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1 Uvod

Veliki broj stani¢nih funkcija obavljan je posredstvom proteinskih interakcija.
Stoga je razumijevanje takvih interakcija vrlo znacajno pitanje prvenstveno u
razvoju novih lijekova, cjepiva, analizi metaboli¢kih reakcija, promatranju i

pracenju razvoja organizma te u mnogim drugim podrucjima.

Broj mogucih proteinskih interakcija je toliko velik da su zabiljeZeni primjeri
pronadenih i definiranih proteinskih kompleksa neznatni naspram tog broja te je
razumijevanje nepreglednog opsega mogucih proteinskih interakcija i uo¢avanje
skupova pravila i uzoraka ponaSanja proteinskih struktura vrlo zahtjevan
problem. Ideja je na osnovu slijeda aminokiselina koje grade protein odrediti
trodimenzionalnu strukturu proteina, zatim njegova svojstva, ponaSanje u
razli¢itim medijima, i kona¢no prepoznati, odnosno predvidjeti, mjesta proteinskih

interakcija i moguce interakcijske parove.

Eksperimentalne metode su se pokazale presporima i nedovoljno to¢nima, pa su
se znanstveni timovi bioinformatiCara i raCunaraca, u potrazi za boljim rjeSenjem,
posvetili razvijanju brojnih metoda predvidanja mjesta interakcija na proteinima.
Te su metode joS u fazi razvoja i postignuti rezultati nisu dovoljno toc¢ni, ali
neizbjeznim S8irenjem baza podataka koje sadrZze informacije o utvrdenim
interakcijama i zabiljezenim biofiziCkim karakteristikama proteinskih kompleksa

povecat ¢e se i toCnost rezultata postojecih i nadolaze¢ih metoda.

Jedan od mogucih pristupa predvidanja mjesta interakcija proteina temelji se na

poznavanju slijeda aminokiselinskih ostataka.

Cilj je uociti koja sve svojstva koja je moguce predvidjeti ili izracunati iz slijeda
aminokiselinskih ostataka imaju utjecaja na Cinjenicu da je neko mjesto na
proteinu mijesto interakcije. Pokazalo se da profili slijeda aminokiselinskih
ostataka daju jako dobre rezultate u predvidanju mjesta interakcije. Takoder se
pokazalo se da je iz profila slijeda aminokiselinskih ostataka moguée jako dobro

predvidjeti povrSinu dostupnu otapalu. Budu¢i da se mjesta interakcije proteina
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(engl. active sites) gotovo uvijek nalaze na njihovoj povrsini, za pretpostaviti je da
je poznavanje izloZenosti ostatka vazna karika u prepoznavanju mjesta

interakcije.

Ovaj rad se bavi jednom od metoda predvidanja mjesta proteinskih interakcija
koriStenjem profila slijeda aminokiselinskih ostataka te predvidene relativhe
povrsine dostupne otapalu. Naglasak rada je na sljedecem pitanju: je li moguce
poboljSati rezultate predvidanja mjesta interakcije dobivene koriStenjem profila
slijeda aminokiselinskih ostataka uvodenjem nekog dodatnog atributa koji opisuje
relativnu povrSinu dostupnu otapalu, a predviden je koriStenjem tih istih profila

slijeda aminokiselinskih ostataka?
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2 Teorijski uvod

2.1 Proteini

Proteini su najzastupljenije bioloSke makromolekule u Zivom svijetu. Kemijski
gledano proteini su polimeri sastavljeni od aminokiselina povezanih peptidnim

vezama u strukture od dvije do nekoliko stotina tisu¢a aminokiselinskih ostataka.

Kako je razumijevanje strukture proteina klju¢no za razumijevanje problema
predvidanja mjesta interakcije, ovdje ¢e biti dan kratak opis njihove strukture i

formiranja.
2.1.1 Grada proteina

Aminokiseline su osnovne gradevne jedinice proteina. Kemijski su gradene od
dvije karakteristiCne funkcionalne skupine: amino skupine i karboksilne skupine
te R skupine po kojoj se medusobno razlikuju. Opcenita formula aminokiseline je
NH2-CHR-COOH. R skupine ili tzv. boCni ogranci aminokiselina (engl. side

chain) odreduju svojstva i funkciju proteina.

Slika 2.1 Opcenita struktura aminokiselina

Dvadeset je poznatih aminokiselina koje se pojavljuju u proteinima. Njihov

pregled dan je u tablici 2.1. Osim imena aminokiselina, u tablici se nalazi zapis
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aminokiselina u FASTA formatu gdje svakoj od aminokiselina odgovara jedno

slovo.
1 A Ala Alanin
2 C Cys Cistein
3 D Asp asparaginska kiselina
4 E Glu glutaminska kiselina
5 F Phe Fenilalanin
6 G Gly Glicin
7 H His Histidin
8 | lle Isoleucin
9 K Lys Lizin
10 L Leu Leucim
11 M Met Metionin
12 N Ans Asparagin
13 P Pro Prolin
14 Q GIn Glutamin
15 R Arg Arginin
16 S Ser Serin
17 T Thr Treonin
18 V Val Valin
19 W Trp Triptofan
20 Y Tyr Tirozin

Tablica 2.1 Pregled aminokiselina

U razliitom broju i omjerima su navedene aminokiseline ulan¢ano povezane u
lance — polipeptide. Veza nastaje izmedu karboksilne i amino skupine
aminokiseline pri ¢emu se izluCuje molekula vode i nastaje aminokiselinski
ostatak. Spomenuti lanci aminokiselina zauzimaju odredene oblike u prostoru pa
se medusobno povezuju, preslaguju i tvore razliCite trodimenzionalne oblike.
Buduéi da redoslijed aminokiselinskih ostataka odreduje prostornu strukturu

proteina, samim time odreduje i njegovu funkciju.

Kako bi se lakSe shvatila, struktura proteina moze se promatrati u Cetiri stupnja:
primarna, sekundarna, tercijarna i kvaternarna struktura (slika 2.2). U ovom radu

lanci proteina ¢e se promatrati kroz prizmu njihove primarne strukture.
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Primarna
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.

Tercijarna

Kvaternarna

B

Slika 2.2 Strukture proteina

2.1.2 Proteinske interakcije

Proteini i kompleksi proteina su trodimenzionalne makromolekule koje zauzimaju
odredene polozaje u prostoru. Interakcijom dvaju proteina neki ¢e slijedovi
medudijelovati, a neki nece i dobiveni spoj ¢e poprimiti neku nuzno stabilnu
formu. Kakvog ce oblika taj produkt interakcije biti odreduju sile koje postavljaju

lance u neke poznate forme.

Veze koje najvecCim dijelom odreduju ove odnose su slabe nekovalentne veze
izmedu aminokiselinskih ostataka: hidrofobne, vodikove, ionske i Van der

Waalsove.

lako mnogo puta slabije od kovalentnih veza, ove su veze presudne u formiranju
proteinskih interakcija jer djeluju istodobno u velikom broju, pa dobiveni protein

¢ine dovoljno stabilnim.

Postoji viSe definicija mjesta proteinske interakcije. Jedna od njih, koja se ujedno
koristi u ovom radu, zasniva se na promatranju slijed aminokiselinskih ostataka

[6] i njihove evolucijske oCuvanosti, profila slijeda [7].

Mijesto interakcije se definira kao pomicni prozor od n uzastopnih ostataka pri
¢emu sredisnji kao i jo§ barem m ostataka su u kontaktu sa susjednim lancem
[6]. Vrijednosti parametra n se obi¢no kre¢u od 9 do 13 ostataka u prozoru, a m

izmedu 1 6.
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U ovom se radu Koristio prozor od 9 ostataka. Prozor predstavlja mjesto
interakcije ukoliko je barem sredisnji ostatak mjesto kontakta. Za svaki se ostatak
promatrao njegov profil i neki od atributa koji opisuju klasu relativhe povrsine

dostupne otapalu (engl. Relative Accessible Surface Area, RASA).

Cys | Glu | Ala | Tyr | Met | Met | Pro | Ser | Phe | Val | Pro

Pomic¢ni prozor

»
»

Slika 2.3 Pomicni prozor duljine 5 aminokiselinskih ostataka

Aminokiselinski ostatak je, po definiciji koriStenoj u ovome radu, u kontaktu ako je
barem jedan atom tog ostatka udaljen manje od 6 A (Angstrema) od najblizeg

atoma susjednog proteinskog lanca.

Vektor ulaznih atributa €ine prozor od 9 ostataka s pridruzenim profilom slijeda i
atributom klase RASA-e za svaki ostatak u prozoru. Definirani vektor atributa se

proglasava pozitivhim ukoliko je barem srediSnji ostatak mjesto kontakta.

Profil promatranog aminokiselinskog ostatka jest vjerojatnost pronalazenja svake
od 20 standardnih aminokiselina na mjestu aminokiselinskog ostatka ciji se profil
ispituje. Profil se moze promatrati kao mjera evolucijske ocuvanosti

aminokiselinskog ostatka.

Atributi klase RASA-e su veliine koje pomocu predvidenih klasa RASA-a za

svaki aminokiselinski ostatak opisuju klasu RASA-e pomi¢nog prozora.
2.1.3 Proteinske baze podataka

U srediStu zanimanja biologije i biokemije dugi niz godina nalazili su se geni te
struktura i funkcija nukleinskih kiselina. Razvoj tehnologije donio je metode za
masovno sekvencioniranje genoma, kao i metode za odredivanje
trodimenzionalne strukture proteina. Ubrzo se stvorila potreba za pohranjivanjem
velikog broja informacija o slijedu i strukturi podataka. Ti podaci danas su
pohranjeni u bazama podataka od kojih su najvaznije PDB (Protein Data Bank)
[12] i UniProt [15].
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PDB je baza proteinskih struktura u €ijim zapisima se nalaze podaci o prostornim
koordinatama svih "teSkih" atoma u proteinu. Pod teSkim atomima se
podrazumijevaju svi atomi osim vodika. Trenutno se u bazi nalazi vise od 50 000
struktura dobivenih kristalografijom X-zrakama ili NMR-om (magnetskom

rezonancijom).
2.2 Dosadasnji rezultati

U dosada$njim radovima autori su za predvidanje mjesta interakcije koristili ne

samo informaciju iz slijeda ve¢ i strukturnu informaciju te njihovu kombinaciju.

UspjeSnost najboljin  dosada$njih rezultata predvidanja na temelju samo
informacije iz slijeda je preko 80% preciznosti za 40% odziva [1]. Donedavno je
daleko najuspjesniji rezultat predvidanja bio slu€aj kada se koriste informacije o
prostornoj strukturi, a tada je preciznost preko 80% pri Cemu se trazi samo jedno

mjesto interakcije na proteinu ¢ime je otezano definirati odziv.

Ofran i Rost [6] u svome radu definiraju mjesto interakcije kao prozor od 9
ostataka pri ¢emu je prozor mjesto interakcije ukoliko je srediSnji ostatak u
kontaktu s aminokiselinskim ostatkom drugog proteina te su barem jo$ 4 ostatka
u kontaktu, a da od srediSnjeg ostatka nisu udaljeni viSe od 3 ostataka. U
kontaktu je onaj ostatak kojemu je bilo koji teski atom (svi osim vodika) udaljen 6
A ili manje od teSkog atoma proteina partnera. Predvidanje je radeno koristedi

neuronske mreze. Postigli su preciznost od 70% i odziv 0,5%.

Koike i drugi [8] koristili su metodu potpornih vektora (SVM) te prozor od 11
ostataka. Za preciznost od 40,2% dobili su odziv od 39,6% za ostatke koji se
nalaze na povrsini. Za mjesto interakcije su definirali ostatak na povrsSini koji se
nalazi u srediStu prozora od 11 ostataka i u kontaktu je s ostatkom proteina
partnera. Kontakt ¢ine oni ostaci kojima su teski atomi udaljeni manje od 5 A.

Profili slijeda ostataka dobiveni PSI-BLAST metodom su se koristili kao svojstvo.

Koriste¢i SVM pri klasifikaciji ReS i ostali [7] uzeli su kombinaciju evolucijske
informacije i informaciju iz slijeda ostataka. Za mjesto kontakta definirali su one

ostatke na povrsini Cija se RASA (relativha povrSina dostupna otapalu) promijeni
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nakon interakcije. Postigli su preciznost od 26% te odziv od 59%. Pritom su
koristili prozor duljine 9 ostataka te prozore s N mjesta kontakta prozivali

mjestom interakcije. Za N = 6 postigli su preciznost od 27,4% te odziv od 57,5%.

U novijem radu Ofran i Rost [9] postiZzu bolje rezultate tako da su predvidanju na
osnovu slijeda dodali evolucijske profile, ASA-u i sekundarnu strukturu. U prvom
koraku su predvidjeli ASA-u i sekundarnu strukturu iz slijeda, a u drugome su
dodali te informacije slijedu. Kao klasifikator su, kao i u ranijem radu, koristili
neuronske mreze. Postigli su preciznost izmedu 60% i 70% uz odziv iznad 10%.
Mjestom interakcije su definirali prozor kojemu je srediSnji ostatak u kontaktu te
da na udaljenosti 5 ostataka od srediSnjeg postoji jo§ barem 6 ostataka koji su u

kontaktu sa susjednim lancem.

Yan i ostali su u svom radu [10] koristili klasifikaciju u dva koraka Kkoristeci
informaciju da su ostaci koji sudjeluju u interakciji grupirani. U prvom su koraku
koriste¢i SVM predvidjeli potencijalna mjesta kontakta, a u drugom su Kkoristili
Bayesovu mrezu. Kao ulazna svojstva u Bayesovu mrezu Koristili su 8 susjednih
ostataka. Promatrali su samo ostatke na povrsini proteina i medu njima traZili one
koji su u interakciji. NeSto su drugacije definirali mjesto kontakta u odnosu na
ostale autore. Za mjesto kontakta su uzeli one ostatke kojima se nakon
interakcije ASA promijeni za barem 1 A. U prvom su koraku za preciznost od
44% dobili odziv od 43%, a u drugom za preciznost od 58% su dobili odziv od
39%.

Wang i ostali su takoder promatrali iskljuCivo ostatke na povrsini [11]. Kao
svojstva su koristili profile slijeda i evolucijski omjer. Duljina prozora je 11
ostataka, a mjesto interakcije je prozor kojemu je sredisnji ostatak u kontaktu sa
susjednim lancem. Ostatak je u kontaktu ako je udaljenost od njegovog a atoma

ugliika do a atoma ugljika bilo kojeg ostatka susjednog lanca manja od 12 A.

Koriste¢i SVM i kombinaciju rezultata dobivenih za pojedina svojstva postigli su
preciznost od 49,7% uz odziv od 66,3%.

M. Sikié je koristeéi samo informacije iz slijeda uz preciznost od 60-70%

postigao odziv od priblizno 40% [3]. Pritom je kao mjesto interakcije definirao

10
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prozor kojemu je sredisnji ostatak u kontaktu kao i jo§ barem 4 ostatka koja su od
srediSnjeg udaljeni ne viSe od 3 ostatka. Ostatak je u kontaktu, ako je udaljen

manje od 6 A od ostatka koji pripada proteinu partneru.

V. Dragosavljevié [1] je pod vodstvom M. Siki¢a radila na pobolj$anju njegovih
rezultata. S istim kriterijima i svojstvima, uz dodanu informaciju o profilu slijeda
ostvarila je najbolje rezultate predvidanja dosad. Uz preciznost od 84,87%

postigla je odziv od 39,23%.

S ciliem daljnjeg poboljSanja rezultata, i u ovom radu su se uzimali isti kriteriji i
svojstva, osim $to je dodana informacija o relativhoj povrsini dostupnoj otapalu

kao jedno od svojstava predvidanja.

11
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3 Podaci

3.1 Koristeni skupovi podataka

Za predvidanje mjesta proteinskih interakcija koristen je skup iz rada Ofrana i
Rosta [6]. Skup se sastoji od 1137 lanaca 333 razliita proteinska kompleksa.
Nakon izbacivanja homolognih lanaca unutar pojedinih proteina, broj lanaca u
skupu iznosi 833 te se kao takav koristio za prikaz razliCitih ocjena kvalitete

predvidanja.

Osnovni podaci o strukturi proteina nalaze se u PDB formatu, tekstualnoj datoteci
koja sadrzi informacije o lancima proteina, prostornoj strukturi, koordinatama

atoma i mnoge druge.

Spomenute PDB datoteke sluze kao ulazni podaci iz kojih se odreduju ASA
vrijednosti ostataka primjenom PSAIA alata [13]. Za svaku od PDB datoteka alat
generira po jednu izlaznu XML datoteku. Nakon Sto se obrade sve PDB datoteke
skupa koji se koristi za predvidanje, pokre¢u se vlastoru¢no izradene ili veé
gotove skripte napisane u Perl i Python programskim jezicima kojima se u
izlazne XML datoteke dodaju profili slijeda te oznake klasa, a potom se podaci

zapisuju u odgovarajuce ARFF datoteke.
3.2 Odabir svojstava za predvidanje

Za predvidanje RASA atributa koristila su se sljede¢a svojstva:
» slijed od 9 aminokiselinskih ostataka
= profili slijeda svakog od ostataka unutar prozora

Kako svaka aminokiselina ima svoj profil slijeda, ukupan broj svojstava po
elementu pomi¢nog prozora iznosi 21. Ukupan broj svojstava je stoga vektor

dimenzije 21x9.
Za predvidanje mjesta interakcije koristila su se sljedeca svojstva:

» slijed od 9 aminokiselinskih ostataka

12
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= profili slijeda svakog od ostataka unutar prozora

» predvidena klasa relativne povrSine dostupne otapalu srediSnjeg

aminokiselinskog ostatka prozora
» predvidena klasa srednje vrijednosti RASA-a prozora

» izraCunata klasa RASA prozora
3.2.1 Profil slijeda aminokiselinskih ostataka

Kao mjera evolucijske oCuvanosti koriste se profili slijeda (engl. probability
profiles). Profili slijeda su vjerojatnosti pronalaska bilo koje od dvadeset
standardnih aminokiselina na onome mjestu u slijedu na kojemu se nalazi

aminokiselina kojoj se profil odreduje.

Uz informacije o strukturi svake aminokiseline, u XML datoteke dodane su
informacije o profilu, pritom se koristeéi alatom PSI-BLAST [14] koji je detaljno

opisan u poglavlju 4.1.

Za svaki su se lanac izvukla imena aminokiselina koje ga €ine, formirajuci pritom
niz slova (svako slovo se odnosi na odgovarajucu aminokiselinu) odnosno slijed.
Takav bi se slijed propustio kroz PSI-BLAST koji bi kao rezultat dao PSSM

matricu odnosno profil.

SWISS-PROT [15] je baza slijedova proteina u odnosu na koju se gradio profil
[16]. Citajuéi PSSM svakoj aminokiselini trenutnog lanca, koji se obraduje,

dodana je 20-dimenzionalna informacija, profil.
3.2.2 Relativna povrsina dostupna otapalu

Van der Waalsov radijus atoma je radijus imaginarne sfere koji se Koristi za
razne reprezentacije atoma. Ako svakome atomu pridruzimo njegov van der
Waalsov radijus, odnosno svaki atom zamijenimo sferom van der Waalsova

radijusa, dobit cemo van der Waalsovu povrsinu.

Otapalu dostupno podrucje povrsine (engl. Accessible Surface Area, ASA) moze

se definirati pomocu sferne sonde koja predstavlja model molekule otapala [19].
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Sferna sonda kotrlja se po van der Waalsovoj povrsini te definira otapalu
dostupno podrudje povrsine. Za radijus sonde se uzima obi¢no iznos od 1,4 A

koji predstavlja radijus molekule vode.

Van der Waalsova
povrsina

\ _ /
/\ - 4 L
; sferna sonda
ASA \ o

~
A Y
!
/
~
N
h_—’

Slika 3.1 Otapalu dostupno podrucje povrsine atoma

Za pojedinu aminokiselinu ASA vrijednost se dobije tako da se zbroje ASA
vrijednosti svih atoma koji grade tu aminokiselinu. Osim ukupne ASA-e (engl.
Total), postoje jo§ Cetiri vrijednosti koje se Cesto spominju pri proucavanju

topologije povrsine aminokiseline:

a) ASA okosnice (engl. Backbone) — suma ASA-a svih atoma koji grade

okosnicu aminokiseline

b) ASA boc¢nog ogranka (engl. Side-chain) — suma ASA-a svih atoma koji

grade boc¢ni ogranak aminokiseline

c) ASA polarnoga dijela (engl. Polar) — suma ASA-a svih polarnih atoma
(atomi kisika i duSika) koji grade aminokiselinu
d) ASA nepolarnoga dijela (engl Non-polar) — suma ASA-a svih nepolarnih

atoma (svih osim atoma kisika i duSika) koji grade aminokiselinu

Cesto se umjesto ASA vrijednosti koristi njezina relativna vrijednost, RASA (engl.
Relative accessible surface area), tj. odnos ASA vrijednosti ostatka i maksimalne

ASA vrijednosti toga ostatka dok on nije sastavni dio proteina.
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Posto se aminokiseline nikad ne nalaze same u prostoru te vrijednosti su
izraCunate tako da se promatra aminokiselina okruzena (po slijedu) s joS dvije
aminokiseline (npr. Ala-X-Ala ili Gly-X-Gly trojka). Kao i kod apsolutnih
vrijednosti, postoji pet relativnih vrijednosti (ukupna, glavnog lanca, boénog
lanca, polarna i nepolarna) koje se racunaju omjerom apsolutne i standardne
vrijednosti pomnoZene sa 100. Relativhe vrijednosti ASA aminokiselina opisuju
kolikim dijelom svoje povrSine, izrazenim u postocima, je aminokiselina dostupna

otapalu.

Predvidanje relativhe povrSine dostupne otapalu moZe se obaviti na dva bitno
razliCita nacina. Kod predvidanja regresijom pokuSava se odrediti to€na RASA
vrijednost za aminokiselinske ostatke, dok se klasifikacijom ostaci svrstavaju u

predodredeni broj kategorija (klasa).

U ovom radu za predvidanje je koriStena metoda klasifikacije pri ¢emu se broj

kategorija kretao izmedu dvije i pet.

Jedan od problema pri klasificiranju aminokiselinskih ostataka je izbor granica
kategorija. Vecina autora koristila je proizvoljne pragove, tj. granice kategorija po

kojima su se vrijednosti rasporedivale po klasama.

Kao alternativa proizvoljnom izboru pragova u poglavlju 4.2 bit ¢e objasnjeno
kako se primjenom optimalnog kvantizatora mogu odrediti granice kategorija, a u
poglavlju 5.3 ¢e detaljno biti prikazana usporedba rezultata dobivenih koristeci

pojedine metode odabira pragova i broja klasa.
Najvecu paznju pri analizi rezultata imat Ce klasifikacija u tri kategorije koristeci
klasifikacijske pragove koje je odabrao Manesh za svoj skup [17].

3.2.2.1 Svojstva izvedena iz relativne povrSine dostupne otapalu

Svakoj XML datoteci su vlastito uradenim skriptama u Pythonu osim profila i
iznosa RASA-e dodana i tri nova atributa koja na razliite na€ine opisuju relativhu

povrsinu dostupnu otapalu:

» class_r_asa — klasa RASA-e aminokiselinskog ostatka
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» class_mean_r_asa — vrijednost dodijeljena klasi, odredena kao srednja

vrijednost svih vrijednosti koje se pojavljuju unutar neke klase

» class_median_r_asa — vrijednost dodijeljena klasi, odredena kao sredisSnja

(medijan) vrijednost svih vrijednosti koje se pojavljuju unutar neke klase

Broj mogucih klasa je od 2 do 5, s dvije kombinacije odredivanja pragova (za 5
klasa je samo jedan nacin odredivanja pragova, jer Manesh nije radio s 5 klasa
pa nema za njih navedene pragove), sto sve skupa daje 7 mogucih kombinacija
klasificiranja RASA-e.

Promatranjem podataka kao niza pomicnih prozora, iz navedena tri atributa su
izraCunati novi atributi koji opisuju RASA-u Citavog prozora. Novih atributa je 14 i

to su redom:
» odredeni iz vrijednosti RASA-e:
s r_asa_middle — RASA srediSnjeg aminokiselinskog ostatka prozora

o r_asa_win_mean — srednja vrijednost RASA-a svih aminokiselinskih

ostataka prozora

o r_asa_win_median — srediSnja (medijan) vrijednost RASA-a svih

aminokiselinskih ostataka prozora

s r_asa_win_mean_class — srednja vrijednost RASA-a svih aminokiselinskih

ostataka prozora prikazana kao pripadnost pojedinoj klasi

o r_asa_win_median_class — srediSnja (medijan) vrijednost RASA-a svih
aminokiselinskih ostataka prozora prikazana kao pripadnost pojedinoj

klasi
» odredeni iz vrijednosti class_r_asa-e:

o class_r_asa_middle — class_r_asa srediSnjeg aminokiselinskog ostatka

prozora

s class_r_asa_win_mean — srednja vrijednost class_r_asa-a svih

aminokiselinskih ostataka prozora zaokruzena na cijeli broj
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s class_r_asa_win_median — sredidnja (medijan) vrijednost class_r_asa-a

svih aminokiselinskih ostataka prozora
» odredeni iz vrijednosti class_mean_r_asa-e:

o class_mean_r_asa_middle — class_mean_r_asa srediSnjeg

aminokiselinskog ostatka prozora

o class_mean_r_asa_win_mean — srednja vrijednost class_mean_r_asa-a

svih aminokiselinskih ostataka prozora

o class_mean_r_asa_win_median — srediSnja (medijan) vrijednost

class_mean_r_asa-a svih aminokiselinskih ostataka prozora
» odredeni iz vrijednosti class_median_r_asa-e:

s class_median_r_asa_middle — class_median_r_asa srediSnjeg

aminokiselinskog ostatka prozora

o class_median_r_asa_win_mean — srednja vrijednost

class_median_r_asa-a svih aminokiselinskih ostataka prozora

s class_median_r_asa_win_median — srediSnja (medijan) vrijednost

class_median_r_asa-a svih aminokiselinskih ostataka prozora

RASA je realni broj koji se mora diskretizirati da bi se mogao predvidjeti
klasifikacijom. Cilj uvodenja ovako velikog broja sli¢nih atributa je pokusSati opisati
RASA citavog prozora na vise nacina da bi se kasnije promatranjem rezultata

utvrdilo koja diskretna veli€ina ju najbolje opisuje.
3.3 Priprema podataka za klasifikaciju

Nakon dodavanja profila i klasa RASA-a XML datotekama, informacije o lancima
skupa proteina za klasifikaciju prevedene su u ARFF (engl. Attribut Relation File

Format) format. ARFF format [4] koristi velik broj aplikacija za klasifikaciju.

ARFF datoteke u ovome radu sadrzavaju informacije o 170192 instanci,
vrijednostima pripadajuc¢ih atributa te da li je neka instanca u ovisnosti o

postavljenim uvjetima mjesto interakcije.
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Primjer zapisa jedne instance:

1HCN, A, 25, PRO, GLY,ALA, PRO, ILE, LEU, GLN, CYS, MET,2,1,1,1,0,1,2,2,1,1,35,1,
7,1,37,2,1,0,1,2,0,0,0,23,0,0,0,63,0,0,1,0,0,0,0,9,0,0,0,0,48,20,4,4,0,
0,0,6,0,0,1,0,0,0,0,3,4,0,0,7,0,6,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,89,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,70,6,0,0,0,0,0,0,0,0,24,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,4,0,6,12,
0,0,0,0,79,0,0,0,0,0,0,94,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,100,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,4,56,0,0,6,18,0,0,9,4,47
5,2,2,1,2,2,2,36,45,1,34,43,1

7 7

U gore navedenom primjeru radi se o proteinu 1HCN, lancu A te aminokiselini
ILE, 25-0j aminokiselini u tom lancu, srediSnjoj u prozoru od devet popisanih
aminokiselina. Zatim slijede profili za svaku aminokiselinu u prozoru (20x9) te
vrijednosti 14 svojstava dobivenih iz RASA-a pojedine aminokiseline zapisanih u
XML datoteci.

Ovih 14 vrijednosti je radi uStede memorije zaokruzivano na cjelobrojne
vrijednosti (ispostavilo se da je gubitak informacije bioloSki zanemariv u
usporedbi s uStedom memorije). Posljednja vrijednost u retku je klasa koja

oznacava je li promatrani prozor mjesto interakcije.

Za predvidanja u ovom radu naj¢esS¢e su koristeni reducirani podaci gdje vecina
gore navedenih atributa nije ulazila u predvidanja, Sto je detaljnije objasnjeno u

petom poglavlju.
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4 Metode

U nastavku Ce biti opisane metode koriStene prilikom stvaranja ovog rada i to
redom: metoda za izvlaCenje profila slijeda aminokiselinskih ostataka PSI-
BLAST, metoda optimiranja Lloyd-Max kvantizator, metoda slu¢ajnih Suma (engl.

Random Forest) te mjere uspjesnosti predvidanja.

4.1 PSI-BLAST

PSI-BLAST [14] je poboljSani algoritam tehnike BLAST [14] pomocu kojega je
moguce pronaci evolucijsku o€uvanost aminokiselinskog ostatka, tj. profil. Koristi
se metodom poravnanja slijeda (engl. sequence alignment) za prepoznavanje
slicnosti dvaju proteina koji nisu blisko povezani, tj. nemaju bliskog zajednickog
homologa. Proteini mogu biti strukturalno ili slijedno sli¢ni, pri ¢emu te dvije vrste
slicnosti nisu nuzno medusobno povezane. Temeljna ideja algoritma je
prepoznati zajedni€ku strukturu iz slabe slijedne sli¢nosti. Toj se problematici

pristupa metodom poravnavanja slijedova u sklopu tehnike BLAST.
4.1.1 Poravnavanje sljedova

Prvi korak u gradnji profila jest za neki proteinski slijed pronaci pripada li ona vec
nekoj poznatoj familiji proteina. Poravnavanjem primarnih sljedova Kkoji
predstavljaju neku familiju proteina vrSi se prepoznavanje sli¢nih elemenata Sto
moze upucivati na funkcionalnu, strukturnu ili evolucijsku povezanost izmedu

sljedova.

Poravnati aminokiselinski ostaci se prikazuju kao redovi unutar matrice. Ako dva
poravnata slijeda dijele zajedniCkog pretka, nepravilnosti u slijedovima mogu se
interpretirati kao toCke mutacije ili pak praznine koje su posljedice delecije i
insercije tokom evolucije u odnosu na izvorni slijed. Dijelovi slijeda za koje se
ocjeni da su slicni ili ¢ak jednaki, nazivaju se motivi. Za motive se smatra da se
tokom evolucije nisu mijenjali tj. da su konzervirani te da su strukturno ili

funkcionalno vazni.
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Poravnati sljedovi u odnosu na aminokiselinske ostatke prikazuju se graficki i
tekstualno. U gotovo svim zapisima sljedovi su zapisani u recima tako da se
sliéni ili jednaki aminokiselinski ostaci nalaze u istom stupcu. U grafi¢kim
prikazima (slika 4.1) koriste se boje radi oznacavanja onih dijelova slijeda koji su

identicni, konzervirani ili pak djelomi¢no konzervirani.

451 KKIPLGGIPSPSTEQSAKKVRKKAENAHNTPLLVLYGSNMGTAEGTARDL 500

BN T N L
l ittt s s MPKALIVYGSTTGNTEYTAETI 22

501 ADIAMSKGFAPQVATLDS.HAGNLPREG. AVLIVTRSYNGHPPDNAKQF 547

| = I Il ik |
23 ARELADAGYEVDSRDAASVEAGGL. FEGFDLVLLGCSTWGDDSIELQDDE 71

548 UDWLDQASADEVKGVRYSVFGCGDKNWATTYQKVPRFIDETLAAKGAENI 597

| I B 1z] | BRI
72 IPLFDSLEETGAQGRKVACFGCGDSSYEYFCGAUDA IEEKLKNLGAEIV 120

598 AD..RGEAD...ASDDFEGTYEEWREHMWSDVAAYFNLDIENSEDNKSTL 642
| |+ I i
121 ODGLRIDGDPRAARDDIVGWAHDVRGAL. . c. v iv et raannasssns 148

Slika 4.1 Slijedno poravnanje izmedu dva proteina:
| — identicni ostaci
: — konzervirani ostaci
. — djelomi¢no konzervirani ostaci

Jedan od tekstualnih formata prikaza slijeda je FASTA format [16] koji je ujedno i
ulazna jedinica alata BLAST. Radi se o nizu slova u kojemu se svako slovo

odnosi na neku od aminokiselina, a zapocinje oznakom ">'.

Sljedovi (dva slijeda ili viSe njih) se mogu poravnati na lokalnoj i globalnoj razini.
Pri globalnom poravnanju svi se ostaci pojedinaCno poravnaju uz ocuvanje
duljine slijeda. Lokalno poravnanje ima veci u€inak kada se slijedovi razlikuju, ali
se sumnja na eventualnu slicnost pojedinih dijelova. Postoji joS i hibridno

poravnanje koje je kombinacija lokalnog i globalnog.

Global FTFTALILLAVAV
F--TAL-LLA-AV

Local FTFTALILL-AVAV
-—-FTAL-LLAAV--

Slika 4.2 Globalno i lokalno poravnanje
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4.1.2 BLAST i BLOSUM

BLAST [14] (engl. Basic Local Alignment Search Tool) je algoritam za usporedbu

sljedova aminokiselinskih ostataka proteina ili nukleotida DNK lanca.

BLAST omogucuje da se za neki slijed koji se ispituje, pretraZi proteinska baza
podataka. Proteinska baza podataka [15] sadrzi informacije o poznatim
proteinskim slijedovima. Tako algoritam pretraZzuju¢i bazu nalazi slijedove koje
odgovaraju slijedu koji se ispituje, pritom zadovoljavajuéi odredeni prag sli¢nosti

(engl. threshold) koji u pravilu zada korisnik.

Kada se radi poravnavanje sljedova aminokiselinskih ostataka, algoritam BLAST
koristi supstitucijsku matricu [24] za procjenu slicnosti sljedova. Postoji nekoliko

takvih matrica, a najpoznatije medu njima su BLOSUM i PAM.

BLOSUM (engl. Blocks Substitution Matrix) se bazira na lokalnom poravnavaniju,
a prvi put je predstavljena u radu Henikoffa i Henikoffa [24]. Nastala je empirijski
na temelju poznatih i vrlo konzervativnih regija proteinskih familija u proteinskoj
bazi podataka i raCunanja relativnih frekvencija pojavljivanja pojedinih
aminokiselina. Za razliku od PAM matrica koje su dobivene usporedivanjem
poznatih i slicnih slijedova tj. onih koje slabo divergiraju, BLOSUM matrice su

nastale iz evolucijski divergentnih slijedova.

Postoji viSe BLOSUM matrica ovisno o bazi podataka iz koje su nastale, a
oznacCavaju se brojem koji upucuje na slicnhost sljedova iz kojih su nastale.
Primjerice, BLOSUMS80 znaci da se radi o slijedovima slicnosti iznad 80%. Takva
Ce se matrica koristiti u slu€aju manje evolucijski divergentnih sljedova, dok ¢e se

BLOSUMA45 Koristiti u sluc¢aju viSe divergentnih sljedova.

Na slici 4.3 prikazana je matrica BLOSUMG62, kakva se koristila u ovom radu.
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A C D E F G H-—

4 0 -2 -1 -2 0 -2
o @ -3 -4 -2 -3 -3
-2 -3 6 2 -3 -1 -1
-1 -4 2 5 -3 -2

-2 -2 -3 -3 6 -3
0 -3 -1 -2 -3

-2 -3

«— T O M| @3 9  p

BLOSUM 62
Slika 4.3 BLOSUM®62 — broj 62 upucuje na sli¢nost od barem 62%

Vrijednosti matrice mogu se izraCunati sljedecim izrazom:

_(1 Pj
NONTS

gdje je pj; vjerojatnost da Ce aminokiseline i i j zamijeniti jedna drugu u
homolognom slijedu, a q; i q; su vjerojatnosti slu€ajnog nalazenja aminokiselina i i

J u slijedu proteina; A je skalirajuci faktor.
4.1.3 Algoritam

Osnovna ideja algoritma jest da svako dobro ocijenjeno lokalno poravnanje dvaju
sljedova gotovo uvijek sadrzi dobro oCuvanu jezgru. Za parove ostataka u slijedu
odreduje se ocjena poravnanja i ako je ona iznad nekog zadanog praga, taj se
par ostataka naziva dobro ocijenjenim lokalnim poravnanjem (engl. High-scoring
Segment Pairs, HSP) [14]. BLAST pretraZuje sljedove nalazeci dobro ocijenjena
poravnanja izmedu slijeda koji se ispituje i onih sljedova u bazi sljedova.
Algoritam ulazni slijed koji se ispituje podijeli u trigrame, tj. u rijeci od po 3 slova.

Slika 4.4 prikazuje metodu.
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Ulazna sekvenca: PQGEFG

» Rije¢ 1: PQG

» Rije¢ 2: QGE

» Rijec 3: GEF

» Rije& 4: EFG

Slika 4.4 Rastavljanje slijeda u rijeci od po tri slova

Za svaku takvu rijeC se pronalaze ciljne rijeCi odnosno svi trigrami na alfabetu
aminokiselina koji imaju dovoljno veliku sli€nost s pocetnim. Slicnost se iSCitava
iz supstitucijske matrice za svaki par aminokiselinskih ostataka u trigramu.
Primjerice, usporedujuci rije¢ PQG s rijeCi PEG ocjena sli¢nosti je (iSCitavajuci
BLOSUMG62) 15, dok je ocjena sli¢nosti rijeCi PQG i PQA 12. Ako se zada prag

slicnosti 13, tada je ciljna rije€ PEG te se kao takva zadrzava na listi ciljnih rijeci.

Nakon Sto se pronadu ciljne rijeCi za svaku rijeC od tri slova ulaznog slijeda,
slijedi traZenje tih istih ciljnih rijeCi u sljedovima baze. Kad se pronade ciljna rijec
u slijedu baze, ona mozZe upucivati da s odgovaraju¢om rijeci ulaznog slijeda Cini
jezgru. Da bi se to zakljucilo vrSi se proSirivanje u oba smjera, odnosno gledaju
se susjedni ostaci te se raCuna ocjena. ProSirivanje poravnanja traje sve dok

ocjena slicnosti (koja se Cita iz BLOSUM matrice) ne po¢ne padati (Slika 4.5).

Ulazna sekvenca: R P P Q G L F

SekvencaubaziD PP E G VWV VW

|—:= Prepoznavanje podudarnosti
Ocjenai-2 7 7 26 1 -1

I—>HSP

Sveukupra optimalna ocjena = 7+7+2+6+1=23

Slika 4.5 ProSirivanje ciljne rije€i na susjedne dok ocjena poravnanja ne po¢ne padati

U ciliu brzeg rada algoritma osmisljena su poboljSanja. Jezgru produljenja
poravnanja sada Cine dva pogotka sli¢nih rijeci takva da leZze na istoj dijagonali.

To znaci da su dvije rijeci jednako udaljene u oba slijeda. Pritom se mora smanijiti
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prag sli¢nosti za ciljne rijeCi kako bi se zadrzala osjetljivost. Ujedno se smanjuje i
broj produljenja. Produljenje se radi Smith-Waterman algoritmom [25] koji vrSi
poravhanje s razmacima (engl. gapped alignment). Ova se verzija BLAST

algoritma prema tome naziva gapped BLAST [14].
4.1.4 Procjena znacéajnosti ocjene lokalnog poravnanja

Dobro ocijenjeno lokalno poravnanje ne mora nuzno znaciti da su odgovarajuci
sljedovi sli¢ni te da imaju zajedni¢kog homologa. Lokalno poravhanje moze biti
posljedica slu€ajnosti. S ciliem uklanjanja takvih pojava, radi se model slu¢ajnih
sliedova. Jednostavan model proteina sastoji se od slu€ajno odabranih
aminokiselinskih ostataka na temelju njihovih specifi¢nih frekvencija pojavljivanja
(engl. background probability). Ocjena lokalnog poravnanja poprima negativnu
vrijednost u sluaju da je poravnanje slu¢ajno. Inae bi dugacka poravnanja

imala visoku vrijednost ocjene poravnanja neovisno o evolucijskoj povezanosti.

U dovoljno dugackim sljedovima duljine m i n, znaCajnost ocjene lokalnog
poravnanja karakteriziraju dva parametra: K i A. OCekivani broj dobro ocijenjenih

lokalnih poravnanja, E-value, koji su posljedica slu¢ajnosti jest:

N

E=—
S

4.2)
gdje je N = mn, a S' normalizirana ocjena S (S je prag za dobro ocijenjeno
lokalno poravnanje):

_AS-InK
In2

' (4.3)
Iz izraza za E-value moze se dobiti izraz za normaliziranu vrijednost praga koje
mora zadovoljiti lokalno poravnanje kako bi bilo dobro ocijenjeno. Navedeni izrazi
se odnose na BLAST bez razmaka, ali se mogu primijeniti i na BLAST s
razmacima, medutim, statistiCki parametri K'i A se viSe ne odreduju teorijski, ve¢

eksperimentalno.
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U sluCaju BLAST algoritma bez razmaka, parovi dobro ocijenjenih poravnatih

rijeCi odnosno aminokiselinski ostaci koji €ine rije¢, pojavljuju se s frekvencijom:
4; = PP (44)

koja tezi prema 1. Vrijednosti s; su elementi supstitucijske matrice:

5= {ln(g;j ]‘,1 (4.5)

4.1.5 PSI-BLAST

PSI-BLAST (engl. Position Specific Iteration BLAST) [14] inaCica je BLAST
algoritma u kojemu se profil, odnosno matrica vjerojatnosti pronalaZzenja svake
od 20 aminokiselina na mjestu aminokiseline kojoj se profil trazi (engl. Position
Specific Scoring Matrix, PSSM), gradi iz viSestrukog slijednog poravnanja te
najvise ocijenjenih lokalnih poravnanja koja se traze u inicijalnom BLAST
algoritmu. Visoko konzervirane pozicije dobivaju visoke ocjene, a slabo
konzervirane pozicije dobiju ocjenu oko nule. Profil izgraden u prvoj iteraciji se
koristi za drugu iteraciju i tako dalje, sve dok se proces ne izvrSi zadani broj
iteracija ili ne konvergira. Iterativni postupak poboljSava rezultat i povecava

osjetljivost.

PSI-BLAST omogucéuje pronalazak udaljenih sljedova odnosno onih manje
sli¢nih. Profil izgraden u prvoj iteraciji temelji se na sljedovima sli¢nim ulaznom

slijedu te sluzi za sljedecu iteraciju u kojoj se pronalaze udaljeni, a sli¢ni sljedovi.

Algoritam se sastoji od sljedeCih elemenata: koriStenjem BLAST algoritma, u
prvoj se iteraciji izgradi profil koji se zatim usporeduje s proteinskom bazom
podataka odnosno njihovih sljedova. Pocetna toCka u stvaranju profila jest grupa
sljedova koji su poravnati, a ujedno su i izlazni podatak BLAST algoritma. Taj se
rezultat reducira u cilju odredivanja vrijednosti profila. Za svaki stupac poravnatih
sljedova, u obzir se uzimaju i susjedni aminokiselinski ostaci. Tako se poravnati

reci sljedova reduciraju, tj. uzimaju se samo oni redovi kojima su stupci
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postavljeni tako da svaki sadrzi odredeni ostatak ili prazninu, s time da su redovi
iste duljine (slika 4.6).

ulazne sekvence poravnate sekvence
16 108 121

P49789 i
ove sekvence
odgovaraju

P49775 — poziciji 108

Q11066

Q09344

P49378

P32064

Slika 4.6 Za profil se uzimaju samo oni sljedovi odgovarajuce duljine kojima se stupci
podudaraju ovisno o aminokiselinskim ostacima

Sljedec¢i korak je raCunanje vrijednosti profila odnosno matrice. U raCunu se
koriste vrijednosti BLOSUM matrice, a izraz po kojem se dobivaju vrijednosti

elemenata matrice profila je:

20 N
Profile(r,c) = z Z weight (i)0( A, ,d)xComp residue,,residue, ) (4.6)

d=1 i=1

gdje je profile(r,c) vrijednost profila za redak r i stupac c¢; r moze imati vrijednosti
od 1 do N (duljina skupa), c i d poprimaju vrijednosti od 1 do 20, predstavljajuci
aminokiseline; i je pozicija slijeda u skupu; N ukupan broj sljedova; 6(Ai,d) ima
vrijednost 1 ako je ostatak na poziciji r u slijedu i aminokiselina d, inace je jednak
nuli. Comp(residuey, residue;) je vrijednost u supstitucijskoj tablici. Weight(i) se
odnosi na tezinu slijeda i. TezZina slijeda [26] se moze priblizno izraCunati

iterativnom metodom na sljedeci nacin:

1. Skupiti aminokiseline koje se nalaze na pojedinoj poziciji poravnatog

skupa sljedova.

2. Inicijalna vrijednost svakog slijeda je nula.
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3. Slucajnim odabirom odabrati slijed, biraju¢i na svakoj poziciji (stupcu

matrice) jednu aminokiselinu (praznine se tretiraju kao dodatna

aminokiselina).

4. lzraCunati udaljenost slu¢ajnog slijeda od ostalih sljedova.

5. Dodati 1 tezini najblizeg slijeda. Ako je viSe takvih, njih K, tezini svakog od

tih sliedova se dodaje vrijednost 1/K.

6. Ponoviti korake 3-5 dok tezine ne konvergiraju. Kriterij konvergencije

nalaze da je relativna promjena tezine bliska nuli.
7. Normalizacija tezine da zbroj tezina bude 1.

Na slici 4.7 prikazan je princip rada PSI-BLAST algoritma.

proteinske baze podataka

Ulazna BLAST Kreiranje PSSM BLAST
sekvenca »| pretrazivanje »| odnosno profila p| pretrazivanje s
proteina PSSM kao ulaz
GOTOVO
Konvergira?
PSSM se moze saéuvati i DA LI
koristiti kao ulaz za < dovoljno
pretrazivanje neke druge iteracija?

preradivanje
PSSM-a

Slika 4.7 Dijagram PSI-BLAST algoritma
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4.2 Lloyd-Max kvantizator

U dijelu skupova za predvidanje vrijednosti RASA-e su klasificirane u kategorije
Cije su granice preuzete od nekih drugih autora. Granice kategorija RASA-a su

se kod preostalih skupova raCunale kvantizacijom.

Za kvantizaciju je odabran Lloyd-Max kvantizator, skalarni kvantizator optimalan
s obzirom na srednju kvadratnu pogresku. Kvantizator dijeli skup realnih brojeva
u N podskupova R; do Ry. Svako od tih kvantizacijskih podru¢ja R; predstavija
jednu kvantizacijsku razinu a;, koja je i sama realni broj. Realni broj x koji pripada

podskupu R;tada se kvantizira na vrijednost a;.

Osnovni problem je kako odabrati kvantizacijska podrucja i kvantizacijske razine
da bi srednja kvadratna pogreska kvantizacije bila minimalna. Uz te uvjete

odredujemo granice intervala b4,by, ...,bn-1.
Navedeni problem sastoji se od dva dijela:
» kako za odredeni skup kvantizacijskih razina odrediti kvantizacijska podrucja
» kako za odredeni skup kvantizacijskih podrucja odrediti kvantizacijske razine

Odgovor na prvo pitanje jest: kako bi se minimizirala pogreSka kvantizacije,
granica b; izmedu intervala R;i Ri+s mora leZati na polovini puta izmedu a;i aj..
Ovo ne ovisi 0 vjerojatnosti pojavljivanja pojedine vrijednosti x, dok odgovor na

drugo pitanje ovisi.

Neka funkcija Q(x) preslikava sve vrijednosti xe R; u a; i neka je f(x) funkcija

gustoce vjerojatnosti od x. Tada srednja kvadratna pogreska iznosi:

[(x 0(x } Ix (%)) £ (x)dx= EN:If Nax  (47)

i1

Za pojedini interval R; dobije se da je srednja kvadratna pogreSka minimalna za:
a,=x, (4.8)

Lloyd-Max algoritam alternira ova dva uvjeta, optimizirajuci prvo granice intervala

bi za odredene kvantizacijske razine a;, a potom odredujuéi nove razine a; za

28




Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

dobivene granice b;, sve dok se srednja kvadratna pogresSka ne smanji na neku

odredenu vrijednost. Toc¢nije, algoritam se sastoji od sljededih koraka:
1. odabere se proizvoljan skup N razina as < a; < ay,
2. za1<i<N odrede se b;=0,5(aj+1 + aj),

3. za 1 <i< N odrede se a; kao uvjetne srednje vrijednosti x, pri Cemu je xe
(bi-1,b/],

4. koraci se ponavljaju dok srednja kvadratna pogreSska ne postane

zanemarivo mala.

Potrebno je naglasiti da se u ovom radu za predstavljanje klasa nece koristiti

kvantizacijske razine a;, ve¢ redni broj klase.

Ako se za odredivanje kvantizacijskih granica b; uzme medijan vrijednost dviju
susjednih kvantizacijskih razina a;+1 i a;, novi kvantizator bit ¢e manje osjetljiv na

vrijednosti koje znac¢ajno odstupaju od ostalih (engl. outlier).

4.3 Metoda slu¢ajnih suma

Kao metoda klasifikacije su u ovom radu odabrane Slu€ajne Sume (engl.
Random Forest, RF) [4], i to zbog sljedecih svojstava:

» velika to¢nost prepoznavanja,

= relativno je otporna na outliere i Sum

= daje korisne interne procjene pogreske bez potrebe za korelacijom

» daje procjenu o vaznosti pojedinih znacajki za klasifikaciju

» algoritam je jednostavan za paralelizaciju te postoji paralelna inaCica PARF

[5] izradena na IRB-u koja Ce se koristiti u ovom radu.

Slu¢ajna Suma, u daljnjem tekstu RF, je opcCeniti naziv za skupinu metoda koje
se koriste stablastim klasifikatorima {h(x,6x), k=1,...,} gdje je {6«} skup jednoliko
distribuiranih, medusobno potpuno neovisnih vektora, a x ulazni vektorski uzorak.

Prilikom treniranja, RF algoritam stvara veliki broj stabala, od kojih se svako
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trenira na odredenom broju uzoraka originalnog trening skupa odabranih
bootstrapping metodom. Za razliku od klasi¢nih stabala gdje se odabire najbolji
atribut, RF za grananje koristi m slu€ajno odabranih varijabli (m<<M, obi¢no
logoM+1) i uzima one koje omogucavaju najbolje grananje. Vrijednost m se
unaprijed odreduje i konstantna je za cijelu Sumu. Za klasifikaciju svako stablo
unutar RF daje glas jednoj od klasa unutar skupa x. lzlaz klasifikatora ovisi o

broju glasova stabala danih svakoj pojedinoj klasi.

Trening skup za pojedino stablo stvara se tako da se iz poCetnog skupa za
treniranje veliCine N uzme N instanci slu€ajnim odabirom s ponavljanjem. Iz tako
stvorenog skupa za treniranje stabala, vrijednosti koje nisu odabrane koriste se
za procjenu pogreSke. Ove instance se nazivaju oob instance (engl. out of bag) i
ima ih oko 38% ukupnog broja instanci N poletnog skupa i koriste se za
dobivanje nepristrane procjene greske klasifikacije. Takoder se koriste i za

procjenu vaznosti pojedinih varijabli ulaznih instanci.

Svako stablo se stvara tako da se koristi podskup iz po¢etnih podataka za ucenje
koji se naziva bootstrap podskup. Svaki uzorak izostavljen pri stvaranju k-tog
stabla, oob instance, treba pustiti niz k-to stablo kako bi se dobila klasifikacija.
Nakon zavrSene obrade definiramo j kao klasu koja je dobivala najviSe glasova u
slu€aju kada je n bila oob instanca. Omijer broja izlaza kada j nije bila jednaka
pravoj klasi instance n s obzirom na sve instance naziva se procjena pogresSke

oob-a.

Za svako se stablo u Sumi uzimaju oob instance te se zbroje glasovi koji su
ispravno dani obzirom na klasu. U sljede¢em se koraku slu¢ajno permutiraju
vrijednosti varijable m u oob instancama te ih se ponovo propusti kroz stablo.
Nakon toga se oduzima broj glasova za ispravnu klasu oob instanci s
permutiranom m varijablom od broja glasova za ispravnu klasu neupotrebljenih
oob instanci. Srednja vrijednost dobivene razlike u svim stablima unutar Sume
naziva se vaznost varijable m. Ukoliko su vrijednosti ove vaznosti nezavisne od
stabla do stabla, njezinim dijeljenjem sa standardnom pogreSkom dobiva se z-

vrijednost.
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Za najvedi dio predvidanja skupovi za treniranje i testiranje ¢e se iz originalnog
skupa formirati krosvalidacijom. Krosvalidacija je postupak dijeljenja originalnog
skupa podataka na N podskupova tako da jedan od tih podskupova €ini skup za
testiranje, a preostalih (N-1) skup za treniranje. Jednom kad je skup podijeljen,
raspored trening i test podataka se rotira N puta s tim podacima radi N
predvidanja. Kao i kod oob-a zbroje se glasovi klasifikacije i promatra se
uspjeSnost predvidanja. U ovom radu e se krosvalidacija raditi s deset

podskupova, dakle 10 predvidanja.
4.3.1 Postupak izgradnje stabala

Postupak izgradnje stabla odluCivanja je rekurzivan proces. Stablo se grana od
pocetnog Cvora po razliitim zna€ajkama i njihovim vrijednostima. Grananje je
zavrseno u trenutku kada se odredeni skup vrijednosti znacajki poveze s klasom
kojoj pripada. Ulazni skup je vektor od N znacCajki, a izlaz je klasa M kojoj taj skup
pripada. Prilikom izgradnje stabla koristi se skup od n uzoraka trening skupa

kojima je razred poznat.
Koraci izgradnje stabla odluke su sljededi:
1. U korijenu stabla je ¢vor koji sadrzi sve uzorke iz trening skupa.

2. Ako svi uzorci iz skupa promatranog ¢vora pripadaju istom razredu, vraca

se odgovarajuca klasa te se grananje zavrSava.

3. InaCe, ako su sve ulazne vrijednosti jednake, vrata se klasa koje ima

najvide te se grananje zavrsava.

4. InaCe se skup uzoraka u promatranom c¢voru dijeli na podskupove
odredene vrijednostima znacCajke N;; N; je pritom znaCajka koja nosi

najvecu koli¢inu informacije.

5. Razvija se k novih ¢vorova iz promatranog ¢vora gdje je k broj razlicitih
vrijednosti znaCajke N; koje se javljaju u ¢voru roditelju. Svaki ¢vor dijete
poprima jednu od k vrijednosti i naslijeduje one uzorke iz roditeljskog

skupa koji imaju odgovarajuc¢u vrijednost znacajke N,
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6. Korake 2-5 rekurzivno ponavljati za svaki novi ¢vor.

4.4 Mjere odredivanja ovisnosti medu kategorijama dvaju

svojstava

MozZe se dogoditi kod predvidanja da teZina informacije o vrijednosti nekog od
atributa koji sudjeluju u predvidanju direktno ovisi o iznosu te vrijednosti.
Primjerice, ako se radi o diskretnom atributu koji predstavlja pripadnost jednoj od
N kategorija (klasa), moguce je da je pripadnost tog atributa kategoriji a od N
znacajnija informacija od primjerice pripadnosti kategoriji b od N. Zbog toga je
nekad pozeljno pomaknuti granice klasificiranja tih atributa. Ovo se radi
postavljanjem teZina u prvom krugu predvidanja, kad se klasificiraju takvi atributi.
Prilikom Kklasificiranja se zadaju tezinske vrijednosti koje utjeCu na kriterij,
odnosno prag klasificiranja pojedinih klasa. Na taj nacin se postiZze izmijenjena
raspodjela klasificiranih vrijednosti u korist Zeljene kategorije, Sto ¢e u konacnici
utjecati i na raspodjelu klasificiranja mjesta interakcije u drugom krugu

predvidanja.

Da bi se ovako nesto uradilo, potrebno je dobiti informaciju o odnosu pojedinih
klasa dvaju atributa. Cilj je uociti koji su atributi statistiCki znacajni za predvidanje
mjesta kontakta i u kakvom su medusobnom odnosu razliCite klase istog atributa.
Metode koje ée se koristiti u ovom radu za odredivanje spomenutih relacija su x*-

test i omjer vjerojatnosti [27].
4.4.1 Y -test

ProuCavanjem kvalitativnih podataka, moze se pretpostaviti da neka teorijska
raspodjela dobro opisuje opazenu raspodjelu frekvencija. Da bi se ta
pretpostavka (nulta hipoteza) provjerila, primjenjuje se x*-test (hi-kvadrat test) —

test nezavisnosti dviju varijabli.

X’-test (poznat i kao Pearsonov test) [27] je neparametarski test pomoéu kojega
se testira nulta hipoteza kojom se tvrdi da obiljeZje X ima odredenu (teorijsku)

razdiobu nasuprot alternativne hipoteze da nema tu razdiobu. y*test je vrlo
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praktiCan kad se Zeli utvrditi odstupaju li neke dobivene (opazene) frekvencije od
frekvencija koje bi se ocekivale pod odredenom hipotezom (4.9). Ovim testom se

takoder pokazuje vjerojatnost povezanosti izmedu dvije varijable.

2

Zzzz(fo;ft) (4.9)

pri Eemu f, oznaCava opazene frekvencije, a f; oCekivane (teoretske) frekvencije,

tj. frekvencije koje bismo ocCekivali pod nekom odredenom hipotezom.

Tablicom niZze dan je jednostavan primjer jedne takve raspodjele frekvencija za
dvije varijable s po dvije kategorije, a izraCun izrazom (4.10). Nulta hipoteza u
promatranom slu€aju kaZze da su raspodjele po kategorijama dvaju tipova

podataka jednake, tj. da su tipovi i kategorije medusobno neovisni.

Kategorija 1 | Kategorija 2 | Ukupno

Tip 1 a b atb
Tip 2 c d ctd
Ukupno atc b+d atb+ctd

Tablica 4.1 Raspodjela frekvencija za dva tipa podataka rasporedena u dvije kategorije

Z ad bc (a+b+c+d)
7= a+b Y(c+d)(b+d)(a+c)

(4.10)

Stupanj slobode promatranog skupa podataka racuna se kao (broj promatranih
tipova podataka - 1) x (broj moguéih kategorija - 1), odnosno (broj stupaca - 1)

x (broj redova - 1).

Jednom kad je odreden broj stupnjeva slobode te iznos veli¢ine x?, moze se iz
tablice raspodjele ili raCunalnim putem odrediti i nivo vjerojatnosti kojim se tvrdi
istinitost nulte hipoteze. Opcenito se uzima za one vrijednosti za koje je nivo
vjerojatnosti manji od 5% da su statisti¢ki zna€ajne, tj. da pobijaju nultu hipotezu.
Drugim rije€ima, da bi se nulta hipoteza proglasila istinitom, mora se potvrditi sa

sigurno$¢u ve¢om od 5%.
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4.4.2 Omijer vjerojatnosti, z-test

Omjer vjerojatnosti [27] je mjera odredivanja odnosa izmedu razliCitih klasa istog
atributa.

U primjeru (Tablica 4.1) mogu se definirati sljedece relacije:

» vjerojatnost da podatak koji je Tip 1 poprimi vrijednost iz Kategorije 1 iznosi:

_a
a+b’

(4.11)

11

» vjerojatnost da podatak koji je Tip 1 poprimi vrijednost iz Kategorije 2 iznosi:

b
a+b’

P

2=

(4.12)

te analogno za ostale kombinacije raspodjele podataka.

Iz (4.11) i (4.12) slijedi da je za podatak koji je Tip 1 vjerojatnost u korist
poprimanja vrijednosti iz Kategorije 1 naspram Kategorije 2 jednaka:

a
_ Tip 1 u Kategoriji 1 _ (a+bj _a
"2 Tip 1 u Kategoriji 2 [ b j b

(4.13)

a+b

Analogno, vjerojatnost pojavljivanja podatka koji je Tip 2 u Kategoriji 2 naspram

vjerojatnosti pojavljivanja u Kategoriji 2 je:

c
_ Tip 2 u Kategoriji 1 _ (c+d) _c
22 Tip 2 u Kategoriji 2 d d
c+d

(4.14)

Sada se mozZe definirati omjer vjerojatnosti 8, koji ¢e za gornji primjer iznositi
(4.15)

a predstavlja omjer vjerojatnosti da podatak u Kategoriji 1 pripada Tipu 1

naspram vjerojatnosti da taj podatak pripada Tipu 2.
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Veligina & moze poprimiti vrijednosti od 0 do « Sto nije spretno za odredivanje
koliko je jak odnos izmedu klasa promatranog atributa. Zbog toga se uvodi

veli¢ina z:
In (é) -0
SE[ln(é)} ’

gdje je SE[ln(@?)} standardna pogreska za ln(@) i za gornji primjer iznosi:

SE[]n(@)}=,/%+%+%+% (4.17)

Vrijednost veli¢ine z govori je li promatran odnos medu klasama pojedinog

7= (4.16)

atributa, sadrzan u veli&ini @, statisticki znacajan ili ne. Opcenito se za statistiCki

znacCajne rezultate uzimaju oni omjeri vjerojatnosti za koje je z > 2.
4.5 Mjere uspjesnosti predvidanja
4.5.1 Tocnost, preciznost, odziv, F-mjera

Jedna od mjera koje ¢e se koristiti za ocjenu uspjesnosti predvidanja je to¢nost
(engl. accuracy). Podaci o to¢nosti izvlaCit ce se iz matrice greSke koju generira
PARF. Za definiranje toCnosti koristit ce se primjer matrice greSke za dvije klase.
U slu€aju modela s dvije klase Cesto se definira pozitivha i negativha klasa.
Nazivi klasa nemaju prakticno znacCenje, vel predstavljaju dvije razliCite
kategorije u koje klasifikator raspodjeljuje objekte nekog skupa. Tako objekti koje
je klasifikator oznacCio kao pozitivne mogu biti stvarno pozitivni (engl. true
positives, TP) i lazno pozitivni (engl. false positives, FP). Analogno tome, uzorci
podataka oznaceni kao negativni mogu biti stvarno negativni (engl. frue

negatives, TN) i lazno negativni (engl. false negatives, FN).

Tocnost klasifikacije sada se moze definirati kao omjer to¢no klasificiranih

uzoraka te ukupnog broja uzoraka sljedec¢im izrazom:
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TP+TN _ TP+TN

- (4.9)
N  TP+FN+TN +FP

toénost =

Pogledom na matricu greSke (slika 4.8) moZe se uocCiti da brojnik odgovara
dijagonali matrice, dok je nazivnik jednak sumi svih elemenata. Zbroj stupaca
matrice odgovara broju objekata u pojedinoj klasi iz ega proizlazi da suma svih

elemenata matrice odgovara broju objekata skupa.
Time se definira to¢nost za N klasa sljedec¢im izrazom:

suma elemenata na dijagonali matrice

toénost = - - (4.10)
suma svih elemenata matrice
P n
TP FP
P stvarno pozitivni lazno pozitivni
o (engl. true (engl. false
© positives) positives)
x~
©
X
§2)
g
(@]
2
T FN TN
N lazno negativni stvarno negativni
(engl. false (engl. true
negatives) negatives)
Zbroj stupaca: P N

Slika 4.8 Matrica greSke za klasifikaciju u dvije kategorije
Pomocu gore definiranih veli¢ina racunaju se dodatne mjere koje opisuju
karakteristike klasifikatora.

Odziv (engl. recall) se definira kao omjer ispravno klasificiranih pozitivnih instanci

i stvarnog broja pozitivnih instanci:

0dziv=L (4.11)
TP+ FN
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Preciznost (engl. precision) se definira kao omjer ispravno klasificiranih pozitivnih

instanci i instanci koje je klasifikator proglasio pozitivhima:

preciznost = _TIr (4.12)
TP+ FP
F-mjera je teZinska harmonijska srednja vrijednost preciznosti i odziva.

Definirana je izrazom:

2. ( preciznost - 0dziv)

F —mjera = (4.13)

preciznost + odziv

4.5.2 Analiza ROC i PR krivulje

ROC (engl. Receiver Operating Characteristic) krivulja je dvodimenzionalni
prikaz performansi klasifikatora u kojima je TP na Y-osi i FP na X-osi te prikazuju
odnos izmedu koristi (TP) i cijene (FP).

Uobicajeno je izraCunati povrSinu ispod ROC krivulje koja se naziva AUC (engl.
Area under ROC curve). Ta je povrsSina uvijek manja od 1,0 posto je dio povrSine
jedinicnog kvadrata s time da niti jedan realni klasifikator ne bi trebao imati AUC
manju od 0,5.

StatistiCko svojstvo AUC-a je to da je jednak vjerojatnosti da ¢e klasifikator
rangirati slu€ajno odabranu pozitivhu instancu viSe od slu€ajno odabrane

negativne instance.

Graf preciznost-odziv (engl. Precision-Recall, PR) i njemu pripadajuéa krivulja se
Cesto koriste kao alternativa ROC krivuljama u slu€aju asimetri€nosti (engl. skew)
u raspodjelama klasa [28]. VaZna razlika izmedu PR prostora i ROC prostora je
vizualna reprezentacija krivulja. Gledajuéi PR krivulje moguce je vidjeti razliku

medu algoritmima koja nije o€ita u ROC prostoru.

Na slici 4.9 prikazan je primjer razlika PR i ROC krivulja za dva razliCita

algoritma.
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Slika 4.9 Usporedba algoritama u ROC i PR prostoru

Lijeva slika se odnosi na ROC krivulju, a desna na PR krivulju. U PR prostoru
rezultati su bolji ako krivulja tezi prema gornjem desnom kutu, dok su u ROC

prostoru rezultati bolji ako krivulja tezi prema gornjem lijevom kutu.

Prema desnom grafu (slika 4.9) koji prikazuje PR prostor, moglo bi se zakljuciti
da su performanse oba algoritma priblizno jednake. Medutim, u PR prostoru se
vidi mala, ali o€ita prednost jednog od algoritama. Upravo zbog toga, rezultati

predvidanja su se u ovom radu prikazivali PR krivuljama.

Za crtanje PR i AUC krivulja koristen je alat R [29].

38




Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

5 Rezultati

5.1 Utjecaj raspodjele RASA vrijednosti na mjesto kontakta

Na slici 5.1 prikazan je utjecaj raspodjele RASA vrijednosti pomicnih prozora na
mjesto kontakta. Promatra se atribut r_asa win_mean, dakle srednja vrijednost
RASA-a 9 aminokiselinskih ostataka koji ¢ine prozor. Plavom bojom je na grafu
oznaCena raspodjela za prozore koji nisu mjesta kontakta, a crvenom bojom je

oznacena raspodjela za one prozore koji su proglaseni mjestom kontakta.

Distribucija parametra RASA pomicnih prozora
12000 T T T T T T T T

[—Jis contact = 0
[lis contact = 1

10000 - — B

8000 - — — =

6000 - =

4000 B

Zastupljenost pojedine vrijednosti

2000 |- — B

0 kel ] I I Jl HHHHQDHH- |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Srednja vrijednost RASA-a svih AA u prozoru

Slika 5.1 Raspodjela RASA vrijednosti pomi¢nih prozora

Vidi se iz grafa da je cijela raspodjela za mjesta kontakta pomaknuta blago u
desnu stranu, $to je bilo i za o€ekivati; gotovo da nema mjesta kontakta s RASA
vrijednoSc¢u oko nule, a ona mjesta koja imaju iznimno visoku vrijednost RASA su
gotovo sigurno mijesta kontakta. Raspodjele su slicne normalnoj raspodjeli,

pogotovo ova za mjesta kontakta.

Ocigledno je da ¢e prozori s jako malom RASA-om i oni s jako velikom biti vazno

mjerilo predvidanja mjesta kontakta. RASA prozora blizu nule gotovo iskljucuje
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vjerojatnost pojavljivanja mjesta kontakta, za one s RASA-om preko 50 ve¢ je
vjerojatnije da su mjesto kontakta nego da to nisu, dok se za one s RASA-om
preko 80, iSCitavajuéi graf (slika 5.1), moze gotovo sigurno zakljuciti da su mjesto

kontakta.

Medutim, cijelo podrucje izmedu tih ekstremnih vrijednosti ima jako sli¢nu
razdiobu za mjesta koja jesu mjesta interakcije i za ona koja to nisu. Uz to,
predvidanje ¢e se raditi klasifikacijom pa medu koriStenim atributima niposto
nece biti srednja RASA prozora, vec¢ ¢e biti neki od atributa koji tu vrijednost

priblizno opisuje.
5.2 Odabir ulaznih RASA atributa za predvidanje

Predvidanje mjesta interakcije odvija se u dva koraka. U prvom koraku se za
predvidanje koristi slijed od 9 aminokiselinskih ostataka u nizu te profili za svaki
pojedini ostatak (20 po ostatku) Sto €ini ulazni vektor od 189 atributa. Medu 14
atributa koji na razliite nacine opisuju RASA-u (poglavije 3.2.2.1), njih 5 je
klasificirano u 2-5 kategorija, pa ih je moguce predvidjeti u prvom krugu
predvidanja. Preostalih 9 su numeriCke vrijednosti od kojih je njih 6 moguce
izraCunati poznavajuéi onih 5 koji se mogu predvidjeti. To sve skupa Cini 11
atributa koji opisuju RASA-u prozora (ili srediSnjeg ostatka prozora), a koje je
moguce predvidjeti, odnosno izraCunati bez poznavanja prave vrijednosti
RASA-e. Ideja je medu spomenutih 11 atributa uoditi koji atribut ili kombinacija

atributa najbolje pridonose predvidanju mjesta interakcije.

U drugom se krugu predvidanja — koristeci slijed od 9 aminokiselinskih ostataka u
nizu, profile za svaki pojedini ostatak te atribute predvidene odnosno izraCunate

u prvom krugu — predvidaju mjesta interakcije.

Za neki skup podataka je ucinjeno predvidanje mjesta kontakta out-of-bag
metodom KoristecCi za predvidanje slijed od 9 aminokiselinskih ostataka u nizu te
profile za svaki pojedini ostatak (20 po ostatku) i dodatno 14 atributa koji

razli€itim pristupima opisuju RASA-u prozora.
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U jednoj od datoteka dobivenoj ovim predvidanjem zapisane su znacajnosti
atributa. Atributi su poredani od najznacajnijeg do najmanje znacajnog; ve¢ na
prvi pogled se vidi da se dobar dio RASA atributa pokazuje znacajnim.
Najistaknutiji medu njima su oni atributi koji direktno govore vrijednost RASA
(r_asa_win_mean, r_asa_middle, r_asa_win_median). Nadalje, medu atributima
koji se mogu Kklasificirati po znaCajnosti najviSse odudaraju class _med-

ian_r_asa_win_mean i class_mean_r_asa_win_mean.

Ucinjeno je jo$ nekoliko predvidanja mjesta kontakta out-of-bag metodom, ovaj
put koristeCi za isti skup nekoliko kombinacija sa spomenutim atributima. Slika

5.2 prikazuje usporedbu dobivenih PR krivulja.

PR krivulje

e

-—

© _

o
» ©
o A
c o
N
(@]
<
o o

N

o — AA + profili

AA + profili + class_median_r_asa_win_mean
—— AA + profili + class_mean_r_asa_win_mean
AA + profili + 14 RASA atributa
o
o
I I I I I I
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Odziv

Slika 5.2 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije out-of-bag metodom koriste¢i samo
slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa a)
class_median_r_asa_win_mean, b) class_mean_r_asa_win_mean, c) svih 14 RASA
atributa
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Iz gornjeg grafa je vidljivo da su svi rezultati bolji od dosadasnjih najboljih
rezultata [1]. Detaljnijim prouCavanjem vrijednosti veliCina koje se koriste kao
mjere uspjesSnosti predvidanja pokazuje se da se novim predvidanjima (bez
obzira na koriStene kombinacije atributa) za preciznost od oko 82% postiZze odziv
i do 45%.

Obzirom da su gore prikazana predvidanja mjesta kontakta uradena s poznatim
vrijednostima RASA-e, za ocCekivati je da ¢e uz predvidene vrijednosti atributa
koji opisuju RASA-u, ovisno o uspjeSnosti tog predvidanja, konacni rezultati
predvidanja mjesta kontakta biti nesto 10Siji od gore prikazanih. Cilj je Sto bolje
predvidjeti spomenute atribute i onda s njima krenuti u predvidanje mjesta
kontakta. U najboljem slu€aju oCekuju se rezultati koji ¢e po svim mjerama
uspjesnosti biti negdje izmedu onih koje je postigla V. Dragosavljevi¢ [1] i gore

prikazanih rezultata predvidanja.

Iz grafa (slika 5.2) je oCito da je class_mean_r_asa_win_mean ipak nesto bolji za
predvidanje mjesta kontakta od class_median_r_asa_win_mean. lako su ova dva
atributa (uz class_median_r_asa_win_median i class_mean_r_asa_win_median)
medusobno vrlo sli¢na, ubuduce je koriSten class_mean_r_asa_win_mean jer se
on ipak pokazao neSto boljim za sve ispitane skupove podataka. Rezultati
prikazani slikom 5.2 dobiveni su za skup podataka 3a (za taj skup RASA atributi
su klasificirani u tri kategorije po pragovima dobivenim optimizacijom po Lloyd-
Maxu), ali gotovo jednake relacije medu atributima vrijede za predvidanja

uradena na svim skupovima podataka koristenim u ovom radu.

Vrijednost atributa class_mean _r_asa_win_mean (poglavlje 3.2.2.1) predstavlja
srednju vrijednost class_mean_r_asa-a svih aminokiselinskih ostataka prozora (s
time da je class_mean_r_asa vrijednost dodijeljena klasi odredena kao srednja
vrijednost svih RASA vrijednosti koje se pojavljuju unutar neke klase). Atribut
class_mean_r_asa_win_mean je realni broj i spada u one atribute koje nije
moguce predvidjeti nego izraCunati. Za raCunanje njegove vrijednosti treba
poznavati vrijednosti class_mean_r_asa-a svih aminokiselinskih ostataka

prozora. Ovaj problem moZe se svesti na odredivanje atributa
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class_r_asa_middle (kojeg je moguce predvidjeti!). Naime, klasu je lako pretvoriti
u odgovarajuci realni broj koji predstavlja srednju vrijednost svih vrijednosti koje
su se pojavile unutar te klase. Taj realni broj je upravo class _mean r_asa
srediSnjeg ostatka u prozoru, a vrijednosti class_mean_r_asa-a preostalih
ostataka promatranog prozora moguce je pronaci takoder kao
class_mean_r_asa srediSnjeg ostatka u prozoru, gledajuéi nekoliko prethodnih
odnosno sljedeéih prozora. Primjerice, za prozor duljine 9 aminokiselinskih
ostataka promatrat cemo osim njega samoga i prethodna te sljedeca 4 prozora i
njihove class r_asa_middle (pretvorene u class_mean_r_asa) - tih 9 vrijednosti
opisuje upravo 9 ostataka promatranog prozora i njihova srednja vrijednost

predstavlja class_mean_r_asa_win_mean toga prozora.

Srednju vrijednost RASA-a svih aminokiselinskih ostataka prozora opisuje i jedan
atribut kojeg je moguce predvidjeti — r_asa_win_mean_class (poglavlje 3.2.2.1).
U datoteci znacajnosti atributa, ovaj je atribut sljedeci po znacaju nakon ranije
spomenutih, pa ¢e se u ovom radu osvrnuti i na predvidanja s koriStenjem

njegove vrijednosti.

Jednom kad su odredeni atributi koji ¢e biti koristeni za predvidanje mjesta
kontakta, oni medu njima koji se mogu predvidjeti predvidaju se u prvom krugu
(to ¢e biti class r_asa _middle, odnosno r_asa win_mean_class), potom se
eventualno iz  predvidenih  izraCunavaju preostali  Zeljeni  atributi
(class_mean _r_asa win_mean) te se s predvidenim i izraCunatim RASA

atributima, uz informaciju iz slijeda i profila slijeda, predvidaju mjesta kontakta.
5.3 Odabir broja klasa i metode formiranja klasa

Obzirom na kombinacije broja klasa (2-5) te metoda formiranja pragova (Lloyd-
Max kvantizator i pragovi preuzeti iz Maneshovog rada [17]) sedam je mogucih
skupova koji ¢e se koristiti za predvidanje, i to redom: 2a, 2b, 3a, 3b, 4a, 4b i 5a.
Kod oznake skupa prvi znak (broj) oznaCava broj kategorija koji se koristio za
klasifikaciju diskretnih atributa (2-5), a drugi znak je oznaka metode odredivanja

pragova za te kategorije; a - pragovi dobiveni Lloyd-Maxovim optimizacijskim

43




Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

algoritmom; b — pragovi preuzeti iz Maneshovog rada [17]. ToCni iznosi za oba

sluc¢aja prikazani su tablicom 5.1.

Manesh Lloyd-Max
2 klase {9} {35,736 }
3 klase {9,64} {23,237,55,742 }
4 klase {4,16,49 } {16,477, 40,357, 66,069 }
Sklasa | nije definirano | { 12.81, 31,788, 51,209, 72.609}

Tablica 5.1 Pragovi za klasifikaciju RASA vrijednosti po kategorijama

Na slici 5.3 i 5.4 prikazani su rezultati predvidanja mjesta interakcije za ovih
sedam skupova podataka kako bi se prepoznalo koji algoritam klasifikacije
atributa bolje pridonosi predvidanju mjesta kontakta. Za potrebe usporedivanja
razliCitih skupova, predvidanje mjesta kontakta je uradeno out-of-bag metodom
koristeCi atribute koje je koristila V. Dragosavljevi¢ [1] te dodatno jedan od 14
atributa definiranih u ovom radu - prethodno izraCunat class mean r_a-
sa_win_mean za Kojeg se pokazalo da je za predvidanje kontakta jedan od dva

najznacajnija RASA atributa (poglavlje 5.3).
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Slika 5.3 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije out-of-bag metodom na 7 skupova

podataka
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Slika 5.4 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije out-of-bag metodom na 7 skupova

podataka

AUC | F-mjera | To¢nost | Preciznost | Odziv
skup2a | 0,8493 | 0,5623 | 0, 8224 0, 845 0,4213
skup 2b | 0,8489 | 0,5575 | 0,8227 | 0,8275 | 0,4204
skup3a | 0,851 | 0,5659 | 0,7849 | 0,8393 | 0,4268
skup 3b | 0,8493 | 0,5405 | 0,8178 | 0,8518 | 0,3959
skup 4a | 0,8519 | 0,5657 | 0,8227 | 0,8398 | 0,4265
skup 4b | 0,8507 | 0,5683 | 0,8228 | 0,8343 | 0,4309
skup 5a | 0,8518 | 0,5644 | 0,822 0, 8368 | 0,4258

Tablica 5.2 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije out-of-bag metodom za 7
skupova podataka

lako iz slika nisu vidljive velike razlike medu skupovima, prouCavanjem

vrijednosti veli€ina koje se koriste kao mjere uspjesnosti predvidanja (tablica 5.2)
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vidi se da su generalno nesto bolje rezultate postigli skupovi s vecim brojem

klasa te pragovima dobivenim Lloyd-Max algoritmom.

Gornji rezultati predvidanja su dobiveni uz poznate vrijednosti ulaznih atributa.
Medutim, ukoliko svi koriSteni atributi nisu poznati, nego se i oni sami predvidaju,
uspjesSnost kojom se predvide direktno utjeCe na uspjesnost predvidanja mjesta
kontakta. U ovom radu ¢e se RASA atributi predvidati iz slijeda aminokiselinskih
ostataka i njihovih profila, pa je za predvidanje mjesta kontakta vazno promotriti
kakvo je predvidanje ovih atributa za pojedine skupove podataka. Tablicom 5.3
prikazan je odnos toCnosti predvidanja jednog od RASA atributa -
class_r_asa_middle (koriStenog za izraCunavanje class_mean_r_asa_win_mean)

— za 9 razli¢itih skupova.

2a 2b 3a 3b 4a 4b S5a

Tocnost | 0,8186 | 0,8616 | 0,7111 | 0,7546 | 0,6473 | 0,6464 | 0,5962

Tablica 5.3 Toc¢nost klasificiranja atributa class_r_asa_middle out-of-bag metodom
koriste¢i samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile

Vidi se iz tablice da se s manjim brojem klasa postiZze ve¢a to¢nost predvidanja
(8to je bilo za ocekivati) te da su bolji rezultati postignuti sa skupovima s

Maneshovim pragovima [17].

Ocigledno je da su optimalni kriteriji klasificiranja atributa za predvidanja u prvom
krugu upravo suprotni optimalnim kriterijima predvidanja mjesta kontakta u
drugom krugu. Predvidanje RASA atributa je uspjeSnije Sto je broj kategorija
manji, uz koriStene Maneshove pragove. Predvidanje mjesta kontakta, s druge
strane, je uspjesnije Sto je broj kategorija veci (jer je time informacija sadrzana u
vrijednosti atributa znacajnija), uz koriStenje pragova dobivenih Lloyd-Max
algoritmom. Optimalni skup za najbolje konacne rezultate predvidanja ocCigledno
¢e biti kompromis izmedu jednog i drugog. Da bi se odredio taj skup podataka
uradeno je predvidanje atributa class_r_asa_middle, a potom i mjesta kontakta
metodom krosvalidacije za svih sedam skupova podataka. Dobiveni rezultati

prikazani su slikama 5.5 i 5.6 te tablicom 5.4.
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Slika 5.5 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije na 7
skupova podataka
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ROC krivulje
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Slika 5.6 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije na 7

skupova podataka

AUC | F-mjera | To¢nost | Preciznost | Odziv
skup2a | 0,7581 | 0,3988 | 0,7862 | 0,8354 | 0,2619
skup2b | 0,769 | 0,4532 | 0,7778 | 0,6791 | 0, 3401
skup 3a | 0,7659 | 0,3839 | 0,7849 | 0,8547 | 0,2476
skup 3b | 0,7802 | 0,3885 | 0,7859 | 0,8569 | O0,2512
skup 4a | 0,7654 | 0,3863 | 0,7853 | 0,8546 | 0,2495
skup 4b | 0,7689 | 0,4155 | 0,7858 | 0,7955 | 0,2812
skup 5a | 0,765 | 0,386 | 0,7852 | 0,8533 | 0,2494

Tablica 5.4 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije za
7 skupova podataka

Rezultati predvidanja pokazuju da je ravnoteza izmedu tocnosti predvidanja

RASA atributa i koli¢ine informacije sadrZzane u predvidenom atributu potrebne
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za dobro predvidanje mjesta kontakta postignut za skup podataka iz grupe 3b.
Sljedeci najbolji rezultat bio je za skup 2b, koji je ujedno imao daleko najbolju
toCnost predvidanja RASA atributa (tablica 5.3).

UzevsSi gore navedeno u obzir, u nastavku ovog rada c¢e se veclina paznje

posvetiti upravo predvidanjima koristeci skupove iz grupa 2b i 3b.

Na slikama 5.7 i 5.8 promatra se za skupove s dvije klase utjeCe li atribut
class_r_asa — klasa RASA-e aminokiselinskog ostatka na mjesto kontakta, tj.
moze li Cinjenica da pojedini ostatak pripada nekoj klasi uputiti na to da je u
kontaktu. Plavom bojom prikazana je raspodjela onih aminokiselinskih ostataka
Cija je RASA klasa unutar klase 2, a crvenom bojom onih Cija je RASA klasa
unutar klase 1. Raspodjela je prikazana za svih 20 poznatih aminokiselina, za
svaku lijevi stupac predstavlja raspodjele onih ostataka koji su u kontaktu, a

desni stupac stoji za one koji nisu u kontaktu.

lako iz slika nije bilo moguce donijeti nikakve konkretne zakljuCke, za neke
aminokiselinske ostatke se mozZe naslutiti da su klasa RASA-e i mjesto kontakta
zavisne varijable. Ovo osobito vrijedi za klase koje su kategorizirane po
Maneshovim pragovima (2b) — iz slike je opcenito vidljivo da su u kontaktu ¢esce
ostaci Cija je RASA u klasi 2 (koja je zastupljenija), a za neke aminokiselinske
ostatke moze se uociti da ukoliko su u kontaktu su ve¢inom klasa 2, naprotiv,
ukoliko nisu u kontaktu su veéinom klasa 1 (primjerice CYS, PHE, ILE, LEU,
VAL).
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Slika 5.8 Zastupljenost RASA klase 1 i 2 te mjesta kontakta za pojedini aminokiselinski
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5.4 Prikaz rezultata

Zbog preglednosti rezultata na svim grafovima ¢e najbolji dobiveni rezultat uvijek
biti prikazan crvenom bojom. Takoder ¢e na svim grafovima, radi usporedbe, u
plavoj boji biti prikazana i krivulja dosadasnjeg najboljeg rezultata predvidanja (V.

Dragosavljevi¢ [1]) Cije poboljSanje je cilj ovog rada.

5.4.1 Rezultati predvidanja uz koristenje informacije iz slijeda, profila

slijeda te izracunate srednje vrijednosti RASA-e prozora

Obzirom da se atribut class mean r _asa_win_mean racuna posredno, pomocu
atributa class_r_asa_middle predvidenog za promatrani prozor te prethodna i
naredna 4 prozora (kako je opisano u poglavlju 5.3), obratit e se pazZnja na dvije

varijante predvidanja:

= predvidanje mjesta kontakta iz slijeda aminokiselinskih ostataka, profila
slijeda, predvidenih class_r_asa_middle i iz njih izraCunate

class_mean_r_asa_win_mean

= predvidanje mjesta kontakta iz slijeda aminokiselinskih ostataka, profila

slijeda i izraCunate class_mean_r_asa_win_mean.

Na slikama 5.9 i 5.10 su prikazane dobivene PR i ROC krivulje navedenih

predvidanja uradenih na skupu 2b, a na slikama 5.11 i 5.12 za skup 3b.
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Slika 5.9 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenom

class_r_asa_middle (dvije klase, Maneshovi pragovi) i izraCunatom
class_mean_r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean
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ROC krivulje
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Slika 5.10 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom class_r_asa_middle (dvije klase, Maneshovi pragovi) i izraunatom
class_mean_r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean

lako su zelena i crvena krivulja vrlo sli¢ne, crvena — samo izraCunata class_me-
an_r_asa_win_mean — ima bolju uspjeSnost predvidanja, Sto se vidi i iz tablice
5.5. Suprotno ocekivanjima, oba nova predvidanja pokazala su se loSijima od
originalnog kod kojeg se za predvidanje koristi samo informacija iz slijeda te
profili slijeda.
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AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv
a) | 0,781 | 0,4062 | 0,7891 0,8543 0,2664
b) | 0,7673 | 0,4656 | 0,7783 | 0,6701 | 0,3567
c)| 0,769 | 0,4532 | 0,7778 | 0,6791 | 0, 3401

Tablica 5.5 Mjere uspjesnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeci a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)

predvidenom class _r_asa_middle (dvije klase, Maneshovi pragovi) i izraunatom
class_mean_r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean
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04
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— AA + profili
3b: AA + profili + predvidena class_r_asa_middle
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Slika 5.11 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenom

class_r_asa_middle (tri klase, Maneshovi pragovi) i izraCunatom
class_mean _r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r _asa_win_mean
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ROC krivulje
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Slika 5.12 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom class_r_asa_middle (tri klase, Maneshovi pragovi) i izraCunatom
class_mean_r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean

Crvena krivulja koja opisuje predvidanje kod kojeg se dodatno koristila samo
izraCunata class_mean_r_asa_win_mean opet prikazuje uspjeSnije predvidanje
od zelene krivulje, Sto se vidi i iz tablice 5.6. Medutim, oba nova predvidanja, i s
klasifikacijom atributa class_r_asa_middle u tri klase, su se pokazala loSijima od
originalnog predvidanja. Ipak, predvidanje je ocigledno bilo uspjeSnije nego u

slu€aju klasifikacije atributa class _r_asa_middle u dvije klase.
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AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv

a) | 0,781 | 0,4062 | 0,7891 0,8543 0,2664

b) | 0,7736 | 0,402 | 0, 7881 0,8513 | 0,2631

c)|0,7802 | 0,3885 | 0,7859 | 0,8569 | 0,2512

Tablica 5.6 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koriste¢i a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom class_r_asa_middle (tri klase, Maneshovi pragovi) i izraunatom
class_mean_r_asa_win_mean, c) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean

Kao $to je ranije reCeno, uspjeSnost predvidanja kontakta direktno ovisi o tome
koliko je bilo uspjeSno predvidanje atributa class r_asa_middle. U prethodnom
poglavlju se pokazalo da je uz poznavanje prave vrijednosti atributa
class_mean_r_asa_win_mean predvidanje mjesta kontakta vidno uspjesnije od
originalnog predvidanja (slike 5.3 i 5.4). Moze se stoga zakljuciti da je razlog
loSijim rezultatima predvidanja mjesta kontakta u neuspjeSnom predvidanju
atributa class_r_asa_middle iz kojeg se potom izraCunava atribut
class_mean_r_asa_win_mean. U prethodnom poglavlju tablicom 5.3 prikazane
su to€nosti klasificiranja atributa class_r_asa_middle za pojedini skup out-of-bag
metodom. Tablicom 5.7 prikazane su toCnosti klasificiranja za klasifikaciju
metodom krosvalidacije u dvije i tri kategorije po Maneshovim pragovima [17]. Iz
podataka u tablici postaje ocCito da klasifikacija s toCno$¢u od skoro 85% nije
dovoljno dobra za uspjeSno predvidanje mjesta kontakta, naprotiv — predvidanje

kontakta je loSije nego bez novih atributa.

Za klasifikaciju u tri kategorije to¢nost je osjetno loSija nego za klasifikaciju u
dvije kategorije, ali klasifikacija u tri kategorije oCigledno znacajnije doprinosi
predvidanju mjesta kontakta, pa su ukupni rezultati predvidanja bolji u sluc¢aju

kad je class_r_asa_middle klasificirana u tri kategorije.

2b 3b

Tocnost | 0,8455 | 0,7319

Tablica 5.7 To¢nost klasificiranja atributa class_r_asa_middle metodom krosvalidacije
koriste¢i samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile
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Logi¢no je i da je predvidanje koriStenjem samo class_mean_r_asa_win_mean
za oba skupa podataka dalo bolje rezultate od predvidanja uz koriStenje
class_r_asa_middle — srednje vrijednosti devet realnih brojeva (klasa se pretvori
u odgovarajuci realni broj) ublazava pogresku nastalu klasificiranjem tih devet

vrijednosti.

Nakon predvidanja pokuSalo se poboljSati dobivene rezultate postavljanjem
tezina prilikom klasifikacije, Sto pomice prag klasifikacije u korist jedne klase.
Primjerice, kod klasifikacije unutar dvije kategorije prag je po definiciji 50%
glasova (ukoliko se eksplicitno ne zada drugacije) $to znaci da se svaka instanca
koja dobije manje od pola glasova proglasava klasom 1, a sve ostale klasom 2.
Tezine takvih dviju kategorija su jednake. Zadavanje novih teZina pomicCe prag
klasifikacije po kategorijama. Tezine se navode za svaku kategoriju, veca tezina

odgovara vecoj vjerojatnosti pojavljivanja neke instance u toj kategoriji.

U ovom radu tezine su se zadavale pri klasifikaciji atributa class_r_asa_middle i
to za skup 3b kojim su postignuti najbolji rezultati. Za odredivanje tezina koristeni
su statisticki testovi x*-test (poglavlje 4.4.1) i omjer vjerojatnosti odnosno z-test

(4.4.2). Rezultati testova prikazani su tablicama 5.8 i 5.9.

klasal klasa2 klasa3
is_contact=0 | 44487 64344 15283
is_contact=1 [ 5826 30487 9765

Tablica 5.8 Raspored atributa class r_asa_middle u odnosu na pojavu mjesta kontakta
za skup 3b

2
A —9154664 | P<5%

Buz — 276 | 2= 82583
01/3 — 0’205 z= ‘83,306

02/3 — 0,742 z= ‘20,336

Tablica 5.9 Utjecaj atributa class_r_asa_middle na pojavu mjesta kontakta za skup 3b

Iz tablica je vidljivo da su varijable is_contact i class_r_asa_middle medusobno

zavisne. Obzirom na omjere vjerojatnosti medu kategorijama atributa
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class_r_asa_middle ucCinjeno je joS nekoliko predvidanja mjesta kontakta, ali ovaj
put su u prvom krugu predvidanja, pri predvidanju atributa class_r_asa_middle,
postavljene teZine. Kako su, suprotno o€ekivanjima, dobiveni nepozeljni rezultati,
dodatno su ucinjena i testiranja s potpuno drugacijim omjerima tezZina. lako su se
pokazali nesto boljima od prvih, ipak niti jedna kombinacija postavljenih tezina
nije u konacnici pridonijela predvidanju mjesta kontakta, stoga najbolja
kombinacija ostaje ranije prikazano predvidanje uz class _mean_r_a-
sa_win_mean izraCunatu iz predvidene class r _asa_middle, predvidenje
klasi¢no, bez eksplicitnih zadavanja tezina (crvena krivulja na slikama 5.11-—
5.12).

Rezultati svih predvidanja sa zadanim teZinama u prvom krugu predvidanja

prikazani su slikama 5.13 i 5.14.
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Slika 5.13 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci

slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te class_mean_r_asa_win_mean
izraCunatu iz class_r_asa_middle predvidenu s postavljenim tezinama
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Slika 5.14 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te class_mean_r_asa_win_mean
izraCunatu iz class_r_asa_middle predvidenu s postavljenim tezinama

5.4.2 Rezultati predvidanja uz koristenje informacije iz slijeda, profila

slijeda te predvidene klase srednje vrijednosti RASA-e prozora

Utjecaj predvidene klase srednje vrijednosti RASA-e prozora (r_asa_win_me-
an_class) na predvidanje kontakta takoder je proucen za skup 2b i 3b. U prvom
krugu predvidanja klasificiran je r_asa_win_mean_class u jednu od dvije
odnosno tri kategorije, a u drugom krugu predvidanja se za svaki pomi¢ni prozor
uz informaciju iz slijeda i profil slijeda koristi i predvidena vrijednost novog

atributa.

Rezultati predvidanja mjesta kontakta dani su slikama 5.15 i 5.16 te tablicom
5.10 za skup 2b odnosno slikama 5.17 i 5.18 te tablicom 5.11 za skup 3b.
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Slika 5.15 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenom

r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi)
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Slika 5.16 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi)

AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv
a) | 0,781 | 0,4062 | 0,7891 0,8543 0,2664
b) | 0,7784 | 0,4098 | 0,7893 | 0,8485 | 0,2701

Tablica 5.10 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeci a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi)
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Slika 5.17 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenom

r_asa_win_mean_class (tri klase, Maneshovi pragovi)
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Slika 5.18 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom r_asa_win_mean_class (tri klase, Maneshovi pragovi)

AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv

a) | 0,781 | 0,4062 | 0,7891 0,8543 0,2664

b) | 0,7802 | 0,4038 | 0, 7885 0,8532 | 0,2645

Tablica 5.11 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeci a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenom r_asa_win_mean_class (tri klase, Maneshovi pragovi)

Rezultati predvidanja su generalno nesto bolji nego ranije dobiveni (poglavlje
5.4.1). Kao $to je ranije reCeno, uspjeSnost predvidanja mjesta kontakta ovisi o
uspjesnosti predvidanja RASA atributa u prvom krugu, ovaj put to se odnosi na
toCnost predvidanja atributa r_asa win_mean class. Radi usporedbe se
promatra to¢nost predvidanja atributa r_asa _win_mean_class naspram tocnosti

predvidanja atributa class r_asa middle koristenog za predvidanja mjesta
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kontakta u prethodnom poglavilju. Pretpostavlja se da je to€nost predvidanja
r_asa_win_mean_class veca, Sto bi objasnilo opc¢enito bolje rezultate dobivene

koriStenjem tog atributa. Rezultati prikazani u tablici 5.12 potvrduju oCekivanja.

class r_asa_middle | r_asa_win_mean_class

Tocnost (2b) 0,8455 0,9559

Tocnost (3b) 0,7319 0,9393

Tablica 5.12 Toc¢nost klasificiranja atributa class_r_asa_middle i r_asa_win_mean_class
u dvije i tri kategorije po Maneshovim pragovima metodom krosvalidacije koriste¢i samo
slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile

Opet su predvidanja na skupu podataka 3b bolja od onih na skupu 2b, bez obzira
Sto je toCnost predvidanja RASA atributa bolja za dvije klase. | za ovaj primjer je
koli¢ina informacije sadrzana u pojavljivanju neke vrijednosti unutar tri kategorije
bila vaznija od one sadrzane u pojavljivanju iste te vrijednosti unutar dvije

kategorije, €ak i po cijenu toCnosti klasificiranja koja opada s brojem kategorija.

PodeSavanje tezina najprije se radilo za skup 2b iako su na njemu dobiveni nesto
loSiji rezultati. Budu¢i da eksperimenti podeSavanja teZina nisu dali
zadovoljavajuée rezultate u prethodnom poglavlju (slike 5.13 i 5.14), ovaj put se
pristupilo drugacijim metodama podeSavanja teZina, koje su (radi ograni¢enja

koristenih aplikacija) bile moguce samo za binarne klasifikatore.

Proucavale su se vrijednosti koje opisuju to¢ke ROC krivulje predvidanja atributa
r_asa_win_mean_class. Ispitalo se kojim pragovima (pragovi idu od 0,00 do 1,00
s korakom od 0,01 — svakoj toCki krivulje odgovara jedan prag) odgovaraju
najbolje to¢ke ROC krivulje. Ovaj postupak moze se zamisliti kao "Setanje" po
krivulji i trazenje toCke, odnosno pripadajuéeg praga, u kojoj je ona najpovoljnija.
Odredene su dvije toCke: toCka za koju je toCnost predvidanja najveca i toCka

koja je najbliza lijevom gornjem kutu ROC krivulje.

Matrica pogreSke klasifikacije atributa r_asa win_mean_class prikazana je
tablicom 5.13. Prag dobiven za najve¢u to¢nost iznosi 0,73, a prag dobiven iz
toCke ROC krivulje najblize gornjem lijevom kutu iznosi 0,92 za skup podataka
2b.
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Stvarna  Stvarna
klasa 1  klasa 2

Predvidena klasa 1 2692 255 2947
Predvidena klasa 2 7255 159990 | 167245
Total 9947 160245 | 170192

Total

Tablica 5.13 Matrica pogreske klasifikacije atributa r_asa_win_mean_class za skup 2b

Glasovi iz prvog kruga predvidanja odredili su predvideni RASA atribut, ali ovaj
put je novi prag za klasu 2 iznosio jednom 73%, a drugi put 92% glasova.
Predvidanja kontakta s tako  dobivenim vrijednostima atributa

r_asa_win_mean_class prikazana su slikama 5.19i 5.20 te tablicom 5.14.
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o
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Odziv

Slika 5.19 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa predvidenom
r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi) uz prag klasificiranja RASA

atributa postavljen na b) 0,5 (standardno), c¢) 0,73, d) 0,92
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Slika 5.20 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa predvidenom
r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi) uz prag klasificiranja RASA
atributa postavljen na b) 0,5 (standardno), c¢) 0,73, d) 0,92

AUC | F-mjera | To¢nost | Preciznost | Odziv
a) | 0,781 | 0,4062 | 0,7891 0,8543 0,2664
b) | 0,7784 | 0,4098 | 0,7893 | 0,8485 | 0,2701
c) | 0,7817 | 0,4102 | 0,7895 0,8496 0,2703
d) | 0,7345 | 0,3917 | 0,786 0,8495 0,2545

Tablica 5.14 Mjere uspjesnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeci a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju s
predvidenom r_asa_win_mean_class (dvije klase, Maneshovi pragovi) uz prag
klasificiranja RASA atributa postavljen na b) 0,5 (standardno), c¢) 0,73, d) 0,92

Postavljanje vrijednosti praga za klasu 2 iznad uobiCajene rezultiralo je boljim

rezultatima predvidanja mjesta kontakta, iako jako visok prag nije dobro rjeSenje

jer daje znatno loSije konacne rezultate. Tako su najbolji rezultati dobiveni za
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predvidanje kod kojeg je u prvom krugu prag proglaSavanja atributa
r_asa_win_mean_class neke instance klasom 2 jednak 73% ukupnih glasova. To
su ujedno i prvi rezultati koji su se pokazali boljima od onih koje je dobila V.
Dragosavijevi¢ [1], iako je razlika uspjeSnosti statisticki neznacajna.
Obzirom da se koriStenjem postojece aplikacije analogni postupak odredivanja
pragova nije mogao provesti i za tri kategorije, rezultati dobiveni skupom 2b, uz
pragove glasova za klasu 2 postavljene na 73%, smatrat ¢e se najboljima medu

predvidanjima mjesta kontakta koriStenjem predvidene r_asa_win_mean_class.
5.4.3 Prosirivanje vektora ulaznih atributa

Vec iz prvih rezultata, dobivenih pri traZzenju atributa koji ¢e se Koristiti za
predvidanje mjesta interakcije (poglavlje 5.2.), vidi se da su za predvidanje
znacajniji oni atributi koji opisuju RASA-u prozora od onih koji opisuju RASA-u
pojedina¢nog, srediSnjeg aminokiselinskog ostatka prozora. Namece se pitanje
je li moguce dobiti bolje rezultate predvidanja kontakta ako bi koriSteni RASA
atributi opisivali joS Sire podruCje od 9 aminokiselinskih ostataka koje pokriva
pomicni prozor koriSten za predvidanje kontakta. Jedan nacin ispitivanja ove
hipoteze je sljedeci: u prvom krugu predvidanja klase RASA atributa koristiti veci
pomicni prozor (npr. 13 aminokiselinskih ostataka), potom te RASA atribute
pridijeliti manjem pomic¢nom prozoru (9 ostataka) koji se koristi u drugom krugu
predvidanja. Medutim, predvidanja RASA atributa koriStenjem vecih pomicnih
prozora traju iznimno dugo. Radi vremenskih ogranienja, u ovom radu koriStena
je drugacCija metoda: ulazni RASA atribut proSiren je na vektor od 9 takvih
atributa koji se odnose redom na 9 aminokiselinskih ostataka promatranog
prozora (analogno vektorima profila). SrediSnjem ostatku je pridruzena klasa
predvidena za taj prozor (dosad je ovo bio jedini atribut), a ostalim ostacima
prozora su pridruzene vrijednosti predvidene za prethodna, odnosno naredna 4

pomicna prozora u kojima su ti ostaci bili sredisniji.

U procesu proSirivanja ulaznih atributa, same podatke je bilo potrebno mijenjati,
naj¢es¢e skracivati. Primjerice, prvom pomi¢nom prozoru zapisanom u datoteci

nije moguce pridruziti sve atribute, jer prva Cetiri aminokiselinska ostatka tog
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prozora nijednom prozoru nisu bila srediSnja, pa za njih klase nisu bile ni
predvidane. Ovakve i sli¢ne situacije rjeSavale su se nadomjestanjem nepoznatih
vrijednosti nekim procijenjenim vrijednostima ili naprosto izbacivanjem takvih
prozora iz skupa. Svaki put kad su se ulazni podaci mijenjali, na dobivenom se
skupu uradilo i jedno predvidanje kontakta samo koriStenjem slijeda i profila. Na
taj naCin se svaki novi rezultat promatra u odnosu na njemu usporedivi rezultat

koji odgovara onom kojeg je dobila V. Dragosavljevi¢ [1].

5.4.3.1 Rezultati predvidanja uz koriStenje informacije iz slijeda, profila
slijeda te vektora predvidenih klasa RASA-a svih

aminokiselinskih ostataka prozora

Prvo proSirivanje ulaznih atributa je uradeno za atribut class r_asa _middle. Za
promatrani pomicni prozor predvidena vrijednost atributa class r_asa_middle
postaje class_r_asab (srediSnja vrijednost 9-dimenzionalnog vektora). Atributima
class_r_asal-class_r_asa4 pridjeljuju se vrijednosti atributa class_r_asa_middle
predvidenih za prethodna 4 pomicna prozora, a class _r_asab—class _r_asa9 za
naredna 4 pomi¢na prozora. Na taj naCin je svaki aminokiselinski ostatak
pomicnog prozora opisan svojim RASA atributom. Vektor ulaznih podataka sada

je dimenzija 22x 9.

Vlastito izradenim programima stvaraju se novi skupovi podataka. KoriSteni skup

je iz grupe 3b jer su za njega u poglavlju 5.4.1 dobiveni najbolji rezultati.

Osim klasom, novi atributi se u predvidanjima mogu nadomijestiti numeriCkom
vrijednoS¢u koja se pridjeljuje ne samo ovisno o klasi, nego i ovisno o tipu

aminokiselinskog ostatka.

Testirane su sljedece tri kombinacije, svaka od njih za RASA atribute nezavisne

o tipu ostatka te za RASA atribute zavisne o tipu ostatka:

1. ulazni RASA atributi €ine 9-dimenzionalni vektor vrijednosti predvidenih
RASA klasa svih aminokiselinskih ostataka promatranog prozora (RASA

klase zavisne o tipu ostatka predstavljene su numeri¢kom vrijednoscu koja
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opisuje srednju zastuplienost RASA vrijednosti promatranog ostatka

unutar neke klase),

2. ulazni RASA atribut je jedna izracunata numericka vrijednost — aritmeticka
sredina gore opisanih devet vrijednosti: kod RASA atributa nezavisnih o
tipu ostatka ta se vrijednost raCuna analogno raCunanju atributa
class_mean_r_asa_win_mean (poglavlje 3.2.2.1) — broj koji predstavlja
klasu prvo se pretvori u odgovarajucu numeri¢ku vrijednost koja opisuje
srednju zastupljenost RASA vrijednosti svih poznatih aminokiselina unutar
neke klase,

3. ulazni RASA atributi ¢ine 9-dimenzionalni vektor izraCunatih vrijednosti —
gore opisan atribut se proSiruje u vektor, analogno prosirivanju atributa

class_r_asa_middle.

Atribut definiran tockom 3. je u pravom smislu proSirivanje okoline koja utjeCe na
predvidanje mjesta kontakta. Vrijednost koja opisuje cijeli pomicni prozor
pridijeljena je njegovom srediSnjem ostatku. Na taj nacin novih 9 atributa u sebi
indirektno sadrze informaciju o RASA vrijednosti 17 aminokiselinskih ostataka.
Za srediSnji medu njima predvida se je li mjesto kontakta. Pritom je utjecaj
informacije srediSnjeg ostatka najjaCi (njegova predvidena RASA vrijednost
utjecala je na svih 9 novih izraCunatih!), Sto opada prema rubovima "velikog"
prozora (slika 5.21). Informaciju o rubnim ostacima nosi tek po 1 od 9 ulaznih
RASA atributa.

Rezultati novih predvidanja su zbog preglednosti prikazani u dva dijela: ovisno o
tome tretira li se RASA atribut kao nezavisan (slike 5.22 i 5.23 te tablica 5.15) ili

kao zavisan (slike 5.24 i 5.25 te tablica 5.16) o tipu aminokiselinskog ostatka.

71




Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

Slika 5.21 ProSirivanje ulaznih atributa — okolina koja svojim RASA vrijednostima utjeCe
na iznose 9 atributa definiranih to¢kom 3: svjetlije su prikazani ostaci kojih je utjecaj
maniji, tamnije oni kojih je veci; promatrani prozor ine ostaci 5-13, za ostatak 9 se

predvida je li u interakciji
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Slika 5.22 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenim
class_r_asa-ma svih ostataka prozora (neovisno o tipu ostatka), ¢) iz njih izraCunatom

class_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean svih
ostataka prozora

72




Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

ROC krivulje
<
—
< (o0)
c . —]
= °
=
N
g © _|
e o
o
[
T
=z ¥ -
17 o
®
‘.8' o\ — AA + profili
(7)) o ] —— AA + profili + predvidene class_r_asa-e svih AA prozora
AA + profili + izracunata class_mean_r_asa_win_mean
AA + profili + izraGunata class_mean_r_asa_win_mean
o svih AA prozora
o
| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Stopa lazno pozitivnih

Slika 5.23 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenim class_r_asa-ma svih ostataka prozora (neovisno o tipu ostatka), c) iz njih
izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunatom
class_mean_r _asa win_mean svih ostataka prozora

AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv

a) | 0,7797 | 0,3991 | 0,7889 | 0,8541 | 0,2604

b) | 0,7818 | 0,3994 | 0, 7895 0,8608 | 0,2601

c) | 0,7817 | 0,3947 | 0,7886 | 0,8616 0,256

d) | 0,7763 | 0,3808 | 0,7858 0,8586 0,2447

Tablica 5.15 Mjere uspjesSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koriste¢i a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenim class_r_asa-ma svih ostataka prozora (neovisno o tipu ostatka), c) iz njih
izraCunatom class_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunatom
class_mean_r_asa_win_mean svih ostataka prozora

Medu dobivenim rezultatima najboljim se pokazalo predvidanje uradeno

koriStenjem predvidenih class r_asa-a svih ostataka prozora. Vrijednost AUC
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pokazuje da je uspjeSnost predvidanja 0,21% bolja nego koristenjem samo
slijeda aminokiselinskih ostataka i njihovih profila. Ocigledno je da srednja
vrijednost ovih 9 predvidenih vrijednosti ne nosi znacajniju informaciju (stoga su
rezultati c) bolji od b)), ¢ak ni kad se ona proSiri u 9-dimenzionalni vektor.
Dapace, rezultati dobiveni to€kom d) su najloSiji Sto znaci da Sira RASA okolina
za predvidanje mjesta kontakta ili vodi do pogresnih zaklju¢aka, ili je metoda

odredivanja te RASA okoline pogresna.

PR krivulje

e ]

~—

©Q _|

o
k7 ©
o A
c o
N
(@]
o = _
o o

o — AA+ profili

=/ AA + profili + predvidene class_r_asa-e svih AA prozora
o (nadomjestene odgovaraju¢om numerickom vrijedno$cu)
—— AA+ profili + izraCunata numeric_class_mean_r_asa_win_mean
AA + profili + izraGunata numeric_class_mean_r_asa_win_mean
o svih AA prozora
o |
I I I I I I
Odziv

Slika 5.24 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenim
class r_asa-ma svih ostataka prozora (zamijenjenima numeri¢kim vrijednostima ovisno
o tipu ostatka), c) iz njih izraGunatom numeric_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunate
numeric_mean_r_asa_win_mean svih ostataka prozora
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Slika 5.25 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci

a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenim class_r_asa-ma svih ostataka prozora (zamijenjenima numerickim
vrijednostima ovisno o tipu ostatka), c) iz njih izra¢unatom

numeric_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunate numeric_mean_r_asa_win_mean svih
ostataka prozora

AUC | F-mjera | Tocnost | Preciznost | Odziv
a) | 0,7797 | 0,3991 | 0,7889 | 0,8541 | 0,2604
b) | 0,7815 | 0,4014 | 0,7899 | 0,8612 | 0,2616
c) | 0,7827 | 0,3956 | 0,7886 | 0,8592 | 0,2569
d) | 0,7773 | 0,3828 | 0,7864 0,8612 0,2461

Tablica 5.16 Mjere uspjesnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeé¢i a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)

predvidenim class_r_asa-ma svih ostataka prozora (zamijenjenima numerickim
vrijednostima ovisno o tipu ostatka), ¢) iz njih izradunatom

numeric_mean_r_asa_win_mean, d) izraCunate numeric_mean_r_asa_win_mean svih
ostataka prozora

75



Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz slijeda aminokiselinskih ostataka i RASA-e

Prou€avanjem dobivenih rezultata vidi se da je predvidena class_r_asa svih
ostataka prozora pridonijela predvidanju mjesta kontakta, ali nesto manje nego u
slu¢aju kada se ona odredivala kao diskretni broj iz skupa {1, 2} neovisan o tipu
aminokiselinskog ostatka za koji je predviden. Medutim, izraCun srednje
vrijednosti medu tih 9 ima bolji utjecaj na predvidanje mjesta kontakta nego kod
izraduna neovisnog o tipu ostaka. StoviSe, koristenjem ovako izradunate
numeric_mean_r_asa_win_mean dobiveni su najbolji rezultati predvidanja (toCka
c)), prema AUC vrijednosti za 0,3% bolji od onih dobivenih samo koriStenjem
slijeda aminokiselinskih ostataka i njihovih profila. Medutim, ¢ak i ovom slucaju,
uklju€ivanjem viSe tako dobivenih vrijednosti uspjeSnost predvidanja opada
(toCka d)) i daje najlosije predvidanje mjesta kontakta. Ovakav napredak (u oba

slucaja) jos uvijek je statistiCki zanemariv.

5.4.3.2 Rezultati predvidanja koriStenjem informacije iz slijeda, profila
slijeda i vektora predvidenih klasa srednjih vrijednosti RASA-a

prozora

Analogno prosirivanju atributa class r_asa_middle u prethodnom poglaviju, za
nekoliko sljedecih predvidanja proSiruje se atribut r_asa_win_mean_class. Efekt
koriStenja vektora s 9 takvih predvidenih vrijednosti odgovara proSirivanju
atributa numeric_mean_r_asa_win_mean (definiran tockom 3. u prethodnom
poglavlju) jer se na isti nacin u predvidanje uklju€uje informacija o RASA-i Sireg
podrucja. Ovaj put se umjesto vektora izraCunatih srednjih vrijednosti prozora

koristi vektor predvidenih srednjih vrijednosti prozora.

Kako su se u poglavlju 5.4.2 najbolji rezultati dobili za skup 2b i to s pragom 0,73
glasa danih klasi 2 za proglasavanje instance klasom 2, skup podataka iz te
grupe s proSirenim ulaznim atributima koristio se i za sljede¢a predvidanja.
Koristile su se samo vrijednosti koje je bilo moguce predvidjeti, pa je skup znatno
kraCi od originalnoga. Rezultati predvidanja dani su slikama 5.26 i 5.27 te
tablicom 5.17.
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Slika 5.26 PR krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci a)
samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b) predvidenim
r_asa_win_mean_class-ama svih ostataka prozora (s pragom proglasavanja klasom 2
postavljenim na 0,73)
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Slika 5.27 ROC krivulje predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije koristeci
a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenim r_asa_win_mean_class-ama svih ostataka prozora (s pragom
progladavanja klasom 2 postavljenim na 0,73)

AUC | F-mjera | To¢nost | Preciznost | Odziv

a) | 0,782 | 0,3942 | 0,7951 0,8585 | 0,2559

b) | 0,7839 | 0,3938 | 0, 7951 0,8599 | 0,2554

Tablica 5.17 Mjere uspjeSnosti predvidanja mjesta interakcije metodom krosvalidacije
koristeci a) samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile te kombinaciju sa b)
predvidenim r_asa_win_mean_class-ama svih ostataka prozora (s pragom
proglasavanja klasom 2 postavljenim na 0,73)

lako su dobiveni rezultati neSto bolji nego kod predvidanja uradenih samo s
jednom r_asa_win_mean_class po promatranom prozoru (poglavlje 5.4.2),
razlika je neznatna. Vrijednost AUC je za 0,19% bolja nego samo s koriStenjem
slijeda i profila slijeda, dok je samo s jednim atributom bila 0,07% bolji. lako ova

razlika nije ni znaCajna, niti najveCa dobivena dosad, treba primijetiti da je
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koncept promatranja Sire RASA okoline (uz skaliranje utjecaja kako je prikazano
slikom 5.21) poboljSao predvidanje mjesta kontakta kad se radilo o vektoru
predvidenih vrijednosti koje opisuju RASA-u prozora, dok su analogna
predvidanja koriStenjem izracdunatih vrijednosti koje opisuju RASA-u prozora

dala loSije rezultate od pocetnih.
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6 Diskusija i zaklju¢ak

Cilj rada bio je pronaci odgovarajuce diskretne RASA atribute koji bi zadovoljili

sljedece uvjete:

» dovoljno velika to€nost predvidanja tih atributa koristenjem slijeda

aminokiselinskih ostataka i njihovih profila

» Dolji rezultati predvidanja mjesta kontakta koristenjem predvidenih RASA

atributa

Predvidanja su se pritom radila metodom slu¢ajnih Suma, RASA atributi su se
svrstavali u dvije do pet klasa, a za predvidanje mjesta interakcije koristio se

pomicni prozor duljine devet aminokiselinskih ostataka.

Obzirom da su se RASA atributi predvidali klasifikacijom, vecu tocnost su imala
klasificiranja u manji broj klasa, i to tako definiranih da je broj pojavljivanja
instanci unutar jedne klase daleko veci od broja pojavljivanja u svim ostalim
klasama zajedno. Medutim, za predvidanje mjesta kontakta pokazalo se da viSe
informacije u sebi sadrze RASA atributi klasificirani u Sto veci broj klasa tako
definiranih da su zastupljenosti pojavljivanja unutar pojedine klase medusobno
priblizno jednake. Ispitivanjem se ustanovilo da skupovi podataka s RASA
atributima klasificiranim u tri klase definirane prema Maneshovim pragovima [17]
predstavljaju najbolji kompromis izmedu ta dva potpuno oprec¢na nacina
definiranja klasa RASA atributa.

Kombinacijama predvidanja u poglavljima 5.4.1-5.4.3 ispituje se utjecaj nekoliko
varijacija RASA atributa na predvidanje mjesta kontakta. PokuSava se otkriti
koliko je veliko okruzenje nekog aminokiselinskog ostatka (u kontekstu
promatranja RASA vrijednosti) koje utjeCe na Cinjenicu da je taj ostatak mjesto
kontakta ili da to nije. Eksperimentira se s predvidanjima kod kojih je poznata
predvidena klasa tog ostatka pa sve do vrijednosti koje skalirano opisuju RASA

16 aminokiselinskih ostataka oko promatranoga.
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Nekoliko je rezultata pokazalo poboljSanje u odnosu na predvidanje mjesta
kontakta koristeCi samo slijed aminokiselinskih ostataka i njihove profile. Medu
njima je predvidanje koriStenjem predvidene r_asa_win_mean_class za skup 2b,
uz postavljen prag proglasavanja instance klasom 2 na 73% glasova u prvom
krugu predvidanja te predvidanje koriStenjem 9-dimenzionalnog vektora s tim
istim atributima proSirenima na cijeli prozor. Najbolji rezultati dobiveni su
uvodenjem izraCunatih numeric_mean_r_asa_win_mean iz predvidenih klasa
svih ostataka prozora pretvorenih u vrijednosti ovisne o tipu aminokiselinskog
ostatka za skup iz grupe 3b (slike 5.24 i 5.25). Prije proSirivanja vektora ulaznih
atributa boljima su se pokazali oni RASA atributi koji su opisivali podrucje cijelog
prozora. Medutim, proSirivanje na podrucje Sire od promatranog pomi¢nog
prozora dalo je poboljSane rezultate za predvidene atribute koji opisuju RASA-e

prozora, ali ne i za izraCunate atribute.

Nijedan od navedenih rezultata ipak nije pokazao dovoljno poboljSanje da isplati
cijenu uvodenja dodatnog kruga predvidanja. Ukoliko bi se ipak nastavio ispitivati
utjecaj RASA atributa na predvidanje mjesta kontakta, svakako bi trebalo prouditi
mogu |li se podeSavanjem tezina dobiti bolji rezultati na skupu 3b, koristeci
predvidenu klasu RASA prozora te vektor od 9 predvidenih RASA klasa prozora.
Radi ograniCenja koriStenih aplikacija spomenuta predvidanja nije bilo moguce
uraditi, ali prou€avanjem kretanja svih dobivenih rezultata vjerujem da bi se
upravo za ova predvidanja dobili najbolji rezultati. Utjecaj RASA vrijednosti
okoline na predvidanje mjesta kontakta mogao bi se ispitati i pomicanjem granica
pomicnih prozora — prilikom predvidanja RASA atributa uzeti dulji pomicni prozor
nego prilikom predvidanja mjesta interakcije. Dosad se Sira RASA okolina nije
pokazala oCekivano dobrim pokazateljem predvidanja mjesta kontakta, ali treba
uzeti u obzir mogucénost da je razlog tomu odabrani pristup predvidanju, {j.
izraCunavanju tih vrijednosti te sam skup podataka koji se za te potrebe morao
izmijeniti.

Ipak smatram da bi predvidanju mjesta kontakta najviSe pridonijela konkretnija
informacija o RASA vrijednosti, $to nije moguce posti¢i koriStenjem kategorija

(osobito kad je poznato da je klasifikacija RASA atributa tim loSija Sto je broj
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kategorija veci). Realni broj dovoljno blizak stvarnoj RASA vrijednosti nekog
aminokiselinskog ostatka ¢e u svakom slu€aju bolje upucivati na eventualnu
pojavu mjesta kontakta od bilo kakve aproksimacije kategorijama. Zato bi trebalo
pokusSati uraditi predvidanje RASA vrijednosti regresijom — predvidjeti njihovu
stvarnu vrijednost — i proucCiti moze li predvidanje regresijom biti dovoljno
uspjeSno da viSe pridonese predvidanju mjesta kontakta od predvidanja
klasifikacijom.
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Sazetak

Nastojeci poboljSati dosada postignute rezultate predvidanja mjesta proteinskih
interakcija na osnovu podataka iz slijeda aminokiselinskih ostataka i njihovih
profila u ovome radu istrazio se utjecaj klasificiranih atributa koji opisuju relativhu

ASA-u promatranog ostatka i njegove uze okoline na pojavu mjesta interakcije.

Mijesto interakcije se definira kao prozor od 9 aminokiselinskih ostataka u kojemu
je barem srediSnji ostatak u kontaktu. Za ostatak se smatra da je u kontaktu ako
je barem jedan njegov atom udaljen od najblizeg atoma susjednog lanca manje

od 6 Angstrema.

Predvidanje se radilo koriStenjem alata PARF — paralelna inaCica metode
slu€ajnih Suma. Koristio se skup podataka od 1137 lanaca koji se prethodno
obradio za potrebe predvidanja metodom krosvalidacije. Priprema podataka
radila se vlastitim skriptama izradenim u Pythonu i gotovim skriptama u Perlu,
statisticke analize pretezno u Matlabu, a obrada rezultata u programskom paketu
R.

Atribut RASA kvantizirao se u dvie do pet razina koristenjem Lloyd-Max
kvantizatora i pragova preuzetih iz Maneshovog rada [17]. Vektor ulaznih
podataka kod predvidanja RASA atributa sastojao se od imena ostataka u
prozoru i njihovih profila slijeda $to ukupno ¢ini 21x9 svojstava. Za predvidanje
mjesta kontakta dodatno se koristiio 1-9 RASA atributa koji su opisivali
promatrani ostatak, okolne ostatke, promatrani pomicni prozor i podrucje Sire od
toga. Predvidanja i izraCunavanja tih atributa radila su se ovisno i neovisno o tipu
aminokiselinskog ostatka. Ne bi li se poboljSali rezultati klasificiranja RASA

atributa, podeSavale su se tezine pojedinih klasa.

lako su u nekoliko sluCajeva dobiveni bolji rezultati predvidanja od dosad

postignutih, ta su poboljSanja statistiCki zanemariva.
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