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Diplomski rad br. 1045
Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz sekvence aminokiselina
Darijo Splihal, 2005/06

1 Uvod

Pronalazenje mjesta proteinskih interakcija te detekcija specifi¢nih
sekvenci aminokiselina koje su karakteristicne za svako takvo mjesto je vrlo
znacajna tematika i u danasnje vrijeme jo$ uvijek predstavlja svojevrsni problem
u istrazivanjima. Ovaj problem posebno je znacajan u razvoju novih lijekova i
cjepiva, analizi metabolickih reakcija, promatranju i pracenju razvoja organizma
te u mnogim drugim aplikaciama. Zbog same C(injenice da je broj
eksperimentalno pronadenih i definiranih proteinskih kompleksa relativno mali,
metode pronalazenja i prepoznavanja aminokiselina koje sudjeluju u proteinskim
interakcijama postaje vrlo vazno i zna¢ajno. Ovaj rad napisan je i osmisljen sa
naglaskom na slijedece pitanje: s obzirom da je poznato da protein sudjeluje u
reakciji sa drugim proteinom, dali je moguce predvidjeti koje se aminokiseline
nalaze na mjestima koja sudjeluju interakciji?

Rad se sastoji od viSe cjelina. Sustavno prolazeci kroz njih daje se opis
implementiranih metoda za raCunalno ucenje i predvidanje. Koriste se PARF,
algoritam slucajnih Suma (engl. Random Forest), i LibSVM, algoritam potpornih
vektora (engl. Support Vector Machine).

U poglaviju ,2 Proteini“dana je teoretska osnova o samim proteinima, u
poglavlju ,3 Metode® opisana je teoretska osnova metoda koje se primjenjuju.
Unutar poglavlja ,4 Podaci opisani su podaci te na€in na koji se generiraju, dok
je u poglavlju ,5 RjeSenje“ dano rjeSenje implementiranog sustava. Unutar
poglavlja ,6 Rezultati dani su postupci i rezultati testiranja metoda. Sazetak
rada te zaklju¢ak dani su u poglavljima ,7 Sazetak” i ,8 Zaklju¢ak®. Poglavlje ,9
Diskusija“ sadrzi diskusiju dobivenih rezultata. Popis literature koriStene pri
izradi ovog rada dan je u poglavlju ,10 Literatura“. Unutar poglavlja ,11.

Dodatak” objasnjen je rad sa software-om.
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2 Proteini
Molekula DNA sastoji se od Cetiri abecedna elementa, poimence A, T, Ci
G. Slova A, T, C, G predstavljaju molekule koje se zovu nekleotidi ili baze.

Kombiniranjem ova Cetiri slova, slika 1, u DNA je zapisana geneti¢ka informacija
bitna za sva Ziva bica.

@ Thymine
I Adenine
I Guanine
(] Cytosine

D = Deoxyribose
(sugar)
P = Phosphate

oo Hydrogen
Bond

Slika 1 DNA i nukleotidi

Informacija koja se prenosi u DNA bazama prevodi se u proteine.
Molekula DNA kopira se u drugi oblik nukleinske kiseline — RNA ili
ribonukleinska kiselina. RNA se dalje premjesta u ribosome, strukture zaduzene
za izradu proteina. Svaki set od tri baze u RNA odreduje koja ce se
aminokiselina dodati u molekulu proteina koja se trenutno izraduje. Lanac RNA
prolazi kroz ribosome sve dok protein ne bude kompletan.

Ovaj proces se naziva ,glavna dogma“ jer je to zapravo osnova bioloskog
Zivota. Aminokiseline su bifunkcionalne organske Cestice koje se sastoje od
amino-skupine ( -NH) i kiselinske karboksilne skupine (-COOH). Proteini,

sastoje se obi¢no od 20 razli¢itih aminokiselina, variraju po svojoj funkciji i
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svojstvima ovisno o prirodi njihove R-skupine. Primjerice, kod alanina, R-
skupina je (-CH3), dok je, kod cisteina, (-CH2-SH).

2.1 Primarna struktura proteina
Unutar proteina aminokiseline su povezane peptidnim vezama koje tvore

kraljeznicu molekule. Peptidna veza stvara se izmedu amino skupine (-NH)
jedne aminokiseline i kiselinske karboksilne skupine (-COOH) druge
aminokiseline. Opéenita formula aminokiseline je NH,-CHR-COOH. R skupina
moze biti bilo od atoma do kompleksne molekule. Termin polipeptid jednostavno
oznacCava dugacak lanac aminokiselina.

Jednom kada je proteinski lanac oformljen mora se svinuti na to¢no
odredeni nadin da bi mogao vrSiti svoju zadadu. Struktura i nacin savijanja
svakog proteina je posebna. Kako aminokiseline utjeCu na nacin savijanja
proteina nije joS potpuno razjasnjeno. Protein se moze sastojati od jednog ili
viSe polipeptida. Vidljivo je da su svojstva polipeptida i proteina jako ovisna o

redoslijedu aminokiselina.

AA = Amino acid
H,0 H,0

o Qi

——

e e
NH;—AA—COOH “NH;—AA—COOH ~NH;—AA—COOH

Slika 2 Primarna struktura proteina
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2.2 Sekundarna struktura

Slika 3 Sekundarna struktura proteina

Sekundarna struktura rezultat je lokalnih hidrogenskih veza koje se
stvaraju duz kraljeznice polipeptida. Ove veze daju proteinu snagu i fleksibilnost.
NajcesSce strukture su:

e Alfa-helix, uzrokovan hidrogenskim vezama unutar polipetidnog

lanca

e Beta-helix, uzrokovan hidrogenskim vezama izmedu susjednih

polipeptidnih lanaca

2.3 Tercijarna struktura

Slika 4 Tercijarna struktura proteina

Tercijarna struktura rezultat je vezivanja R-skupina unutar polipeptida,
tipiCni su primjeri slabe nekovalentne veze (hidrogene, ionske, hidrofobne veze)

i jake kovalentne veze (disulfidne veze izmedu cisteinskih R-skupina).
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2.4 Kvartarna struktura
Ponekad je dovoljan samo jedan polipeptid da bi protein mogao vrSiti

svoju ulogu, tada govorimo o proteinu koji se ponasa kao monomer. Medutim,
Cesto je sluCaj da je potrebno dva ili viSe polipeptida da interagiraju kako bi
protein mogao vrsiti svoju ulogu. U ovom slu€aju govorimo o dimeru, odnosno
multimeru.

Kvartarna struktura je rezultat interakcija izmedu dva ili viSe polipeptidnih
lanaca koje stvaraju dimere, trimere, mutimere. Cijelu strukturu drze
hidrogenske veze, iosnke veze i rjede hidrofobne veze i inter-lan€ane disulfidne

veze.

Slika 5 Kvartarna struktura proteina

2.5 Funkcije proteina
Trodimenzionalna struktura proteina je direktno uzrokovana interakcijama

unutar samog proteina. Ovo saznanje ima pak za posljedicu da nam struktura
proteina govori puno o njegovoj ulozi u stanici.

Primjerice u vodenom okruzenju hidrofobne R-skupine se okrec¢u prema
unutrasnjosti proteina. Promjene u temperaturi ili kiselosti okruZzenja mogu
utjecati na nekovalentne veze, uzrokuju¢i promjene u trodimenzionalnoj strukturi
te konaCno i prestanku odvijanja zadace proteina. Ovaj proces se naziva
denaturaizacija. Denaturirani proteini mogu se skupiti u grudice i postati netopivi

u procesu koji se naziva koagulacija.
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3 Metode

3.1 Metoda sluc¢ajne Sume (Random Forest)
Slu¢ajna Suma[7][8], kasnije RF, je opéeniti naziv za skupinu metoda koje

se koriste stablastim Klasifikatorima {h(x,®,).k=1....} gdie je {©,} skup

jednoliko distribuiranih, medusobno potpuno neovisnih, vektora, a x ulazni
vektorski uzorak. Prilikom treniranja, RF algoritam stvara velik broj stabala, od
kojih se svako trenira na odredenom broju uzoraka originalnog trening seta, i
vrsi pretragu samo po slu¢ajno generiranom podskupu ulaznih varijabli kako bi
odredio mjesto na kojem Ce se razgranati. Za klasifikaciju svako stablo unutar
RF daje glas jednoj od klasa unutar skupa x. Izlaz klasifikatora ovisi o broju

glasova stabala svakoj pojedinoj klasi.

3.1.1 Kako algoritam slu€¢ajne Sume radi
Trening set za svako stablo stvara se tako da se iz podataka za treniranje

uzme odredeni broj instanci ali na slu€ajan nacin. |z tako stvorenog seta za
treniranje stabla, jedna treéina instanci se odvaja. Ove instance se nazivaju oob
instance (out of bag) i koriste se za dobivanje nepristrane procjene greske
klasifikacije. Takoder se koriste i za procjenu vaznosti pojedinih varijabli ulaznih
instanci. Kako se stablo stvara sve instance se pustaju duz stabla te se raCunaju
njihove medusobne sli¢nosti. Ako se dvije instance nadu u istom konacnom
¢voru njihova se medusobna sliCnost poveéava za 1. Kada se sve instance
provuku kroz stablo, slicnosti se normiraju tako da se podjele sa brojem stabala.

Kod slu€ajne Sume nema potrebe za krosvalidacijom ili koriStenjem
posebnog seta za testiranje kako bi se dobila nepristrana procjena greske
uzoraka za testiranje. Svako stablo se stvara tako da se koristi podskup iz
poCetnih podataka za u€enje koji se naziva bootstrap podskup. Otprilike jedna
trecCina instanci se izostavlja iz bootstrap podskupa i ne koriste se pri izradi k-tog
stabla. Sada svaki uzorak izostavljen pri stvaranju k-tog stabla, oob instance,
treba pustiti niz k-to stablo da bi se dobila klasifikacija. Na ovaj nacin dobiva se

klasifikacija testnog seta za svaku instancu u jednoj trecini svih stabala. Nakon
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zavrSene obrade, neka je klasa j klasa koja je dobila najviSe glasova svaki put
kad je instanca n bila oob instanca. Omijer broja izlaza kada j nije bila jednaka
pravoj klasi instance n s obzirom na sve instance naziva se procjena pogreske
oob-a.

U svakom stablu stvorenom u Sumi zanemaruju se oob instance i zbrajaju
se glasovi koji su ispravno doneseni s obzirom na klasu. Sada se na slu¢ajan
naCin permutiraju vrijednosti varijable m u oob instancama i te se instance
pustaju niz stablo. Oduzima se broj glasova za ispravnu klasu oob instanci sa
permutiranom m varijablom od broja glasova za ispravnu klasu ne upotrijebljenih
oob instanci. Srednja vrijednost dobivene razlike u svim stablima unutar Sume
naziva se vaznost varijable m. Ako je broj varijabli jako velik, znaCi svaka
instanca se sastoji od veceg broja varijabli, mogucée je obaviti klasifikaciju sa

svim varijablama, pa opet ponoviti postupak samo sa najbitnijim varijablama.

3.1.2 Slucajne Sume konvergiraju
Uz skup klasifikatora h4(x), ho(x),..., hk(x) te trening setom stvorenim od

nasumce izabranih instanci iz distribucije slu€ajnih vektora Y, X, funkcija

margine glasi:

mg(X,Y)=av(h (X)=Y)-maxav,I(h (X)=j)

j=Y

gdje I() je indikatorska funkcija. Margina opisuje broj za koliko glasova
prosjeCan broja glasova za XY za ispravnu klasu nadmasuje prosjeCan broj
glasova za bilo koju drugu klasu. Sto je veéa margina to je klasifikator to&nij.

Greska prilikom generalizacije zapisuje se kao
PE" =P, (mg(X,Y)<0)

Gdje ovi mali X i Y oznaCavaju Cinjenicu da se vjerojatnost raCuna u X, Y

prostoru. Kod slu¢ajnih uma h, (X)=h(X,0,). Kako se broj stabala povecava

za gotovo sve sekvence Oy,.... PE konvergira prema
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P (P®(h(X,®):Y)—max P, (h(X,0)= j)<o)

j=Y

Ovaj rezultat objasnjava zasto slu€ajne Sume ne generaliziraju $to se viSe

stabala dodaje Sumi.

3.1.3 Snaga i korelacija

Kod slu€ajnih Suma postoje dva parametra koji definiraju gornju granicu
greSke generalizacije. Oni ujedno sluze kao mijera toCnosti klasifikatora te
njihove medusobne ovisnosti.

Funkcija margine za slu€ajnu Sumu glasi

mr(X,Y)="P,(h(X,0)=Y)-maxP, (h(X,0)= j)

2V
a snaga skupa klasifikatora {h(x,0)} je

s=E,,mr(X,Y)
Uz pretpostavku da je s = 0, CebiSevljeva nejednakost glasi

« _var(mr
e < ()

Izraz koji jo$ bolje opisuje devijaciju mr moze se izvesti iz slijedeceqg.

Neka je
j(X,Y):argnjlgx P®(h(X,®): j)

dalje moZemo pisati

mr(X,Y)=P, (h(X,0)=Y)-P,(h(X,0)=j(X,Y))

=Eo[ 1(h(X.0)=Y)-1(h(X,0))=J(X.Y)]
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Funkcija neobradene margine glasi
rmg (©,X,Y)=1(h(X,0)=Y)-1(h(X,0)=j(X.Y))

Potrebno je primijetiti da je mr(X,Y) oCekivanje rmg(®,X,Y) s obzirom na

©. Za svaku funkciju f identitet

[E,1(0)] ~E. 1(0) 1(0)

Postoji ako © i ©' su medusobno neovisne ali sa istom distribucijom.
Dalje slijedi

mr(X,Y)2 =Ey Mg (0, X,Y)rmg(©',X,Y)
KoristeCi gornji izraz mozemo pisati

var(mr) = Eg ¢ (covy , rmg(©,X,Y)rmg (0, X,Y))
=E

oo ((0.0)51(0)51(0)

Gdje p(®, ©") predstavlja korelaciju izmedu rmg(©, X, Y) i rmg(@', X, Y)
uz fiksne @ i @', a sd(0©) standardna devijacija rmg(©, X, Y) uz fiksni ©. Dalje je

(Eesd (©))

var(mr)=p(E,
E, var(©)

pej
e

IA

Gdje p predstavlja srednju vrijednost korelacije, i to

Eoo (£(0,0)sd (©)sd (0'))
Eoo (5d(©)sd (0))

D=

Gornja granica generalizacijske pogreske glasi:
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—=(1_ @2
PE*S@

Ovaj izraz pokazuje kako dva osnovna elementa pogreske generalizacije
slucajnih Suma su snaga pojedinog klasifikatora unutar Sume i korelacija medu
njima. Izraz c/s? predstavlja omjer korelacije i kvadrata snage. Da bi se shvatio
nacin na koji slu¢ajne Sume funkcioniraju ovaj omjer biti ¢e jako koristan, sto je
on maniji to bolje.

Omijer c/s? za sluéajnu $umu definiran je kao

U sluCaju da ulazni podaci imaju samo dvie klase dolazimo

pojednostavljenja. Funkcija margine glasila bi
mr(X,Y)=2P,(h(X,0)=Y)-1

Neobradena margina izgleda 21 (h(X,@) :Y)—l a korelacija p je izmedu

I(h(X,0)=Y) i I(h(X,0')=Y). U slutaju da su vrijednosti Y +1i -1 slijedi

P =Eoq|p(N(-0).n(-0))]

3.1.4 Koristenje oob instanci za praé¢enje pogreske, snage i
korelacije

U slu€ajnim Sumama Kkoristi se odvajanje (bagging) u tandemu sa
odabiranjem slu€ajne varijable. Svaki novi trening set stabla zapravo je podskup
iz ulaznog trening seta slu€ajne Sume, koji se vraca natrag te se uzima slijededi.
Stablo se grana na osnovu navedenog podskupa Kkoristeéi nasumicno

odabiranje varijable.
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Postoje dva razloga zasto se upotrebljava odvajanje (bagging). Prvi je taj
da odvajanje povecava to¢nost kada se varijable uzimaju nasumce. Drugi razlog
je taj da odvajanje omogucuje prikazivanje pogreske generalizacije (PE*) skupa
stabala, te ocjene snage i korelacije.

Ako imamo trening set T, konstruiramo klasifikatore h(x, Tk) iz podskupa
Tk trening seta T te ih pustamo da rade i donose glasove kako bi smo dobili
odvajajuci (bagged) prediktor. Za svaki y, x u trening setu pamte se samo
glasovi klasifikatora Tk koji nisu vidjeli y, x. Ovo se naziva odvajajuci (out-of-bag)
klasifikator. Tada je oob ocjena generalizacijske greSke zapravo greSka oob
klasifikatora na testnom setu.

U svakom podskupu trening seta (bootstrap) oko jedne trecine instanci se
izostavlja. Na osnovu toga oob ocijene se temelje na zbroju ocjena jedne treéine
svih klasifikatora. Treba primijetiti da za razliku od krosvalidacije kod koje ocjene
u odredenom postotku ovise jedna o drugoj, kod oob ocjena te meduovisnosti
nema. Snaga i korelacija takoder mogu biti ocjenjene koriste¢i oob metode. Ovo
daje interne ocjene koje mogu pomoci u razumijevanju klasifikacijske to€nosti i

kako ju poboljsati.

3.1.5 Mehanizam slu€ajnih Suma
Pretpostavimo da imamo M ulaznih varijabli. Nakon Sto je svako stablo

konstruirano, vrijednosti m-te varijable u oob instancama se permutiraju na
slu€ajan nacin i oob instance se pustaju niz doti¢na stabla. Rezultat klasifikacije
za svaki x, koji je oob se sprema. Ovaj postupak se ponavljazam =1, 2, ..., M.
Po zavrSetku postupka usporeduju se oob glasovi za klasu x, sa unesenim
Sumom na m-toj varijabli sa stvarnim klasama x, da bi se pronasla veliCina

greske klasifikacije.
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Slika 6 Mjera vazZnosti varijabli

Izlaz je postotno povecéanje u pogresnoj klasifikaciji. Ove ocjene dobivaju
se na jednom stvaranju Sume od 1000 stabala i bez testnog seta.

MozZe se primijetiti na slici 6 da kako je vaznost pojedine varijable veca
tako ona viSe odstupa od ostalih, odnosno unoSenjem Suma u tu varijablu jako
povecava pogresku.

Vrlo je zanimljiv primjer glasovanja. U ovoj analizi ulazni set se sastoji od
435 instanci koje predstavljaju 435 kongresnika i 16 varijabli koje predstavljaju
njihove glasove, da-ne, na 16 razliCitih pitanja. Varijabla klase moze biti
republikanac ili demokrat. Kako bi uvidjeli koja pitanja su najbitnija opet je
generirano 1000 stabla sa Sumom u varijablama. Najmanja pogreSka na
izvornim podacima, bez unosa Suma, dobivena je kada je za grananje

upotrebljavano 5 varijabli. Rezultati su na slici 7.
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Slika 7 Glasanje kongresnika

Moze se primijetiti da varijabla 4 jako iskaCe, pogreSka se utrostrucuje
ako se unese $um u varijablu 4. Suma je ponovno konstruirana upotrebljavajuéi
samo varijablu 4. Pogreska testa bila je 4.3%, gotovo ista kao da su sve
varijable koristene. Rezultat glasovanja samo na 4. pitanje razdvaja
republikance od demokrata gotovo jednako dobro kao i rezultat kada se

promatraju svi glasovi.

3.2 Metoda potpornih vektora (Support Vector Machine)

3.2.1 Predstavljanje podataka i sli€nosti
Jedan od osnovnih problema teorije uCenja je slijedeci. Pretpostavimo da

postoje dvije klase objekata. Dodijeljen je novi objekt i potrebno ga je staviti u
jednu od dvije klase. Ovaj problem moZe se ovako formulirati: dani su osnovni

podaci
(X0 Y )seees (Xps Y ) € XX {£1}

Ovdje je X ne prazan skup odakle su uzeti uzorci x; (jo§ se nazivaju i
ulazi, slu¢ajevi, elementi, uzorci) ¢esto se naziva i domena, a y; su izlazi. Treba
primijetiti da postoje samo dvije klase uzoraka. Zbog lakSeg matematickog
razumijevanja klase su obiljezene sa 1 i -1. Ovo je ujedno i najjednostavniji

slucaj koji ima naziv binarno prepoznavanje uzoraka.
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Ulazi mogu biti bilo $to posto za X nije niSta definirano i poznato je samo
da je to skup. Na primjer zadatak bi mogao glasiti da se ovce podjele u dvije
skupine, a u tom slucaju ulazi x; bile bi ovce.

Da bi se objasni problem ucenja potrebno je uvesti joS jedan element u
do sad opisan set. Potrebno je razvrstati i elemente za koje se ne zna kojoj
skupini ili klasi pripadaju. Kod prepoznavanju uzoraka to bi znacilo da ako se

uzme neki novi ulaz xe X potrebno je znati odrediti vrijednost njegova izlaza,
odnosno pripadni ye{il}. To u biti znai da se odabire y takav da se uredeni
par (x, y) nekako moze poistovjetiti sa primjerima koji su sluzili za trening
(ucenje).

Odredivanje mijere sli¢nosti izlaza {il} je lako jer u binarnoj klasifikaciji
mogu biti samo dvije vrijednosti, ili je izlaz isti sa primjerima za treniranje ili nije.

Mjera sli€nosti opisana je kao

k:XxX >R
(x,x") > k(x,x)

funkcija koja na temelju ulaza x i x' kao izlaznu vrijednost vraca broj koji
opisuje mjeru sliCnosti ta dva ulaza. Pretpostavit ¢e se da je k simetriCna,

odnosno k(x, x')= k(x', x) za sve x,x" e X . Funkcija k naziva se jezgrom (kernel).

Mjere slicnosti, gledano opcenito, su dosta slozene te ¢e se krenuti od
najjednostavnijeg primjera i postupno problem generalizirati za opceniti slucaj.
Jedan od jednostavnijih primjera mjere sli¢nosti je skalarni produkt (dot product).

Na primjer, ako postoje dva vektora x,x' € R", skalarni produkt se definira kao:

<X’ X’> = _NZI[X]i [X,]i

gdje [x]i oznacava i-tu komponentu vektora x. Treba napomenuti da se

skalarni produkt jo§ naziva i unutrasnji produkt (inner product) te da se negdje
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upotrebljavaju i okrugle zagrade i znak za umnozak (x-x’). Ovdje se sada moze

lako uoCiti odakle naziv dot product.
Geometrijska interpretacija skalarnog produkta daje broj koji je jednak
kosinusu kuta izmedu vektora x i x’, pod uvjetom da su normalizirani na duljinu

1. On takoder omogucava izraCunavanje duljine vektora x, ili norme, kao:

[xl={xx)

Na slican nacCin moguce je odrediti udaljenost izmedu dva vektora. Moze
se primijetiti da koriStenjem skalarnog produkta se mogu izvrsiti sve
geometrijske operacije koje koriste kutove, duljine i udaljenosti. No naravno
postoje i sloZzene operacije koje skalarnim produktom nije moguce izvesti.

Na pocetku se namjerno preslo preko pretpostavke dali ulazi uopée mogu
Ciniti skalarni produkt, mogli su biti bilo Sto. Stoga da bi se mogao uopce koristiti
skalarni produkt kao mjera sli¢nosti potrebno je ulaze predstaviti kao vektore u

nekom prostoru H u kojem je skalarni produkt definiran. Zato se koristi funkcija:

d:X—>H
X x:=®0(X)

Cak i ako podetni uzorci postoje u prostoru u kojem je skalarni produkt
definiran svejedno ¢e biti potrebna jo§ opcenitija mjera sliCnosti koja ce se
odrediti primjenjujuci gornju funkciju (MAP). U tom slu¢aju @ ¢e biti nelinearna
mapa.

Prostor H naziva se i feature space. UoCite da se koristi podebljani x koji
oznaCava vektorsku reprezentaciju x u feature space. Sve u svemu,
prebacivanje podataka u H prostor funkcijom ® ima slijedeca svojstva:

e omogucéava odredivanje mijere sliCnosti na temelju skalarnog

produkta u H,
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k(x,x')=(x,x") = <CI)(X),CD(X')>

e omogucava da se ulazima bavi u geometrijskom smislu, da se bavi
prou¢avanjem algoritama za ufenje pomocu linearne algebre i
analiticke geometrije.

e mogucnost odabira funkcije ® omogucit ¢e da se stvori velik broj
razliCitih mjera sli€nosti i algoritama za uc€enje. Ovo se odnosi i na
situacije gdje ulaz x; ve¢ postoji u prostoru gdje je skalarni produkt
definiran. U tom slu€aju moze se skalarni produkt direktno koristiti
kao mjera slicnosti. Medutim, niSta ne sprjeCava da se prvo ne
primijeni funkcija @ te se ulazi prebace u neki prostor u kojem ¢e

biti lakSe rijesiti problem.

3.2.2 Jedan jednostavan algoritam za prepoznavanje uzoraka
Na osnovu do sada objaSnjenog mozZe se opisati jedan od

najjednostavnijih algoritama za prepoznavanje uzoraka. Pretpostavit ¢e se da su
ulazi definirani u prostoru H, te koriStenjem skalarnog produkta mogu se mijeriti
medusobne udaljenosti. Osnovna ideja algoritma je da novi podatak na osnovu
njegove srednje vrijednosti svrsta u klasu (razred) koji ima srednje udaljenosti
jako bliske njegovoj. Neka se poCne tako da se izraCunaju srednje vrijednosti

dviju klasa u prostoru H.:

gdje m. i m. predstavljaju broj pozitivnin i negativnih primjera.
Pretpostavlja se da su obje klase ne prazne te m., m. > 0. Novi ulaz x dodjeljuje

se klasi Cija je srednja vrijednost najbliza srednjoj vrijednosti ulaza (Slika 8).
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L 4

Slika 8 Jednostavan geometrijski algoritam: sadrzi dvije klase uzoraka (srca i zvjezdice), racuna
srednju vrijednost klasa c; i c. te testni uzorak x dodjeljuje jednoj od klasa na temelju njegove
srednje vrijednosti. To se moZe napraviti ako promatramo skalarni produkt izmedu x-c (¢=( c;+c.
)/2) i w:= ¢, - c_ koji mijenja predznak kako pripadni kut prede preko n/2. Primijetite da pripadna
granica podjele je hiperravnina (toc¢kasta linija) okomita na w.

Ovo geometrijsko rjeSenje moZe biti formulirano u obliku skalarnog
produkta < > Izmedu c. i c. nalazi se c:=(c+ +c )/2 Klasa ulaza x odreduje se

tako da se gleda dali vektor x-c koji povezuje ¢ i x zatvara kut manji od 1/2 sa

vektorom w :=c¢, —c_koji povezuje srednje vrijednosti klasa. Dalje slijedi

y=sgn<(x—c),w>
=sgn<(x—(c+ +¢.)/2).(c, -c_)>

= sgn((x,c+>—<x,c_>+ b)

gdje je b=%(||c_||2—||c+||2). Ako srednje vrijednosti klasa imaju jednake

udaljenosti od izvora tada je b=0. Treba primijetiti da y stvara granicu koja je
oblika hiperravnine koja je u biti skup toCaka koje zadovoljavaju uvjet koji se

moze izraziti kao linearna jednadzba.
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Sada se y zapiSe sa ulazima x;, upotrebljavajuéi jezgru k za
izraCunavanje skalarnog produkta. Treba imati na umu da jezgrena funkcija k
govori samo kako izraCunati skalarni produkt izmedu vektorskih reprezentacija x;
ulaza x;. Stoga je potrebno vektore c¢; i w odrediti u ovisnosti o x,...,Xm.

Uzimajuci u obzir prijaSnje napomene dobiva se decizijska funkcija (decision

function):
1 1
y=sgn| — XX ) m—— X, X;)+Db
[m+ {iyiz—+1}< > m. {iyiz—l}< > J
=sgn(L )3 k(X’Xi)_L 2 k(X’X)+bJ
m, {ily;=+1} m_ {ilyi=—1}
gdje je b:

P S e T

2
M {Gi=y,=-1) (i )yi=y;=+1)

3.2.3 Strogost podjele
Pri dvoklasnom prepoznavanju uzoraka trazila se funkcija

f:X—){il}

iz ulazno-izlaznih podataka. Podaci na kojima se trenira, uci, Cesto se

nazivaju i uzorci.
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Slika 9 2D primjer binarne klasifikacije koji je rijeSen na tri razli¢ita nac¢ina. Modeli se razlikuju po
kompleksnosti, od jednostavnog (lijevo), koji pogresno klasificira velik broj uzoraka, do sloZenog
(desno), koji uzima u obzir svaku tocku i dolazi do rjeSenja koje je konzistentno sa svim uzorcima
za ucenje (postoji velika vjerojatnost da ovaj model ne radi ispravno sa novim ulazima).

Slika 9 prikazuje jednostavni 2D prikaz problema prepoznavanja uzoraka.
Zadatak je razdvojiti kruzice od zvjezdica tako da se pronade funkcija koja
dodjeljuje vrijednost 1 za kruZiCe i -1 za zvjezdice. Treba uociti da umjesto da se
crta funkcija, mogu se nacrtati granice gdje se ona mijenja iz 1 u -1. Na desnoj
slici moze se vidjeti klasifikacijska funkcija koja to€no dijeli uzorke. Medutim iz
ove slike nije jasno dali bi dobro klasificirao nove uzorke. Lijeva slika prikazuje
gotovo linearnu podjelu klasa. Medutim ovakva podjela ne samo da pogresno
klasificira uzorke koji su dublje u pojedinoj klasi a pripadaju suprotnoj, vec¢ i one
koje su vrlo blizu granice. SredisSnja slika predstavlja kompromis, koriste¢i model

srednje slozenosti, koji dobro klasificira vecinu toCaka.

3.2.4 Hiperravninski klasifikatori
U ovom poglavlju biti ¢e opisani algoritmi za ucenje koji odreduju

hiperravnine, a mogu biti realizirani u prostoru u kojem je definiran skalarni
produkt. Da bi se mogao napisati algoritam Cija se statistiCka u€inkovitost moze
kontrolirati potrebno je odrediti skup funkcija €iji se kapacitet moze izraCunati.
Vapnik je zamislio skup hiperravnina u nekom prostoru H gdje je skalarni

produkt definiran kao:
<w,x>+b=0 zaweH, belR

Sto odgovara deciziskoj funkciji (decision function):
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f(x)= sgn(<w, x)+b)

i predlozio algoritam za uCenje za probleme koji mogu biti rijeSeni
hiperravninom (odnosno oni koji su linearno separabilni), nazvao ga je
Generalized Portrait, koji bi trebao odrediti f iz nekih osnovnih podataka. Ovdje
su bitne dvije stvari. Prvo, medu svim hiperravninama koje dijele uzorke postoji
jedna koja se naziva optimalnom (optimal hyperplane). Optimalna hiperravnina
odredena je maksimalnim razmakom izmedu hiperravnine i bilo kojeg uzorka

(uvjetom maksimalne margine). Matematicki zapisano:
mvavlgjrblg%ze min{”x-xi |Hx € H,<W, x> +b,i=1,..., m}

Drugo, kapacitet skupa hiperravnina smanjuje se kako povec¢avamo
razmak izmedu hiperravnine i uzoraka.

Treba primijetiti da je decizijska funkcija jako sli€na onoj spomenutoj u
poglavlju 3.2.2. Medutim nacin na koji u¢imo algoritma je drugaciji. U primjeru iz
poglavlja 3.2.2 vektor normale hiperravnine je bio jednostavno odreden pomocu
srednjih vrijednosti klasa (skupova) kao w=¢, —c_. U ovom slu€aju potrebno je
obaviti nekoliko operacija da se dode do vektora normale koji ¢e zadovoljavati
uvjet maksimalne margine. Da bi se odredila optimalnu hiperravninu potrebno je
rijesiti slijedece:

. 1 2
minimize 7 (W) = —”W” ,
weH,beR 2

s obzirom na y; ((w, x;)+b)>1zasvei=1,.,m

Treba primijetiti da gornja nejednadzba osigurava da f(x;) bude 1 za y; =

1, te -1 za y; = -1. Potrebno je sada shvatiti zasto se zeli minimizirati duljinu

vektora w. Kada bi |w| bio jednak 1 lijeva strana nejednadzbe bila bi jednaka
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udaljenosti od uzorka x; do hiperravnine. Opcenito potrebno je v, (<w xi>+b)

podijeliti sa |w| kako bi se dobila ta udaljenost. Kada bi se uspjelo zadovoljiti

nejednadzbu za sve i = 1,..., m sa minimalnom duljinom vektora w tada bi

ukupna udaljenosti uzorka od hiperravnine bila maksimalna (slika 10).

b hiperrayning
‘-.
. X |<w,x>+bh=+1}
h’. |{1\'q1}+|‘r?=_]}‘ ‘\
X L}
\‘ \1‘ {w-.xl:v+h=+1
l : x .'I'!:=+] <WWs 12}"'[;3:_1
N I
Y ‘1\
¥ =1 W ’ \
\ \
LY
T x| <w.x=+5b =0}
\
1 1
1 v

Slika 10 Problem binarne Kklasifikacije ili podjele: razdvojiti lopte od dijamanta. Optimalna
hiperravnina je ozna¢ena punom crtom. Da bi bili separabilni mora postojati teZinski vektor w i

odstupanje b takvi da vrijedi 17 (<w, Xj >+b) >0 (i=1,...,m). Mijenjajuéi w i b tako da to¢ke najblize
hiperravnini zadovolje uvjet ‘(w Xj )+b‘ =1dobivamo kanonski oblik rjeSenja (w, b) hiperravnine
koje zadovoljava nejednadzbu 7 (<w, Xj >+b) >1. Primijetite da je u ovom sluaju margina

(udaljenost izmedu najbliZe tocke hiperravnine i hiperravnine) jednaka 1/|w|. To se takoder moZe

odrediti i tako da uzmemo dvije tocke X; i X,, sa suprotnih strana tako da vrijedi
(w.x])+b=1,(w,xp)+b=-1, te ih projiciramo na vektor normale hiperravnine w/|w| .

Funkcija 7 naziva se objektivnom funkcijom (objective function) dok se
gornja nejednadzba naziva uvjet nejednakosti (inequality constraints). Oni
zajedno tvore takozvani problem uvjetne optimizacije (constrained optimization
problem). Ovakvi problemi se rjeSavaju uporabom Lagrangeovih koeficijenata

(Lagrange multipliers) «;, >0 i Lagrangiana:
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L(w.b,a) :%”w”2 —iai (yi (<w,xi>+b)—1)

Lagrangian je potrebno minimizirati s obzirom na w i b i maksimizirati s
obzirom na a;, drugim rije€ima potrebno je naéi neki kompromis. Primjecuje se
da je uvjet nejednakosti sadrzan u drugom dijelu Lagrangiana.

Kada bi uvjetna nejednadzba bila narusena, tada bi y, ({x;,w)+b)-1<0, i

povecanjem q; povecali bi L. Istovremeno bi w i b trebali biti promijenjeni tako da
se L smaniji. Treba uoCiti pojavu tzv. Lagrangeovih koeficijenata a; koji, prema
Lagrangeovoj teoriji, moraju biti veci ili jednaki nuli. Nuzni uvjeti za ekstrem
funkcije, u ovom slu¢aju minimum, je izjednaCavanje parcijalnih derivacija s

nulom.

M:w—iyax =0

ow i=1

Awbd) $
ob =

Rezultantni vektor w sastoji se samo od podskupa iz skupa primjera za
ucenje, to€nije samo od onih kod kojih je a; razli€it od nule. Ti uzorci nazivaju se

Support Vectors (SVs) i nose sve informacije potrebne za rjeSavanje problema
(oni crveno zaokruzeni). Prema ¢, (yi (<w,xi>+b)—1) =0 (zasvei=1,..., m) SV-i
leze na margini (vidi sliku 8). Ostali trening uzorci (xj, y;) su nebitni. Njihov uvjet
Y, ((w.x;)+b)>1 se moze i izostaviti te se oni ni ne pojavijuju u izrazu za w.

Ovo dovodi do osnovne ideje: hiperravnina je odredena uzorcima koji su joj

najblizi a ostali se zanemaruju.
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Uvrste li se sada rjeSenja parcijalnih jednadzbi u poCetnu Lagrangeovu

dobivamo:

L(w,b.d@) =L (w-w)— Y e [yy((w-x,) +b) ~1]

i=1

Y Yon0 (X, - X;) - Zyyja (xi'x,-)+iai

i,j=1

Il
| —
'.Ma

Zyyjaiaj(xi 'X;)

Ij=

.MB
_Q
N | —

Il
—_
—_

Ovime se eliminiraju varijable wi b i dobiva dual optimization problem koji
se u praksi rijeSava:

m m

maximize W Za,—lz ylyjaa.(xi~xj)

acR™ 2|J 1

uz o; >0zasvei=1,...,m i)Y ya =0

Decizijska funkcija (decision function) izgledala bi ovako:

X)- sgn@ i (x.x,) + bj

PrimjeCuje se da su pojedini uvjeti nebitni i ne utjeCu na odredivanje
hiperravnine, to se jednostavno moze objasniti mehanicki. Neka se pretpostavi
da je stavljena loptica u kutiju. Ona ¢e se vrlo vjerojatno otkoturati u jedan od
kutova. Stranice kutije predstavljaju uvjete, a iz tog izlazi da stranice koje loptica

ne dotiCe nisu bitni, odnosno ti su uvjeti nepotrebni.

3.2.5 Klasifikacija potpornim vektorima
Sada je poznato sve Sto je potrebno da se opiSe SVM. U proslim

poglavljima sve je formulirano u prostoru H (feature space) gdje je definiran

skalarni produkt (slika 11).
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Slika 11 Ideja SVM-a: prebaciti uzorke za treniranje u visokodimenzionalni prostor sa ® te tamo
konstruirati hiperravninu koja ¢ée podijeliti uzorke uz uvjet maksimalne margine. To e nam dati
nelinearnu granicu u ulaznom prostoru (input space). Koristenjem jezgrenih funkcija moguce je
odrediti hiperravninu bez da se prebacujemo u visokodimenzionalni prostor.

Da bi se odredile formule koje vrijede za ulazni prostor (input space) X,
treba se upotrijebiti jednadzba koja skalarni produkt vektora x, x' odreduje

uporabom jezgrene funkcije koja koristi ulazne parametre x, x":
k(x, X') = <x,x'>

Ovu zamjenu, koja se ponekad i naziva kernel trick, Kkoristili su Boser,
Guyon i Vapnik kako bi prosirili algoritam Generalized portrait na Support Vector
Machine algoritam. Kernel trick se moze primijeniti poSto su se svi vektori iz
feature space-a pojavili samo u skalarnim produktima. Rezultantni vektor w se u
H prostoru proSiruje te stoga ne odgovara vise preslikanom vektoru pomocu
funkcije @ iz prostora X. Dobiva se decizijska funkcija (decision function) u
obliku:

m

f(X)=sgn(ini:yiai <®(x),©(xi)>+b]=sgn(z

yiaik(x,xi)+bj

i=1

te pripadni dualni problem:
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maximize W(a): y o, —%Zm: y.y.aiajk(xi,xj)
o

i
aeR™ )

i=1 i,j=1

uz o; 20zasvei=1,...,m,i» ya =0.

Slika 12 pokazuje primjer ovakvog pristupa rjeSavanja problema koristeci

Gaussovu radijalnu jezgru.

Slika 12 Primjer SV Klasifikacije dobivene koriStenjem radijalne funkcijske jezgre
k(x,x'):exp(—Hx—x’Hz) (ovdje je ulazni prostor X =[-1, 1]%). Crni i bijeli kruZié¢i predstavljaju dvije

klase uzoraka za ucenje. Srednja linija je decizijska ploha (decision surface), a dvije vanjske linije
totno opisuju uvjet yj((w,xj)+b)>l zasvei=l,..m. Treba primijetiti da SV-i koji su odredeni

algoritmom (ovi Kkoji se nalaze na linijama) ne predstavljaju sredi§ta nakupina primjera veé su to
uzoreci koji su bitni za ovakvu klasifikaciju.

Neka je ulazni prostor uzoraka dvodimenzionalan (d=2, x,y € R*). Ako se

krene od nelinearnog preslikavanja iz dvodimenzionalnog u trodimenzionalni

prostor zadanog sa:

Racuna se jezgrena funkcija:
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T

X’ y,’
k(X, y)= \/EXI Yi : \/Ey1 Y, | = X12y12 + 2X1X2y1y2 + )(22y22 =
2 2
X, Y,
X T y
=(lel+X2y2)2 ::{ ]} { ]}:(X'Y)z
X, Y,

Nakon kradeg rauna dobije se k(x,y) = (x-y)>. Dakle, u ovom slu&aju
moze se vrlo efikasno izraCunati jezgrena funkcija bez da se izraCunava
preslikavanje @ i skalarni produkt u H. lako se traZila hiperravnina u prostoru H,
nikad se nije efektivno preslo u H — to je obavljeno implicitno kroz jezgrenu
funkciju.

ViSe se ne trazi odgovarajuce preslikavanje ®, ve¢ samo odgovarajuca
jezgrena funkcija koja ¢e na efikasan nacin implicitno obaviti prelazak u H.

U praksi hiperravnina i ne mora postojati, a da bi se to moglo dozvoliti

uvest Ce se dodatna varijabla & >0 za sve j=1,..., m kojom Ce se malo smanijiti

teZina uvjeta y, ((w, x;)+b) =1 na:
Y, ((w,x)+b)21-¢& uz i=1,...,m

Klasifikacijska funkcija koja dobro radi pronalazi se uz pomoc¢ kapaciteta

funkcije (preko ||w|) i sume novouvedenih varijabli > & . MoZe se pokazati da

drugo navedeni ¢lan odreduje gornju granicu broja greSaka pri u€enju (training
errors).
Jedna od mogucih realizacija malo blaze margine iliti soft margin-a se

moze dobiti minimiziranjem funkcije T:

1 2 u
(n8) L] c3e
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gdje konstanta C > 0 pokazuje razliku izmedu maksimiziranja margine i
minimiziranja greSaka pri uCenju. Ako se unese to sve u jezgru i sve napiSe

preko Lagrangeovih koeficijenata, opet se javlja problem maksimiziranja:

0<¢,<C zasvei=1,..,mi> yo=0

i=1
Na ovaj nacin utjecaj pojedinacnih uzoraka se ograni¢ava. Odstupanije b,
u f(x), se moze odrediti ako se iskoristi €injenicu da za sve SV-e x; sa a;< C

varijabla ¢ je nula i vrijedi:

m

> yiak(%.x;)+b=y,
j=1
Geometrijsko zna€enje ovog izraza je da mijenjajuci veli€¢inu b pomice se

hiperravninu i to sve dok SV-i koji imaju =0 ne nadu na +1 linijama (slika 10).

3.2.6 Primjeri jezgara
U dosadasnjim poglavljima opisane su osnove SVM-a stoga je potrebno

sada to sve objediniti. KoriStenjem jezgri optimalni klasifikator margine se

transformirao u visokodimenzionalni klasifikator. Jezgre kao $to su:

Polinominalna: k(x,x)==<x,xvd
||x—x'2
: k(%,x) = exp| - X1
Gaussova (x,x") exp{ 52
Sigmoidalna: k(&xv:tmﬂwx<&xv+Cﬂ

sa odabranim deN i 0,x,0cR (XcR") dale su rezultate s vrlo

slicnom preciznosc¢u i skupom SV-a. Ovo govori da skup SV-a rjeSava odredeni
problem gotovo neovisno o tipu jezgre koji je upotrijebljen, pod uvjetom da su

parametri dobro namjesteni.
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4 Podaci

Unutar ovoga poglavlja ukratko ¢e se opisati podaci koji su koristeni
prilikom razvoja i testiranja sustava.

Kao ulazni set za uCenje i testiranje je ve¢ ranije navedenih metoda
koriSten je podskup proteina izvucen iz proteinske baze podataka (Protein Data
Bank). Vec¢ je ranije navedeno da se mjesta proteinskih interakcija dijele na
hetero i homo, a takoder i na mjesta koja sudjeluju unutar interakcije te stvaraju
trajne veze i one koje nisu trajne. Unutar ovog rada baviti cemo se samo jednim
tipom interakcije, odnosno trazit ¢emo mjesta interakcije gdje se stvaraju ne
trajne veze i to medu dva ne identi¢na lanca. Ovaj odabir dao nam je ovaj popis

proteina.
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1a0o0 1bmf 1dio 1f2u 1g4y 1ixx 1qav 1tnr 3ygs
1a2k 1bml 1diq 1f34 1g6v 1jdb 1gbk 1tx4 4aah
1a2x 1bou 1dj7 1f3u 1973 1jen 1qdl 1ubp 4fap
1ady 1bp3 1dkg 1f3v 198k 1jrh 1qgfu Tuea 4htc
1a9x 1bgh 1dm0 151 1gaq 1jsu 1gfw 1vcb 4sgb
1afv 1br4 1dml 1f5q 1gci 1kac 1qgc Tviw 4ubp
1agr 1brs 1dn1 1f6m 1gle 1kb5 1qgk Twdc 5sic
1ahj 1buh 1dow 1f93 1got 1kig 1qgw 1wej 6prc
1ahw 1bui 1dp5 1fak 1gp2 1kzu 1gkz 1xdt Tcei
1ail 1bun 1dpj 1fbv 1gua 11fd 1qgla 1xtc 7prc
1aik 1bvn 1dtd 1fc2 1h2a 1igb 1qle 1ycs 7req
1aip 1bx2 1du3 1fcd 1hen 1igh 1qo0 1yvn 8atc
1ak4 1bzq 1dv6 1fdl 1he1 1lod 1903 1zbd 8ruc
1al0 1cly 1e0f 1fe8 1he8 1lpb 1qqp 2ahj 9atc
1am4 1cdz 1elc 1fft 1hfe 1lts 1gs0 2bbk

1an1 1cot 1e79 1ffx 1hja 1luc 1qty 2btf

1aok 1ccO 1e7p 1fg2 1hqg3 1mah 1qun 2btv
1aon 1cc 1e96 1fg9 1hsb 1mcp 1quq 2ckb

1aro 1ccw 1eai 1fi8 1hx1 1mda 1rex 2frv
1atn 1cd1 1eay 11j1 1i1r 1mic 1req 2min
1aui 1cd3 1ebd 117 1i2m 1mro 1rib 2mll
1ava 1cf7 1eer 1fle 1ide 1mtn 1rrp 2mta
1avg 1cg5 1efn 1fIt 1i4t 1mty 1rvf 2occ
Tavw 1ci6 1efp 1fm6 1i50 1n2c 1sbb 2pcc
1avx 1clv 1efv 1fma 1i6v 1ndo 1sbw 2scu
1axi 1cmx Tefx 1fnt 1i7s 1nfi 1sct 2sic
1lay7 1cn4 1egj 1foe 1i7x 1nmc 1seb 2siv
1azs 1cse 1legv 1fq1 1i85 1noc 1sfc 2sni
1b0n 1cul 1ehk 1fqj 1i8l 1nsg 1sgf 2trc
1033 1cxz 1ej6 1fqv Tiak 1nsn 1slu 2uug
1b34 1cz8 1ejm 1fs0 Tiar 1oak 1smp 2wsy
1b35 1d0d 1ep3 1fs1 1ib1 1osp 1spp 3fru
1b6c 1d2z 1es7 1fsk 1ibr 1pdk 1stf 3gtu
1bab 1d3b 1eth 1ft1 Ticf 1pgr 1taf 3hhr
1bcp 1dan 1euv 1fxk 1iil 1phn 1tbg 3kin
1bdj 1dce 1exb 1fzc Tiix 1pma 1tbr 3mon
1bgx 1de4 1lezv 1g3i 1ijf 1poi 1tco 3pcg
1bgy 1dee 1ezx 193j 1ikn 1pto 1tet 3pcn
1bh9 1df9 1f0c 1g3n 1ira 1pys 1tii 3sgb
1bkd 1dii 112t 1g4u 1itb 1pyt 1tmf 3tec

Tablica 1 Popis proteina koriStenih pri radu
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Popis se sastoji od ukupno 333 proteina. Kako smo na pocCetku ovog
poglavlja naglasili da ¢e nas zanimati samo jedan tip interakcije tako smo i iz
ovog popisa proteina upotrijebili samo odredene lance, to¢nije samo one lance
za koje se 3D analizom proteina moZe re¢i da sadrZze ovakav tip mjesta
interakcije. Ovako odabrani set sastoji se od 1137 lanaca iz svih proteina
nabrojenih u tablici 1.

Iz ovog konacnog popisa proteinskih lanaca potrebno je bilo naéi mjesta
proteinskih interakcija, odnosno potrebno je bilo stvoriti ulazni set koji ¢e se
kasnije upotrebljavati za u€enje odnosno treniranje.

Kao mjesto proteinske interakcije definirali smo onu aminokiselinu koja je
bila £6;& udaljena od bilo koje druge aminokiseline drugog proteina. Uzeto je

6 A jer se ova vrijednost pokazala kao kompromis. Kad se radilo sa manjim
udaljenostima dobivao se prevelik broj mjesta interakcija, dakle i one
aminokiseline koje nisu mjesta interakcije su prepoznate kao mjesta interakcije,
a kad se uzimala veca vrijednost dobivalo se premalo. Definirao se prozor od 9
aminokiselina koji se sekvencijalno kretao po proteinskim lancima te su se
izvlaCile sekvence od 9 koje su oznaCavane mjestima proteinskih interakcija ili
mjestima koja to nisu. Prozor od 9 aminokiselina proglasavan je mjestom
interakcije samo ako je njegova srediSnja aminokiselina bila u kontaktu sa

nekom drugom iz drugog proteina.

QOOO@OOOU

Slika 13 Pozitivno definirana sekvenca
Zbog spoznaja i saznanja do kojih su doSli Ofran i Rost [1], a to je da se
mjesta proteinskih interakcija najéeSce nalaze u skupinama, gornji uvjet jo§ se
malo poostrio. TraZilo se da se oko srediSnje aminokiseline unutar prozora od 9

aminokiselina nalaze barem joS Cetiri aminokiseline koje su takoder mjesta
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proteinskih interakcija a nalaze se u krugu od tri najblize aminokiseline srediSnjoj

aminokiselini

QO00@0O00U

Slika 14 Pozitivno definirana sekvenca i susjedne aminokiseline uzete u obzir

Na slici 14 Zutom bojom su oznaCeni susjedi unutar kojih se trebalo
nalaziti jo§ barem Cetiri aminokiseline koje su takoder sudjelovale u interakciji.
Na ovaj nacCin smo takvu sekvencu od 9 aminokiselina proglasavali mjestom
proteinske interakcije. Kao negativne instance definirali smo one nizove od 9
aminokiselina koje na srediSnjem mjestu ne sadrze aminokiselinu koja interagira
sa drugom aminokiselinom unutar drugog proteina, ali unutar cijele sekvence
moglo se nalaziti do 2 aminokiseline koje su bile detektirane kao mijesta
interakcije.

Na slijede¢em primjeru moZze se vidjeti kako izgledaju instance koristene

za uCenje i trening.

NO,LEU,SER,ASP,ALA,ASP,LYS,LEU,ARG,LYS
YES,ASP,LYS,LEU,ARG,LYS,VAL,ILE,CYS,GLU

MoZe se primijetiti kako je se cijela instanca zapravo sastoji od 10
parametara, od toga prvi parametar predstavlja klasu, dvije klase YES i NO,
odnosno dali je ili nije mjesto interakcije. Ostalih 9 parametara predstavljaju 9

aminokiselina u sekvenci kako je to vec opisano u tekstu ranije.
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5 RjeSenje
U ovom ¢e poglavlju biti opisan cjelokupni sustav koji rjeSava zadani

zadatak upotrebom metoda i podataka opisanih u prethodna dva poglavlja.

5.1 Sluéajna Suma (engl. Random Forest)
Za metodu slucajne Sume (engl. Random Forest) koristi se program

PARF [2]. To je zapravo paralelna realizacija RF (PArallel Random Forest). Ovaj
program omogucuje puno brzu implementaciju i koriStenje metode RF-a jer se
algoritam moZze paralelno vrsiti na viSe strojeva. Algoritam je potrebno prevesti u
Fortran 90. jer je to strukturirani paralelni programski jezik.

Uc€enje i testiranje uporabom Parallel Random Forest algoritma vrseno je
na odredenom broju racunala. Svako od tih raCunala je pod Linux operativnim
sustavom. Stoga smo za prevodenje algoritma koristili Intelov kompaijler i to Intel
Fortran Compiler 9.1 za Linux. Da bi cijeli sustav mogao uopce raditi paralelno
na viSe racunala prije instaliranja PARF-a bilo je potrebno instalirati programski

paket MPICH2 [3]. Ovaj programski paket omogucuje rad racunala u paraleli.

5.1.1 Ulazni podaci
Potrebno je da ulazna datoteka za ucenje bude u ,arff* formatu jer je to

format s kojim barata program PARF. ,Arff‘ format datoteke je veC opisan ranije
u poglavlju 4 Podaci.

Trening set sastoji se od podataka dobivenih na osnovu ekstrakcije
mjesta proteinskih interakcija iz 333 proteina ranije navedenih, ali smanjen za
jednu treéinu ukupnog broja podataka. Za testni set iskoristili smo ovu jednu

trecinu trening seta.

5.1.2 lzlazni podaci
Izlazni podaci koji nam govore o uspjeSnosti naseg testiranja mogu se

mijenjati ovisno o zelji korisnika. Postoje opcije unutar samog PARF-a kojima
korisnik zadaje programu koje izlazne podatke Zeli da mu program vrati. Tako se

kao izlazni podaci vracaju:
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e Matrica zabune pri uéenju - svaki redak je jedna klasa kako je
navedena u datoteci; svaka kolona je jedna klasa kako ju program
klasificira. Redak obiliezen s "NoTag" sadrzi retke Cija je klasa
navedena kao nepoznata (?); kolona obiljezena s "NotCl" sadrZi
instance koje nisu mogle biti klasificirane zato Sto su uzete u
bootstrap za svako stablo (te tako nikad nisu bile out-of-bag).

e Rezultati klasifikacije - Ako je skup neobiljezen (ispusten je
atribut klase), ispisat ¢e se klase svih instanci; ako je obiljezen,
prikazat ¢e se samo neodgovarajuce klasificirane instance.

e Matrica zabune pri klasifikaciji - Svaki redak je jedna klasa kako
je navedena u datoteci; svaka kolona je jedna klasa kako ju
program klasificira. Redak obiljeZzen s "NoTag" sadrzi retke Cija je
klasa navedena kao nepoznata (?); "NotCl" kolona je uvijek

jednaka nuli

5.2 Metoda potpornih vektora (Support Vector Machine)
Metoda potpornih vektora koriStena je unutar programskog paketa

LibSVM [4]. LibSVM je alat koji moze vrsiti klasifikaciju, regresiju i ocjenjivanje
distribucije potpornih vektora. U ovom radu Koristiti e se samo klasifikacija i to
klasifikacija u 2 dvije klase. Da bi se uCenje i treniranje moglo uopce izvrsiti
potrebno je prvo odrediti parametre. U ovom radu koristiti e se RBF jezgra, jer
ona po analizama daje rezultate jednako dobre kao i neke slozZenije jezgre, a
puno je jednostavnije pronaci njezine koeficijente. Kod ove jezgre bitni su
parametri ¢ i gama. Stoga je u tu svrhu napisana skripta koja na viSe strojeva

paralelno vrsi pretragu idealnih parametara.

5.2.1 Pronalazenje idealnih parametara
Skripta za traZenje idealnih ¢ i gama napisana je u programskom jeziku

Python [5]. Sama skripta vrti se na viSe strojeva paralelno. Skripta zapravo radi
jedan vrlo jednostavan posao, ali ga radi iterativno viSe puta. Dakle, skripta

zapravo pokrece LibSVM sa zadanim parametrima c i gama. Ona vrSi proces
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krosvalidacije. To je proces kod kojeg se iz ulaznog seta podataka odabire
odredeni broj instanci koje se upotrebljavaju kao test set, a ostatak kao trening
set. Nakon toga se vrsi treniranje i klasifikacija. Kad se proces zavrsi iz ukupnog
seta se odabire drugi testni set iste veliine kao i prethodni ali potpuno razlicit.
Ostatak se opet koristi kao trening set. Ovaj proces se ponavlja ovisno o broju
ponavljanja krosvalidacije. Nakon zavrSenog cijelog procesa krosvalidacije
dobivaju se odredeni rezultati koji se pamte. Zatim se mijenjaju parametri c i
gama te se ponovo vrSi krosvalidacija. Dobivaju se novi rezultati, te se
usporeduju sa starim. Ako je rezultat novog procesa krosvalidacije bolji od
proslog, parametri upotrijebljeni pri ovom procesu se uzimaju kao idealni. Sama
metoda krosvalidacije nastoji naci idealne parametre, ali ne i najbolje. Razlika je
u tome Sto ucenje i treniranje sa idealnim parametrima mozda necée dati bolje
rezultate kao najbolji, ali pri testiranju nauenog modela sa potpuno novim
ulaznim setom idealni parametri ¢e dati puno bolji rezultat nego najbolji.
Jednostavno re€eno najbolji rezultati se odlicno ponasaju na poznatom skupu, a

pri nepoznatom jako loSe, dok je kod idealnih rezultat uvijek dobar.

5.2.2 Ulazni podaci
Nakon $to su pronadeni idealni parametri ¢ i gama za ulazni skup moze

se poceti sa treniranjem racunala. Valja naglasiti da je ulazni set jako velik a
proces krosvalidacije dosta spor, stoga se trazenje idealnih parametara vrsi na
podskupu ulaznog skupa. Ulazni set za LibSVM ponesto se razlikuje od ulaznog
seta za PARF, ali zapravo se radi o istim podacima. Ulazni podaci se sastoje od
181 parametra. Prvi parametar predstavlja klasu, a ostalih 180 aminokiseline.
Posto se ulazni set sastoji od devet parametara koji predstavljaju jednu od 20
aminokiselina, svaka aminokiselina je predstavljena u binarnom obliku. To je
ostvareno tako da se svaka aminokiselina sastoji od 19 nula i 1 jedinice, s tim da
se ta jedinica za svaku aminokiselinu pojavljuje na drugom mjestu. Na taj nacin
nastaje ulazni set od 181 parametra. U ulaznom setu LibSVM-a nije potrebno

navoditi nul parametre stoga se ispisuju samo nule. Inace svaki od parametara
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je numeriran pa se to€no zna na kojoj poziciji se nalazi jedinica. LibSVM moze
raditi samo sa broj¢anim podacima stoga su i klase zamijenjene iz YES u 1iiz

NO u -1. Da bi se Sto bolje pojasnilo dan je tipiCan primjer:

13:139:151:164:1100:1 119:1 123:1 143:1 172:1
-119:1 23:143:172:1 81:1 101:1 140:1 151:1 172:1

Moze se takoder primijetiti da su parametri u ovom ulaznom setu odvojeni

razmacima a ne kao u arff ulaznom setu, za PARF, zarezima.

5.2.3 lzlazni podaci
Izlaz iz LibSVM-a je jednostavan rezultat predikcije, odnosno klasifikacije

u postocima i to u obliku preciznosti, te u obliku osnovnih pojmova tocCnosti

predikcije.
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6 Rezultati

U ovom poglavlju opisani su rezultati testiranja algoritma slu¢ajne Sume i
potpornih vektora. Rezultati ¢e biti opisani u potpoglavljima zasebno za svaku

metodu.

6.1 Sluéajne Sume
Testiranje algoritma sluCajne Sume testiran je isprava na Ccistim ne

obradenim podacima. Pod ovim pojmom ne obradeni podrazumijeva ju se
podaci koji nisu tezinski. Najme unutar samog trening i testnog seta podataka
nema jednak broj instanci koje obiljezavaju mjesta interakcije i onih koje ih ne
obiljezavaju. Ovih drugih ima puno veéi broj Sto je zapravo sasvim prirodno.
Nakon toga izvrSeno je zadavanje tezina svakoj klasi posebno. Da bi se
pronasla idealna tezina opet treba testirati, te je izvrSeno par iteracija. Slijedecéi

rezultati to zorno prikazuju.

6.1.1 Neobradeni podaci
U ovom poglavlju vrSilo se treniranje Sume na osnovnom trening setu,

dakle sa instancama od 1137 lanaca.

U poglavlju 3.1 dana je teoretska osnova slu¢ajne Sume, te znamo da
testni set za slu¢ajnu Sumu nam zapravo nije trebao jer slu€ajna Suma sama
sebe testira na trec€ini ulaznih podataka kada stvara klasifikatore. Ulazni set nam
se sastojao od 159333 instance. Ukupna greSka kod klasifikacije iznosila je
12,21%. Znaci nas klasifikator je naucio sa to¢noséu od 87,79%. Vrlo zoran
primjer klasifikacijske to€nosti je matrica zabune pri uenju (tablica 2). Redak

predstavlja stvarnu klasu instanci, a stupac ono Sto je sluCajna Suma

klasificirala.
YES NO
YES 10400 17701
NO 1760 129472

Tablica 2 Matrica zabune pri u¢enju neobradenih podataka
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MoZemo primijetiti da true negative ili TN imamo 129472, dakle
klasifikator je ispravno pogodio 129472 negativne instance, dok je njih 1760
krivo klasificirao kao pozitivhe, ove se instance joS nazivaju i false negative ili
FN. Pozitivne instance koje je klasifikator ispravno klasificirao kao pozitivhe
nazivamo i frue positive ili TP i njih ima 10400. False positive ili FP imamo
17701 i to su instance koje su zapravo pozitivne no krivo su klasificirane kao

negativne. Ovo su osnovni pojmovi to¢nosti predikcije i prikazani su u tablici 3.

Tag / Cl YES NO
YES TP FN
NO FP TN

Tablica 3 Osnovni pojmovi to¢nosti predikcije

Uspjesnost klasifikatora vrednuje se iz sloZenijih pojmova koje je moguce
izvesti iz ovih osnovnih. To su osjetljivost (eng. Recall), pozitivha predvidljivost

(eng. Precision) i mjera F (eng. F-measure). Osijetljivost se izrazava kao:

Recall ===
TP +FN
,pozitivna predvidljivost izraZava:

TP
TP +FP

Precision =

, dok se mjera F izraZzava kao:

c__ 2P
2TP +FP+FN
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U naSem testu rjeSenje je slijedece:

Recall 37%
Precision | 86%
F-measure | 52%

Tablica 4 UspjeSnost klasifikatora sa neobradenim podacima

Iz ovih rezultata primje€uje se da je klasifikator dosta loSe prepoznao
pozitivne instance. Medutim to je i prirodno za ocCekivati posto je negativnih
instanci puno vise nego pozitivnih. Da bi se rijeSio ovaj problem potrebno je

uvesti tezine klasa.

6.1.2 Podaci sa tezinama klasa
Da bi smo odredili koja teZina bi bila idealna potrebno je izvrsiti par

iteracija, odnosno zadavati razliCite tezine pozitivnim klasama. Tablica 5

prikazuje kako su se mijenjali rezultati klasifikacije kako smo mijenjali tezinu

pozitivne klase.

Tezina 10 5 3 2
Greska
Klasifikacije 42,61% 26,01% 16,17% 12,81%
TP 23753 18161 13342 11344
FP 63545 31501 11012 3660
TN 67687 99731 120220 127572
FN 4348 9940 14759 16757
Recall 85% 65% 47% 40%
Precision 27% 37% 55% 76%
F-measure 41% 47% 51% 53%

Tablica 5 Uporaba teZinskih klasa i rezultati klasifikacije
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6.1.3 Uporaba testnog seta
Ovdje ¢e se sada vidjeti kako klasifikator slu¢ajna Suma klasificira ako

upotrebljavamo trening i test set. Na$ trening set sastojat ¢e se od 2/3 pocetnih
ulaznih podataka, a trening set od ostale trecine. Treba primijetiti da ¢emo u
ovom slucaju klasifikator ispitivati na podacima koje nije vidio. Trening set sastoji

se od 104102 instanci a testni od 51022. Rezultate prikazuje tablica 6.

Tezina 10 5 3 2 1
Greska
Klasifikacije 62,41% 36,37% 16,02% 12,81% 12,67%
TP 6991 4734 2292 1700 1570
FP 31290 15751 2924 694 492
TN 12189 27728 40555 42785 42987
FN 549 2806 5248 5840 5970
Recall 93% 62% 31% 23% 21%
Precision 18% 23% 44% 71% 76%
F-measure 31% 34% 36% 34% 33%

Tablica 6 Rezultati klasifikacije testnog seta

6.2 Potporni vektori
U ovom poglavlju prikazani su rezultati testiranja algoritma potpornih

vektora. Pri u€enju i koriStenju algoritma potpornih vektora koristila su se dva

seta.

6.2.1 Prvi set

Kao $to je ranije objasnjeno u poglavlju 5.2.1 potrebno je prije poCetka
klasifikacije poznavati parametre klasifikatora. Pretrazivanje parametara vrSeno
je pomocu skripte napisane u programskom jeziku python[5]. Pretrazivanje za c i
gamu vréeno je u rasponu od 27" ~2' s tim da se broj u eksponentu mijenjao

za jedan. Vrijednosti se mijenjaju eksponencijalno jer je su analizom utvrdili [6]
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da je to najbolji naCin za pronalaZzenje dobrih parametara. Nakon zavrSene

pretrage dobiveni su ovi rezultati.

C 1
gama 64
krosvalidacija 82,17%

Tablica 7 Rezultati pretrage idealnih parametara prvog seta

Pretraga je vrSena 10 strukom krosvalidacijom (eng. 10 fold cross-
validation).

Nakon S§to su pronadeni idealni parametri pristupa se u€enju i testiranju
nauc¢enog Kklasifikatora. Kod slu¢ajne Sume mogli smo upotrebljavati samo
trening set i opet zapravo ne samo uciti ve¢ i testirati sam klasifikator. Kod
potpornih vektora takav oblik u€enja se vrSi pomoc¢u krosvalidacije. Drugi oblik
ucenja je koristenje trening i test seta Oni ne moraju nuzno biti razli€iti ali mi
¢emo uzeti razliCite setove. Trening set sastojao se od 104101 instance dok se
testni set sastojao od 51021 instance. Prvo je bilo potrebno istrenirati
klasifikator, odnosno nauciti ga kako da radi. Ovaj proces rezultira modelom koji
se kasnije koristi za klasifikaciju. Ovdje se takoder pojavljuju tezine klasa te su

rezultati prikazani u slijedecoj tablici.

Tezina 30 5 3 1

TP 1539 1539 1538 1511
FP 850 686 563 402

TN 42631 42795 42918 43079

FN 6001 6001 6002 6029
Recall 20% 20% 20% 20%
Precision 64% 73% 73% 79%

Accuracy 86,57% 86,89% 87,13% 87,39%

F-measure 31% 32% 32% 32%

Tablica 8 Rezultati klasifikacije prvog seta

44-51




Diplomski rad br. 1045
Predvidanje mjesta proteinskih interakcija iz sekvence aminokiselina
Darijo Splihal, 2005/06

6.2.2 Drugi set

Ulazni trening set sastoji se od 106501 instance dok se testni set sastoji

od 48621 instance. Nakon trazenja idealnih parametara za ovaj set dolazimo do

ovih rezultata.

C 1
gama 64
krosvalidacija 83,75%

Tablica 9 Rezultati pretrage idealnih parametara drugog seta

Nadalje vrSi se uCenje i klasifikacija te se dobivene rezultate moze vidjeti

u tablici 10.
Tezina 30 5 3 1
TP 702 702 696 614
FP 581 511 503 332
TN 39995 40065 40073 40244
FN 7343 7343 7349 7431
Recall 8% 8% 12% 7%
Precision 54% 58% 58% 65%
Accuracy 83,7% 83,85% 83,85% 84%
F-measure 15% 15% 15% 14%

Tablica 10 Rezultati klasifikacije za drugi set
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7 Sazetak

Ovaj rad napisan je sa ciliem da se probaju predvidjeti mjesta proteinskih
interakcija. Za analizu koristili su se samo oni proteini koji su stvarali trajne veze
i to prema drugim proteinima, a ne unutar samog proteina, dakle hetero veze.
To nas je dovelo do ulaznog seta od 333 proteina iz kojih smo izvukli 1137
lanaca koje smo obradivali. Klasifikaciju smo vrSili pomoc¢u dva algoritma za
strojno ucCenje i to algoritam slu€ajne Sume (engl. Random Forest) i algoritam
potpornih vektora (engl. Support Vector Machine). Ova dva algoritma
implementirana su unutar programa PARF[2] (PArallel Random Forest) i
LibSVM[4].

PARF se ucio na dva i klasificirao na dva seta. Prvi set sastojao se od
159333 instance, on ujedno bio i testni set, te se dobila pozitivha predvidljivost
od 86% i predvidljivost 37%. Ovi rezultati su dobiveni na neobradenom ulaznom
skupu, odnosno sve instance su imale jednaku vaznost. Slijedec¢i testovi
usredotoCili su se na promjenu vaznosti, tezine, instanci. PoSto nema jednak
broj pozitivnih i negativnih, prvih ima puno manje, mijenjala se teZina pozitivnih.

Ovaj postupak je donio slijedece rezultate.

Tezina 10 5 3 2

Recall 85% 65% 47% 40%
Precision 27% 37% 55% 76%
F-measure 41% 47% 51% 53%

Tablica 11 Rezultati nakon mijenjanja teZina pozitivnih instanci

Daljnje testiranje vrSilo se na razliCitim trening i test setovima. Trening set
sastojao se od 104102 instanci a testni od 51022. Opet se trazila tezina trening
seta, a promatrala se pogreSka pri klasifikaciji test seta. Klasifikacija ovog seta

donijela je ove rezultate.
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Tezina 10 5 3 2 1

Recall 93% 62% 31% 23% 21%
Precision 18% 23% 44% 71% 76%
F-measure 31% 34% 36% 34% 33%

Tablica 12 Rezultati klasifikacije uporabom test seta

Drugi dio klasifikacije vrSio se koristecCi algoritam potpornih vektora (engl.
support vector machine). Da bi se klasifikacija mogla provoditi bilo je potrebno
naci parametre RBF jezgre koja je koriStena. Nakon Sto su parametri pronadeni
pristupilo se klasifikaciji. KoriStena su 2 trening i 2 test seta. Prvi trening set

imao je parametre c=1 i gama=64. Nakon zavrSene klasifikacije pokazao se ovaj

rezultat.
Tezina 30 5 3 1
Recall 20% 20% 20% 20%
Precision 64% 73% 73% 79%
F-measure 31% 32% 32% 32%

Tablica 13 Rezultati klasifikacije prvog trening i prvog testnog seta

Drugi trening set te njegov pripadajuci testni set dali su ove rezultate.

Tezina 30 5 3 1

Recall 8% 8% 12% 7%
Precision 54% 58% 58% 65%
F-measure 15% 15% 15% 14%

Tablica 14 Rezultati klasifikacije drugog trening i drugog testnog seta
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8 Zakljuéak

Sam naslov ove radnje zapravo postavlja pitanje, dali se uopée mogu
predvidjeti mjesta proteinskih interakcija iz sekvence aminokiselina. Kroz
teoretsku analizu nastojalo se prikazati da problem sam po sebi nije posve
trivijalan, ali nije ni jako kompliciran. U ovom radu upotrebljene su metode i
algoritmi koji kod nas a i u svijetu tek Cekaju da postanu opcCe primjenjivi.
Ako malo promotrimo rezultate iz poglavlja ,7 Rezultati® mozemo primijetiti
da je algoritam slu€ajnih Suma pokazao priliéno zavidnu mogucnost
prepoznavanja mjesta proteinskih interakcija. Rezultati algoritma potpornih
vektora ne istiCu se kao rezultati slucajnih Suma, ali postoji potencijal koji se
moze a i treba iskoristiti. Moze se primijetiti da slu¢ajne Sume mogu sa
visokom osjetljivoséu od Cak 93% i visokom preciznoSéu od Cak 76%
prepoznavati mjesta proteinskih interakcija. Ove dvije brojke medutim su
obrnuto proporcionalne. To se mozZe primijetiti u tablici 5 i 6. lzmjenom
teZzina klasa dobili smo kretanja oba dva ova pokazatelja uspjesnosti.
PronalaZenjem idealne teZine dolazimo do rezultata koji prili€éno zadovoljava
i jedan i drugi pokazatelj to€nosti. Ovim smo zapravo pokazali kako algoritmi
za strojno ucenje, slucajne Sume i potporni vektori, mogu sluziti za

prepoznavanje mjesta proteinskih interakcija.
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9 Diskusija

ProuCavanjem rezultata moze se primijetiti da mnoga mjesta proteinskih
interakcija se nalaze u skupinama a ne na izoliranim mjestima. To nam daje
novo saznanje o proteinima samim bitno za njihovu daljnju analizu

Da bi se mogli vrednovati ovi rezultati usporedeni su sa vec ranije
objavljenim radom sa zadatkom o prepoznavanju mjesta proteinskih interakcija
ali koriStenjem neuronskih mreza[1]. Ofran i Rost su u svom radu dosli do
rezultata da €ak 94% prepoznatih proteinskih interakcija je zapravo i zaista bilo
mjesto interakcije, a sluCajne Sume su ta mjesta prepoznale sa ¢ak 93%
toCnosti. Pri ovako visokoj osjetljivosti uspjesno je detektirani Cak 6991 mjesto
interakcije iz 379 lanaca iz 110 proteina. Pri to€nosti od 62% pronadeno je 4734
mjesta proteinske interakcije. Testiranja su na pocletku pokazala veliku
osjetljivost medutim i sa malom precizno$¢u. To¢no su detektirana 21% mjesta
interakcije, dok su Ofran i Rost ostvarili Cak 30% to¢nosti. Medutim reguliranjem
tezina i utjecanjem na podatke doSlo se do puno boljih rezultata.

Moram naglasiti da je sama ideja o prouCavanju proteina i uopce
bavljenje bioinformati¢kim istrazivanjima polje koje je za mene dosta novo i
jedan potpuno novi zaokret u pogledu na primjenu raCunala i znanja u
prouCavanju jedne tako kompleksne stvari kao Sto je organizam. Ne znam kako
bih uSao u to polje da nije bilo mr. sc. Mile Siki¢a, koje nas je sve na jedan
jednostavan i prijateljski nacin uveo u to podrucje.

Ideja cijelog ovog rada bila je dokazati da metode racunalnog ucenja

mogu pomoci u radu na ovom i drugim podrucjima gdje ljudski um nije dovoljan.
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11 Dodatak

Ovdje ¢e ukratko biti opisan software koji je napisan i koji je koristen.

11.1PPDisstance03
Za dohvacanje instanci, odnosno za stvaranje ulaznog seta za PARF

koristen je program napisan u C++. Taj se program nalazi u direktoriju
PPdistance03. Da bi ovaj program ispravno radio potreban je paket Visual
Studio .NET 2003 i SQLserver4.1 ili noviji. Ovaj program na osnovu ulazne
datoteke u kojoj su napisani lanci koji se prou€avaju stvara ulazni set. Datoteka
u kojoj se nalazi popis lanaca nalazi se u poddirektoriju pdb i zove lanci.txt. Ovaj
program stvara FullSet.arff, FullSet.bnd, FullSet.convert datoteke. Prva datoteka
predstavlja popis svih instanci i sluzi kao ulaz u PARF, druga datoteka sluzi za

kontrolu obrade lanaca koji se koriste, a tre¢a kao ulaz u converter.

11.2Converter
Ovo je takoder program napisan u C++ a on konvertira FullSet.convert

datoteke u FullSet.LibSVM, odnosno sprema ih za uporabu LibSVM-a. Imena
ulazne i izlazne datoteke koje se koriste moze se mijenja izravno u programu i to

na samom pocetku.

11.3LibSVM
LibSVM je program koji se koristi algoritmom potpornih vektora, te vrsi

uCenje i klasifikaciju. Za njegovu upotrebu pogledati na stranicu

www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.

11.4PARF

PARF je program koji se koristi algoritmom slu€ajnih Suma i sluzi za
uCenje i klasifikaciju, a upute o njegovoj upotrebi mogu se procitati na stranici
www.irb.hr/hr/research/projects/it/2004/2004-111/
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