCu na konacni izgled sintetizirane molekule, te se oni
potom organiziraju u skupove podataka ¢ijom analizom utvrdujemo kvantitativni odnos
strukture i aktivnosti, odnosno kvantitativni odnos strukture i svojstava sintetizirane
molekule.

U komparaciji sa drugim tehnoloskim granama kemije, kemoinformatika je krucijalna
zbog toga §to ne moZe biti izvedena bez in silico (,,u siliciju®, lat. in silicio) matematike,
te ona uvelike zavisi 0 ogromnim skupovima podataka koji ne mogu biti komprimirani
standardnim matematickim modelima [27].

Kao 1 u kemometriji, kod kemoinformatike imamo kombinaciju matematike, statistike
1 metoda strojnog uc€enja koji sluZe za prijevod kemijskih podataka u informacije uz
pomo¢ racunala. Oba ova podrucja su posudila mnogo jedno od drugoga, te se koriste
mnogim istovjetnim metodama [52].

Razlika izmedu kemometrije 1 kemoinformatike je da se kemometrija koristi
multivarijantnim podacima iz instrumenata (poput podataka spektra), kojima nisu
potrebne informacije o kemijskoj strukturi, dok je kemoinformatika fokusirana na

generiranju podataka na temelju opisa kemijske strukture [9].
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4. Baze podataka i softveri za modeliranje temeljeno na podacima u

organskoj kemiji

Kako su se tijekom vremena podaci iz organske kemije pri svakom novom otkri¢u
nagomilavali, zapisivanje podataka te kvantitete na papir izgubila je svoju smisao. S
modernizacijom (razvojem tehnologije 1 pojavom racunala) doslo je do potrebe da se
svaka nova informacija pohrani na njima, kako bi ju kada bude potrebna, znanstvenici
jednostavno mogli ,,izvuéi® iz racunala jednostavnim pretrazivanjem. Te kemijske
informacije smisleno su organizirane u velikim spremistima znanima kao bazama

podataka.

4.1. Baze podataka

Glavni problem pri kreaciji baza podataka bio je pronaci zajednicki jezik izmedu
tehnickih stru¢njaka i kemijskih stru¢njaka kako bi se uskladili pri kreaciji baze
podataka. Sama baza podataka je opsezan pojam koji sadrzi enormnu koli¢inu
informacija, te se iz toga samoga moze zakljuciti da je za njenu kreaciju potrebno
mnogo vremena. Kod baza podataka koje se odnose na organske sintetske puteve,
razlikujemo one besplatnog pristupa, te one koje to nisu, odnosno baze za ¢ije se
neke od baza podataka za ¢ije je koriStenje potrebna pretplata ili plac¢anje dozvole
za koriStenje su: Reaxys i SciFinder. Osim baza podataka moguce se koristiti 1
molekulskim modeliranjem koje nam pruza uvid u ponaSanje molekula predvidajuci

njihove strukture, dinamike i svojstva.

4.1.1. Baze podataka koje zahtijevaju pretplatu ili kupnju licence

Reaxys je najveca svjetska baza podataka medicinske kemije koja sadrzi preko 500
milijuna istrazivanih eksperimentalnih svojstava ukljucujuéi 72 milijuna kemijskih
reakcija. U svojoj zbirci literature sadrzi preko 100 milijuna literaturnih kemijskih
zapisa iz 16 tisuca casopisa koji se dotiCu znanosti poput biomedicine,
farmakologije, geoznanosti, znanosti o okoliSu, znanosti o materijalima... Baza

podataka Reaxys kreirana je od strane tvrtke Elsevier B.V. koja je osnovana 1880.
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godine sa sjediStem u Amsterdamu u Nizozemskoj, a sama baza podataka Reaxys
postala je dostupna od 2009. godine. Ona je specijalizirana za znanstvene,
medicinske i tehnicke sadrzaje, a tezi cilju da pomogne istrazivacima i znanstvenim
radnicima u unaprjedenju znanosti i povecanju kvalitete zdravstvene skrbi [53].

SciFinder druga je odabrana baza podataka ¢ije je koriStenje potrebno platiti. On je
baza podataka u izdanju Referentne arhive za kemiju i primijenjenu kemiju (engl.
CAS- Chemical Abstract Service) koji je ogranak americkog drustva za kemiju.
Osnovano je 1907. godine, a sjediSte mu je Columbus, Ohio, SAD, a SciFinder je
kreiran 1 pusSten u rad od 1995. godine. Kako su danas za ucinkovit digitalni rad i
razvoj potrebni podaci visoke kvalitete, CAS sa svojim znanstvenicima priprema,
povezuje i analizira vrijedne podatke iz znanstvenih publikacija cijeloga svijeta
kako bi izgradili CAS sakupljac sadrzaja (engl. CAS Content Collection), koji sadrzi
podatke unatrag 150 godina istrazivanja i otkrivanja. Njihovi podaci mogu se
licencirati za strojno ucenje ili internu integraciju rada Cime se omogucava
unaprjedenje funkcija i razmiSljanja samih algoritama strojnog ucenja. Sadrze
pristup viSemilijunskim znanstvenim radovima, patentima, te imaju detaljne
informacije o kemijskim tvarima, ukljucujuéi njihove strukture, svojstva i bioloske

aktivnosti [54].

4.1.2. Besplatne baze podataka

S druge strane, isto tako postoje javno dostupne baze podataka kojima se mogu
posluziti svi korisnici. Neke od obradenih baza podataka su PubChem 1
ChemSpider.

PubChem je trenutno najpozamasnija svjetska zbirka kemijskih informacija ¢iji je
pristup korisnicima besplatan. On je otvorena baza podataka o kemiji na
Nacionalnom institutu za zdravlje (engl. NIH- National Institutes of Health).
Otvorena baza podataka znaci da postoji mogucnost stavljanja vlastitih znanstvenih
podataka koji su dostupni drugim korisnicima 1 mogu ih koristiti. U javnost za rad
je pusten 2004. godine, a njegova baza sadrzi Sirok spektar molekula. PubChem
pretrazuje kemikalije po njithovim imenima, kemijskim formulama, strukturama, te
mnogim drugim karakteristikama. Na njemu moZemo pronaci kemijska 1 fizikalna

svojstva, bioloSke aktivnosti, podatke koji nam govore o sigurnosti i toksi¢nosti

molekule, patente, te sadrzi citate iz literature koji nas mogu usmjeriti dalje na
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potrebno pretrazivanje. Ono Sto je dobro kod PubChema je upravo to da se
konstantno dodaju novootkrivene informacije i zanimljivosti u vezi kemikalija,
pogotovo onih koji su u trenutnom istrazivanju [55].

PubChem je veliki repozitorij koji je sastavljen od tri medusobno povezane baze
podataka koje pokrivaju Tvari, Spojevi i BioAssay. Tvari se sastoje od preko 200
milijjuna kemijskih informacija, a Spojevi sadrze realne podatke o kemijskoj
strukturi kojih ima preko 90 milijuna, dok BioAssay sadrzi podatke o bioloskoj
aktivnosti tvari kojih ima uneseno preko 230 milijuna [56].

PubChem razvio je i odrzava Nacionalni centar za biotehnoloske informacije (engl.
NCBI-National Center for Biotechnology Information) u Nacionalnoj knjiznici
medicine (engl. NLM- National Library of Medicine), institut je koji pripada pod
Nacionalni institut za zdravlje. NCBI je osnovan 1988. godine u SAD-u [56].
ChemSpider je besplatna baza podataka o kemijskim strukturama koja omogucuje
rapidno pretrazivanje informacija i struktura za preko 100 milijuna struktura iz
Sirokog spektra izvora podataka [57].

To je jedna od novijih trazilica za kemiju, kreirana s ciljem prikupljanja i notiranja
kemijskih struktura i njihovih medusobno povezanih informacija u jedno ogromno
spremiste, ¢ija je dostupnost omogucena svima bez naknade. Neka od svojstava koja
su adirana svakoj kemijskoj strukturi unutar baze podataka, a neka od tih svojstava
su primjerice SMILES, InCHI, ITUPAC i Indeks imena. On pretrazuje preko 28
milijuna spojeva iz viSe baza podataka koje sadrZe informacije o kemijskoj strukturi,
kombinira podatke iz konkretne literature, kataloga dobavljaca kemikalija,
molekularna svojstva tvari, podatke o okoliSu te analiticke podatke 1 podatke o
toksic¢nosti [58].

Trenutno je u postupku spajanja u jedinstvenu bazu podataka svih kemijskih
struktura koje su u granicama otvorenog pristupa i komercijalnih baza podataka da
pruzi krucijalno usmjerenje sa trazilice ChemSpidera prema kvalitetnim podacima
ili podacima koji nas zanimaju. Sav osnovni razvoj ChemSpidera vodi Valery
Tkachenko (glavni tehnoloski direktor), te njegovi suradnici koji su igrali kljuénu

ulogu u razvoju veceg dijela softvera [58].
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4.1.3. Molekulsko modeliranje kao izvor podataka za organske sinteze

Molekularno modeliranje skup je racunalnih tehnika koje se koriste za modeliranje
ili simuliranje ponasanja molekula. Primarni cilj molekularnog modeliranja je
predvidjeti strukturu, dinamiku i svojstva molekula i molekularnih sustava. Ovo
podru¢je obuhvaca niz metoda koje sezu od kvantno mehanic¢kih pristupa do
klasi¢nih simulacija molekularne dinamike. Molekulskim modeliranjem mozemo
generirati veliki broj podataka, 1 izracunati vrijednost za razli¢ita molekularna
svojstva [59].

Najces¢e kalkulirani podatci, bazirani na kvantno mehani¢ckim metodama su:
Molekularne orbitalne energije (HOMO i LUMO), Energetski jaz (HOMO-LUMO
jaz), Dipolni moment, Mullikenovi naboji 1 Analiza prirodne populacije parcijalnih
naboja, Fukuijeve funkcije, Karte elektrostatskog potencijala (ESP),
Polarizabilnost, Ukupna energija, Energija vezivanja, Vibracijske frekvencije,
Kemijska tvrdo¢a i mekocéa, Globalni indeks elektrofilnosti (w), Lokalizirane
molekularne orbitale (LMO). Isto tako mogu se koristiti 1 metode molekulske
mehanike 1 dinamike za teoretsku kalkulaciju molekularnih svojstava [60-63].
Ovim metodama mogu se generirati velike koli¢ine podataka hipotetskih molekula
1 koristiti se za daljnje ucenje softvera za predvidanje sintetskih puteva. Metode
molekulskog modeliranja su uc¢inkovite za teoretske izracune svojstva molekula, ali
nisu podobne za predvidanje sintetskih puteva, nego se kombiniraju empirijskim
podatcima Sto doprinosi poboljSanju u¢inkovitosti metoda koje se temelje na preradi

velike koli¢ine podataka [60-63].

4.2. Softveri koji se koriste za modeliranje temeljeno na podacima u organskoj kemiji

Postoji velik broj softvera koji pretrazuju podatke u bazi podataka, te izvlaCe
podatke visoke kvalitete koji se koriste dalje pri definiranju u kojem pravcu
znanstvenici zele da se organska sinteza krece.

Pravi izazov kemiCarima predstavljalo je kako nauciti racunala da planiraju
multistupanjske sinteze tocno odredenih molekula. Kako bi stroj bio u kapacitetu da
osmislja sinteze na stru¢nom nivou mora biti upucen u pravila koja opisuju kemijske
reakcije, te mora biti u stanju da Koristi ta ista pravila u svrhu proSirenja i

pretrazivanja mreZa sintetskih opcija. Ta pravila moraju biti visokokvalitetna,
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odnosno imperativ je na odredivanju to¢nog opsega dopustenih supstituenata,
sintetski put mora imati sve bitne stereokemijske reakcije, razotkrivanje
potencijalnih kemijskih sukoba i zahtjev protekcije mora biti ispunjen [64].

Neki od poznatih softvera koji se koriste kao primjena molekulskog modeliranja uz
umjetnu inteligenciju u sintetickim i retrosintetickim putevima u organskoj kemiji
su IBM RXN for Chemistry, MolSSI (engl. Molecular Sciences Software Institute),
Chematica, ReactionPredictor, Synthia, Chemputer te mnogi drugi, a u ovome radu

detaljnije je obraden softver Chematica.

4.2.1. Chematica

Kao $to je naglaseno u odlomku 4.1.3., molekulsko modeliranje samo po sebi nije
podobno za planiranje organskih sinteza i za predvidanje ishoda kemijskih reakcija
medu reaktantima. Chematica je razvijena na taj nacin da ujedinjuje prednosti
koriStenja baza podataka i strojnog uc¢enja i molekulskih deskriptora izra¢unatim
nekim od metoda i softvera za molekulsko modeliranje.

Chematica je softver koji se za svoj rad sluzi algoritmima i bazama podataka koje
sadrze 250 godina kemijskih informacija iz podrucja organske kemije koje su svoju
primjenu pronasle u predvidanju i kreiranju puteva sinteze za molekule. Razvoj
softvera trajao je desetljece, u opticaj je pusSten 2012. godine, a u njegovu razvoju je
krucijalnu ulogu imao Bartosz A. Grzybowski [65].

Suradnici na ¢elu sa Grzybowskim 1 dalje nastavljaju proucavanja i usavrSavanja
samog softvera kako bi postao Sto efikasniji. Sami cilj ovoga softvera je
ispunjavanje uvjeta poput sposobnosti da izradi strategiju u razli¢itim putevima koja
bi bila solucija za uklanjanje sukoba medu reaktivnostima, razmjene funkcionalnih
skupina, te mogucnost savladavanja lokalnih ekstremiteta molekularnih sloZenosti.
Dovodenje svih ovih uvjeta do funkcionalnosti stvara problem Sirokog spektra u
racunalno vodenoj retrosintezi, jer se mijeSaju znanja strucnjaka i Al-a koja je
potpomognuta kvantno-mehani¢kim i molekularno-mehani¢kim izracunima, te je
stoga kreiranje i perfekcioniranje ovako zahtjevnog softvera bio vrlo dug, jer se
svaki od ovih koraka morao kreirati postupno u cjelinu [64].

Ovo izucavanje softvera omogucilo je njegovu primjenu u slozenim sintezama gdje
samo racunalo uzima u obzir Sirok krug parametara i nudi viSestruke ciljeve koje

samim struénjacima moZda ne bi ni pale na pamet [64].
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Grzybowski 1 njegovi suradnici zapoceli su 2002./2003. godine s direktnim
prijenosom informacija iz organske sinteze u racunalnu mrezu, gdje su milijune
kemijskih reakcija predstavili kao gigantsku mrezu organske kemije (engl. NOC-
network of chemistry) [66,67].

Ta mreZa je prvotno razvijana koristeci bipartitni prikaz, gdje mreza sadrzi dvije
vrste ¢vorova: jedna vrsta je za molekule a druga za reakcijske operacije (u obliku

dijamanta) [68,69].

uvjeti

A+B - - T
A
B v ® T
AXT @
BX¥-T

Slika 12. Sinteza u obliku mreze [64].

Na slici 12. prikazani su reaktanti A i B koji se pod odredenim reakcijskim uvjetima
pretvaraju prema cilju T. U stvarnosti cilj T ne moze se izravno dobiti iz reaktanta
A ili B, nego se ti reaktanti pod nacelom bipartitnog prikaza prevode u reakcijski
¢vor koji ima dijamantni oblik, te je tek iz njega mogu¢ dobitak Zeljenog cilja T.
Bipartitni prikaz proucava odnose izmedu supstrata 1 produkata, te ¢ini mogucim
nedvosmisleno definiranje i ima sposobnost da odredi cijeli skup supstrata. To je
bitna karakteristika kod konvergentnih sinteza gdje imamo molekulu retrona koja se
odvaja u sintone (mogu biti anioni, kationi 1 radikali) koji su sli¢ne sloZenosti, te se
niti jedan od njih ne moze zanemariti u daljnjem nastavku istrazivanja. Osim
bipartitnog prikaza uvedena je i rudimentarna funkcija bodovanja koje vode do
ukupnog puta prikazom efikasnosti reakcija supstrata [64].

U 2012. dodatno se razvila mreza organske kemije, te je omogucila efikasnu sintezu
taksola u 40 koraka koriste¢i se algoritmom koji je pretrazivao samo informacije

pohranjene u mrezi organske kemije [64].
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Slika 13. Prikaz sinteze taksola u 40 koraka koristenjem samo podataka

pretrazivanih u NOC-u [70].

Ovim unaprjedenjem NOC-a sam algoritam je dostigao umijece da u svega nekoliko
sekundi poveze multistupanjske korake koji su doveli do sinteze Taksola (slika 13.).
U putevima sinteze Taksola u obzir samog rada su uzeti parametri koje je algoritam
takoder uzimao u obzir te ih izbacivao, poput toksi¢nosti, odnosno moguénosti da
nastane nepoZzeljan meduprodukt, te je ciljano na potragu meduprodukata koji se

mogu upotrijebiti u ve¢em spektru sintetickih planova [70,71].

Slika 14. Prikaz sinteze Taksola u nekoliko koraka [70].

Usporedbom slika 13. i 14. vidimo moguénost sinteze Taksola na dva totalno
razlicita 1 drugacija nacina. Razlika je zapravo u tome §to se na slici 14. koriStenjem
drugih supstrata Cija je cijena veca zapravo moze sintetizirati Taksol u mnogo
kra¢em vremenu. Sinteza na slici 13. je puno viSe dugotrajnija, no njenu beneficiju
zapravo predstavlja dostupnost i jeftinost supstrata iz kojih ¢emo krenuti sa sintezom

Taksola [70].
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Iako su ovi algoritmi za pretrazivanje mreze efikasni, njihova mana je sljepoca i
nekreativnost, odnosno ograniceni su na takozvani ,,model priru¢nika“ koji
funkcionira na principu da pretrazuje i kreira sintetske puteve koji su ve¢ pohranjeni
u sam NOC. Kako bi se izaslo iz ,,kutije ve¢ postojec¢ih reakcija znanstvenici su si
dali zadatak nauciti stroj opéim pravilima kemijske reaktivnosti, te usmjeriti stroj u
sintezu iznova (lat. de novo), koje omogucava njeno vlastito predlaganje sintetskih
puteva izvan postojecih podataka pohranjenih u NOC [64].

Uvodenjem algoritama strojnog uc¢enja u Chematicu za reakcije regio-, site- ili
dijastereoselektivnosti kreirana su predvidanja velike to¢nosti [72].

No izvedba ovih metoda bila je na nivou samo kada su deskriptori (klju¢ne rijeci ili
skupovi rijeci) koji su bili stavljeni za uvid molekula koje sudjeluju u reakciji imali
sposobnost uzimanja u obzir sterickih i elektronickih utjecaja. Njihova prednost je
ta §to su ovi algoritmi imali sposobnost uvida Sireg podrucja od primjera koje su
registrirali tijekom obuke, te su prikazivali u¢inke sa nevidenim supstituentima.
Zbog ovih poboljsanja Chematica je postala mjeSavina strucnih pristupa i pristupa
strojnog ucenja na podrucju kvantne mehanike. Na osnovu ovoga model je nazvan
hibridom zbog koriStenja informacija utemeljenih na stru¢énom znanju i informacija
koje kreira umjetna inteligencija [72].

Prije samog pokretanja tog hibrida bilo je nuzno njegovo ucenje da procijeni
sinteti¢ku situaciju koja bi se prikazala pred njim za dobivanje retrona (molekula sa
konkretnom strukturom) iz sintona (meduprodukata), te kako pretrazivati te mreze
pri ve¢em broju proSirenja [64].

Prilikom razvoja Chematice implementirana je metoda samog koristenja neuronskih
mreZza koje su zasebno imale slabe rezultate na podrucju kemije, njithovom
kombinacijom, odnosno obucavanjem neuronskih mreza na Chematicinim
pravilima reakcija prestigao je heuristicke mreZe 1 mreZe izvadene iz samih podataka
[73].

Istrazivanje je pokazalo da se koriStenjem heuristiCkih funkcija dobivaju
najkreativnije 1 najelegantnije rute sinteze jer one nisu pristrane prema prethodnoj
situaciji tehnike [70].

Chematica je uspijevala identificirati sve vise sintetickih ruta sa ve¢om sintetskom
vjerojatnosti kako su se povecavale zbirka pravila reakcija i razvijali algoritmi

mreznog pretrazivanja [64].
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Dodavanjem multistupanjskih rutina poput taktickih kombinacija, interkonverzije
funkcionalnih grupa (engl. FGI- Functional Group Interconversion), premosnica,
simultanih i tandemskih reakcija. Takticke kombinacije sa¢injene su od kombinacija
reakcija u dva dijela koje sadrze poklapajuce reakcijske jezgre i savladavaju lokalni
ekstremitet da bi se doSlo do strukturnog pojednostavljenja. Interkonverzije
funkcionalnih grupa ¢ine stotinu reakcijskih sekvenca u samo dva ili tri koraka gdje
se postize pretvorba jako reaktivne grupe u manje reaktivnu i time se omoguéuje
viSe sintetskih prilika na terminalnom sintonu sekvence. Premosnice su mjesavine
poteza reakcije Cija je zadaca uklanjanje konflikta reaktivnosti, a simultane i
tandemske reakcije sastoje se od dvije, tri ili Cetiri razlicite vrste reakcija koje se pri
idealnim reakcijskim uvjetima mogu odvijati u jednom takozvanom ,,superkoraku‘
[74].

Uz ove sve nadogradnje Chematica je postala jedan od preteca racunalnih programa

koji uspjesno prikazuje sinteticke puteve na stru¢noj kemijskoj razini [64].
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5. Zakljucak

Razvoj racunalne tehnologije zadnjih godina biljezi samo eksponencijalni rast. Pove¢anjem
kvalitete racunala raste njihov kapacitet, te postaju klju¢ni dijelovi u primjeni u mnogim
znanostima, pa tako i u organskoj kemiji i njenoj sintezi. Sama sinteza organskih molekula uz
pomo¢ racunala danas je postala mrtva utrka izmedu mnogih tvrtki, posebice u smjeru
proizvodnje lijekova gdje mnogi vide potencijalan profit. Zahvaljujuéi razvoju tehnologije i
umjetne inteligencije danas je u potpunosti mogude istrenirati ratunalo da razmislja Sto u
kontekstu poznate, notirane literature, Sto izvan nje. Racunalo primjenjujuc¢i Al i razne softvere
kod kemijske sinteze u organskoj kemiji ima moguénost proucavati ogromnu koli¢inu podataka
i da ih prikaze u svega nekoliko trenutaka. Ono pretrazuje bazu podataka, probire kroz nju
klju¢ne podatke koji u tom trenu postaju informacije i zatim se te informacije koriste u daljnjim
koracima sinteze. Postavljanjem parametara poput reakcijskih uvjeta dajemo mu ogranicenja
pri ¢emu Al uci razmiSljati, te nam preporucava sintetske puteve unutar zadanih parametara iz
baza u kojoj su spremljeni svi ti podaci, ali postoji i moguénost da pokaze svoju kreativnu stranu
i kreira korake koji ni samim znanstvenicima ne bi pali na pamet, a da pruzaju ucinkovitiji
prinos reakcije. Cilj danasnjih znanstvenika je upravo usmjeriti umjetnu inteligenciju Sto vise
prema tom kreativnom putu, kako bi se do§lo do kvantitativne spoznaje novih sintetskih puteva,
koji bi se zatim klasi¢nom sintezom pokuSali rekreirati, te kako bi se mogla usporediti sama
efikasnost 1 tocnost metode koje preporuca racunalo i1 one koja se dobije laboratorijskom
sintezom. Razvojem raCunalne tehnologije sinteza u organskoj kemiji nikada nije bila brza jer
je u svega nekoliko sekundi moguce znati da li je moguce provesti neku reakciju, koliko ju je
brzo moguce provesti, odnosno postoje li putevi koji ¢e osigurati brzu sintezu i koliko je

povoljno provesti reakciju u smislu koli€ine sintetiziranog produkta.
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