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IOONVEDELIKE  VISKOOSSUSE = ENNUSTAMINE PARILEVI
TEHISNARVIVORGUGA

Kéesoleva t66 eesmargiks oli ioonvedelike viskoossuse modelleerimine tehisnarvivorgu abil.
T60 raames arvutati 146 ioonvedeliku deskriptorid, millest 124 omasid kasutati tehisnérvivorgu
treenimiseks. Temperatuurivahemikus 263-473 K leidus 1822 eksperimentaalselt moddetud
viskoossuse andmepunkti. Tehisndrvivorgu treeningandmestikuks oli 1673 andmepunkti ja
testandmestikuks 149 andmepunkti. Tulemuseks saadi the peidetud kihi ja 24 sdlmega
tehisnérvivork, mille keskmine absoluutne protsentviga ja determinatsioonikordaja on

treeningandmestiku jaoks vastavalt 4,8% ja 0,987 ning testandmestiku jaoks 6,8% ja 0,975.

CERCS: P176 Tehisintellekt; P240 Gaasid, vedelike diinaamika, plasma; P400 Fudsikaline

keemia; P410 Teoreetiline ja kvantkeemia

Marksdnad: ioonvedelikud, masindpe, arvutuskeemia, viskoossus



PREDICTING THE VISCOSITY OF IONIC LIQUIDS WITH A
FEEDFORWARD ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

The purpose of this work was to develop a model for predicting the viscosities of ionic liquids
based on an artificial neural network. Descriptors for 146 ionic liquids were calculated using
geometries of ions, of which 124 were then used as input for a neural network. In the
temperature range of 263-473 K 1822 experimental datapoints for viscosity were collected.
The training set for the neural network consisted of 1673 datapoints and the test set of 149
datapoints. A neural network with one hidden layer and 24 nodes was trained resulting in mean
absolute percentage error and coefficient of determination of 4.8% and 0.987 respectively for
the training set and 6.8% and 0.975 for the test set.

CERCS: P176 Artificial intelligence; P240 Gases, fluid dynamics, plasmas; P400 Physical

chemistry; P410 Theoretical chemistry, quantum chemistry

Keywords: ionic liquids, machine learning, computational chemistry, viscosity
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SISSEJUHATUS

loonvedelikud on soolad, mille sulamistemperatuur on alla 100 °C. loonvedelikud on rakendust
leidnud nii solventide ja katalUsaatoritena kui ka madalatemperatuuriliste elektroludtidena.
loonvedelike viskoossus (suurusjargus 10-10000 Pa-s) on tdupiliselt suurem kui
konventsionaalsete lahustite oma (suurusjargus 0,1-100 Pa-s). Seetdttu on ioonvedelike puhul
viskoossus massi- ja laengutranspordiga seotud kasutusaladel tihti limiteerivaks faktoriks.
loonvedelikku andvaid vdimalikke katiooni ja aniooni paare arvatakse olevat tile miljoni. Kuna
ioonvedelikke on ndndavord palju ja nende slinteesimine on ajakulukas protsess, ei ole
otstarbekas kindlate omadustega ioonvedeliku leidmiseks kdigi v@imalike ioonvedelike

omadusi eksperimentaalselt maarata. [1]

Arvutusjoudluse kasvu abil on huvi masinéppe valdkonna vastu jarjest kasvanud, mist6ttu on
paljud masindppe meetodid tehtud lihtsasti rakendatavaks. Kuna selliste mudelite (nt
tehisnérvivorku) ennustusvdime voib Uletada teoreetilisi ja empiirilisi mudeleid, on k&esoleva
t60 eesmargiks valitud 146 ioonvedeliku viskoossuse ennustamine, kasutades deskriptoreid ja

tehisnarvivorku.

T60 esimene pool annab U(levaate ioonvedelike viskoossuse teooriatest ja tutvustab
tehisnérvivorkude Gldkontseptsioone. TO6 teises pooles kirjeldatakse deskriptorite arvutamise

protsessi, narvivdrgu treenimist ja antakse levaade tulemustest.



1 KIRJANDUSE ULEVAADE

1.1 loonvedelikud

loonvedelikud on soolad, mille sulamistemperatuur jaab alla 100 °C. loonvedelikud koosnevad

uldiselt orgaanilisest katioonist ja orgaanilisest vdi anorgaanilisest anioonist. [1-3]
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Joonis 1.1 Naited ioonvedelikes esinevatest ioonidest [3].

Mdned tadpilisemad ioonid on toodud allpool Joonisel 1.1. Ténu l&hedasele suurusele,
koostisele ja geomeetriale on orgaaniliste ioonide vahelised van der Waalsi joud vorreldavad
orgaaniliste molekulide vahelistega. Orgaaniliste ioonide asimmetriline struktuur ja laengu
delokalisatsioon véhendavad oluliselt ioonide vahelisi elektrostaatilisi joude. Seetdttu on
ioonvedelikel orgaanilistele solventidele sarnane sulamistemperatuur, lahustamise omadused
ning pindpinevus. Teisalt aga on ioonvedelikel teatud anorgaanilistele sooladele iseloomulikud
omadused, naiteks lai elektrokeemiline stabiilsusvahemik, hea ioonjuhtivus ning samuti pole
nad lenduvad. [4,5]

loonvedelike eriparased omadused, nagu termiline ja elektrokeemiline stabiilsus, hea juhtivus
ja madal aurur@hk on pdhjused, miks ioonvedelikel on palju v8imalikke kasutusalasid, néiteks
solventidena voi elektrolultidena energiasalvestusseadmetes (patareid, kituseelemendid,

paikesepaneelid) [1,5,6].
1.1.1 loonvedelike sulamistemperatuur

Krossing jt on ioonvedelikele isepdraste madalate sulamistemperatuuride jaoks vélja pakkunud
selgituse, mis pdhineb sulamisprotsessi Gibbsi vabaenergia muudu A, G hindamisel [7]. Gibbsi

vabaenergia muut keemilise reaktsiooni voi protsessi jaoks on antud vdrrandiga

AG = AH — TAS, 1)



kus T on temperatuur ja AG, AH, AS on vastavalt protsessi Gibbsi vabaenergia muut,
entalpiamuut ja entroopiamuut. Sulamispunktis on A,,G vordne nulliga, sulamispunktist
kdrgemal temperatuuril aga negatiivse ja madalamal positiivse arvuga. Negatiivse A,,,G korral

on vedelas faasis olemine termodinaamiliselt soodsam kui tahkes faasis olemine.

A, G arvutamiseks saab kasutada Born—Fajans—Haberi tsiiklit, mis on toodud joonisel 1.2.
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Joonis 1.2 Born—Fajans—Haberi tsikkel sulamise hindamiseks temperatuuril T. A tdhistab
aniooni, K katiooni.

Antud juhul sobis A,,,G leidmiseks tstikkel sulgeda ioonvére Gibbsi vabaenergia muudu A 4,.G
ja solvatsiooni Gibbsi vabaenergia muudu A, G poolt. Saadud A, G vaartused olid negatiivsed,
mis nditab, et uuritud ainete puhul oli madalal temperatuuril vedelas faasis olek
termodinaamiliselt soodustatud. Seda nahtust aitab selgitada ioonvedelike struktuur. loonide
suurusest ja ebasimmeetriast pBhjustatud konformatsioonilisest painduvusest tingitult on
ioonvedelikel suhteliselt vaike vdreentalpiamuut ehk ka vaike A,..G ja suur entroopiamuut

tahke ja gaasifaasi vahel, mis ongi vaadeldud negatiivse A, G vaartuse pohjuseks. [7]

1.2 Viskoossuse mudelid
1.2.1 Vakantsi mudel

Vakantsi mudelis kaésitletakse ioonvedelikku ioonvdrena, milles esinevad Schottky
punktdefektid. VVOres olevad ioonid liiguvad vore pealispinnale, jattes voresse tiihja koha. Selle
arvelt kasvab ruumala. Temperatuuri kasvamisel kasvab ka defektide arv, kuni

sulamistemperatuuril on esialgne vorestruktuur muutunud ebakorraparaseks.

Schottky-vakantsi mudelis on vakantside suurus ja asukoht peamiselt mé&aratud algse

(sulamisele eelnenud) kristallvdre poolt. [8]



1.2.2 Auguteooria

Erinevalt vakantsi mudelist on auguteoorias vakantside ruumiline asetus ja suurus juhuslikud.
Vakantse nimetatakse selles teoorias aukudeks. Aukude tekkepdhjuseks on soojusliikumisest
tingitud aine tiheduse lokaalsed fluktuatsioonid. Soojusliikumine on juhuslik, millest on

tingitud ka aukude juhuslik suurus ja asukoht. [9]

Keskmise suurusega augu raadiuse r saab esitada vorrandiga

14
kus k on Boltzmanni konstant, T on temperatuur ja y on pindpinevus. Teooria selgitab, miks
vedelas olekus ioonvedelikud on tihtipeale viskoossemad kui vedelas olekus
kdrgtemperatuurilised sulasoolad (nagu NaCl). loonvedelike ioonid on tlupiliselt suuremad ja
samuti on madalamal temperatuuril keskmine augu raadius vaiksem. Seetdttu on ioonvedeliku
puhul tdendosus osakese liikumiseks piisava suurusega augu leidmiseks mistahes ajahetkel

vaiksem.

Abbott pakkus vélja auguteooriale tugineva mudeli, mille raames leiti vorrand t6endosuse
P(r > R) arvutamiseks, kus r on keskmise suurusega augu raadius ja R on katiooni ja aniooni
raadiuste geomeetriline keskmine [9]. Eeldusel, et viskoossuse limiteerivaks teguriks on augu
leidmise tBenédosus, vOib arvata, et sobiva augu olemasolul on osakese liikumine vedelikus

analoogne liikumisele gaasis. Ideaalse gaasi jaoks on viskoossus esitatav kujul

(3)

-
=3
——=0

V2

)

kus m on molekulmass (ioonvedeliku korral ioonide masside geomeetriline keskmine), ¢ on
molekuli keskmine kiirus, o on kokkupdrke diameeter. loonvedeliku viskoossuse puhul tuleb
arvestada ka vakantsi leidumise tdendosusega, mistottu kehtib

N =P > R). )

——=0

V2

Mudeli puuduseks on tehtud eeldused, et ioonid on sfadrilahedase kujuga ning anioon ja katioon

suuruselt sarnased. [9]
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1.2.3 Raku- ja vaba ruumala

Gaasilises olekus aines on osakesel vdimalik liikuda terve konteineri piires, milles aine asetseb.
Uleminekul gaasilisest olekust vedelasse kahaneb osakese liikumisala markimisvaarselt, kuni
osake on Umbritsevate osakeste poolt piiratud rakku. Sealjuures takistavad Umbritsevad

osakesed rakust lahkumist. [8]

Rakuteoorias on vedeliku poolt hdivatud ruumala osakeste vahel vGrdselt jaotatud ehk iga osake
on sama suurusega rakus. Rakk on mdnevorra suurem kui osake, mistdttu osakesel on
liilkumiseks vaba ruum V;. Vaba ruum on antud vérdusega V; = V — V,, kus V on raku suurus ja
V, on sfadrikujuline ruumala, mida pole voimalik kokku suruda ja mis stimboliseerib osakese

enda ruumala.

Vaba ruumala teooria on arendus rakuteooriast. Kogu vedeliku vaba ruumala, mis pole osakeste
poolt hdivatud, jaotatakse sarnaselt rakuteooriale osakeste vahel dra. Erinevalt rakuteooriast on
osakesete vabad ruumalad antud teatud statistilise jaotusega — ruumalad ei ole vdrdsed. Samuti
pole osakeste vaba ruumala konstantne, vaid ajas muutuv; (he osakese vaba ruumala

suurenemine kompenseeritakse kdrvaloleva kahanemisega [8,10].
1.2.4 Viskoossuse sdltuvus temperatuurist

Viskoossuse temperatuuris6ltuvus on Kirjanduses sageli esitatud Vogel-Fulcher—Tammanni
(VTF) vorrandi kaudu:
B
n = AeTTs, ()
kus n on viskoossus, T on temperatuur ning A, B ja T, on vabad parameetrid, mis méaaratakse
kindla aine eksperimentaalsete andmetega. A on viskoossuse piirvaartus, kui temperatuur
ldheneb I6pmatusele, B viskoosse  voolu  aktivatsioonienergia, T, on

(klaasistumistemperatuurile  ldhedane)  temperatuur,  millel  viskoossus  léaheneb

I6pmatusele. [11]

Vorreldes juhtivuse ja viskoossuse poordvaartuse temperatuurisdltuvust, voib arvata, et need
omadused on seotud ja tulenevad samast toimemehhanismist [12]. Juhtivust on samuti esitatud

VTF vorrandil baseeruvas mudelis:

=2 ’ eCTE‘i_nTtO ©)
Vkokku I +

o
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kus o on juhtivus, T on temperatuur, b, ¢, T, on sobitamisparameetrid, V.., ONn katiooni ja
aniooni ruumalade summa, I, on katiooni inertsimoment, E;,;, on ioonpaari
interaktsioonienergia. Mudeli olulisus tuleneb juhtivuse modelleerimisel esmakordselt katiooni
inertsimomendi kasutuselevotust. Vottes arvesse juhtivuse ja viskoossuse vahelist seost on

voimalik, et katiooni inertsimoment mdjutab ka viskoosust. [13]
1.2.5 Kvantitatiivse struktuuri-omaduse soltuvused

Kvantitatiivse  struktuuri-omaduse soltuvuse (QSPR, quantitative structure-property
relationship) mudelid tegelevad aine flusikalis-keemilise omaduse ennustamisega, kasutades
selleks aine keemilisest struktuurist tuletatavaid deskriptoreid. Alustades lihtsaimast, v6ib

deskriptorid jaotada:

e Kkonstitutsioonilised — keemilisest valemist tuletatavad, néiteks vesiniksideme
aktseptorite arv ja molekulmass;

e topoloogilised — molekuli 2D struktuuri pdhjal arvutatavad, kirjeldavad molekuli kuju
ja keemiliste sidemete paiknemist;

e geomeetrilised — 3D struktuuri pdhjal saadavad, néiteks van der Waalsi ruumala;

e kvantkeemilised — pdhinevad kvantkeemilistel arvutustel, néiteks dipoolimoment ja

polariseeritavus.

QSPR meetodis tuleb ennustatava omaduse jaoks lisaks deskriptorite arvutamisele koguda ka
eksperimentaalsed andmed. Selle jargneb mudeli véalja todtamine, kasutades naiteks

regressioonanallitsi voi masindpet. [14]

1.3 Masindpe

Masindpe on arvutiteaduse ja tehisintellekti haru, mis tegeleb arvutitele dppimisvdime
andmisega ilma neid otseselt programmeerimata. Arvutiteaduses on uldlevinud tlesannete
lahendamise viis selline, kus programmeerija kirjutab reeglid ehk programmi, mis muudab
andmed vastusteks. Masindppes antakse ette andmed ja vastused, ning Gppeprotsessi tulemusel
Kirjutab arvuti ise sobilikud reeglid. [15,16]

Andmestik on néidete kogum. Iga ndide koosneb tunnuste vaartustest, kusjuures tunnused
voivad olla kas numbrilised vdi kategoorilised. Tunnust, mille vaartuseid soovitakse ennustada,
nimetatakse margendiks voi sildiks. Naiteks iirise perekonna taimede andmestiku tunnusteks

on tupplehe ja kroonlehe pikkus ja laius ning mérgendiks on iirise taime liik.

Masindppe algoritme on kolme tilpi:

12



e juhendatud Ope — kasutatakse margendatud andmeid ning eesmaérgiks on tunnuste
vadrtuste pdhjal margendi vaartust ennustada;

e juhendamata Ope — kasutatakse margendamata andmeid, milles otsitakse mustreid.
Néiteks jaotatakse andmed sarnasuse pdhjal Klastriteks;

e stiimuldpe — andmestik ei ole fikseeritud, vaid algoritm saab soorituse kohta pidevalt
tagasisidet — soovitud kaitumise jarel preemia. Tagasisidele vastavalt muudab algoritm
kaitumist. [16,17]

1.4 Tehisnarvivork

Parilevi tehisnarvivork, edaspidi lihtsalt narvivork, on masindppe algoritm, mille eesmérgiks
on lahendada mingit funktsiooni. Naiteks antud t66s treenitud narvivdrgu puhul seab funktsioon
y = f(x,0) sisendi x — x tahistab aine omaduste vaéartuseid ja @ treenimisel saadud mudeli

parameetreid — vastavusse ennustatud viskoossuse véartusega y.

Parilevi all mdeldakse, et mudelile antud sisendiga tehtavad arvutused liiguvad ainult
edasipidises suunas valjundi saamiseni; puuduvad tagasiside tstiklid, kus mudeli poolt arvutatud

valjund antakse mudelile uuesti sisendiks.

Nérvivergust voib mdelda kui paljude erinevate funktsioonide kompositsioonist. Olgu naiteks
funktsioonid f@, @, £® ja nende liitfunktsioon f(x) = f @D (FD(x))). Sel juhul f@®
tahistaks narvivargu esimest kihti, £ ja £ vastavalt teist ja kolmandat. Narvivérgu esimest
kihti nimetatakse sisendkihiks, viimast valjundkihiks ja nende vahele jaavaid kihte kutsutakse
peidetud kihtideks. [17]

Sisendkiht Peidetud kihid Viljundkiht

O

N

QOOO0
QQOO0

QROO
QOOO00

Joonis 1.3 Néide kolme peidetud kihiga narvivorgu struktuurist. Narvivorgu struktuuri voib
kujutada kui suunatud atstklilist graafi, mis néitab, mil moel on funktsioonid omavahel
seotud [18].
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Kihi kaaludega on méadratud, mida see kiht andmetega teeb — kaalud on kihi kui funktsiooni
parameetrid. Mudeli dppimise all peetaksegi silmas nende kaalude vaartuste haalestamist nii,

et mudel ennustaks voimalikult korrektselt.

Peidetud kihi funktsiooni véartuseks on tulpiliselt vektor. Neid vektori komponente

nimetatakse s6lmedeks. Peidetud kihi tihe s6lme voib esitada vorrandiga
- (7)
z=4g b+2xixwi )
i=1

kus b on vabaliige, n on sdlmede arv, xy,...,x, on antud sélme kihile eelnenud kihi vektori
komponendid, w;, ..., w, on nendele vastavad kaalud, ja g on aktivatsioonifunktsioon [15,19].

Joonisel 1.4 on toodud peidetud kihi sdlme vadartuse z arvutamise skeem.

Wi
wp
z
W3
Joonis 1.4 Vorrandis 7 toodud s6lme vaartuse z arvutamine. x;, x,, x; margivad eelneva kihi
s6lmede vaartuseid ja w;, w,, w3 nendele vastavaid kaalusid.

Aktivatsioonifunktsiooni vajalikkuse ja kaalude optimeerimise protsessi kohta saab lugeda

lisadest peatuikkides ,,Aktivatsioonifunktsioon* ja ,,Gradientlaskumine.
1.4.1 Mudeli soorituse hindamine
Uldiselt jagatakse andmestik kolmeks:

e treeningandmestik — mudeli kaalude (ehk parameetrite) valimiseks;
o valideerimisandmestik — mudeli hlperparameetrite (néiteks peidetud Kkihtide arv)
valimiseks;

e testandmestik — mudeli soorituse viimaseks hindamiseks [16].

Mudeli sooritust saab hinnata kahe faktori jargi:

14



1. kui véike on treeningandmete viga;
2. kui suur on erinevus treeningandmete ja testandmete vigade vahel [17].

Kui treeningandmete viga on suur, on tegu alasobitumisega. See tahendab, et mudel on liiga
lihtne, et andmete mustreid ara Gppida. Ulesobitumise korral ennustab mudel treeningandmete
jaoks hasti, kuid testandmete jaoks halvasti. See v6ib juhtuda olukorras, kus mudel on liiga
keeruline voi andmeid liiga vahe — mudel Opib siis treeningandmete mirast mustreid ning

seetdttu ei Gldistu hasti uutele naidetele. [16,17]

15



2 METOODIKA KIRJELDUS

T60 praktilise poole tegemiseks kasutati Pythoni programmeerimiskeelt. Enimkasutatavateks
teekideks olid Keras [20], TensorFlow [19,21], scikit-learn [22], NumPy [23], pandas [24,25],
seaborn [26], Matplotlib [27,28].

2.1 Andmestik
2.1.1 Arvutatud andmed

To0 lahteandmeteks olid 124 ioonvedeliku geomeetriad xyz-failidena. Iga ioonvedeliku jaoks
oli eraldi olemas aniooni, katiooni ja molekuli geomeetriafail. Failid olid nummerdatud ning
numbritele vastavaid aine nimetusi, keemilisi valemeid ja SMILESe (simplified molecular-

input line-entry system) hoiti Exceli tabelis.

Esmalt tuli geomeetriad optimeerida ehk susteemi energia miinimumi l&hedale viia, et nad
kirjeldaksid molekuli stabiilset olekut. loonide geomeetriate optimeerimiseks kasutati esmalt
arvutuskeemia programmi Amsterdam Density Functional [29]. Rakendati triple-zeta baasi
kahe polariseeriva funktsiooniga ja meta-GGA (meta-generalized gradient approximation)
tugevalt piiratud sobivalt normeeritud (SCAN, strongly constrained and appropriately normed)
funktsionaali [30-33].

Geomeetria optimeerimiseseks Amsterdam Density Functional programmiga tuli iga iooni ja
ioonpaari jaoks luua shell skript, mis sisaldas aatomite koordinaate, baasi, funktsionaali ja
ulesannet, mida programm tditma hakkab. Naide shell skriptist PFs~ iooni jaoks on toodud

lisades Joonisel 2.

Kuna arvutused Amsterdam Density Functional programmiga votsid liiga kaua aega, siis
geomeetriate optimeerimine l8petati programmiga ORCA [34], kus samuti kasutati triple-zeta
baas ja funktsionaaliks valiti ’'SCAN-3c, mis on taiustatud versioon SCAN funktsionaalist;
meetod on detailselt kirjeldatud viidetes [35] ja [36].

ORCA abil arvutati ioonide energiad, dipoolimoment, isotroopne polariseeritavus ja isotroopne
kvadrupoolimoment. Teatud ioonpaaride geomeetriate optimeerimisel ja ka tunnuste
arvutamisel tuli ette moningaid torkeid, nditeks vead esialgsetes geomeetriafailides ja
probleemid arvutuste koondumisel, mistGttu vGeti vastu otsus arvutada tunnused vaid ioonidele

eraldi ja mitte ioonpaaride jaoks.

loonpaari vesiniksideme aktseptorite arv ja ioonide van der Waalsi ruumala arvutati RDKit

tarkvara abil. Katiooni keskmise inertsimomendi leidmiseks kirjutati skript, mis leidis

16



inertsmomendi x-, y-, ja z-telgede suhtes ning seejérel arvutati nende keskmine vaartus. Samuti
arvutati skripti abil ioonide relatiivse kuju anisotroopiad. Nimekiri kdikidest tunnustest on

toodud lisades Tabelis 3.

Lisaks tunnuste arvutamisele klassifitseeriti kdik ioonvedelikud ioonide jargi perekondadesse.

Klassifitseerisel lahtuti Paduszynski artiklis esitatud klassifikatsioonist [37].
2.1.2 Eksperimentaalsed andmed

Eksperimentaalsed viskoossuse véartused parinevad ioonvedelike andmebaasist ILThermo
[38]. Andmebaasi péringute tegemiseks Kirjutati skript, mis kasutas teeki pyILT2. Soovitud
ioonvedeliku otsimiseks oli kolm voimalust: keemiline valem, CAS-i registreerimisnumber voi
aine nimetus. Kuna aineid vdib erineval moel nimetada ning kdikidele ioonvedelikele CAS-i
registreerimisnumbrite otsimine oleks olnud ajakulukas, kasutati otsinguks keemilist valemit ja
hiljem kontrolliti Ukshaaval tulemused (le, et kinnitada, kas tegu on dige ioonvedelikuga.
Lisaks viskoossusele talletati ka vastav temperatuur, rohk ja aasta, millal andmed avaldatud
olid.

Edasi valiti valja andmepunktid, kus réhu thikus oli kilopaskal (kPa), viksoossuse Uhikuks
paskalsekund (Pa-s) ja rohk jai vahemikku 100 kPa — 101,325 kPa.

Madningate ioonvedelike jaoks oli andmestikus palju sarnaste véértustega andmepunkte ja
andmete kordumise valtimiseks oli tarvis osa nendest eemaldada. See protsess kulges
jargmiselt: iga ioonvedeliku andmete temperatuurivahemik jagati 0,2 K suurusteks vahemikeks

ning igasse vahemikku jd&nud andmepunktidest valiti vélja viimati avaldatud andmepunkt.

Viskoossuse vaartusi, mis Uletasid 2 Pa-s, oli kokku vaid 17, mistdttu ka need eemaldati

andmestikust.
2.1.3 Andmestiku tlevaade

Kokku oli andmestikus 1943 andmepunkti ja 16 erinevat tunnust, kui viskoossus vélja arvata.
Joonise 2.2 soojuskaart annab Ulevaate andmepunktide jaotumisest ioonvedelike perekondade
vahel. Joonis 2.3 nditab, mitu erinevait Ghendit igas perekonnas on. Joonistel 2.4 ja 2.5 on

andmepunktide jaotus viskoossuse ja temperatuuri jargi.
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Joonis 2.1 Soojuskaart andmepunktide jaotusest ioonide perekondade jargi. Joonisel olevad
numbrid téhistavad andmepunktide arvu. Katiooni perekonnad on x-teljel ja aniooni
perekonnad y-teljel. Luhendid on toodud lisades Tabelites 1 ja 2.
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Joonis 2.2 Soojuskaart ioonvedelike jaotusest ioonide perekondade jargi, kus number néitab
erinevate ioonvedelike arvu vastavas perekonnas.
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Joonis 2.3 Histogramm andmepunktide jaotusest viskoossuse jargi.
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Joonis 2.4 Histogramm andmepunktide jaotusest temperatuuri jargi. Vahim temperatuur on
263,15 K, suurim 473 K ja keskmine 323,91 K.

2.2 Narvivorgu treenimine

2.2.1 Andmete ettevalmistamine

T60s kasutatud andmestik oli vaga kaldus vaiksemate viskoossuse véartuste suunas (vt Joonis
2.4). Samuti esines teatud ioonvedelike perekondade nditeid andmestikus palju rohkem kui

teisi. Neid asjaolusid arvesse vottes katsetati kolme eeltd6tluse meetodit.

Esimene meetod négi valja jargmiselt. Naited jagati mingi tunnuse jargi alamkogumiteks. Igast
kogumist valiti ndited treening-, valideerimis- ja testandmestikku juhuslikult, ent siiski
séilitades proportsionaalse esindatuse (kihtvalim). Selline andmete jaotus teostati eesmérgiga,
et iga kogum oleks mingilgi maéaral valideerimisandmestikus ja testandmestkus esindatud.
Andmete test- ja treeningandmestikuks jaotamisel oli tunnuseks ioonvedelike perekond,
treeningandmestikust omakorda valideerimisandmestiku eraldamiseks kasutati vaheldumisi

tunnusena nii viskoossust kui ka perekonda.
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Teiseks eeltootluse meetodiks oli ennustatavale véartusele funktsiooni rakendamine. See
parandas andmepunktide jaotust viskoossuse jargi. Funktsioonideks olid ruutjuur,
naturaallogaritm ja kimnendlogaritm (vt Joonis 2.5). Nende konkreetsete funktsioonide
eeliseks oli ka see, et ennustatud vaartus peale poordfunktsiooni rakendamist ei saanud olla alla

nulli.
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Joonis 2.5 Andmepunktide jaotus viskoossusele erinevate funktsioonide rakendamisel.

Kolmandaks meetodiks oli nende andmepunktide paljundamine, millel olid ekstreemsed
viskoossuse vaartused. Paljundati ainult treeningandmestiku andmepunkte. Eesmérgiks oli
anda halvasti esindatud andmepunktidele treenimise kaigus rohkem md&ju mudeli parameetrite
optimeerimise Ule. Paljundamine ndgi vélja jargmiselt: andmepunktid jaotati viskoossuse
jargi n vahemikuks/hulgaks. Igas hulgas olevaid andmepunkte paljundati nii mitu korda, et
I6pptulemusena oleks igas hulgas sama palju andmepunkte.

Kuna tunnuste vaartused olid erinevatel skaaladel (néiteks veskiniksidemete aktseptorite arv jai
0 ja 7 vahele, temperatuur aga 263,15 ja 473 vahele), siis kasutati vahetult enne andmete
sisendamist skaleerijat, mis skaleeris kdik tunnuste vaartused thekaupa nulli ja tihe vahele:

X = Xmin (8)

Xskaleeritud — ’
Xmax — Xmin

Kus x.i, Ja Xmax ON Vastavalt skaleeritava tunnuse minimaalne ja maksimaalne vaartus, x on the

tunnuse vaartuse vektor ja X.eeritug ON Vastav skaleeritud véartuste vektor.
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Uhtlasi ostsutati andmestikust eemaldada need ioonvedelike perekonnad, milles oli vihem kui
5 andmepunkti.

2.2.2 Narvivork

Nérvivorku treeniti optimeerijaga Adam [39]. Kulufunktsiooniks oli keskmine ruutviga (MSE).
Jalgiti ka mdddikuid determinatsioonikordaja (R?), keskmine absoluutne protsentviga (MAPE),

keskmine absoluutne viga (MAE) ja ruutjuur keskmisest ruutveast (RMSE).

W =1 - Tt ©
MAPE = %Z;@ (10)
MAE = % i=1lyi = %, (11)

RMSE = \/%Z?ﬂ(}’i —9)2, (12)
(13)

MSE—lzn:( 7.)?
ey 1 Yi— V).
1=

n on naidete arv, y;, 7, on vastavalt i-nda ndite tbeline véartus ja ennustatud véartus, y on

tOeliste vaartuste keskmine.

Kui nérvivorgul oli parajasti Uks peidetud kiht, siis aktivatsioonifunktsiooniks valiti tanh.
Rohkemate peidetud Kkihtidega ndrvivorgu korral kasutati iga kihi juures RelLU
aktivatsioonifunktsiooni.  Aktivatsioonifunktsioonid on  toodud lisades peatlkis

»Aktivatsioonifunktsioon* vorrandites 1 ja 2.
2.2.3 Regulariseerimise meetodid

Regulariseerimise meetodeid kasutatakse vastuabinduks tlesobitumisele.

Véljajdtu meetodit rakendatakse peidetud kihtidele. Iga kihi jaoks, kus seda meetodit
kasutatakse, tuleb fikseerida valjajatu tdendosus. Olgu selleks tdendosuseks néiteks 0,2. Siis iga
s6lme puhul selleks kihis on 20% tdendosus, et selle vaartus jaetakse jargneva kihi arvutustest
valja. Antud t66s kasutati tdendosuseid 0, 0,1, 0,2, 0,3, 0,4 ja 0,5.
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Plokknormaliseerimine on sarnane andmete ettevalmistamisel kasutatavale skaleerijale, kuid
seda ei rakendata mitte sisendandmetele, vaid peidetud kihtidele. Normaliseerimise tulemusel
on andmete keskmine vaartus nullilihedane ja standardhéalve umbes tiks. Normaliseerimine

naeb vélja jargmiselt:

y X=X (14)
liseeritud = ——>5——
normaliseeritu \/O'—-*-‘c:

Xskaleeritud — V X Xnormaliseeritud + ﬁr

kus x on vektor, x on vektori x komponentide keskmine véartus, ¢ on x komponentide
standardhélve, € on lisatud numbrilise stabiilsuse jaoks, y ja f on parameetrid, mis dpitakse

treenimise kaigus.

T60s treeniti mudeli variante, kus regulariseeriti kdiki peidetud kihte, kdiki peidetud kihte peale
viimase vOi mitte Ghtegi kihti. Viimase kihi regulariseerimata jatmine tuleneb sellest, et

valjundi konstrukteerimine voib olla regulariseerimisest hairitud.

Varajane I0petamine on meetod, kus treenimisprotsessi kaigus jalgitakse lisaks
treeningandmete modddikutele ka valideerimisandmete mdddikuid. Kui valitud moddik teatud
arvu sammude jooksul ei vahene (vOi ei suurene, kui tegu on maksimeerimisega), siis
treenimine IOpetatakse. Kéesolevas toos jalgiti valideerimisandmete keskmist ruutviga ja

sammude arvuks oli 15.
2.2.4 Mudelite treenimine

Parima mudeli leidmiseks tehti jargmised sammud:

1. Treeniti kbikvdimalike konfiguratsioonidega mudelid,;

2. Parimad mudelid treeniti uuesti 10-kordse ristvalideerimise meetodiga;

3. Osad ioonvedelike perekonnad jaeti vélja ja mudelid treeniti uuesti 10-kordse
ristvalideerimise meetodiga;

4. Parimate mudelite arhitektuur optimeeriti 10-kordse ristvalideerimise meetodiga;

5. Liites treenimisandmestikule valideerimisandmestiku, treeniti eelnevalt leitud parima

konfiguratsiooniga mudel ja hinnati seda testandmestiku peal.

Esmalt treeniti kdikvdimalike eeltdotluse parameetrite ja hiperparameetritega mudelid, et néha,

millise konfiguratsiooniga mudelid ennustavad kdige paremini.
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Tabel 2.1 Ulevaade parameetrite voimalikest vaartustest.

Parameeter

Voimalikud vaartused

Eeltootluse
parameetrid

Mudeli
hliperparameetrid

Viskoossuse tlemine limiit (Pa-s)
Millise tunnuse jargi andmestik jagada

Andmestiku viskoossuse jargi
jagamisel viskoossuse hulkade arv
Andmete paljundamine

Andmete paljundamisel viskoossuse
hulkade arv

Viskoossusele rakendatav funktsioon

Viskoosusele funktsiooni rakendamine
enne andmete paljundamist

Skaleerija kasutamine

Vaéljajatu tdendosus
Plokknormaliseerimse kasutamine
Peidetud kihtide arv, mida
regulariseeritakse
Ploknormaliseerimine enne

1,2

Viskoossus, ioonvedeliku
perekond, puudub

10, 15, 20, 25, 30

Jah, ei
0,5, 10, 15, 20

Naturallogaritm, ruutjuur,
kiimnendlogaritm, puudub
Jah, ei

Jah, ei
0,01,0,203,04,05
Jah, ei

0,n—1,n;

n on peidetud kihtide arv
Jah, ei

aktivatsioonifunktsiooni kasutamist

Néarvivorgu peidetud kihtide arvuks oli kaks, mdlemas kihi sdlmede arv 36. Kdikide mudelite
treenimisel kasutati varajase I6petamise meetodit. Nende hulgast valiti eespool mainitud
valideerimisandmestiku moddikute pdhjal 55 parima konfiguratsiooniga mudelit.

Mudelite sooritus valideerimisandmestikul séltub suures osas sellest, millise olemusega on

valideerimisandmestikku  sattunud andmepunktid.  Naiteks &armuslike  véartustega
andmepunktide korral voib valideerimisandmestiku mdddikute pdhjal teha vaarotsuse, kas
mudel ennustab hasti v6i ei. Uhtlasi voivad tulemusi mdjutada ka sellised faktorid nagu

ujukomaarvude imardamine vdi mudeli treenimise ajal andmepunktide sisetamise jarjekord.

Et olla kindlam mudeli m6ddikute Gigsuses, kasutati parimate mudelite konfiguratioonide
hindamiseks k-kordset ristvalideerimist. k-kordne ristvalideerimine naeb vélja jargmiselt:
treeningandmestik jaotatakse k-ks osaks. Seejérel treenitakse k mudelit, kus iga kord vdetakse
valideerimisandmestikuks Uks k-st osast ja Ulejadnud andmed jéetakse treenimisandmestikku.
LOpuks arvutatakse koikide mudelite mdddikute keskmised. k-kordse ristvalideerimise
miinuseks on ajakulukus — iga mudeli treenimine votab umbes k korda rohkem aega.

Kéesolevas t00s kasutati 10-kordset ristvalideerimist.

Et ndha ioonvedelike perekondade kaupa, kui head on ennustustulemused, arvutati méddikud
iga perekonna jaoks eraldi. Kuna valideerimisandmeid polnud selleks piisavalt, kasutati ka

treenimisandmeid — vOib eeldada, et kui mudel juba osade treeningandmete néidete jaoks
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kehvasti ennustab, siis toimub see ka sarnaste valideerimisandmestikku kuuluvate naidete
korral. Samuti joonistati iga ioonvedeliku perekonna jaoks graafik, kus Uhel teljel olid
ennustatud vaartused ja teisel tdelised véartused, et saaks visuaalselt tulemusi kontrollida.
Analidsist lahtudes otsustati osad ioonvedelike perekonnad mudelist kdrvale jatta, sest mudeli

ennustusvoimekus polnud nende jaoks piisav.

Arhitektuuri optimeerimiseks varieeriti treenimisel mudeli peidetud kihtide ja s6lmede arvu.
Katsetati (he, kahe ja kolme peidetud kihiga mudelit, kus minimaalne sélmede arv igas kihis

oli kuus, maksimaalne 48 ja sdlmede arvu tdsteti kuue kaupa.

Vahemarkusena tasub valja tuua, et koik senini treenitud mudelid olid mudeli parima
konfiguratsiooni valjaselgitamiseks ja mitte veel mudeli kaalude leidmiseks.

Arhitektuuri optimeerimisele jargnes mudeli treenimine optimaalsete kaalude saamiseks.
Selleks kasutati treenimisandmestikuna koéiki andmepunkte, mis ei olnud testandmestikus.
Seejarel anti mudelile hinnang selle jargi, kui tdpsed olid ennustused testandmete jaoks.
Seekord ei kasutatud enam varajase I6petamise meetodit, vaid arvutati keskmine epohhite arv,

mis vastava konfiguratsiooniga mudelil 10-kordse ristvalideerimisega treenimiseks kulus.
2.2.5 Tunnuste olulisuse leidmine

Teadmaks, millised tunnused olid viskoossuse arvutamisel kdige tahtsamad ja millised vahem
tdhtsamad, hinnati tunnuste olulisust permutatsioonide abil [40,41]. Selleks tuli juba treenitud
mudeliga teha ennustused, kus kordamddda asendati iga tunnuse véartused nende
permutatsiooniga. Seejarel vaadati, kui palju erineb tdeliste véaartuste pealt tehtud ennustuste
viga permutatsiooniga tehtud ennustuste omast. Olulise tunnuse puhul on erinevus suurem, sest
mudel tugines ennustust tehes sellele tunnusele. Mitteolulise tunnuse vaartuste segamisel on

erinevus minimaalne, sest mudel suuresti eiras ebaolulisi vaartuseid ennustuse tegemisel.

Iga tunnuse jaoks tehti ennustused kiimne erineva permutatsiooniga ja voOeti keskmine

moodikute erinevus.
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3 TULEMUSED JA ANALUUS

3.1 Ulevaade parimast mudelist

Andmete ettevalmistamisel, andmete duplikatsioonist oli védhe kasu. Viskoossusele
rakendatavatest funktsioonidest andis parima tulemuse naturaallogaritm, lahedasel teisel kohal
oli kimnendlogaritm. Kihtvalimi meetodil andmestiku treening- ja valideerimisandmestikuks
jaotamine oli t6hus juhul, kui kasutuses ei olnud k-kordset ristvalideerimist. Nii perekonna kui
ka viskoossuse jargi jaotamine andis haid tulemusi. Parima mudeli ennustatud véartused vs
eksperimentaalsed véartused on naidatud Joonisel 3.1, kulufunktsioonide vaartused on toodud
Tabelis 3.1 ning konfiguratsioon on antud lisades Tabelis 4. Parimas mudelis ei kasutatud
plokknormaliseerimist ja véljajatu meetodit ning selle treeniti 6039 epohhit. Parima mudeli
treenimisandmestikus oli 1673 ndidet ja testandmestikus 149 ndidet. Mudelil on Uks peidetud
kint 24 sb6lmega. Iga kaalu kohta oli seega umbes 4 treeningandmepunkti. Mudeli
treeningandmete moddikud ei ole vaga erinevad testandmete omadest, seega vOib arvata, et

mudel ei ole tlesobitunud.

Tabel 3.1 Parima mudeli mdddikud.

MSE (Pa-s) R? MAPE (%) MAE (Pa-s) RMSE (Pa-s)
Treeningandmed 0,000269 0,987148  4,800553 0,004953 0,016403
Testandmed 0,000738 0,975493 6,777608 0,008211 0,027171

o

Treeningandmestik
e Testandmestik et

|
—

|
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w

|
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|
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|
[=)}

Naturaallogaritm arvutatud viskoossusest (Pa-s)

-6 -5 -4 -3 -2 -1 0
Naturaallogaritm eksperimentaalsest viskoossusest (Pa-s)

Joonis 3.1 Parima mudeli ennustatud véartused vs eksperimentaalsed vaartused.
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Tabel 3.2 Kéesoleva t60 mudeli vordlus varasemate t60de tulemustega.

MAPE R? Andme- ILarv T vahemik P vahemik

(%) punktide arv (K) (MPa)

Kéesolev t60 6,8 0,975 1822 124 263-473 0,1
Fatehi jt [42] 1,3 0,999 736 30 273-393 0,1-150
Mousavi jt [43] 3,4 0,999 2813 45 253-573  0,06-299
Paduszynski jt [44] 11,4 0,972 12256 1484 253-573  0,06-350

Tabelis 3.2 on toodud kéesolevas t66s saadud mudeli vordlus moéningate teiste narvivorgul
pohinevate mudelitega. Fatehi jt pakutud mudel [42] on vOrreldavatest parima keskmise
absoluutse protsentiveaga, kuid ka erinevate ioonvedelike arv on piiratuim. Mousavi jt valja
tootatud mudel [43] on kahest erineva optimeerijaga narvivdrgust, otsustuspuust ja tugivektor-
masinast kombineeritud stisteem. Mudel on seega mahukam, kuid seevastu on ka andmete réhu
vahemik suurem, kui eelneval mudelil. Paduszynski jt mudel [37,44] on treenitud kasutades
suurimat hulka ioonvedelike andmeid, sealjuures on ka andmete rdohu vahemik koige
ulatuslikum. Ka keskmine absoluutne protsentviga on vaadelavatest mudelitest suurim.
Kéesoleva t60 mudeli keskmine absoluutne protsentviga jadb mdnevdrra alla mdlemale
mudelile, mille treenimisel ja hinnangul on kasutatud védhem erinevaid ioonvedelikke, kuid
edestab Paduszynski jt mudeli. Kusjuures, Mousavi ja Paduszynski on ndidanud oma t66des, et
narvivorgul pdhinevate mudelite ennustusvdime on suurem kui empiirilistel ja teoreetilistel
mudelitel [37,43].

Kui t66 metoodika poole nii ammendavalt ules tdhendatud, et t60s esitatud tulemusi saaks
reprodutseerida, on t66 tulemuste digsus kahtluse alla seatud. Kdik tlalpool mainitud mudelite
autorid on vastavates artiklites toonud valja viited kasutatud andmetele. Samuti on detailselt
kirjeldatud andmete sGelumise meetodeid ja mudeli treenimise protsesse, seega tulemused vaib

arvata olevat reprodutseeritavad.

3.2 Perekondade valja jatmine

Parima mudeli treenimisel andmestikust vélja jéetud jargmised ioonvedelike perekonnad:
ammooniumsulfadid, kinoliinium bistriflimiidi  derivaadid ja kdik karbokstlaadid.
Imidasoolium karboksilaatide jaoks oli determinatsioonikordaja markimisvaarselt madalam,

kui Ulejaédnud perekondade oma (vt Joonis 3.2).
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Treeningandmestik
e Testandmestik

Naturaallogaritm arvutatud viskoossusest (Pa-s)

-5 -4 -3 -2 -1 0
Naturaallogaritm eksperimentaalsest viskoossusest (Pa‘s)

Joonis 3.2 Karboksilaatide ennustatud véartused vs eksperimentaalsed véartused. Ennustused
on tehtud parima mudeli konfiguratsiooniga treenitud mudeli poolt, kui thtegi ioonvedelike
perekonda andmestikust ei eemaldatud.

Teised eespool mainitud perekonnad jaeti vélja kehva keskmine absoluutne protsentvea tottu.
Kinoliiniumi ndol oli tegu ainsa bitsukliliste ioonide perekonnaga, mist6ttu vGib arvata, et

mudeli ennustused olid sellepéarast ebatépsed.

3.3 Arhitektuuri optimeerimine

Nagu Tabelist 3.3 vilja tuleb, osutus parimaks arhitektuuriks ks peidetud kiht 24 sdlmega.
Voib arvata, et suurema kihtide arvuga mudelite puhul toimub Ulesobitumine, sest
treeningandmepunktide arv mudeli kaalude kohta on siis liiga suur.

Tabel 3.3 Valideerimisandmete keskmine MAPE (%) 10-kordse ristvalideerimisega mudeli

erinevate arhitektuuride juures. Tulba pealkiri nditab peidetud kihtide arvu ja rea pealkiri
sOlmede arvu kihis.

Peidetud kihtide arv/ 1 2 3
sdlmede arv kihis

6 17,2 29,4 30,9
12 120 210 189
18 10,7 19,7 16,0
24 6,5 14,4 148
30 70 13,7 14,0
36 72 129 146
42 79 124 14,2
48 71 133 144

3.4 Vdimalikud veakohad
Nagu né&ha ka Tabelist 3.2 tehakse tihti kitsendus ning eelistatakse neid tihendeid, millele leidub

rohkem eksperimentaalsed andmeid. Antud t66 puhul viidi kill 1abi ioonvedelike perekonniti
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analuls ndarvivorgu treenimise kaigus, kuid peale selle kitsendusi ei tehtud. Vdimalik, et
vdiksema arvu erinevate Uhendite korral, kus Uhendite valimisel on arvesse voetud ka
struktuurilist sarnasust ja eksperimentaalsete andmete kattesaadavust, oleks ka narvivorgu

ennustustapsus parem.

loonvedelike puhtus on oluline faktor eksperimentaalsete andmete Gigsuse méaaramisel, sest
viskoossus on lisandite (néiteks vee) suhtes tundlik [45,46]. K&esoleva t60 raames ainete
puhtuse kohta andmeid ei kogutud ja selle pdhjal andmeid ei valistatud, seega ei pruugi kdik

eksperimentaalsed andmed olla piisavalt tdpsed.

loonvedelike konformeerilise mitmekesisus tdhendab, et nad esinevad konformatsiooniliste
isomeeridena. Samas on kdik meie tihedusfunktsionaaliteoorial p6hinevad deskriptorite
arvutused tehtud Uhe véimaliku (geomeetria optimeerimise tulemusel saadud) konformatsiooni
jargi. Seega vOib ennustuste ebatépsus olla pdhjustatud ka sellest, et Ghe konformatsiooniga

polnud vdimalik terve ainehulga kaitumist kirjeldada.

Ebaoluliste tunnuste kaasamisel sisendandmestikku vdib nérvivork leida andmetes mustreid ja
teha selle pohjal otsuseid, mis tegelikkuses paika ei pea. Seega oleks otstarbekas proovida
treenimisel (nditeks permutatsioonide abil méaratud) vahemolulisi tunnuseid valja jatta ja

seejarel otsustada, kas tunnuse kaasamine aitas kaasa narvivorgu sooritusele.

Testandmestiku mdddikud sdltuvad muidugi suuresti sellest, millised néited testandmestikku
satuvad. Erindid vdivad mdddikuid palju mdjutada, eriti arvestades testandmestiku piiratud
suurust (149 ndidet).

3.5 Tunnuste olulisus

Tunnuste olulisus madrati eespool kirjeldatud permutatsioonide meetodiga, kasutades
moddikuna keskmist absoluutset protsentviga. Mida suurem on viga, seda suuremat mdju
avaldas tunnuse permuteerimine mudeli sooritusele. Tunnuste olulisuse maaramiseks kasutati

testandmestikku.

Nagu tabelist 3.4 n&ha, on madrava olulisusega katiooni polariseeritavus ja ruumala,
vesiniksideme aktseptorite arv ning aniooni energia. Fulsikalis-keemilisest vaatenurgast
kirjeldavad katiooni polariseeritavus ja ruumala ning vesiniksideme aktseptorite arv van der
Waalsi, elektrostaatilist ja vesiniksideme vastastikméjud. Samuti on téhtsad molaarmass,
temperatuur, aniooni polariseeritavus ja ruumala ning mdélema iooni dipoolimomendid.
Véhemtahtsateks tunnusteks on peetud ioonide ioonide kuju, kvadrupoolmomente, katiooni

inertsimomenti ja katiooni energiat.
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Tabel 3.4 Tunnuste olulisuse jarjekord alustades kdige vahemolulise tunnusega.

Permuteeritud tunnus MAPE (%)
— (Uhtegi tunnust pole permuteeritud) 6,8
Katiooni relatiivne kuju anisotroopia 18,9
Katiooni energia 38,0
Katiooni keskmine inertsimoment 48,1
Aniooni relatiivne kuju anisotroopia 55,1
Aniooni isotroopne kvadrupoolmoment 64,1
Katiooni isotroopne kvadrupoolmoment 66,4
Aniooni dipoolimoment 86,1
Aniooni van der Waalsi ruumala 147,8
Katiooni dipoolimoment 165,2
Aniooni isotroopne polariseeritavus 198,2
Temperatuur 3314
Molaarmass 358,7
Aniooni energia 1379,9
Vesiniksidemete aktseptorite arv 1490,4
Katiooni van der Waalsi ruumala 34310,4
Katiooni isotroopne polariseeritavus 50847,5

Selle meetodi tulemuse pdhjal ei saa kindlalt 6elda, kas ennustatav suurus périselus sdltub antud
tunnusest. Néidatakse seda, kas tunnused on konkreetse mudeli ennustusvéimekuse jaoks
olulised. Tulemust vdivad suuresti olla mojutatud ka andmestikust, mille peal meetodit
teostatakse. Kui testandmestikku on sattunud sellised andmepunktid, millel Ghe tunnuse
vadrtuste varieeruvus on véike, siis ei tule ka selle tunnuse olulisus permutatsioone kasutades
valja. Korreleeruvate tunnuste korral vdib nende olulisus tulla tegelikust védiksem, sest see

jagatakse tunnuste vahel &ra.
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KOKKUVOTE

Ké&esolevas t06s ennustati ioonvedelike viskoossuse vaartused tehisnédrvivorgu abil. To6s anti
ulevaade ioonvedelike viskoossuse teooriatest ja mudelitest. Samuti tutvustati
tehisnérvivorkude ldkontseptsioone. To60 praktilises pooles arvutati 146 ioonvedelikule
deskriptorid — ioonide energia, isotroopne polariseeritavus, isotroopne kvadrupoolmoment,
dipoolimoment, relatiivne kuju anisotroopia ja van der Waalsi ruumala. Deskriptoritena
kasutati ka molaarmassi ja vesiniksideme aktseptorite arvu. Eksperimentaalsed viskoossuse
vééartused olid temperatuurivahemikus 263-473 K, mida koos desktriptoritega kasutati Uhe
peidetud kihi ja 24 sdlmega tehisnérvivérgu treenimiseks. Tehisnarvivérgu andmestikus oli
1822 andmepunkti, mis jagunesid treeningandmestikuks (1673 andmepunkti) ja
testandmestikuks (149 andmepunkt). Tehisnarvivorgu keskmine absoluutne protsentviga ja
determinatsioonikordaja on treeningandmestiku jaoks vastavalt 4,8% ja 0,987, testandmestiku
jaoks 6,8% ja 0,975.

SUMMARY

In the present work, viscosity values of ionic liquids were predicted using an artificial neural
network. An overview of the theories and models of ionic liquid viscosity was given. The
general concepts of artificial neural networks were also introduced. In the practical part of the
work, descriptors — ionic energy, isotropic polarizability, isotropic quadrupole moment, dipole
moment, relative shape anisotropy and van der Waals volume — were calculated for 146 ionic
liquids. The molar mass and the number of hydrogen bond acceptors were also used as
descriptors. Experimental viscosity values were in the temperature range 263-473 K, which,
together with the descriptors, were used to train a single hidden layer and a 24-node artificial
neural network. The artificial neural network dataset consisted of 1822 data points divided into
a training dataset (1673 data points) and a test dataset (149 data points). The mean absolute
percentage and coefficient of determination of the artificial neural network are 4.8% and 0.987

for the training data set and 6.8% and 0.975 for the test data set, respectively.
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LISAD
Aktivatsioonifunktsioon

Aktivatsioonifunktsioon on vajalik, kuna selle puudumisel oleks narvivork lihtsalt lineaarne
funktsioon oma sisendandmetest. See téhendab, et aktivatsioonifunktsioon peab olema
mittelineaarne. Kaks laialdaselt kasutatavat aktivatsioonifunktsiooni on mittenegatiivne

lineaarfunktsioon (ReLU) ja hlperboolne tangensfunktsioon (tanh). [17,47]

er —e ™™ (15)
tanh(x) = ———
anh(x) ex+e ¥
ReLU(x) = max (0, x), (16)
Y
RelLU 2.0 1
—— Tanh
1.5 1
1.0 4
0.5 1
72“0 7]‘.‘5 7i.0 7(?;.5 0.‘5 ]..IO ]..‘5 2:0 X
_0‘5 B
10

Joonis 1 ReLU ja tanh funktsioonide graafik.
Gradientlaskumine

Paljud masindppe algoritmid tegelevad teatud funktsiooni f(x) minimeerimise Vi
maksimeerimisega. Funktsiooni y = f(x) tuletist tahistatakse f'(x) vdi Z—z, kus x ja y on

reaalarvud. Tuletis f'(x) kohal x on funktsiooni tdus antud punktis. Piisavalt véikese € jaoks
kehtib

fl + &) = f) +ef (%), (17)
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kus & on reaaarv. Tuletise abil on v8imalik ndha, kuidas muuta funktsiooni argumenti, et
funktsiooni véartus muutuks véikese sammu ¢ v@rra. Funktsiooni f(x) saab minimeerida
argumenti x sammhaaval muutes, kusjuures funktsiooni véhendamiseks peab argumendi
muudu mirk olema vastupidine tuletise f'(x) margile. Seda meetodit nimetatakse

gradientlaskumiseks.

Minimeerimisllesande korral nimetatakse funktsiooni f(x) kulufunktsiooniks, kui raégitakse
veast (ile kogu andmestiku. Uhe anmepunkti jaoks vea arvutamisel raagitakse kaofunktsioonist.

Kaofunktsiooniks vdib olla néiteks ruutviga:
Ly, 9 = -9, (18)
kus L on kaofunktsioon, y tbeline vaartus ja y arvutatud vaartus. Alternatiivselt vGib kirjutada:
L(x,y,0)=(y—f(x,0)), (19)

kus & margib mudeli kaale ja f (x, 8) narvivorgu poolt arvutatud vaartust. Kulufunktsioon le

kogu andmestiku oleks sellisel juhul keskmine ruutviga:

IO, (20)
J(,3,6) == > Lx®,y,0)
i=1

Sarnaselt  eespoolkirjeldatud  gradientlaskumise  kirjeldusele  tuleb  kulufunktsiooni
vahendamiseks arvutada kulufunktsiooni gradient. Kulufunktsiooni véhendamine toimub

kaalude muutmise kaudu, seega gradient tuleb arvutada kaalude jargi:
] . .
Vo] (0) = - Z?:]VQL(X(l)’y(l)Ie)l (21)

Kus V] ja VgL on vastavalt gradient funktsioonist J ja gradient funktsioonist L kaalude 6 jargi.
Suure treeningandmestiku korral on gradienti arvutamise protsess arvutuslikut kallis ja ihe
sammu tegemine kulufunktsiooni vahendamiseks votab kaua aega. SeetGttu kasutatakse tihti

gradienti arvutamisel andmestiku alamhulka, mida kutsutakse miniplokiks. [17]
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Joonis 2 Naide shell skriptist PFs~ iooni jaoks

Tab

el 1 Anioonide perekondade luhendid ja nimetused.

Ldhend Eesti keelne nimetus Inglise keelne nimetus
RCO:; Karbokstlaadid Carboxylates

NTf, bistriflimiidi derivaadid NTf, derivatives
PFe heksafluorofosfaadi derivaadid PFe derivatives

X anorgaanilised Inorganics

RSO4 sulfaadid Sulfates

RSO3 sulfonaadid Sulfonates

CR3 karbiidid Methanides

BF4 tetrafluoroboraadi derivaaded BF derivatives

dca ditstiaanamiid Dicyanamides
RPO4 fosfaadid Phosphates

hca heterotusklilised amiinid heterocyclic amines

Tabel 2 Katioonide perekondade liihendid ja nimetused.

Ldhend Eesti keelne nimetus Inglise keelne nimetus
guan guanidiinium Guanidinium

im imidasoolium Imidazolium

pyr purrolidiinium Pyrrolidinium

pip piperidiinium Piperidinium

py paridiinium Pyridinium

trz triasoolium Triazolium
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bic
quin

bitstkliline
Kinoliinium
ammoonium
fosfoonium
sulfoonium

Bicyclic
Quinolinium
Ammonium
Phosphonium
Sulfonium

Tabel 3 Tunnuste tabel Ghikute, miniaalsete vaartustega ja maksimaalsete vaartustega.

Suurus Min Max Uhik Uhiku tahis
Temperatuur 263,15 473 Kelvin K
Viskoossus 0,00193 1,996 Pasalsekund Pa:-s
Molaarmass 105 764 Grammi mooli kohta g/mol
H-sideme aktseptorite arv 0 7 - —
Aniooni vdW ruumala 23,7 317,6 Ongstrom kuubis A3
Katiooni vdW ruumala 59,88 575,4

Aniooni energia —2367 —189,2 Hartree Eh
Katiooni energia —-1601 —135,5

Aniooni dipoolimoment 0 23,8 Debye D
Katiooni dipoolimoment 0,33 27,6

Aniooni isotroopne 11,4 220,9 aatomiuhik a.u.
polariseeritavus

Katiooni isotroopne 30,4 390,2

polariseeritavus

Aniooni isotroopne —138,6 —11,9 aatomiuhik a.u.
kvadrupoolmoment

Katiooni isotroopne —142,9 -10,1

kvadrupoolmoment

Aniooni kuju anisotroopia 0 1 - -
Katiooni kuju anisotroopia 0,11 0,9981

Katiooni keskmine 83,7 158143,3 Aatommassiihik korda u- A2

inertsimoment

Ongstrém ruudus

Tabel 4 Parima sooritusega mudeli konfiguratsioon.

Parameeter

Voimalikud vaartused

Eeltootluse
parameetrid

Viskoossuse ulemine limiit (Pa-s)
Millise tunnuse jargi andmestik
jagada

Andmestiku viskoossuse jargi
jagamisel viskoossuse hulkade arv
Andmete paljundamine

Andmete paljundamisel
viskoossuse hulkade arv
Viskoossusele rakendatav
funktsioon

1
loonvedeliku perekond

Ei

Naturaallogaritm
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Mudeli
hiiperparameetrid

Viskoosusele funktsiooni =
rakendamine enne andmete
paljunadmist

Skaleerija kasutamine Jah
Véljajatu tdendosus 0
Plokknormaliseerimse kasutamine  Ei
Peidetud kihtide arv, mida 0

regulariseeritakse
Ploknormaliseerimine enne =
aktivatsioonifunktsiooni kasutamist
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