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1 UvOD

Proteini imaju kljuénu ulogu u gotovo svim bioloskim procesima. Uloga proteina
definirana je njegovom funkcijom koju s druge strane odreduje njegova struktura.
Proucavanje svojstava, interakcija i funkcija proteina zadatak je proteomike (1),
znanstvene discipline ¢iji je cilj opisati ukupnost proteina koji tvore organizme (proteome).
Proteini su kompleksne organske strukture koje se sastoje od aminokiselina povezanih
peptidnim vezama, a ¢iji je slijed odreden genima koji ih kodiraju (2). Istrazivanje genoma
urodilo je spoznavanjem ogromnog broja aminokiselinskih sljedova koje kodiraju geni
(Slika 1-1), medutim funkcija, struktura i interakcije proteina pripadnih sljedova uglavnom

Su nepoznate.
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Slika 1-1 Broj sljedova nukleotidnih baza i primarnih sekvenci

Linearan niz aminokiselina koje tvore protein uvija se u specificnu trodimenzionalnu
strukturu koja odreduje njegovu funkciju. Zbog toga se ulaze golem napor da se te
strukture odrede, bilo eksperimentalno, bilo racunski. Zada¢a je biotehnologa da
eksperimentalno odrede strukture proteina metodama rendgenske kristalografije i
nuklearne magnetske rezonance. To su skupe, sofisticirane i vremenski zahtjevne metode
pa je sve veca, i sve brze raste, razlika izmedu broja poznatih sljedova i pripadnih struktura
(Slika 1-2). Stoga je nuzno stvoriti, unaprijediti i iskoristiti racunalne metode koje ¢e na
temelju poznatih aminokiselinskih nizova vjerodostojno predvidjeti konacnu strukturu
proteina.

Predvidanje sekundarne strukture proteina predstavlja bitan medukorak u takvom
nastojanju odredivanja 3D strukture proteina. To je zapravo predvidanje uobicajenih
lokalnih struktura poput a-uzvojnica i B-niti unutar zadanog proteinskog slijeda (primarne
strukture). Uz poznatu sekundarnu strukturu, a na temelju znanja o ponaSanju i oblikovanju
takvih struktura moguce je dobiti relativno malen broj mogucih 3D struktura. Sekundarne
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strukture su tijekom evolucije puno ocuvanije u odnosu na slijed aminokiselina; stoga bi
tocno predvidanje elemenata sekundarne strukture znacilo velik doprinos strukturnoj
bioinformatici. Poznavanje elemenata sekundarne strukture moZe primjerice pomo¢i pri
provedbi poravnanja sljedova ili poboljSati postoje¢e poravnanje udaljeno povezanih
sljedova male sli¢nosti. Predvidanje sekundarne strukture dobra je polaznica u utvrdivanju
kona¢ne trodimenzionalne strukture, ono sluzi kao medukorak u postupcima
prepoznavanja smatanja (engl. folds), tj. identifikaciji predloZzaka za modeliranje po
slicnosti 1 moze pruziti korisna ograni¢enja kako u modeliranju po sli¢nosti (engl.
comparative / homology modeling) tako i u de novo modeliranju.

Problem predvidanja sekundarne strukture svodi se na sljedece: uz dan proteinski slijed
aa»as...an, odrediti koju sekundarnu strukturu poprima svaki od aminokiselinskih ostataka
ai. Cesto se podjela ciljnih struktura svodioma: -uzvojnicu (H), p-ploéu (E) i ostale
strukture (C).
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Slika 1-2. Broj rijeSenih struktura proteina (Protein data bank)

Cilj ovog rada je na temelju triju skupova podataka ocijeniti i usporediti uspjeSnost dvaju
ansambl sustava klasifikatora u predvidanju sekundarne strukture proteinskih ostataka
(rezidua). Klasifikacija se vrSi metodom slu¢ajne Sume te AdaBoost metodom uz pomo¢
Rattle programa. Pri tome su podaci o proteinskim lancima pojedinih skupova dohvaceni iz
PDB baze podataka, nakon ¢ega su DSSP programskim alatom odredene njihove pripadne
sekundarne strukture. Navedeni podaci kona¢no su objedinjeni pro¢is¢avanjem uz pomoé
vlastito izradenih Perl skripti, zajedno sa informacijama o evolucijskoj ocuvanosti
aminokiselinskih ostataka u obliku profila slijeda dobivenih PSI-BLAST programom.
Ciljni atribut sekundarne strukture rasporeduje se u tri klase: H (Helix), C (Coil) te E
(Extended) te se analizira to¢nost tako provedene klasifikacije.



2 ANSAMBL SUSTAVI KLASIFIKATORA

Razvrstavanje ili klasifikacija je postupak pronalaska modela koji opisuje princip podjele
podataka po razredima da bi se na temelju tog modela predvidjela pripadnost podataka za
koje je razred odnosno klasa nepoznata. Izgradnja i testiranje modela klasifikacije zahtjeva
podjelu dostupnih zapazanja poznatog razreda u dva skupa:

1. pokazni ili skup uzoraka za treniranje (engl. training set) - skup podataka koji se koristi
za izgradnju modela

2. testni skup uzoraka (engl. test set) - skup podataka nad kojim se provjerava ispravnost
modela.

Nedostatak ovakve podjele je u tome Sto se podaci testnog skupa ne koriste za izgradnju
modela. Nuzno je medutim izdvojiti dio podataka u testni skup jer on sluzi za ispitivanje
to¢nost izgradenog modela. To¢nost modela je postotak testnih uzoraka koji su tocno
klasificirani izgradenim modelom. lzdvajanje testnog skupa nuzno je jer bi u suprotnom
odredivanje to¢nosti modela nad uzorcima pokaznog skupa rezultiralo pretrenirano$c¢u
(engl. overfitting) modela, tj. moglo bi se desiti da model ,,zapamti“ neke anomalije
svojstvene samo pokaznom skupu podataka.

Ako se pokaze da je toCnost razvrstavanja uzoraka iz testnog skupa podataka koristenjem
izgradenog modela zadovoljavaju¢a, onda se dobiveni model moze koristiti i za
razvrstavanje podataka nepoznatog razreda (klase).

Metode klasifikacije pripadaju opcCenitijoj skupini algoritama za nadgledano ucenje (engl.
supervised learning). To su postupci u kojima se za izgradnju modela koriste podaci
unaprijed poznatih pripadnih razreda, te kojima se zatim na temelju izgradenog modela
predvida razred pripadnosti novih, nepoznatih podataka. Cilj klasifikacije je donoSenje
odluke odabirom jedne vrijednosti iz prethodno definiranog skupa izbora. Ekspert
(klasifikator) stvara hipotezu o klasifikaciji primjera podatka u jednu od predefiniranih
kategorija koje predstavljaju razli¢ite odluke. Odluka se temelji na prethodnom treniranju
Klasifikatora koriStenjem reprezentativnog skupa podataka za koji su pripadne odluke a
priori poznate.

Strojno ucenje proucava automatske tehnike ucenja kojih je cilj na temelju proslih
opaZanja ostvariti to¢na predvidanja. Otkrivanje jedinstvenog pravila koje dovodi do
tocnog predvidanja je kompleksan i teSko ostvariv zadatak. S druge strane, puno je lakse na
temelju opazanja izgraditi skup jednostavnih i umjereno to¢nih pravila. Ansambl sustavi su
paradigma strojnog ucenja koja se temelji na treniranju viSestrukih baznih sustava ucenja
(engl. base learner) za rjeSavanje istog problema (Slika 2-1). Klasi¢ni pristupi strojnog
ucenja nastoje naci jednu najbolju hipotezu H kao rjeSenje danog problema ucenja. Za
razliku od takvih postupaka koji traze jedinstvenu hipotezu za tumacenje podataka,
ansambl algoritmi ucenja stvaraju skup hipoteza koje se zajedno koriste za rjesavanje
problema. Nekoliko je teoretski i prakticno opravdanih razloga za koriStenje ansambl
sustava klasifikatora (3).
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Slika 2-1. Ansambl sustav klasifikatora

Statisticki razlozi. Poznato je da ucinkovitosti raznih automatiziranih klasifikatora na
skupu za treniranje ne znac¢i nuzno i njihovu dobru sposobnost generalizacije, odnosno
ucinkovitost nad podacima koji nisu bili dostupni tijekom treniranja. Skup klasifikatora
sli¢ne ucinkovitosti pri treniranju moze imati razli¢itu u¢inkovitost generalizacije. Cak i
klasifikatori slicnih sposobnosti generalizacije mogu ostvariti razliitu ucinkovitost,
naroCito ako podaci korisSteni za provjeru nisu dovoljno reprezentativi za neke buduce
slucajeve. Kombiniranje izlaza nekoliko klasifikatora u takvim sluajevima moze smanjiti
rizik odabira neu¢inkovitog klasifikatora. Uprosjecivanje takvih izlaza moze (ali i ne mora)
narusiti u¢inkovitost najboljeg klasifikatora u ansamblu, ali svakako smanjuje ukupni rizik.

Velik obujam podataka. U odredenim primjenama koli¢ina podataka koju treba
analizirati prevelika je da bi se ucinkovito obradila samo jednim klasifikatorom. Podjela
skupa podataka u manje podskupove, treniranje klasifikatora razli¢itim particijama
podataka, te kombiniranje njihovih izlaza koristenjem nekog smislenog pravila daleko je
ucinkovitiji pristup.

Premalo podataka. Ansambl sustavi takoder se mogu koristiti i u suprotnome, kada je
koli¢ina dostupnih podataka premala. Da bi algoritam klasifikacije uspjeSno naucio
inherentnu distribuciju podataka od primarne je vaznosti postojanje prikladnog i
reprezentativnog skupa podataka za treniranje. U sluc¢aju manjkavog skupa podataka za
treniranje mogu se primijeniti tehnike ponovnog uzorkovanja podataka (engl. resampling
techniques) u kombinaciji sa ansambl sustavom tako da se slu¢ajno odabrani podskupovi
izvornog skupa podataka iskoriste za treniranje pojedinih klasifikatora. Takvi pristupi
pokazali su se vrlo u¢inkovitima.

»Podijeli pa vladaj“. Bez obzira na obim dostupnih podataka neki problemi su preteski da
bi ih dani Klasifikator mogao rijeSiti. Konkretnije, granica odluke koja odvaja podatke
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razli¢itih klasa mozZze biti presloZena, ili moze lezati izvan prostora funkcija koju je moguce
implementirati odabranim modelom Klasifikacije. MoZe se na primjer razmotriti
dvodimenzionalan slu¢aj podjele u dvije klase sa kompleksnom granicom odluke (Slika
2-2). Linearan Kklasifikator sposoban uciti linearnu podjelu ne moze nauditi tako
kompleksnu nelinearnu granicu. Primjerena kombinacija ili ansambl takvih linearnih
Klasifikatora s druge strane mozZe nauciti prikazano nelinearno razgrani¢enje. Podjelom
prostora podataka u manje dijelove koje je lakSe nauciti 1 pri ¢emu svaki klasifikator uci
(,,Specijalizira se*) samo jednu od jednostavnijih podjela, Klasifikacijski sustav u
odredenom smislu slijedi princip ,,podijeli pa vladaj*. Doti¢na, kompleksna, granica
odluke moze se potom aproksimirati prikladnom kombinacijom razlicitih klasifikatora
(Slika 2-3).
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Slika 2-2. Granica odluke

A Granice odluka pojedinih klasifikatora
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v
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Slika 2-3. Kombiniranje klasifikatora za dobivanje granice odluke

Fuzija podataka. Ukoliko imamo vise skupova podataka dobivenih iz razli¢itih izvora, pri
¢emu je i priroda svojstava razlicita (heterogena svojstva), jedan klasifikator nije sposoban
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nauciti informaciju sadrzanu u svim podacima. Npr. pri dijagnozi neuroloskih poremecaja,
neurolog mora napraviti vise testova (MRI, EEG, krvne pretrage, ...) da bi uspjeSno donio
dijagnozu. Svaki test rezultira podacima sa razli¢itim brojem i tipom svojstava koji se ne
mogu koristiti zajedno za treniranje klasifikatora. U tom slucaju se rezultati pojedine vrste
testa mogu koristiti za treniranje razlicitih klasifikatora €iji se izlazi zatim sjedinjuju.
Primjene u kojima se kombiniraju podaci iz razlicitih izvora da bi se dobila informativnija
odluka naziva se fuzija podataka (engl. data fusion) te se ansambl pristupi uspjesno koriste
za takve primjene.

Opcenito postoje dva nadina kombiniranja klasifikatora: selekcija te stapanje ili fuzija.
Kada se klasifikator trenira na nekom lokalnom dijelu ukupnog prostora svojstava rijec je o
selekciji klasifikatora. Tada kombinacija klasifikatora ovisi o pripadnom vektoru svojstava:
Klasifikator treniran podacima koji se u smislu neke metrike udaljenosti nalaze najblize
okolini vektora svojstava dobiva najvecu vaznost. Moze postojati jedan ili viSe lokalnih
eksperata koji donose odluku. Fuzija podrazumijeva treniranje svih klasifikatora nad
cjelokupnim prostorom svojstava. U tom sluc¢aju kombiniranje podrazumijeva stapanje
individualnih (slabijih) klasifikatora u jednog (jaeg) eksperta superiornih performansi.
Primjer takvog pristupa ukljucuju bagging i boosting tehnike kao i njihove mnoge
varijacije.

2.1 Raznolikost: Temelj ansambl sustava

Klasifikator savrSene sposobnosti generalizacije uklonio bi potrebu za koriStenjem ansambl
tehnika. Medutim, zbog postojanja Suma, outlier-a i preklapajuéih distribucija podataka
takav klasifikator nemoguce je ostvariti. Strategija ansambl sustava je stvaranje veceg
broja klasifikatora te povezivanja njihovih izlaza tako da je ukupna ucinkovitost bolja u
odnosu na pojedine klasifikatore. To medutim zahtjeva da pojedini klasifikatori grijeSe na
razli¢itim instancama podataka. Ako svaki klasifikator ima druk¢iju pogresku, intuitivno je
jasno da njihovo strateSko kombiniranje moze smanjiti ukupnu pogreSku. Stoga je
izgradnja Sto raznolikijih Klasifikatora, osobito s obzirom na pogresno klasificirane
primjere, osnovni princip ansambl sustava. Drukcije reCeno, potrebno je ostvariti
klasifikatore Cije se granice odluke dovoljno razlikuju od granica odluka ostalih
Klasifikatora u ansamblu. Raznolikost klasifikatora moze se posti¢i na viSe nalina.
Najcesce koriStena metoda je koristenje razlicitih skupova podataka za treniranje. Takvi se
skupovi obi¢no dobivaju tehnikama ponovnog uzorkovanja (engl. resampling techniques)
kao Sto su bagging i boosting, gdje se podskupovi podataka za treniranje biraju nasumce, i
obi¢no sa zamjenom. Takav pristup prikazan je na slici (Slika 2-4.); tri klasifikatora
trenirana razli¢itim, slucajno odabranim i preklapaju¢im podskupovima podataka za
treniranje proizvode razliite granice odluke. Te granice se kombiniraju s ciljem dobivanja
tocnije klasifikacije.



Klasifikator 1 — Granica odluke 1 Klasifikator 2 — Granica odluke 2 Klasifikator 3 — Granica odluke 3

1 Granica odluke ansambla

Slika 2-4. Fuzija granica odluka pojedinih klasifikatora

Da bi se unato¢ koristenju prilicno sliénih podataka za treniranje osigurala neovisnost
pojedinih granica, kao bazni modeli koriste se nestabilni klasifikatori (engl. unstable
classifiers) jer su takvi klasifikatori sposobni proizvesti dovoljno razli¢ite granice odluke
¢ak 1 za male perturbacije parametara za treniranje. Ukoliko se podskupovi podataka za
treniranje sastavljaju bez zamjena, postupak se zove jackknife ili k-struka (engl. k-fold)
podjela: ¢itav se skup dijeli u k dijelova te se svaki od klasifikatora trenira na samo njih k-
1. Za svaki od klasifikatora bira se k razli¢itih podskupova. Raznolikost se moze postiéi i
na drugi nacin, koriStenjem razli¢itih parametara za pojedine klasifikatore. PodeSavanje
parametara omogucuje kontrolu nestabilnosti klasifikatora S$to doprinosi njihovoj
raznolikosti. Moguénost kontrole nestabilnosti neuronskih mreza 1 stabala odluke ¢ini te
klasifikatore prikladnim kandidatima za koriStenje u ansambl sustavima. Za postizanje jos
vece raznolikosti alternativno je moguce kombinirati razlicite tipove klasifikatora poput
viSeslojnih perceptrona, stabala odluke, klasifikatora najblizeg susjeda, te SVM
klasifikatora. Kombiniranje razli¢itih modela ili ¢ak razli¢itih arhitektura istog modela,
koristi se medutim samo u odredenim primjenama koje ih zahtijevaju. Raznolikost se
uobicajeno postize ponovnim uzorkovanjem podataka jer taj postupak ima ¢vrscu teoretsku
podlogu. Konac¢no, raznolikost se moze posti¢i 1 koriStenjem razli¢itih svojstava.
Generiranje razli€itih klasifikatora koriStenjem slucajnih podskupova svojstava je zapravo
prilicno rasprostranjeno u odredenim primjenama i poznato je pod nazivom metoda
slu¢ajnog podprostora (engl. random subspace method).



Svi ansambl sustavi sastoje se od dvije klju¢ne komponente. Prvo je strategija potrebna za
izgradnju Sto raznolikijeg ansambla, a drugo je strategija kombiniranja izlaza pojedinih
elemenata ansambla tako da se ispravne odluke pojacavaju, a pogreSne anuliraju. Pri
stvaranju ansambla takoder je bitno odgovoriti na dva pitanja: a) kako proizvesti pojedine
(bazne) klasifikatore? i b) po ¢emu ¢e se oni medusobno razlikovati? Svaka strategija
izgradnje pojedinih elemenata treba nastojati unaprijediti raznolikost ansambla. Opcenito,
medutim, ansambl algoritmi ne nastoje maksimizirati odredenu mjeru raznolikosti ve¢ se
veca raznolikost postize raznim, 1 donekle heuristickim, postupcima ponovnog
uzorkovanja ili biranja razliCitih parametara treniranja.

2.2 Bagging

Bagging, skracenica od bootstrap aggregating, jedan je od prvih ansambl algoritama, a
ujedno i jedan od najintuitivnijih i najjednostavnijih za implementaciju. Raznolikost kod
bagging metode postiZze se koriStenjem bootstrap kopija podataka za treniranje: razliiti
podskupovi podataka za treniranje biraju se nasumce, sa zamjenama, iz ukupnog skupa
podataka za treniranje (4). Svaki od podskupova koristi se za treniranje drugog
klasifikatora iste vrste. Pojedini klasifikatori ujedinjuju se temeljem njihovih odluka
glasovanjem vecine. Za bilo koju danu instancu, odluka Klasifikatora je ona klasa koju je
odabrala veéina Kklasifikatora. Bagging je osobito koristan kada su dostupni podaci
ograni¢ene veli¢ine. Broj odabranih primjera u podskupu obi¢no ¢ini relativno velik dio
izvornih uzoraka (75% do 100%) kako bi se osigurala dovoljna koli¢ina primjera u svakom
podskupu. To uzrokuje znacajno preklapanje pojedinih podskupova za treniranje, pri cemu
su neke instance prisutne u veéini podskupova dok se druge javljaju i viSe puta u istom
podskupu. Da bi se u takvim uvjetima osigurala raznolikost i dobile razliite granice
odluka pojedinih klasifikatora a na temelju malih perturbacija skupova za treniranje, koristi
se relativno nestabilan model (5).

2.3 Boosting

1990. godine Schapire (6) je dokazao da se algoritam koji proizvodi klasifikatore, weak
learner, i ¢ija je sposobnost predvidanja tek neSto bolja od nasumi¢nog pogadanja, moze
unaprijediti u tzv. strong learner, algoritam za generiranje mnogo mo¢nijeg klasifikatora.
Kao i bagging, boosting algoritam stvara ansambl klasifikatora ponovnim uzorkovanjem
podataka koji se zatim ujedinjuju glasanjem vecine. Tu medutim zavrSava sva sli¢nost
dvaju algoritama. Kod boosting tehnike ponovno uzorkovanje je strateSki osmisljeno da bi
se svakom od klasifikatora pruzio ¢im informativniji skup podataka za treniranje. GreSka
takvog viSeclanog klasifikatora ograni¢ena je odozgo i manja je od greSke najboljeg
klasifikatora u ansamblu, uz uvjet da je stupanj pogreSke svakog od klasifikatora manji od
Ya.

Boosting je opéa metoda poboljsanja toCnosti algoritma ucenja. Za primjenu boosting
principa potrebno je prije svega odrediti metode ili algoritme za iznalazenje jednostavnih
pravila (4). Boosting algoritam uzastopno poziva takve ,slabe® ili ,bazne* algoritme
ucenja te ih u svakoj iteraciji opsluzuje drukc¢ijim podskupom primjera za ucenje (odnosno



druk¢ijom distribucijom tezina nad primjerima za ucenje). Bazni algoritam ucenja pri
svakom pozivu generira novo slabo pravilo predvidanja koje boosting algoritam nakon
odredenog broja iteracija ujedinjuje u jedinstveno pravilo predvidanja koje je po
moguénosti daleko tocnije od bilo kojeg baznog pravila zasebno.

Pri takvom pristupu javljaju se dva glavna pitanja: prvo, kako odabrati distribuciju unutar
pojedine iteracije, i drugo, kako slaba pravila ujediniti u jedinstveno? Odredivanje
distribucije oslanja se na tehniku koja veée teZine postavlja na one primjere koji najlosije
podlijezu prethodnim slabim pravilima odnosno koji su na temelju takvih pravila najéesée
krivo klasificirani. Time je bazni algoritam prisiljen da se usredotoci na ,,teze“ primjere.
Sto se ti¢e objedinjenja jednostavnih pravila, ono se prirodno i u¢inkovito vrsi po principu
vecine a na temelju predvidanja tih jednostavnih pravila.

Boosting ideja nastala je osamdesetih godina proslog stoljeca tijekom teoretskih
razmatranja pri razvoju PAC modela ucenja. Tada su Kearns i Valiant dosli na ideju o
zdruzivanja ,,slabih“ algoritama uéenja u jedan ja¢i i tocniji algoritam. Prvi boosting
algoritam sa polinomijalnim vremenom dokazan je 1989. godine, a samo godinu kasnije
razvijena je i mnogo ucinkovitija inacica koja je unato¢ napretku i dalje bila ograni¢ena u
prakti¢noj primjeni. 1995. Freund i Schapire predstavili su AdaBoost algoritam kojim su
rijeSena prakti¢na ogranicenja prijasnjih boosting algoritama (7).

2.4 Adaboost

Adaboost je opéenitija inacica izvornog boosting algoritma (8). Od 1997. kada su Freund i
Schapire predstavili osnovni AdaBoost algoritam za binarnu klasifikaciju, pa do danas,
razvijene su mnoge varijacije za rjeSavanje viseklasnih (AdaBoost.M1) i regresijskih
(AdaBoost.R) problema. U nastavku je dan prikaz osnovne verzije algoritma koja vrsi
razvrstavanje u 2 razreda.

Neka je dan skup od N primjera, S = [(x;, y)],i =1,..,N, x; €X, y; €Y ={-1,+1}.
Inicijaliziraj D; (i) = 1/p,.
Zasvaku iteracijut =1, ..., T:

e Nadi Kklasifikator h,:X - {—1,1} koji minimizira pogreSku s obzirom na
distribuciju Dy,

m
he=argming, &= DDy # (x)) (2.1)
! i=1
e Akojee = % onda stani.
€ = Z D, (1) (2.2)
ith @)%y

e Postavi a; € R, pri ¢emu je €; pogreska klasifikatora h;
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a;, = %ln (1 — et) = %ln <i> (2.3)

e QOsvjeZi distribuciju teZina:

Dy (D) exp(—ai - yi - he (x))

i1 () 7
Z; je normalizacijski faktor odabran tako da je D1 distribucija vjerojatnosti;
n
Z, = Z D e~ @Yl (xi)
i=1
Izlazni klasifikator je sljedeci:
T
H(x) = sign ( atht(x)> (2.5)

Algoritam na ulazu dobiva skup za ucenje (x1,y1), ..., (Xm, Vin) pri Cemu x; pripada nekoj
domeni ili prostoru dogadaja X, a svaka oznaka y; nalazi se u skupu Y. U svakom koraku
t =1,..,T Adaboost iznova poziva bazni algoritam ucenja. Osnovna ideja algoritma je
stvaranje skupa hipoteza te njihovo kombiniranje tezinskim glasanjem vecine (engl.
weighted majority voting) nad klasama predvidenim pojedinim hipotezama. Hipoteze se
generiraju treniranjem slabog klasifikatora primjerima odabranim iz iterativno azurirane
distribucije podataka za treniranje. Takvo azuriranje ili korigiranje distribucije osigurava
da su krivo Klasificirani primjeri s ve¢om vjerojatnos¢u uklju¢eni u skup podataka za
treniranje narednog Kklasifikatora. Stoga se uzastopni skupovi podataka za treniranje
usmjeravaju prema sve tezim primjerima za klasificiranje. Podskup podataka za treniranje
S svakog od narednih klasifikatora (hipoteza) h; bira se na temelju distribucije teZina Dy(i)
nad primjerima za treniranje x;,i = 1, ..., N. Po¢etna distribucija je uniformna, tako da svi
primjeri imaju jednaku Sansu da budu odabrani u pocetni skup za treniranje. Jedna od
glavnih ideja algoritma je odrzavanje distribucije odnosno skupa tezina nad skupom za
ucenje. Tezina distribucije nad uzorkom i u koraku t oznacava se sa Dy(i). Pocetno jednake
tezine se mijenjaju te se u svakom koraku tezine pogreSno klasificiranih primjera
povecavaju Sto prisiljava slabi klasifikator da se usredotoCi na teze primjere iz skupa za
uéenje. Krivo klasificirani uzorak i daje Y;h,(x;) = —1 pa iz izraza 2.4 slijedi da se teZina

nad uzorkom i poveéava za faktor eat/ 7, Isto tako, ispravno Kklasificirani uzorak daje
Y:h,(x;) = 1, pa se njegova teZina smanjuje za faktor e_at/Zt. Zadatak slabog algoritma

uéenja je pronalaZzenje slabe hipoteze h,:X — {—1,1} prikladne distribuciji D;. Mjera
valjanosti hipoteze je pogreska

€ = Pri’*‘Dt [ht(xi) * yl] = Z Df(l) (26)
the(x)#y;
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Pogreska treniranja €, klasifikatora h; takoder odreduje tezine te distribucije na nacin da je
€, zbroj tezina distribucije primjera koji su pogreSno Kklasificirani hipotezom h:.
Normalizirana pogreska racuna se na temelju faktora 8, = €¢,/(1 — €,) paza 0<e¢, <
1/2 vrijedi 0 < B, < 1. Nakon §to su aZzurirane teZzine ponovo normalizirane D1 postaje
trenutna distribucija, a tezine krivo klasificiranih primjera se povecavaju. Zahtjev za
pogreSkom osnovnog modela algoritma ucenja (Wean Learn) manjom od 'z garantira to¢nu
klasifikaciju bar jednog prethodno pogresno klasificiranog primjera. Vidljivo je da se
pogreska odreduje s obzirom na distribuciju D; koja se koristi za ucenje slabog algoritma
uéenja. U praksi, slabi algoritam u¢enja moze koristiti tezine Dy ili kada to nije moguce,
podskup primjera za ucenje uzorkuje se u skladu sa D; pa se ti ponovno uzorkovani
primjeri koriste za ucenje slabog algoritma.

Jednom kada se odredi hipoteza h;, AdaBoost podeSava parametar o; kako je navedeno.
Parametar o kojim se korigira vektor tezina je funkcija pogreske €, i intuitivno odrazava
mjeru vaznosti pridruzenu hipotezi h;. Pravilo korekcije tezina smanjuje vjerojatnost
pridruzenu primjerima koje hipoteza dobro predvida, a povecava vjerojatnost netocno
predvidenih.

Nakon §to je skup od inicijalno odredenog broja T klasifikatora izgraden, AdaBoost je
spreman za Klasifikaciju novih primjera nepoznatog razreda. Za razliku od bagging ili
boosting metode, AdaBoost koristi poneSto nedemokratsku shemu glasovanja, takozvano
tezinsko glasanje vec¢ine. Ideja je intuitivna: klasifikatori koji su pokazali bolje
performanse tijekom treniranja nagraduju se veéim tezinama glasovanja. Reciprocna
vrijednost spomenute normalizirane pogreske - f: — je stoga mjera ucinkovitosti
klasifikatora i moZe se koristiti za dodjeljivanje teZina klasifikatorima. Da bi se u slucaju
male pogreske klasifikatora izbjegle asimptotski velike vrijednosti (1/5;), kao tezina za hy
se koristi logaritam od //f:. Konac¢na odluka ansambla je klasa koja glasovanjem svih
klasifikatora na kraju dobije najve¢i ukupni glas. Konac¢na hipoteza H dobiva se
ve¢inskom odlukom T pojedinih slabih hipoteza.

PogreSka € = Pr;_p[H(x;) # y;] kona¢ne hipoteze H odozgo je ograni¢ena vrijednoséu:

T
e <271 Hw/etu ) @2.7)
t=1

Pri ¢emu su €4, ..., €7 pogreske hipoteza koje generiraju pojedini bazni algoritmi ucenja.

Do sada opisani postupak odnosi se na problem binarne klasifikacije. Kad je rije¢ o
binarnoj klasifikaciji, klasifikator preslikava ulazni prostor u binarni izlazni prostor koji
sadrzi dva moguéa stanja, {-1,+1}. Cesto je, medutim, potrebno baratati sa C>2 klase pa je
definicija izlaznog prostora {1, 2, ..., C}. Razvijeno je vise inacica AdaBoost algoritma za
Klasifikaciju u viSe klasa (9). AdaBoost.M1 je direktno proSirenje osnovnog AdaBoost
algorima koji su razvili sami autori. Razlika u odnosu na opisanu inacicu je u izrazu za
gresku |h; (x;) — ;| koji se zamjenjuje sa [[h; (x;) # y;], te skup oznaka (klasa), y; €
Q,Q = {w4, ..., wc}. Pri tome se za bilo koju tvrdnju z, [7] definira kao 1 (logi¢ka istina)
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ukoliko je = istinita tvrdnja, odnosno O (logic¢ka laz) u suprotnom. Takoder, za slucaj X,
konacna hipoteza H na izlazu sada daje oznaku y koja maksimizira sumu tezina slabih
hipoteza koje predvidaju tu oznaku

T
h; = arg maxz a,[h(x) # y;] (2.8)
yEeY

t=1
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Slika 2-5. AdaBoost

Za odredeni primjer za ucenje (X;, Yi) hipoteza h se koristi da bi se odgovorilo na C-1
binarnih pitanja. Za svaku od neispravnih oznaka y#y; postavlja se pitanje: ,,koja oznaka
pripada x: y; ili y? Drugim rije¢ima trazimo da se to¢na oznaka Y; diskriminira od neto¢ne
oznake y. Velika mana M1 klasifikatora su visoki zahtjevi na to¢nost baznih algoritama
ucenja. U slu€aju binarne klasifikacije (C=2) vjerojatnost slucajnog to¢nog predvidanja
iznosi Y2, ali kada je C>2, ta vjerojatnost iznosi samo 1/k < 1/2. Stoga je zahtjev da
tocnost slabe hipoteze bude veca od %2 mnogo jaci od zahtjeva da njena tocnost bude tek
nesto bolja od slucajnog pogadanja (10).

Blok dijagram algoritma (Slika 2-5) treba interpretirati sekvencijalno: klasifikator Cg
stvara se prije klasifikatora Cg+1.

AdaBoost.M2 je alternativan algoritam u smislu da prostor oznaka viSe nije konacan.
Takav pristup omogucuje slabom algoritmu uc¢enja mnogo vecu fleksibilnost pri donosenju
predvidanja. Osim toga, M2 algoritam uklanja strogi uvjet za pogreSkom pojedinog
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klasifikatora manjom od . Slabi algoritam generira hipoteze oblike h: X XY — [0,1].
Grubo re¢eno, h(x,y) mjeri stupanj vjerojatnosti da je y ispravno dodijeljena oznaka
primjeru x. Ako za dani x, h(x,y) poprimi iste vrijednosti za sve y tada se kaze da je
hipoteza za primjer x neinformativna.

Neke od heuristickih varijacija algoritma modificiraju ili pravilo azuriranja ili pravilo
kombiniranja klasifikatora. Npr. AveBoost algoritam uprosjecuje tezine distribucije da bi se
ostvarila $to manja korelacija pogresaka hipoteza. Learn™™ uvodi ovisnost pravila
azuriranja distribucije o pogresci ansambla $to omogucuje ucinkovito dodatno ucenje
novih podataka koji mogu sadrzavati jos nepostojece klase.

2.5 Slucajne Sume

Slucajna Suma je klasifikacijski algoritam koji su razvili Leo Breiman i Adele Cutler (11).
Termin ,slucajna Suma odluc¢ivanja“ prvi je predlozio Tin Kam Ho 1995. godine (12) .
Metoda slu¢ajne Sume ujedinjuje bagging tehniku koju je razvio Breiman i Ho-ovu metodu
sluajnog odabira potprostora (engl. ,,random subspace method“) sa svrhom stvaranja
skupa stabala odluke s kontroliranim varijacijama. Osnovna ideja, kao i kod AdaBoost
metode, je koriStenje mnogo, pojedinacno slabih, klasifikatora (stabala odluke) na temelju
¢ijih se izlaza donosi odluka o pripadnosti uzorka nekoj od klasa. Prednosti random forest
klasifikatora su visoka tocnost, moguénost paralelne implementacije, sprecavanje
pretreniranosti (engl. overfitting), otpornost na Sum i outlier-e, te efikasnost u rukovanju
Sirokim spektrom podataka (velik broj ulaznih varijabli, podaci nepoznatih distribucija,
visoko-dimenzionalni podaci). Slucajni odabir svojstava omogucuje pogresku usporedivu
sa AdaBoost algoritmom, ali uz mnogo vec¢u robusnost na Sum.

2.5.1 Stabla odluka (Decision trees)

Stablo odluke je Klasifikator stablaste strukture koji se sastoji od jednog ili vise
hijerarhijski povezanih ¢vorova. Svaki od ¢vorova u stablu moze biti korijenski (engl. root
node, nema ulaznih te niti jedan ili viSe izlaznih bridova), unutarnji (engl. internal node,
ima jedan ulazni i dva ili viSe izlazna brida) ili zavrSni ¢vor odnosno list (engl.
Leaf/terminal node, to¢no jedan ulazni i niti jedan izlazni brid). U svakom unutarnjem
¢voru ispituje se uvjet nad nekim atributom ulaznog skupa podatka, a svaka grana stabla
predstavlja jedan od ishoda ispitivanja. Listovi stabla predstavljaju razrede ili distribucije
razreda. Podatak koji se Zeli klasificirati dovodi se na korijenski ¢vor te se nizom odluka u
unutarnjim ¢vorovima ,,spusta® niz stablo sve do zavrSnog ¢vora odnosno pripadne klase

(13).

Stablo odluke gradi se na temelju skupa atributa ulaznih podataka a moguci broj takvih
stabala raste eksponencijalno s obzirom na broj atributa. Neka od mogucih stabala su
to¢nija od ostalih a nalazenje optimalnog stabla u principu je racunalno nemogu¢ zadatak
zbog eksponencijalne veliine prostora trazenja. Zato su razvijeni uéinkovitiji algoritmi za
nalaZenje suboptimalnih ali prihvatljivo to¢nih stabala odluke. Takvi algoritmi uglavnom
se koriste pohlepnom strategijom grade¢i stablo stvaranjem niza lokalno optimalnih odluka
0 izboru atributa na temelju kojeg se vrSi podjela podataka. NajéeS¢e koriSteni i
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opéeprihvacéeni algoritmi za induktivnu izgradnju stabla kao $to su ID3, C4.5 i CART (14),
zasnivaju se na Huntovom algoritmu opisanom u nastavku.

Huntov algoritam podrazumijeva rekurzivan rast stabla podjelom podataka za ucenje u

sukcesivno ¢is¢e podskupove. Neka je D; skup podataka za treniranje pridruzeni ¢voru t, a

yz{yly yzy...,yc’}neka su oznake klasa. U sljede¢im to¢kama sadrzana je rekurzivna

definicija Huntovog algoritma (15).

1.

Ako svi zapisi iz Dy pripadaju istoj klasi y;, tada je t zavr$ni ¢vor (list, engl. leaf) sa
oznakom V.

Ukoliko Dy sadrzi zapise koji pripadaju vise klasa bira se atribut za podjelu
podataka u manje podskupove. Za svaki ishod testnog uvjeta stvara se novi ¢vor
(engl. child node) i u njih se na temelju ishoda distribuiraju zapisi iz D; . Algoritam
se zatim rekurzivno primjenjuje na svaki stvoreni ¢vor — dijete.

Nuzan uvjet je da skup za treniranje sadrzi sve moguce kombinacije vrijednosti atributa i
da svaka kombinacija ima jedinstvenu oznaku klase. Takvi zahtjevi su prestrogi za ve¢inu
realnih slucajeva. Stoga su potrebni dodatni uvjeti za rjeSavanje sljedecih slucajeva:

Moguce je da je neko od ¢vorova djece iz koraka 2 prazno odnosno da nema
podataka pripisanih tom ¢voru. Do toga dolazi ako niti jedan od zapisa za treniranje
nema kombinaciju atributa povezanu sa tim ¢vorom. U tom slucaju ¢vor se
proglasava zavr$nim i dodjeljuje mu se oznaka klase kojoj pripada veéina zapisa
pridruzena ¢voru roditelju.

Ukoliko u koraku 2 svi zapisi iz D; imaju iste vrijednosti atributa (osim oznake
klase) tada njihova daljnja podjela nije moguca. U tom slucaju ¢vor se proglasava
zavrsnim 1 dodjeljuje mu se oznaka klase kojoj pripada vecéina zapisa pridruzenih
tom ¢voru.

Dva su krucijalna problema koje svaki algoritam ucenja za induktivnu izgradnju stabla
mora rijesiti:

Nacin podjele podataka za treniranje. U svakom rekurzivnom koraku tijekom
procesa rasta stabla odabire se atribut na kojemu se temelji testni uvjet pripadnog
¢vora i na temelju kojega se podaci ¢vora dijele u manje podskupove. Za uspjesnu
implementaciju ovog koraka, algoritam mora pruziti metodu odredivanja testnih
uvjeta za razli¢ite tipove atributa kao i objektivnu mjeru za izrazavanje dobrote
svakog od testnih uvjeta.

Nacin i trenutak zaustavljanja grananja. Da bi se zavrSila izgradnja stabla, potreban
je neki uvjet zaustavljanja. Jedna od mogucdih strategija je nastavak Sirenja ¢vorova
sve dok ili svi podaci ne pripadaju istoj klasi ili dok svi nemaju iste vrijednosti
atributa. Iako su oba uvjeta dovoljna mogu se koristiti i druk¢iji uvjeti ranijeg
zaustavljanja rasta.

Svaki algoritam u¢enja ujedno mora biti sposoban izraziti testne uvjete za razlicite tipove
atributa. Atributi po tipu mogu biti binarni, nominalni, ordinalni ili kontinuirani.
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2.5.2 Mjere za odabir najboljeg grananja

Postoji viSe mjera za odredivanje najboljeg na¢ina podjele podataka prilikom grananja
¢vora. Te mjere su definirane s obzirom na distribuciju klasa podataka prije i nakon
podjele .

Neka p(i |t) oznacava udio koji u danom ¢voru t pripadaju klasi i (oznaka ¢vora t ponekad

se zanemaruje pa se taj omjer moze oznaciti i sa p;). Mjere za biranje najboljeg grananja
Zesto se temelje na stupnju necistoce &vorova djece. Sto je manju stupanj negistoce, to je
nepravilnija distribucija klasa.

Neke od tipi¢nih mjera necistoce (engl. impurity measure) su:

Entropija(t) = —(_:i p(ift)log, p(ilt) (2.9)
Gini(t) =1- 1[ p(ift)] (2.10)
i=0
Greska Klasifikacije(t) =1—max p(ilt) (2.11)

Pri ¢emu C oznacava broj klasa. Odabir atributa za testiranje moZe ovisiti o primijenjenoj
mjeri necistoce. Za utvrdivanje uc¢inkovitosti testnog uvjeta potrebno je usporediti stupanj
necistoce roditeljskog ¢vora (prije podjele) sa stupnjem necistoce ¢vorova djece (nakon
podjele). Sto je njihova razlika veéa to je odabrani testni uvjet bolji. Pobolj$anje nastalo
podjelom ¢vora naziva se dobit (engl. gain) i oznacava sa 4. Dobit se koristi za odredivanje
,dobrote* grananja i definira se na sljede¢i nacin:

A= (roditelj)—zk: N(NVJ')| (v,) (2.12)
j=1

Pri tome se: | () mjera necistoée ¢vora, N ukupan broj podataka u roditeljskom ¢voru, k

broj atributa, te N(vj) broj podataka pridruzenih ¢voru djetetu vj. Indukcijski algoritmi za
izgradnju stabala odluka naj¢e$ce biraju uvjete testiranja koji maksimiziraju dobit 4. Posto
je necistoca Cvora roditelja jednaka za sve testne uvjete, maksimiziranje dobiti
ekvivalentno je minimiziranju srednje vrijednosti mjera necistoca ¢vorova djece. Kada se
kao mjera necistoce koristi entropija, tada se razlika entropija naziva informacijska dobit
Ainfo (engl. information gain).

Mjere necisto¢e kao $to su entropija i Gini indeks teze atributima sa ve¢im domenama
vrijednosti odnosno preferiraju ulazne atribute koji imaju veci broj razli¢itih vrijednosti.
Dodavanje takvog atributa u stablo odluke cesto moze rezultirati slabijom to¢nos$éu
generalizacije. Takve slabosti algoritama uklanjaju se ili ogranicavanjem uvjeta testiranja
na binarne ishode ili modifikacijom kriterija podjele tako da se u obzir uzme i broj ishoda
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koje proizvodi uvjet testiranja. Potonja strategija zapravo se svodi na normalizaciju mjera
necistoca, kao §to je npr. faktor dobitka (engl. gain ratio):

Faktor dobitka(a, )= Dobit(a,) _ A
/" Entropija(a,) ->.p,log, p,

(2.13)

Rast stabla nastavlja se do trenutka zadovoljenja nekog kriterija zaustavljanja. Najces¢a
pravila zaustavljanja su uvjeti poput:

e Svaki od primjera iz skupa za treniranje pripada jednoj od mogucih klasa

e Dosegnuta je maksimalna dubina stabla

e Broj uzoraka u zavrSnom ¢voru manji je od minimalnog broja uzoraka koje
roditeljski ¢vor mora sadrzavati

e Ako se ¢vor grana, broj uzoraka u jednom ili viSe ¢vorova djece manji je od
minimalnog broja uzoraka za ¢vor dijete

e Kiriterij najboljeg grananja manji je od postavljenog praga

Koristenje striktnih pravila kao kriterija zaustavljanja rasta stabla stvara mala podtrenirana
stabla. Preblagi uvjeti s druge strane dovode do glomaznih i pretreniranih stabala odluka.
Zlatnu sredinu ¢ini metodologija smanjivanja ili podrezivanja (engl. pruning) koju je
razvio Breiman a koja se zasniva na labavim kriterijima zaustavljanja koja omogucuju
stablu odluke potpun rast i pretreniranost s obzirom na podatke za ucenje. Zatim se takvo
pretrenirano stablo ,,podrezuje” odnosno reducira u manje stablo uklanjanjem podgrana
koje ne doprinose toCnosti generalizacije. Opisani postupak zapravo je poseban slucaj
tehnika smanjivanja stabla; stablo se opcenito moze smanjivati metodom ,,unaprijed*
(engl. pre-pruning) ili ,,unatrag* (engl. post-pruning).

Kod smanjivanja stabla unaprijed prvo se odredi prag ili pravilo kada ¢e se prestati
dodavati podstabla. Prednost takvog pristupa je izbjegavanja kompleksnih i pretreniranih
podstabala, ali se pokazao teSko izvedivim u praksi, pa se te metode ne koriste u vecini
algoritama.

Alternativni pristup dopuSta maksimalni rast stabla koje se zatim smanjuje unazad,
,odozdo prema gore“. Smanjivanje se vrSi zamjenom podstabla (engl. subtree
replacement) zavrsnim ¢vorom kojemu se dodjeli oznaka klase odredena distribucijom
klasa svih primjera sadrzanih u podstablu, ili podizanjem podstabla (engl. subtree raising).
Pokazalo se da metode podrezivanja mogu poboljsati generalizacijski u¢inak stabla odluke,
narocito kada je u podacima prisutan Sum.

2.5.3 Opis Random Forest algoritma

Sluc¢ajna Suma je opcenit naziv za skupinu metoda koje se koriste kolekcijom stablastih
klasifikatora {h(x,6,),k =1,...} pri ¢emu je {6} skup nezavisnih slucajnih vektora
jednake distribucije, a x ulazni vektorski uzorak. Svako od stabala daje svoj glas za ulazni
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uzorak te Suma odreduje klasu na temelju veéine glasova. Klasifikacija ulaznog uzorka vrsi
se po pravilu vecine a na temelju izlaza svakog od pojedinih klasifikatora (Slika 2-6).

Originalni skup 1. Kreiranje
podataka za n Randomize sluéajnih vektora
treniranje
) v v
2. Izgradnja see @
viSestrukih
stabala odluke ; ‘ l l
koristenjem
sluéajnih vektora T, ﬁ J1-1 /ﬂ
] ¥ ¥ ¥

3. Zdruzivanje
stabala odluke

Slika 2-6. Random Forest

Prilikom treniranja, algoritam sluc¢ajne Sume stvara velik broj stabala, a skup za treniranje
pojedinog stabla dobiva se bagging metodom, odnosno izdvajanjem N uzoraka iz po¢etnog
skupa za treniranje iste velicine slu¢ajnim odabirom s ponavljanjem. Tako odabran skup za
treniranje je iste veli¢ine kao i originalan skup, te se neki od primjera mogu pojaviti vise
puta, a nekih uop¢e nema. Skupovi tako odabranih primjera nalaze se u korijenima stabala
u Sumi. Ostali, neodabrani uzorci ¢ine oko tre¢inu pocetnog skupa i to su tzv. out-of-bag
primjeri. Interni estimatori koriste out-of-bag primjere za pracenje i procjenu nepristrane
greSke klasifikacije, generalizacijske pogreske, snage i korelacije pojedinih stabala, kao i
za procjenu vaznosti pojedinih varijabli (atributa) ulaznih instanci (Slika 2-7).

Osim formiranja skupa za treniranje, za svako od stabala Sume po principu slué¢ajnog
odabira podprostora slu¢ajnim se odabirom bira m od ukupno M atributa te se koriste oni
koji omoguéavaju najbolje grananje. Vrijednost m odreduje se unaprijed i konstantna je za
cijelu Sumu. Optimalna vrijednost parametra m najcesce nije fiksan broj nego neki raspon u
intervalu [1, M]. Cesto se koriste vrijednosti m = VM ili m = int(log, M + 1). Atributi
najpogodniji za grananje nalaze se na temelju mjera necisto¢e. Atribut sa najve¢om
vrijednos$¢u indeksa necistoce je pobjednik i1 na temelju njega se vrsi grananje.
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Slika 2-7. Podjela skupa za ucenje

Pojedina stabla odluke grade se na sljede¢i nacin:

1. Neka je N broj primjera za treniranje a M broj atributa

2. Skup podataka za treniranje stabla se formira uzorkovanjem sa zamjenama uzoraka
iz ukupnog skupa za treniranje; takva tehnika poznata je pod nazivom
»bootstrapping® (16). Broj primjera u takvom skupu jednak je ukupnom broju
primjera u skupu podataka za uéenje. Taj novi skup moze sadrzavati vise kopija
istog primjera iz skupa za ucenje. KoriStenjem bootstrapping tehnike, obi¢no jedna
tre¢ina skupa za ucenje nije prisutna u tom skupu. Taj preostali dio podataka su tzv.
,»out-of-bag“ podatci (,,00b%) koji se izmedu ostalog koriste za procjenu pogreske
stabla.

3. Za svaki ¢vor stabla nasumce odabrati m atributa na temelju kojih se donosi odluka.
Koristenjem uobi¢ajenih algoritama za izgradnju stabala, ti atributi zatim formiraju
¢vorove 1 listove.

4. Svako stablo raste u najvecoj mogucoj mjeri bez potkresivanja (engl. pruning,
odbacivanje pojedinih ¢vorova iz stabla).

Ovakvim postupkom grade se pojedina sluc¢ajna stabla. Nakon izgradnje stabla, out-of-bag
primjeri se koriste za testiranje kako pojedinih stabala tako i Citave Sume. Out-of-bag
procjena pogreske je broj pogresnih klasifikacija uprosjeCen po svim stablima. Takva
procjena pogreske korisna je za predvidanje ucinkovitosti algoritma i bez KoriStenja skupa
za testiranje.

Generalizacijska pogreska Sume ovisi o snazi pojedinih stabala i njihovoj medusobnoj
korelaciji. Unutarnji estimatori koji nadziru pogresku, snagu i korelaciju odrazavaju utjecaj
porasta broja svojstava koja se koriste pri podjeli. Tim estimatorima se takoder mjeri
vaznost pojedinih varijabli.
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2.5.4 Tocnost slucajnih Suma

Uz dan ansambl Klasifikatora hy(x), h,(x),...,hx(x), te skup podataka za treniranje
odabran nasumce iz distribucije slu¢ajnih vektora Y, X, definicija funkcije margine je
sljedeca:

mg(X,Y) = avI(h(X) =Y) — may avi I (hy (X) = ) (2.14)

pri ¢emu je I(-) indikatorska funkcija. Margina je mjera koja odrazava koliko prosje¢an
broj glasova za ispravnu klasu nadmasuje prosjecan broj glasova za bilo koju drugu klasu.
Veca margina znaci veéu pouzdanost klasifikacije. Greska generalizacije:

PE* = Py y(mg(X,Y) < 0) (2.15)

pri ¢emu indeksi X,Y upucuju na vjerojatnost definiranu nad prostorom X,Y. Kako se
povecéava broj stabala, za gotovo sve uzorke 8, PE* konvergira prema

Pyy (Pg (h(X,6) = ¥) — max Py (h(X,6) = ) < o) (2.16)

Iz izraza se vidi da povecanje broja stabala ne dovodi do pretreniranosti ve¢ do grani¢ne
vrijednosti pogreSke generalizacije. Gornja granica generalizacijske pogreske iznosi:

PE* < % (2.17)

p je srednja vrijednost korelacije, p = Eq o' (p(8,8 )sd(8)sd(6))/Eg o (sd(0)sd(8")), a
s predstavlja snagu skupa klasifikatora {h(X, 6)}.
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3 PODACI | METODE
3.1 Atributi za predvidanje

Cilj rada je procijeniti uspjeSnost Adaboost te metode slucajne Sume pri predvidanju
sekundarne strukture aminokiselinskih ostataka. Pri tome je nuzno odabrati prikladan skup
svojstava koja dobro opisuju informacije bitne za uspjesno predvidanje. Atributi odabrani
za predvidanje sekundarne strukture aminokiselinskih ostataka su:

1. slijed od n (9 ili 11) aminokiselinskih ostataka
2. profili slijeda za svaki od ostataka.

Time se dobiva ukupno n-21 ulaznih atributa. Ciljni, izlazni atribut je jedna od tri klase
sekundarne strukture — H (uzvojnica), E (ploca) i C (ostalo).

Za predvidanje sekundarne strukture aminokiselinskih ostataka proteinskih lanaca
koriStena su tri standardna skupa podataka koji se Cesto koriste pri testiranju te procjeni
modela i metoda predvidanja sekundarne strukture: RS126, CB513 1 PSIPRED.

RS126 skup ne-homolognih proteina konstruirali su Rost i Sander pri razvoju PHD (Profile
network from HeiDelberg) metode za predvidanje sekundarne strukture proteina (17). Ime
skupa dolazi od inicijala autora i broja proteinskih lanaca koje sadrzi. Ukoliko se dva,
najmanje 80 rezidua dugacka lanca podudaraju u 25% ili vise dijela slijeda, smatraju se
homolognima i samo jedan od njih se ukljucuje u skup.

CB513, kao 1 RS126 potjece od inicijala autora skupa te broja proteinskih lanaca u njemu.
Konstruirali su ga Cuff i Barton (18) zdruzivanjem RS126 i vlastitog CB396 skupa uz
odbacivanje 9 lanaca koji su se pokazali redundantnima.

PSIPRED skup proteinskih lanaca je nastao pri razvoju istoimene metode za predvidanje
sekundarne strukture proteina (19). Sljedovi su sakupljeni na temelju viSe javno dostupnih
baza, te se uklanjanjem ponavljajucih sljedova dobio skup od oko 340000 sljedova iz kojeg
su SEG programom naknadno uklonjena podrucja niskog sadrzaja informacije. Dodatnim
filtriranjem baze uklonjena su podrué¢ja transmembranskih i pletenastih (engl. coiled-coil)
struktura te je dobiven konacan skup od 2245 proteinskih lanaca.

3.1.1 Baze primarnih sljedova

Sljedovi proteina u pocetku su se dobivali izravno iz izdvojenih molekula proteina
(sekvencioniranje proteina, gel elektroforeza, masena spektrometrija), ali se velika vecina
novo identificiranih proteina dobiva iz DNA sljedova. Potrebno je razlikovati dvije vrste
primarnih sljedova — sljedove nukleotidnih baza te sljedove proteina koji se dobivaju
njihovim prevodenjem. Postoje raznolike baze primarnih sljedova, od jednostavnih
repozitorija, koji sadrze podatke bez ili sa nedovoljno podataka o zapisima, pa do stru¢no
odrzavanih baza koje pokrivaju sve vrste i u kojima su podaci o sljedovima nadopunjeni
informacijama o pojedinim zapisima (20).
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Najvecéi i najpoznatiji repozitoriji sljedova baza su GenBank, EMBL (European Molecular
Biology Laboratory) baza sljedova nukleotida i DDBJ (DNA Data Bank of Japan).
Primarni sljedovi proteina dobiveni prevodenjem nukleotidnih slijedova navedenih baza
objedinjeni su na jednom mjestu u GenPept (GenBank Gene Products) bazi podataka (21).
GenBank je baza podataka dobro opisanih, to jest anotiranih, sljedova koju odrZava Nacionalni
centar za biotehnoloske informacije (NCBI). Cjeloviti pregled trenutne verzije GenBank baze
podataka nalazi se na posluzitelju centra NCBI za prijenos podataka (engl. "NCBI ftp site™).
Novo izdanje baze podataka GenBank izdaje se svaka dva mjeseca. Podacima se moze
pristupiti na nekoliko nac¢ina. Dva najceSce koriStena su sustav za pristup podacima Entrez,
koji povezuje Genbank sa ostalim bazama koje odrZzava NCBI, te pretrazivanje pomocéu
BLAST programa.

Smisao repozitorija podataka je da korisnicima pruzi sto brzi pristup novim sljedovima, ali
dodavanje informacija o slijedu korisnicima pruza neizmjerno vecu korist. Takve stru¢no
odrzavane baze podataka obogacuju sljedove podataka visoko pouzdanim dodatnim
informacijama koje validiraju stru¢njaci. Najopseznije ,,stru¢ne‘ baze sljedova proteina su
PIR-PSD (Protein Information Resource Protein Sequence Database), SwissProt, MIPS
(Munich Information Center for Proteins), TrEMBL (Translations from EMBL) te 3D
strukture u PDB bazi. 2003 godine odlukom NIH (National Institutes of Health) pokrenut
je projekt UniProt koji objedinjuje PIR-PSD, Swiss-Prot i TTEMBL baze u jedinstven izvor
podataka i sastoji se od tri dijela: UniProt Knowlddgebase koji nastavlja sa radom Swiss-
Prot, TrEMBL i PIR baza pruzajuéi stru¢no vodenu bazu, UniParc (UniProt Archive) u
koju se na dnevnoj bazi dodaju i nadopunjavaju zapisi; te UniProt NREF (UniProt non-
redundant reference database) koji sve zapise sjedinjuje u obliku nereduntantog skupa
sljedova (22).

3.1.2 Protein Dana Bank

Informacije o proteinskim lancima koje sadrze skupovi koriSteni u radu dohvaéene su iz
RCSB (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics) PDB (Protein Dana Bank)
baze podataka. PDB je sredisnji globalni repozitorij strukturnih informacija o bioloSkim
makromolekulama koji uz eksperimentalno utvrdene trodimenzionalne strukture (prostorni
poloZaj svakog od atoma unutar strukture) sadrzi mnoge druge korisne informacije poput
bibliografskih navoda, informacije o primarnoj i sekundarnoj strukturi, razlucivosti,
atomske povezanosti i mnoge druge. Baza trenutno sadrzZi viSe od 64000 zapisa (0Zujak
2010) i taj broj zadnjih godina sve brZe raste. Vecina zapisa u bazi su strukture proteina,
medutim, manji dio ¢ine i nukleinske kiseline, ugljikohidrati i teoretski modeli. Veéina
struktura odredena je tehnikom rendgenske kristalografije, dok su ostale dobivene
nuklearnom magnetskom rezonancijom (NMR) te neznatan broj elektronskom
mikroskopijom i hibridnim metodama. lako PDB sadrzi velik broj zapisa, vecina
proteinskih struktura je redundantna tj. postoji viSe zapisa istog proteina ali dobivenih pod
razli¢itim uvjetima, ili uz druk¢iju razlucivost.
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Podaci su sa posluzitelja preuzeti u obliku .pdb datoteka iz kojih su ekstrahirane
informacije o wvrsti i redoslijedu aminokiselinskih ostataka (primarna struktura) te
koordinate pojedinih atoma u proteinskom lancu.

3.2 Sekundarna struktura

Trodimenzionalne strukture odnosno poloZaji pojedinih atoma unutar lanaca ne pruZaju
direktnu informaciju o sekundarnoj strukturi nuznu za izgradnju skupova za treniranje i
testiranje odabranih metoda predvidanja. Medutim, elementi sekundarne strukture
definirani su svojim fizikalno-kemijskim parametrima i moguce ih je odrediti iz kristalne
strukture proteina. Uz poznate 3D koordinate atoma proteinske strukture moguce je
odrediti kojoj od sekundarnih struktura pripada pojedini aminokiselinski ostatak.
Periodi¢ne sekundarne strukture proizvode pravilnosti koje se oCituju u nekim prostorno-
kemijskim uzorcima (npr. C, udaljenosti, prostorni kutovi poput o kutova ili ¢/y parova
kutova i odredenih uzoraka vodikovih veza) te se mogu iskoristiti za njihovo medusobno
razlikovanje. Od mnogih postoje¢ih ra¢unalnih metoda, za potrebe ovog rada odabrana je
DSSP (Dictionary of Secondary Structure in Proteins) metoda za automatizirano
pridruzivanje sekundarne strukture. DSSP (23) razvrstava aminokiselinske ostatke u jedan
od 8 tipova sekundarne strukture, a na temelju prepoznavanja uzoraka vodikovih veza i
geometrijskih svojstava. 7 karakteristicnih elemenata sekundarne strukture ukljucuje o-
uzvojnicu (H), B-vrpcu (E), as (G) i w-uzvojnicu (1), izolirani B-most (B), luk (S), zavoj (T),
dok se ostale rezidue tretiraju kao nestandardne (C).

Tablica 3-1''8/3"" redukcijska shema

Redukcija | DSSP kod Opis

H a-uzvojnica

H N
G 0s-Uzvojnica
E B - nit

E B Izolirani f-most
I m-uzvojnica
T okret

C
S Luk
) Omca/namotaj

Uz pomo¢ DSSP programa i skripte napisane u Perl programskom jeziku za svaki
proteinski lanac napravljena je pripadna .dssp datoteka sa informacijama o sekundarnoj
strukturi. Predvidanje sekundarne strukture uobicajeno razlikuje samo tri ciljna tipa:
uzvojnicu (H), plo¢u (E) i ostalo (C), pa se javlja problem prevodenja strukturne DSSP
abecede od 8 znakova u reduciranu troslovnu abecedu. Postoji viSe redukcijskih shema
konverzije, a u ovom radu primijenit ¢e se shema koriStena u PSIPRED metodi (Tablica
3-1).
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Na temelju SEQRES polja u PDB datoteci i DSSP izlaza, te uz pomo¢ BioPerl

programskog paketa, za svaki proteinski lanac napravljena je tekstualna datoteka sljedeceg
oblika (Slika 3-1):

#ChainlD  #PDB SEQRES  #DSSP  #SS

176

L L E
177 L L Cc
178 S ? ?
179 R ? ?

Slika 3-1 1BKS_A.txt

3.3 Visestruko poravnanje slijedova

Neposredan rezultat molekularne evolucije su varijacije u sljedovima bioloskih
makromolekula. Sli¢nost u strukturi sljedova (slican slijed nukleinskih baza ili
aminokiselinskih ostataka), a samim time i u funkciji molekula, moze se uociti u
sljedovima koji dijele zajednickog pretka. Dva slijeda su homologna ako imaju zajednicko
porijeklo i tada se mogu grupirati u homologne familije. Homolognost je klju¢no svojstvo
jer porodice proteina Cesto dijele odreden broj zajedniCkih karakteristika te pripadnost
odredenog slijeda nekoj od familija moze uvelike pomoc¢i pri identifikaciji funkcija
pripadne strukture.

Usporedi li se novi, nepoznat slijed (dobiven sekvenciranjem genoma) sa bazom podataka
dobro opisanih (anotiranih) sljedova, mogu¢e mu je predvidjeti biolosku strukturu. Samim
time, moguce je predvidjeti i njegovu funkciju. Kako je u kasnim '70-ima poceo rasti broj
dostupnih sljedova DNA 1 proteina, raslo je i zanimanje za razvojem racunalnih programa
za analizu istih.

Prvotne metode upotrebljavale su grubu usporedbu (poravnanje) i nisu bile primjenjive na
sljedove koji se nedovoljno poklapaju, ili koji sadrZzavaju umetanja (insercije) i brisanja
(delecije). Takoder je bilo teSko pronaéi poravnanja sljedova koji nisu dovoljno srodni ili
su vrlo dugacki.

Prilikom traZenja sli¢nosti u sljedovima DNA ili proteina, standardno programiranje bi
zbog koli¢ine podataka oduzimalo previSe vremena, te ne bi dalo statisticki znacajne
rezultate. Zbog toga se upotrebljava dinamicko programiranje. Dinamic¢ko programiranje je
racunalna metoda koja se upotrebljava za poravnanje slijedova aminokiselina ili parova
nukleotida, te daje optimalno poravnanje dvaju ili vise sljedova. Poravnanje se vrsi
usporedivanjem svakog para odgovaraju¢ih znakova u slijedu i dodjeljivanjem ocijene
svakoj takvoj usporedbi. Pritom se u obzir uzimaju i identi¢nosti, sli¢nosti, te praznine i
razlicitosti, tako da se svakoj od tih usporedbi dodjeljuje razli¢it broj bodova. Nakon toga
se bodovi zbrajaju, te se u obzir uzima ono poravnanje koje je dobilo statisticki najveci
broj bodova. Ova je metoda dovoljno pouzdana da biolozima moZe dati korisne
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informacije o sli¢nosti sljedova. Te su informacije vazne za ostvarivanje funkcionalnih,
strukturnih i evolucijskih predvidanja vezanih uz molekule DNA ili proteina.

NajceS¢e upotrebljavane inacice dinamickog programiranja su globalno i lokalno
poravnanje. Programi za globalno poravnanje vrSe poravnanja duZ cijele duljine slijeda i
temelje se na Needleman-Wunsch algoritmu. Prilikom pronalaZenja najboljeg poravnanja,
algoritam pokusava obuhvatiti ¢im dulje dijelove sljedova, pocevsi od krajnje lijevog kraja
do krajnje desnog kraja slijeda. Ustanovljeno je medutim da su bioloski najvazniji dijelovi
u sljedovima DNA i proteina oni koji se nalaze u specifi¢nim dijelovima, te koji se gotovo
potpuno poklapaju. Takoder je ustanovljeno da ostali dijelovi (koji ne pokazuju dovoljnu
slicnost) nisu od vaznosti, te da su insercije i delecije vrlo Cesta evolucijska promjena.
Zbog toga je razvijen Smith-Waterman (inacica algoritma Needleman-Wunsch) algoritam.
Programi za lokalno poravnanje upotrebljavaju Smith-Waterman algoritam i usporeduju
krace, lokalne dijelove oba slijeda prilikom pronalazenja lokalnog poravnanja odnosno
lokalne sli¢nosti. U praksi se ¢eS¢e upotrebljava Smith-Waterman algoritam jer stvarni
bioloski sljedovi ¢esto ne pokazuju medusobnu sli¢nost duz cjelokupnog niza ve¢ samo na
kratkim, lokalnim, dijelovima (24).

Preciznost poravnavanja, koju pruzaju algoritmi dinami¢kog programiranja, u suprotnosti
je s brzinom rada. Veli¢ina i opseg baza podataka ne dopusta da se, u danasnje vrijeme,
upotrebljavaju spore metode. Zbog toga su razvijene alternativne, brze metode koje
upotrebljavaju drugacije principe a temelje se na heuristickim algoritmima Pritom je
program, dobivsi na brzini, izgubio na preciznosti.

FASTA (1985) je najstariji alat za pretrazivanje baza sljedova i njihovu usporedbu.
Trazenje homolognih proteina ostvaruje se usporedbom 'rije¢i' (k-torki) izmedu dva slijeda
te ocjenom sli¢nosti ovisnoj o razini podudaranja (25). BLASTP (1990) koristi matrice
slicnosti (BLOSUM ili PAM matrice) za usporedivanje upitnog slijeda sa onima iz baze.
Najéesc¢e upotrebljavan jest racunalni program BLAST ("Basic Local Alignment Search
Tool"). koji je prosjecno pedeset puta brzi od algoritma dinamickog programiranja.
Algoritam koji se upotrebljava u programu BLAST temelji se na statistiCkim metodama
koje su razvili Altschul i suradnici (26). BLAST usporeduje, tj. poravnava nepoznati slijed
(,,upit*, engl. "query"), sa svakim slijedom koji se nalazi u bazi sljedova od interesa.
Tijekom usporedbe program BLAST trazi dijelove sljedova, tzv. ,rijeci®, koji pokazuju
najveci stupanj sli¢nosti. Svaka rije¢ predstavlja minimalni dio DNA ili proteina (11 za
DNA, 3 za proteine), potreban da se dobije broj rije¢i dovoljno velik da se prihvati kao
znacCajan, ali ne toliko velik da bi se previdjeli neki kratki, ali znacajni dijelovi. Kao
rezultat, iz baze podataka se izdvajaju oni sljedovi koji sadrZzavaju dio DNA ili proteina
dovoljno sli¢an nepoznatom slijedu da bi se smatrao statisticki znacajnim. Tijekom
poravnavanja, za bodovanje sli¢nosti izmedu sljedova program BLAST upotrebljava jednu
od supstitucijskih matrica za bodovanje. Supstitucijske matrice odreduju vjerojatnost da se
odredena aminokiselina tijekom evolucije zamijeni nekom drugom. Supstitucija je
vjerojatnija izmedu aminokiselina sa sliénim biokemijskim svojstvima. Tako, na primjer,
hidrofobne aminokiseline izoleucin (I) i valin (V) imaju pozitivnu vrijednost u matrici, $to
znaci da je vjerojatnost da ¢e jedna tijekom vremena zamijeniti drugu relativno visoka. S
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druge strane, vjerojatnost zamjene hidrofobnog izoleucina sa hidrofilnim cisteinom (C) je
vrlo mala, pa ¢e taj par aminokiselina u supstitucijskoj matrici imati negativnu vrijednost.
Najcesce se upotrebljavaju supstitucijske matrice PAM (27) i BLOSUM (28) serije. PAM
matrice se zasnivaju na eksplicitnom evolucijskom modelu, dok se BLOSUM matrice
zasnivaju na implicitnom modelu evolucije.

Navedeni alati koriste poravnanje u parovima za trazenje homolognih sljedova. Napredniji
pristup predstavljaju alati koji vrSe viSestruko poravnanje sljedova i koji su redovito

Visestruko poravnanje sljedova (engl. multiple sequence alignment - MSA) otkriva
informacije o homolognosti, evolucijskoj i strukturalnoj slicnosti proteina a temelji se na
identifikaciji homolognih sljedova pretrazivanjem proteinskih baza podataka. ViSestruka
poravhanja su rezultiraju vjerojatnosnim profilima slijeda (engl. probability profiles)
odnosno vjerojatno$¢u pojavljivanja bilo koje od 20 aminokiselina na onome mjestu u
slijedu na kojemu se nalazi aminokiselina ¢iji se profil odreduje (29).

Sljedovi na temelju kojih se gradi viSestruko poravnanje mogu se odabrati na dva nacina:
ruénim odabirom ili automatiziranim mehanizmom pretrazivanja pojedinih baza. U
potonjem slucaju viSestruko poravnanje se vrsi nad pronadenim homolognim sljedovima.
PSI-BLAST (30), punog naziva Position Specific Iteration BLAST, inaica je BLAST
algoritma u kojemu se profil, odnosno matrica vjerojatnosti (engl. Position Specific
Scoring Matrix, PSSM) pronalaZzenja svake od 20 aminokiselina na mjestu aminokiseline
¢iji se profil trazi, gradi iz viSestrukog poravnanja sljedova te najviSe ocjenjenih lokalnih
poravnanja koja se traze u inicijalnom BLAST algoritmu. Visoko ocuvane pozicije
dobivaju visoke, a one slabije o¢uvane, niZe ocjene. Profil izgraden u prvoj iteraciji koristi
se za drugu iteraciju i tako dalje, sve dok proces ne izvrSi zadani broj iteracija ili ne
konvergira. Iterativni postupak poboljsava rezultat i povecava osjetljivost. PSI-BLAST
omogucava pronalazak udaljenijih odnosno manje sli¢nih sljedova. Profil izgraden u prvoj
iteraciji temelji se na sljedovima sli¢nim ulaznom te sluzi za sljedecu iteraciju u kojoj se

udaljenije sljedove proteina.

Algoritam se sastoji od sljede¢ih elemenata (Slika 3-2); koriStenjem BLAST algoritma, u
prvoj se iteraciji izgradi profil koji se zatim usporeduje s bazom podataka proteina,
odnosno njihovih sljedova. Pocetna tocka u kreiranju 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 redci sljedova reduciraju, tj. uzimaju se
samo oni redovi ¢iji su stupci postavljeni na na¢in da svaki sadrzi odredeni ostatak ili
prazninu, s time da su redovi iste duljine. Dobiveni profil slijeda (PSSM matrica) zatim se
ponovo koristi kao upit za pretrazivanje baze. PSI-BLAST procjenjuje statistiCku vaznost
pogodaka u bazi te se pretrazivanje iterativno nastavlja, obi¢no oko 5 puta. U svakom se

koraku novi profil slijeda koristi kao upit.
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Ulazni slijed BLAST Kreiranje BLAST

proteina pretrazivanje PSSM (profila) pretraZivanje uz
PS5M kao ulaz

GOTOVO

Konvergencija

PSSM se moze koristiti kao (L)
ulaz za pretrazivanje neke

druge baze podataka

Dovoljno iteracija

Modifikacija
PSSM

Slika 3-2. Dijagram PSI-BLAST algoritma

U ovom radu odabrana metoda visestrukog poravnanja - PSI-BLAST (30) — profile slijeda
nalazi iterativnim pretrazivanjem NR proteinske baze podataka, u obliku PSSM matrice.
Profili slijeda dobiveni su PSI-BLAST pretraZzivanjem NR baze proteinskih lanaca u 4
iteracije te su konstruirani za svaki od proteinskih lanaca na temelju njegove DSSP
definicije i pohranjeni u obliku .pssm datoteke.

3.4 Priprema podataka

Atributi potrebni za klasifikaciju procis¢eni su iz izlaznih tekstualnih datoteka svakog
proteinskog lanca i pripadnog dobivenog profila slijeda te su ujedinjeni tako da je svaki od
skupova predstavljen ARFF datotekom. ARFF (Atribute-Relation File Format) je
tekstualna (ASCII) datoteka koja opisuje skup primjera koji dijele zajednicki skup
svojstava. Svaka ARFF datoteka sastoji se od dva dijela: prvi dio ¢ini zaglavlje (Slika 3-3),
a drugi dio su informacije o podacima (Slika 3-4). Zaglavlje sadrzZi naziv relacije, te popis
atributa i njihov opis.

@RELATION RS126

@ATTRIBUTE pdbID STRING

@ATTRIBUTE chainlD STRING

@ATTRIBUTE RedBr NUMERIC

@ATTRIBUTE residuel {A,C,D,E,F,G,H,1,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,U,V,W,X,Y,Z}
@ATTRIBUTE residue2 {A,C,D,E,F,G,H,1,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,U,V,W,X,Y,Z}
@ATTRIBUTE residue3 {A,C,D,E,F,G,H,I1,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,U,V,W,X,Y,Z}

@ATTRIBUTE profilel_A NUMERIC
@ATTRIBUTE profilel_R NUMERIC
@ATTRIBUTE profilel N NUMERIC

Slika 3-3. Zaglavlje ARFF datoteke
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Dio koji sadrzi podatke je glavni dio datoteke i u njemu se nalaze vrijednosti koje opisuju
atributi definirani u zaglavlju.

@RELATION RS126
@ATTRIBUTE pdbID STRING
@DATA

1A45,A5,GK,IT,F,Y,E,D,R,16,0,0,0,0,0,0,84,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,17,0,0,0,10,0,3,0,0,0,64,0,0,0,5,0,0,0,0,5,0,0,0,0,0,0,0,0,55,7,0,6,
0,0,0,0,0,0,27,2,5,0,1,8,2,1,0,1,19,5,1,2,2,0,3,34,0,2,14,2,0,1,0,0,0,0,0,0,15,32,0,1,30,0,0,0,0,0,19,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,2,0,0,28,0,0,0,4,64,
0,4,0,1,11,0,2,65,1,0,0,0,2,1,0,0,7,4,0,0,3,1,5,5,28,1,9,12,7,10,0,5,11,2,1,0,1,0,0,0,1,7,18,1,8,2,2,22,2,0,1,0,10,2,0,16,4,4,0,0,2,E

1A45,A6 K I,TF,Y,ED,R,G,0,17,0,0,0,10,0,3,0,0,0,64,0,0,0,5,0,0,0,0,5,0,0,0,0,0,0,0,0,55,7,0,6,0,0,0,0,0,0,27,2,5,0,1,8,2,1,0,1,19,5,1,2,
2,0,3,34,0,2,14,2,0,1,0,0,0,0,0,0,15,32,0,1,30,0,0,0,0,0,19,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,2,0,0,28,0,0,0,4,64,0,4,0,1,11,0,2,65,1,0,0,0,2,1,0,0,7,4,0,0,
3,1,5,5,28,1,9,12,7,10,0,5,11,2,1,0,1,0,0,0,1,7,18,1,8,2,2,22,2,0,1,0,10,2,0,16,4,4,0,0,2,3,1,40,16,2,1,1,16,7,0,0,1,1,2,0,4,0,0,5,0,E

1A45A7,1,TFY,ED,R,GF5,0,0,0,0,0,0,0,0,55,7,0,6,0,0,0,0,0,0,27,2,5,0,1,8,2,1,0,1,19,5,1,2,2,0,3,34,0,2,14,2,0,1,0,0,0,0,0,0,15,32,0,
1,30,0,0,0,0,0,19,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,2,0,0,28,0,0,0,4,64,0,4,0,1,11,0,2,65,1,0,0,0,2,1,0,0,7,4,0,0,3,1,5,5,28,1,9,12,7,10,0,5,11,2,1,0,1,0,0,
0,1,7,18,1,8,2,2,22,2,0,1,0,10,2,0,16,4,4,0,0,2,3,1,40,16,2,1,1,16,7,0,0,1,1,2,0,4,0,0,5,0,0,0,0,0,2,2,0,0,1,0,2,0,1,77,0,0,0,1,12,2,E

Slika 3-4. Podaci u ARFF datoteci
3.5 Toénost predvidanja

Procjena metoda i algoritama predvidanja sekundarne strukture proteina bitan je zadatak
jer pokazuje koliko je odredena metoda uspjesna i to¢na u zadatku predvidanja. Najvaznije
u postupku evaluacije je provjera sposobnosti algoritma predvidanja da podjednako dobro
radi na novom kao i na skupu podataka za treniranje. Postoji nekoliko mjera koje ocjenjuju
ucinkovitost, kvalitetu i stabilnost algoritma predvidanja. Kako bi se usporedila izvedba
razli¢itih tehnika predvidanja potrebno je definirati univerzalne mjere ili ocjene to¢nosti
predvidanja. Evaluacija klasifikatora odnosi se na mjerenje njegove efikasnosti, tj.
sposobnosti ispravnog razvrstanja §to veceg broj uzoraka iz testnog skupa podataka.
Neovisno o koriStenom mjerilu u€inkovitosti, treba uzeti u obzir ¢injenicu da su neki
elementi sekundarne strukture (a-uzvojnice) ,lakSe* predvidljivi od ostalih. To znaci da
skup podataka za testiranje jako utjeCe na dobivenu to¢nost. U praksi se skupovi podataka
za testiranje biraju tako da su pojedini uzorci male medusobne sli¢nosti (skup
nehomolognih proteina).

3.5.1 Q-score

Q-score je rasSirena i najceSce koriStena mjera ucinkovitosti. To je udio tocno
identificiranih (predvidenih) sekundarnih struktura i obi¢no se izrazava u postocima.

broj to¢no klasificiranih sekundarnih struktura 31
= —— x 100% 3.1)
Ukupni broj aminokiselinskih rezidua

Obicno se koristi indeks koji oznacava broj mogucih klasa sekundarne strukture u koje se
pojedina rezidua moze svrstati. Stoga, ako se koristi DSSP kod, ocjena se oznac¢ava kao Qs.
Jednostavnija shema sa tri klase (H, E, C) koristi Q3 oznaku. Ponekad se predvidanje ne
vrsi za svaku aminokiselinu iz slijeda pa je prikladnije koristiti modificiranu verziju — Q'-
Score.
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*

broj totno klasificiranih sekundarnih struktura 3.2
= ——— —— — — ————————x100% (32
Ukupni broj predvidenih aminokiselinskih rezidua

Podjednako ¢esto se koristi i sljedeca definicija:

broj totno klasificiranih sekundarnih strukt tanj
pre _ roj tocno klasificiranih sekundarnih struktura u s an]uxxloo% (3.3)

Ukupni broj aminokiselinskih rezidua u stanju x

Pri ¢emu X oznacava tip sekundarne strukture.

3.5.2 Matrica greSke

Matrica greSke (engl. error matrix) sadrzi informaciju od djelovanju klasifikatora nad
testnim skupom podataka, a usporeduju se rezultati dobiveni razvrstavanjem uzoraka u
odnosu na stvarne razrede kojima uzorci pripadaju. Matrica greSke pokazuje broj stvarnih
primjera odredene klase naspram broja primjera koji su u tu klasu svrstani odredenim
modelom (predvidanje). S obzirom da se radi o tablici (dvije dimenzije, stvarna klasa
primjera i procijenjena klasa), matrica greSke ne samo da pokazuje koliko dobro model
reproducira vrijednost klasa, nego daje i detaljan prikaz koji tipovi greSke su najceSc¢i.
Podaci se prikazuju u matriénom obliku (Tablica 3-2).

Tablica 3-2 Matrica greSke

+ -
+| TP FP
-| FN TN

U slu¢aju modela s dvije klase mozemo definirati pozitivnu i negativnu klasu. Primjere
koje je klasifikator oznacio kao pozitivne mogu biti stvarno pozitivni (engl. true positives,
TP) i lazno pozitivni (engl. false positives, FP). Isto tako, uzorci podataka oznaceni kao
negativni mogu biti stvarno negativni (engl. true negatives, TN) i lazno negativni (engl.
false negatives, FN). Na temelju matrice greSke definiraju se sljede¢e mjere:

1. Tocnost (engl. accuracy) odrazava koliko je aminokiselinskih ostataka toc¢no
Klasificirano, a definira se kao omjer ispravno Klasificiranih primjera naspram
ukupnog broja primjera

TP + TN (3.4)
TP+ TN + FN + FP

2. Odziv (engl. recall) je mjera to¢no predvidenih pozitivnih uzoraka odnosno omjer
ispravno Klasificiranih pozitivnih primjera i ukupnog broja primjera
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TP (3.5)
TP + FN

3. Preciznost (engl. precision) se definira kao omjer ispravno Klasificiranih pozitivnih
primjera i primjera koje je klasifikator proglasio pozitivnima

TP (3.6)
TP + FP

3.6 Implementacija

Proces implementacije zadatka moZe se svesti na korake opisane u nastavku. Kod
pomoc¢nih skripti koriStenih u postupku prilozen je na kraju rada.

1. Dohvaéanje PDB zapisa. Nakon Sto je konstruiran popis proteina iz pojedinih
skupova, iz RCSB PDB (www.rcsh.org) baze podataka dohvaceni su zapisi 0O
proteinima u obliku tekstualnih .pdb datoteka. Svaki protein definiran je svojom
datotekom ¢ije se ime podudara sa imenom pripadnog proteina duljine 4 znakova.

2. Pridruzivanje sekundarne strukture. Uz pomo¢ DSSP (Dictionary of Secondary
Structure in Proteins) programa i skripte napisane u Perl programskom jeziku
(pdb2dssp.pl) za svaku .pdb datoteku (odnosno odgovarajuci protein) iz prethodnog
koraka konstruirana je pripadaju¢a datoteka sa ekstenzijom .dssp u kojoj su izmedu
ostalog pohranjene informacije o sekundarnoj strukturi svakog aminokiselinskog
ostatka proteina, dobivene proracunima na temelju strukturnih informacija iz PDB
zapisa.

3. Prodiscavanje podataka. Za svaki protein, informacije sadrzane u njegovim .pdb i

.dssp datotekama procisceni su Perl skriptom (parseDSSP.pl) te uz pomo¢ BioPerl
modula da bi se dobio tekstualni zapis o proteinu u kojem se nalaze informacije o
poziciji aminokiselinskog ostatka unutar lanca, njegova PDB te DSSP oznaka
ostatka (tip aminokiselinskog ostatka) i kona¢no, proraCunat tip sekundarne
strukture.
Skupovi proteina su zapravo skupovi proteinskih lanaca jer se proteini mogu
sastojati od viSe, ponekad istovrsnih, lanaca, pa kako bi se o¢uvala homolognost
skupova odredeni lanci se odbacuju. Proteinski lanci odredeni su alfanumeri¢kim
simbolima jediniéne duljine te je na temelju PDB odnosno DSSP zapisa
proteinskog kompleksa svaki lanac izdvojen u zasebnu datoteku, naziva koji se
sastoji od imena proteina te oznake lanca. Npr. protein 1BBP sastoji se od 4 lanca
(A, B, C i D), no svi su istog primarnog slijeda pa se u razmatranje uzima samo
jedan od njih (generira se datoteka 1BBP_A.txt). Prikazani primjer (Slika 3-5)
pokazuje slucaj kada neke od aminokiselinskih rezidua nisu definirane u DSSP
izlazu. Tada se redni broj ostatka u lancu oznacava sa 'x' a aminokiselinski ostatak i
njegova sekundarna struktura sa '?". Drugi sluéaj koji se moze desiti je kada postoje
prekidi u lancu; nepostojece pozicije potrebno prikladno popuniti.
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Slika 3-5 1AZU_A.txt

%Red. br. RESSEQ AA Ss
X A ? ?
. E ? ?
2 C ? ?
4 s S C
5 Y % E
6 D D E
7 | | E
8 Q Q E
9 G G C

4. Generiranje profila slijeda. Koristenjem vlastite Perl skripte i PSI-BLAST
programa za svaki od proteinskih lanaca generiran je profil slijeda u obliku PSSM
matrice i pohranjen kao tekstualna datoteka nastavka .pssm. Slika 3-6 pokazuje
organizaciju takve matrice; stupci sadrzavaju vrijednosti koje oznacavaju
vjerojatnost pojave jedne od 20 aminokiselina na odredenoj poziciji unutar lanca.
Za generiranje profila koristena je neredundantna NR baza proteinskih lanaca koja
obuhvaca sljedove iz GenPept, SwissProt, PIR, PDF te PDB baza.

5. Konstruiranje ARFF datoteka. Kona¢na struktura - ARFF datoteka - predstavlja
ulaz u program Rattle koji se koristi za Klasifikaciju. U poglavlju 3.4 opisana je
struktura 1 sadrzaj ARFF zapisa. Tekstualni zapisi o lancima opisani u tocci 3 te
profili slijeda iz tocke 4, prociscavaju se skriptom napisanom u Perl programskom
jeziku te se dobiveni podaci zapisuju u ARFF datoteku. ARFF datoteka pojedinog
skupa podataka sadrzi podatke za svaki od lanaca koji se nalazi u tom skupu.
Princip izgradnje je taj da se odabere fiksna duljina prozora (koja mora biti neparan
broj) koji se pomice za jedno mjesto duz lanca pocevsi od pocetka, te se za svako
mjesto gleda srediSnji aminokiselinski ostatak kojemu se za taj redak pridruzuje
ciljna klasa (sekundarna struktura). Redoslijed podataka u pojedinom retku je
slijedec¢i: Oznaka proteina; oznaka lanca; redni broj aminokiselinskog ostatka u
lancu; okvir od n aminokiselinskih ostataka; profil slijeda za svaki od ostataka;
oznaka sekundarne strukture srediSnjeg ostatka u okviru. ARFF datoteke
konstruiraju se zasebno za svaku metodu klasifikacije. Naime, inafica AdaBoost
algoritma implementirana u Rattle omoguéuje samo binarnu klasifikaciju a kako je
zadatak razvrstavanje u tri klase, potrebno je prilagoditi strukturu klasa. Stoga se u
slu¢aju AdaBoost metode klasifikacije za svaku od tri klase generira po jedna
ARFF datoteka za pojedini skup podataka; jedna klasa se diskriminira tako da se
ostale dvije tretiraju kao jedna. Pri tome je bitna pretpostavka da je tocnost
diskriminacije jedne klase od ostalih dviju jednakovrijedna razvrstavanju u tri
klase. Na primjer, pokusaj predvidanja stanja 'H' sekundarne strukture znaci
modifikaciju podataka tako da se svim aminokiselinskim ostacima koji pripadaju
jednoj od preostale dvije klase (‘C" ili 'E") dodijeli nova, zajednicka klasa (npr. 'O").
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0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 5 0 0 0 0 8 0
0 0 0 0 0 4 0 0 0 75 0 6 3 0 7 0 0 0 5
0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 89
0 0 0 95 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0
5 0 0 0 4 0 87 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0
0 3 33 0 0 53 0 0 0 0 0 0 0 7 3 0 0 0 0
66 2 5 0 0 0 0 0 0 0 22 0 0 0 3 2 0 0 0
0 0 0 0 0 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 2 0 0 2 0 0 94 0 2 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 8 0 0 0 0 7 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 7 0 0 86 0
2 14 0 0 3 2 0 0 11 2 0 7 0 1 9 43 0 2 2
0 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 92 0 2 0 0 0
8 3 2 0 0 0 0 0 0 1 76 2 0 0 3 4 0 0 0
0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 0 0 25 29 O 0 3

Slika 3-6 Profil slijeda (PSSM matrica) za 2MHU_A

6. Klasifikacija Rattle programom. Nakon ucitavanja ARFF zapisa u Rattle,
moguce je odrediti znaCaj svake od varijabli (atributa); atribut moze biti ulazni
(engl. input) ukoliko predstavlja ulaznu, korisnu informaciju za Klasifikator, ciljni
(engl. target), ukoliko sadrzi informaciju o ciljnoj klasi primjera, ili ga moze
oznacCiti kao nebitnog (engl. ignore), ukoliko ne nosi informaciju bithu za
klasifikaciju pa ga se zanemaruje. U konkretnom slucaju, ulazni atributi su n
aminokiselinskih ostataka unutar prozora kao i pripadni profili slijeda (residuel, ...,
residueN, profilel A, ..., ...profileN_V), element sekundarne strukture (Class) je

32




ciljni atribut, dok se ime proteina (pdbID), oznaka lanca (chainID) i redni broj
srediSnjeg ostatka unutar okvira (RedBr) zanemaruju.

Najvazniji parametri AdaBoost metode su broj stabala te maksimalna dubina
pojedinog stabla. Broj stabala postavljen je na 50 a maksimalna dubina iznosi 30.
Metodu sluc¢ajnih Suma karakteriziraju broj stabala u ansamblu te broj atributa koji
se po principu slu¢ajnog odabira potprostora uzimaju za pojedino stablo. Pri u¢enju
podacima iz RS126 skupa koriSteno je 500 stabala za generiranje slucajne Sume, a
zbog racunalne zahtjevnosti pri ve¢im skupovima je koriSten manji broj stabala;
200 za CB513, odnosno 100 stabala za PSIPRED skup. Broj atributa za grananje za
sve skupove iznosi 13.

33



4 REZULTATI
4.1 Metoda sluc¢ajne Sume

Evaluacija modela se nakon treniranja ansambla vrsi skupom podataka za testiranje te se
rezultati prikazuju u obliku matrice greSke (engl. error matrix). Radi usporedbe sa
AdaBoost metodom koja klasificira diskriminacijom u dvije klase te sa slucajem kada se
vr$i podjela u tri klase, klasifikacija se nad svakim skupom vr$i na dva nacina:
Klasifikacijom u tri klase te diskriminacijom svake od klasa naspram ostale dvije.
Klasifikacija u tri klase metodom slu¢ajne Sume provedena Rattle programom daje sljedece

rezultate za svaki od testnih skupova — RS126 (Tablica 4-1), CB513 (Tablica 4-2) te
PSIPRED (Tablica 4-3).

Tablica 4-1 Matrica greSke za RS126 skup

9 rezidua 11 rezidua ‘
Erviten | RCRRERINEI ™ v siseno [RCHMEN N
c 39 (12| 10 C 39 | 13| 10
E 2110 1 E 1/10] 1
H 3] 2|21 H 3] 2] 22

Tablica 4-2 Matrica greSke za CB513 skup

9 rezidua 11 rezidua
mdvdms | C | E | H [eviens | C | E | H
C 35| 9| 8 C 35| 9| 8
E 2/11] 1 E 2111 1
H 4| 3|27 H 4| 3|27

Tablica 4-3 Matrica greSke za PSIPRED skup

9 rezidua 11 rezidua
Praviters [N Prcvisero TR
C 37| 7] 6 C 38| 7| 6
E 2117 1 E 2117 1
H 3| 1|26 H 2| 1|26

Iz prikazanih matrica greSke moZze se odrediti to¢nost klasifikacije tako da se odredi omjer
to¢no predvidenih (elementi na dijagonali matrice) i ukupnog broja primjera. Tablica 4-4
prikazuje to¢nost odnosno Q vrijednost toc¢nosti klasifikacije u 3 klase za svaki od skupova
postignutu metodom slucajne Sume.
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Tablica 4-4 Toc¢nost razvrstavanja u 3 klase postignuta metodom slucajne Sume

9 rezidua 11 rezidua
RS126 CB513 PSIPRED RS126 CB513 PSIPRED
70.0 73.0 80.0 70.3 73.0 81.0

Binarnom klasifikacijom metodom slucajne Sume dobiveni su sljedece matrice greske za
RS126 (Tablica 4-5), CB513 (Tablica 4-6), odnosno PSIPRED (Tablica 4-7) skup.

Tablica 4-5 Matrice greSke za RS126 skup (binarna klasifikacija)

C

H E
Stvarno Stvarno Stvarno
A H 0] i E O _ C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 11 1 E 5 1 C 22 5
O 21 67 O 18 77 0] 22 51
11 rezidua ‘
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H 0] i E (0] , C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 10 0 E 2 0 C 21 5
0] 22 67 0 22 76 (0] 22 52

Tablica 4-6 Matrice greSke za CB513 skup (binarna klasifikacija)

H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
A H (0] i E (0] _ C (0]
Predvideno Predvideno Predvideno
H 17 1 E 5 1 C 23 6
0] 19 63 0 18 77 (0] 18 53
11 rezidua ‘
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H 0] i E (0] , C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 18 1 E 4 0 C 22 4
0 17 64 0 18 77 (0] 19 55
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Tablica 4-7 Matrica greSke za PSIPRED skup (binarna klasifikacija)

9 rezidua
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
, H 0] i E (@) _ C (0]
Predvideno Predvideno Predvideno
H 20 1 E 11 1 C 29 5
O 14 66 (0] 13 75 0] 13 53
11 rezidua ‘
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H @] i E 0] , C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 19 1 E 11 1 C 29 5
0 14 66 0 14 75 (0] 13 53

Tablica 4-8 Tocénost binarne klasifikacije metodom slucajne Sume

RF (%)

Duljina okvira (br. rezidua)

Tablica 4-8 prikazuje ukupnu Qs to¢nost binarne klasifikacije postignutu metodom
slucajne Sume, prora¢unatu na temelju navedenih matrica greske.

78.0

77.8

80.0

82.0

86.0

85.0

81.2 78.8 81.2 81.2 86.0 85.2
73.0 73.0 76.0 77.0 82.0 82.0
774 76.5 80.0 80.1 84.6 84.1
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4.2 AdaBoost

AdaBoost inalica algoritma implementirana u koriSteni alat, Rattle, vrSi binarnu
Klasifikaciju, odnosno diskriminaciju jedne klase naspram ostale dvije. Prikazani su

rezultati klasifikacije za svaki od skupova podataka (RS126 - Tablica 4-9, CB513 - Tablica
4-10, PSIPRED - Tablica 4-11) u obliku matrica greske.

Tablica 4-9 Matrica greSke za RS126 skup (binarna klasifikacija)

H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
, H 0] i E O _ C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 15 4 E 6 2 C 28 10
O 17 64 O 18 75 0] 15 46
11 rezidua ‘
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H (0] i E (0] , C (0]
Predvideno Predvideno Predvideno
H 15 3 E 6 1 C 29 11
0] 17 64 0 19 74 (0] 15 45

Tablica 4-10 Matrica greSke za CB513 skup (binarna klasifikacija)

H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
, H (0] i E (0] _ C (0]
Predvideno Predvideno Predvideno
H 19 4 E 5 1 C 27 10
0] 17 60 0 18 76 (0] 15 49
11 rezidua ‘
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H 0] i E (0] , C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 19 4 E 5 1 C 26 9
0] 17 60 0 17 76 (0] 15 49




Tablica 4-11 Matrica greske za PSIPRED skup (binarna klasifikacija)

9 rezidua
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
_ H 0] ] E O , C @]
Predvideno Predvideno Predvideno
H 15 3 E 6 2 C 27 10
0 18 64 0 19 73 0 15 48
11 rezidua
H E C
Stvarno Stvarno Stvarno
, H 0] i E O _ C O
Predvideno Predvideno Predvideno
H 15 3 E 6 2 C 27 10
0 18 64 0 19 74 (0] 15 48

Odgovaraju¢a Qs to¢nost AdaBoost metode za RS126, CB513 i PSIPRED skupove je
sljedec¢a (Tablica 4-12):

Tablica 4-12 Toc¢nost binarne klasifikacije postignuta AdaBoost metodom

AdaBoost (%)
rezidua)
‘ 79.0 79.8 79.0 79.0 79.0 79.0
‘ 79.2 80.0 81.0 82.0 79.0 79.2
‘ 74.8 74.0 75.3 75.8 75.0 75.0
‘ 77.9 77.9 78.4 78.9 77.7 77.7

4.3 Usporedba sa dosadasnjim rezultatima

4.3.1 Pregled metoda predvidanja sekundarne strukture

Rani pokusaji predvidanja sekundarne strukture zaceti jo§ 60-tih godina proslog stoljec¢a
bili su ograni¢eni malim brojem dostupnih struktura i nedovoljnim racunalnim resursima.
Prvi empiric¢ki sustavi previdanja na temelju aminokiselinskog slijeda bazirali su se na
statistici struktura rijeSenih rendgenskom kristalografijom. Fasman i Chou autori su prve
takve metode. Ta jednostavna metoda temelji se na analizi relativne ucestalosti
pojavljivanja pojedinih rezidua u specifi¢nim sekundarnim strukturama (uzvojnice, ploce 1
omce). Poboljsanje Chou-Fasman (31) metode ostvareno je 1978. godine razvojem GOR
(32) algoritma (prema imenima autora — Garnier, Osuguthope, i Robson) koji se temeljio
na teoriji informacija i Bayesovoj statistici, a uveo je i utjecaj susjedstva rezidua kao
dodatni faktor pri predvidanju. Chou-Fasman, GOR te Lim metoda (33) predstavnici su
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prve generacije metoda predvidanja sekundarne strukture. U svojim pocetnim inacicama te
metode su bile ograni¢ene to¢nosti od tek 50-60% (po Q ocjeni).

Tijekom vremena broj otkrivenih proteinskih struktura ubrzano je rastao, Sto je omogucilo
raspoznavanje evolucijskih informacija u bazama podataka. Drugu generaciju metoda
karakterizira uvodenje viSestrukog poravnanja sljedova (engl. — multiple sequence
alignment, MSA) za dobivanje informacija o homolognosti, evolucijskoj i strukturnoj
sli¢nosti, koje se koristi u sprezi sa tehnikama strojnog ucenja (ANN - artificial neural
network, SVM — support vector machine, NN — nearest neighbor), naprednim statistickim
metodama (HMM - hidden Markov model), teorijom grafova, itd. (34). ViSestruko
poravnanje slijeda temelji se na identifikaciji homologa pretraZzivanjem proteinskih baza
podataka. Nalazenje viSestrukog poravnanja iterativnim pretraZivanjem baza uobiCajen je
dio danasnjih metoda predvidanja. Uzorci varijabilnosti sljedova uo€eni na temelju
poravnanja obi¢no pruzaju informaciju o o¢uvanosti elemenata jezgre (hidrofobna jezgra i
dijelovi bitni za funkciju proteina), dok polozaji lokalnih brisanja i umetanja dijelova
slijeda nagovijestaju povrsinski izlozene petlje. Tre¢i element koji je omogucio nagli
napredak predvidanja sekundarne strukture je nagli porast broja poznatih proteinskih
sljedova 1 struktura te sve veca osjetljivost alata za automatsko pretrazivanje baza. To je
omogucilo tocnu identifikaciju divergentnijih homologa pa stoga i stvaranje profila ve¢ih
strukturnih familija koje utjelovljuju evolucijske informacije. Povecanje dostupne koli¢ine
informacija takoder je znacilo vece skupove podataka, Sto je algoritmima strojnog ucenja
omogucilo bolju to€nost i osjetljivost. SloZeniji pristup problemu rezultirao je boljom
to¢nos¢u predvidanja ovih metoda (poput PHD, SAM-T98 i PSIPRED) koja je uglavnom
iznad 70%.

Trenutno, preporucen pristup predvidanju sekundarne strukture podrazumijeva
kombiniranje (konsenzus) rezultata razli¢itih metoda (35); ono moze ukljucivati napredne
pristupe strojnog ucenja, poput glasanja, linearne diskriminacije, neuronskih mreza i
stabala odluka. Takva ideja prvi put je implementirana u JPRED metodi (36), meta-serveru
koji radi konsenzus razli¢itih strategija predvidanja, implementiranih u PHD (17), NNSSP
(37), DSC (38) i PREDATOR (39). Novija klasa meta-pristupa, kao Sto je npr. PROTEUS
(40), kombinira uobicajeno predvidanje homolognih segmenata slijeda i de novo
predvidanje dijelova slijeda koji odudaraju od predloska dobivenog viSestrukim
poravnanjem. Takav pristup rezultira jo§ ve¢im to¢nostima predvidanja koje prelaze 80%.

Dok su rane metode pruzale to¢nost od 50-60%, uz gotovo zanemarivu to¢nost predvidanja
B-ploca, najbolje moderne metode dosizu to¢nost od vise od 80% po rezidui, odnosno oko
~10% manje za aminokiselinske ostatke B-plo¢a (41). Razlika izmedu teoretske granice i
trenutne tocnosti predvidanja, kao i razlika u tocnosti predvidanja pojedinih struktura,
posljedica su uglavnom tesko uocljivih interakcija dugog dometa koje mogu utjecati na
formaciju sekundarne strukture, ali i inherentnih nesavrSenosti tehnika za eksperimentalno
odredivanje struktura (rendgenska kristalografija i NMR). Pokazano je da jedan te isti
aminokiselinski slijed moZe oblikovatia -uzvojnicu kada se nalazi na odredenom polozaju
unutar primarnog slijeda, ali i B-plocu kada se nade u druk¢ijem kontekstu slijeda. Osim
toga, tijekom procesa smotavanja, odredeni dio proteina moze u prvom trenutku poprimiti
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sekundarnu strukturu pogodnu lokalnom slijedu i kasnije se zbog nelokalnih interakcija
preoblikovati u drugu sekundarnu strukturu. 3D-JUFO (42) uzima u obzir posljednju
¢injenicu 1 kombinira iterativno de novo predvidanje pristupom slicnim onome u
PSIPRED metodi, sa predvidanjem tercijarne strukture ROSETTA (43) metodom, nakon
Cega slijedi re-predikcija elemenata sekundarne strukture na temelju lokalnog okolisa
rezidua vidljivih u modelu tercijarne strukture. 3D-JUFO ostvaruje toc¢nosti od 80%, sa
znaCajnim poboljSanjem predvidanja B-vrpci (76%) u odnosu na ¢isto sekvencijalne
metode.

Znacajnije nove metode priblizavaju tocnost predvidanja njenoj teoretskoj granici
komponirajuéi bioinformaticku metodologiju sa eksperimentalnim tehnikama cirkularnog
dihronizma i FTIR spektroskopije (44) za procjenu cjelokupnog sadrzaja sekundarne
strukture. Slican pristup zdruzivanja na profilu zasnivanih metoda te de novo predvidanja
sekundarne strukture i izlozenosti otopini implementiran je u DISTILL paketu (45).

Tablica 4-13 prikazuje sazetak dosada$njih relevantnijih metoda predvidanja sekundarne
strukture; koriStene skupove podataka i na¢in (metodu) implementacije, nacin predvidanja
sekundarne strukture, te postignutu tocnost.
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Tablica 4-13. Prikaz dosadasnjih metoda predvidanja sekundarne strukture

Autor

Metoda

Skup podataka

Pridruzivanje
sekundarne strukture

Metoda predvidanja

Provjera modela

Rezultati

Chou PY, Fasman

Chou-Fasman

29 rijeSenih proteinskih

Statistika +  heuristicka

- 0,
GD (31) lanaca DSSP pravila 46.88% (Qz)
Garnier J, Gibrat Teorija  informacije  + . GOR - 64.4% (Qs)
JF, Robson B. GOR (32) (46) | CB513 DSSP Bayesova statistika Jackknife GORV - 73.4% (Qs)
Burkhart R, Chris S PHD (17) RS126 DSSP N_evzuronske mreze ™| 7-struka unakrsna validacija 70.8% (Qs)
visestruka poravnanja
Frishman D, Argos PREDATOR - . . 68% (Q3 pojedina sekvenca)
P (39) RS125 DSSP Metoda najbliZeg susjeda Jackknife 75% (Qs skup srodnih sekvenci)
CuffJA. Barton GJ |  JNet(a7) | CB213 (480 proteinskih DSSP Neuronske —— mreze | 7 o 1a unakrsna validacija 76.4% (Qs)
lanaca) viSestruka poravnanja
Treniranje: 2235 proteina Neuronske mree + PSI-
i - 1 M 0,
Jones DT. PSIPRED (19) r1;327in!i))rotema (CATH T DSSP BLAST profil (PSSM) Unakrsna validacija 78% (Q3)
Pollastri G, TRAIN (1180 sljedova) _ : o
Przybylski D, Rost | SSPro (48) (49) | R126, EVA (common3) i DSSP 11 BRNN modela 7-struka unakrsna validacija SSPrgSZb(IJ’08727.063 ggggof 83;
B, Baldi P CASP4 : oA
s Visestruki kaskadni Pojedina¢na unakrsna o
Ouali M, Kong RD. PROF (50) Ic:r?zfclzs (496 _proteinskin DSSP klasifikatori u sprezi sa | validacija (engl. leave-one- 76.7% (Qs)
linearnom diskriminacijom out cross validation)
Pollastri G, PORTER (45) | 25%-pdb_select, NCBI DSSP 5 dvorazinskih  BRNN 5-struka unakrsna validaciia Q5=79.01%, SOV=75.0% (NR)
McLysaght A (51) NR baza (3.3.2004) modela ! Q3=76.8%, SOV=72.0% (EVA common2)
Montgomerie S, Strukturno poravnanje Pojedinac¢na unakrsna
Sundararaj S, PROTEUS-2D, EVA . validacija, Q;=88.0%
Gallin WJ, Wishart | PROTEUS (40) |5 jiak 2008.) VADAR sekvencl, ~ KOMSeNnzus | 1 iinie na nevideno® SOV = 86.5%
neuronskih mreza - .
DS. (engl. blind testing)
Lin K, Simossis Hidden Neural Networks Q= 00415 (FDEZ9), 77.?:?):/;;1%}1/'3
\l_/|eAr.i,nTg33Ior WR., YASPIN (52) PDB25 SCOP1.65 DSSP (HNN=HMM-+NN) 6-struka unakrsna validacija SOV = 62.15% (PDB25), 73.88% (EVA
g commonb)
PISCES (<25% sli¢nosti, . ) Q3 =79.5% (PISCES, 2640 proteina)
Ofer D, Yaogi Z SPINE (53) | <3 A) — 2640 proteina, DSSP 2?:;:”2“5 neuronskih 10 S"“kavlgl‘%kar‘faz Qs = 77.07% (Carugo-338)

Carugo-338, CB-513

Qs = 76.77% (CB-513)
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4.3.2 RS126

RS126 je skup proteinskih lanaca koji su konstruirali Rost i Sander za potrebe razvoja
PHD (17) metode predvidanja sekundarne strukture. Skup ¢ine nehomologni lanci duljine
najmanje 80 rezidua odabrani tako da ne dijele viSe od 25% sli¢nosti slijeda sa bilo kojim
drugim pripadnikom skupa; sastoji se od 130 sljedova od c¢ega su 4 lanci
transmembranskih proteina te se ne uzimaju u obzir.

PHD je prva metoda koja je probila granicu to¢nosti predvidanja sekundarne strukture od
70%, a temelji se na neuronskim mreZzama i viSestrukom poravnanju sljedova. PHD
algoritam (Slika 4-1) koristi informacije poravnanja homolognih sljedova, lokalne
statisticke informacije 1 strukturne parametre enkodirane u dvije neuronske mreze. Za svaki
od lanaca opisanog nehomolognog skupa iz HSSP baze se dohvacaju viSestruka
poravnanja i pripadajuc¢a pridruzenja sekundarne strukture. Profili slijeda dobiveni su
MAXHOM programom, a redukcijska ,,8/3“ shema pridruzivanja istovjetna je koristenoj u
ovom radu (Tablica 3-1) §to omogucéuje vjerodostojnu usporedbu rezultata.

poravnanje

¥
prva
neuronska
mreza

slijedno-strukturna
neuronska mreza

Y

druga strukturno-strukturna
neuronska

mrea neuronska mreza

Y

odluka porote

|

predvidanje (3 stanja)

Slika 4-1 PHD algoritam

Tablica 4-14 daje usporedni prikaz to¢nosti postignutih u ovom radu i PHD metodi. U
potonjem slucaju to¢nost je procijenjena sedmerostrukom unakrsnom validacijom. Bez
obzira na vrstu ansambl klasifikatora, uocljiva je nadmoc¢nost binarne klasifikacije nad
PHD metodom do ¢ak 10%, dok je razvrstavanje u tri klase metodom slucajne Sume dalo
razocaravajuce rezultate, nesto cak i nize od onih postignutih PHD metodom.

Tablica 4-14 Usporedba rezultata sa PHD metodom

Duljina okvira 13 9 11 9 11 9 11

70.8 779 77.9 70.0 70.3 77.4 80.0
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4.3.3 CB513

Rezultati postignute koriStenjem CB513 skupa proteinskih lanaca usporedeni su sa tri
poznate metode za predvidanje sekundarne strukture: GOR, JNet i PROF.

GOR (32) metoda koristi teoriju informacija i Bayesovu statistiku za predvidanje
sekundarne strukture proteina, a za razliku od prijasnjih metoda u obzir uzima interakcije
kratkog dometa i utjecaj susjednih rezidua ne sekundarnu strukturu koju poprima sredisnji
aminokiselinski ostatak. Izvorna inacica algoritma je tijekom godina unaprijedena
ukljuc¢ivanjem vecih skupova podataka i detaljnijom statistikom, a trenutna inacica , GOR
V (46), iskoriStava i evolucijske informacije u obliku profila slijeda dobivenih PSI-BLAST
algoritmom. Toc¢nost predvidanja GOR V metode procijenjene jackknife tehnikom iznosi
73.4% (Q3).

JNet algoritam (47) koristi istu strukturu neuronske mreze kao i PHD metoda. Razlika
algoritma je u koristenju prosirenog skupa proteinskih lanaca, druk¢ijoj ,,8/3° redukcijskoj
shemi i novim nacinima dobivanja viSestrukih poravnanja sljedova. JNet se sastoji od 4
skupa slijedno-strukturnih i strukturno-strukturnih neuronskih mreza (Slika 4-2). Ulaz
svake od 4 slijedno-strukturnin mreza je jedna od 4 alternativne reprezentacije skupa
poravnatih sljedova. Za pozicije za koje ne postoji jednoglasno slaganje u predvidanju,
koristi se tre¢a mreza za odredivanje kona¢nog predvidanja. To¢nost metode postignuta 7-
strukom unakrsnom validacijom iznosi 76.4% (Q3).

liied Kt L PSI-BLAST - HMMer2  PSI-BLAST
slijedno-strukturna mreza |, 5| (Pssm) GCG profil  (frekvencija)

strukturno-strukturna mreza

Seq: KETAAAKFERQHMDSSTS \ /
Alig: CCCHHHHHHHHHCCCCCC
-

Network CCCHHHHHHHHCCCCCCC jury?

Network CCCHHHHHHHHHCCCCCC )

Network CCCHHHHHHHHHCCCCCC ‘NE

Jury? YYYYyyyyyyyNyyyyyy »
3. NN
HHHHHHCCCEEECCCHHHHH

Konacno predvidanje

Slika 4-2 Pojednostavljen prikaz JNet metode

PROF (PROtein Forecasting) (50) se temelji na kaskadi razli¢itih nacina predvidanja ili
algoritama poravnanja unutar jednog programa, uz koristenje neuronskih mreza i linearne
diskriminacije za izbor konac¢nog predvidanja (Slika 4-3). Za ostvarivanje razliCitih
Klasifikatora koristene su na GOR formalizmu temeljene metode potpomognute linearnom
i kvadratnom diskriminacijom, viSestrukim poravnanjem sljedova, te metodom neuronskih
mreza. Teoretska podloga PROF algoritma dolazi iz osnovne teorije vjerojatnosti: svaki
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podatak relevantan za predvidanje trebao bi se iskoristiti za ostvarivanje tog predvidanja.
To znac¢i da bi uvijek trebalo biti moguce poboljsati predvidanje zdruzivanjem razli¢itih
algoritama ili jednim algoritmom uz razli€ite naCine treniranja i/ili uz razlicite skupove
podataka, dok god Klasifikatori nisu skloni istom tipu pogreske (klasifikatori proizvode
nekorelirane pogreske). Koristenjem pojedina¢ne unakrsne validacije (engl. ,,leave-one-
out®) postignuta je to¢nost od 76.7% po Q3 ocjeni.

faza 1 GOR metode
1

faza 2 GOR metode sa Profili neuronskih PSI-BLAST

neuronskim mreZzama mreza profili

o |

faza 3 GOR metodei *‘ Kombinacija ne.uronskih mreza
\ l

faza 4 novi atributi = —» Kombinacija neuronskih mreza (2. korak)

i

Slika 4-3 Arhitektura PROF kaskadnog klasifikatora

Iako, nazalost, svaka od triju opisanih metoda koristi druk¢iju shemu redukcije 8-slovne
abecede sekundarne strukture, pretpostavljen je zanemariv utjecaj tog faktora te je u
nastavku dan usporedni prikaz rezultata navedenih metoda kao i onog postignutog u ovom
radu (Tablica 4-15);

Tablica 4-15 Usporedba rezultata za CB513 skup

18 17 13 9 11 9 11 9 11

Duljina okvira

73.4 76.4 76.7 78.4 78.9 73.0 73.0 80.0 80.1

4.3.4 PSIPRED

PSIPRED (19) je jednostavna metoda predvidanja sekundarne strukture temeljena na dvije
unaprijedne neuronske mreze (engl. feedforward neural network) koje vrse analizu izlaza
dobivenih iz PSI-BLAST programa. Metoda predvidanja podijeljena je u tri faze (Slika
4-4): generiranje profila slijeda, inicijalno predvidanje sekundarne strukture, te konac¢no
filtriranje predvidene strukture.
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2 3 2 3 4 2 1 3 -2 -3 -3 1 1 4 -3 2 1 -4 3 -
0 2 3 1 4 0 0 0 -2 -4 -4 12 0540 04 4
5 3 -3 -3 2 3 3 23 1232 130142 0
1 -4 5 5 3 4 4 -5 -4 3 3 4 2 3 -5 -3 -2 51 2
0 3 3 0 4 3 0 1 -2 4 -4 13 -4-31-1 43 4
0 3 3 04 3 0 1 -2 -4 -4 1 -3 -4-3 1-1 -4 3 3
1 0O 1 0 4 1 -1 -2 -4 -3 5 2 0 -3 02 -1 0 03
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15x 20
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u prvu mrezu

-

3izlaza

2. mreia
- —» 60 ulaznih jedinica H e
60 skrivenih slojeva

Slika 4-4 Shema PSIPRED metode

Oko 340,000 sljedova izdvojenih iz viSe neredundantnih, javnih baza reducirano je
filtriranjem podru¢ja malog sadrZaja informacija (filtriranje SEG programom) te
uklanjanjem transmembranskih i pletenastih struktura (engl. coiled-coil structures). PSSM
matrica dobivena PSI-BLAST-om u tri iteracije proslijedena je na ulaz neuronske mreze.
Ta matrica sastoji se od 20 - M elemenata, pri ¢emu je M duljina ciljnog slijeda, a svaki od
elemenata predstavlja vjerojatnost supstitucije tog aminokiselinskog ostatka na toj poziciji
unutar predloSka (na temelju prosjeka ocjena BLOSUM®62 matrice za danu poziciju

poravnanja). Elementi matrice profila su skalirani na interval [0,1] sigmoidnom funkcijom(
1

1+e™*
unaprijednoj back-propagation arhitekturi sa jednim skrivenim slojem. Za prvu mrezu

(slijedno-strukturna mreza) koriSten je ulazni okvir od 15 rezidua, pa uz dodatni parametar
za oznaku prelaska okvira van granica proteinskog lanca, mreza ima ukupno 315 ulaznih
jedinica, podijeljenih u 15 grupa od 21 jedinice. Skriveni sloj sadrzi 75 ¢vorova, nakon
kojega slijedi izlazni sloj sa tri izlazna ¢vora za svako od mogucih stanja sekundarne
strukture. Druga neuronska mreza za filtriranje (strukturno-strukturna mreza) takoder se
temelji na okviru od 15 uzoraka i ima 60 ulaznih jedinica podijeljenih u 15 skupina od 4 (3
stanjat+dodatni parametar) jedinice. Skriveni sloj druge mreze ¢ini 60 ¢vorova. Testni skup
temelji se na CATH T-razini iz koje su izdvojene strukture razlugivosti <1.8 A i sastoji se
od 187 proteinskih lanaca. Referentna stanja sekundarnih struktura za svaku od struktura iz
skupa za testiranje i skupa za treniranje izvedena su iz DSSP definicija i reducirana u tri
stanja prema Rost i Sander shemi (Tablica 3-1). Autor metode Jones utvrdio je to¢nost
metode od 76.5% po Qs ocjeni za izdvojeni skup od 187 proteina, procijenjenu trostrukom
unakrsnom validacijom. Trenutna inadica ove metode (PSIPRED v2.0) jo§ povecava

). PSIPRED se sastoji od dvije slijedne neuronske mreze temeljene na uobicajenoj
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tocnost predvidanja uvodenjem konsenzusa predvidanja Cetiri nezavisno treniranih parova
neuronskih mreza. Koristenjem vrlo strogog postupka unakrsne validacije za procjenu
ucinkovitosti metode, PSIPRED 2.0 postiZze prosje¢ne Qs to¢nosti od 77.62% (EVAc4
(54)), 81.01% (RS126), odnosno 79.95% (CB513). Potonje to¢nosti za navedene skupove
nisu rezultati izvornog rada (19), ve¢ su dobiveni testiranjem PSIPRED posluZitelja za
predvidanje sekundarne strukture (http://bioinf4.cs.ucl.ac.uk:3000/psipred).

PSIPRED metoda je svojim pojavljivanjem 1999. godine napravila veliki pomak u to¢nosti
predvidanja sekundarne strukture te je stalnim unapredivanjem tijekom godina i do danas
ostala standard. Upravo se zbog svoje dugovjecnosti i provjerenosti ¢esto uzima kao etalon
za usporedbu metoda predvidanja sekundarne strukture proteina.

U nastavku je prikazana usporedba to¢nosti PSIPRED metode i rezultata dobivenih u ovom
radu koristenjem slu¢ajnih Suma i AdaBoost algoritma (Tablica 4-16). Rezultati PSIPRED
metode dobiveni su vrlo strogim postupkom trostruke unakrsne validacije nad pazljivo
odabranim podskupom PSIPRED skupa podataka od 187 proteinskih lanaca.

Tablica 4-16 Usporedba sa rezultatima PSIPRED metode

15 9 11 9 11 9 11

Duljina okvira

76.5 77.7 77 80.0 81.0 84.6 84.1

Vidi se da je to¢nost postignuta u ovom radu redovito ve¢a od one dobivene izvornom
PSIPRED metodom, bez obzira na koristenu metodu klasifikacije. AdaBoost sustav
Klasifikatora postize najloSiju to¢nost usporedivu onoj PSIPRED metode, dok binarna
klasifikacija metodom sluc¢ajne Sume najbolje obavlja zadacu predvidanja sa do 8% vecom
to¢noscu.
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5 ZAKLJUCAK

Dobiveni rezultati potvrduju da se uz relativno mali broj svojstava aminokiselinskih
ostataka moze dobiti relativno dobra tocnost koja je u rangu to¢nosti danasnjih metoda
predvidanja sekundarne strukture. Usporeduju¢i dvije metode koriStene u radu moze se
uociti monotonost rezultata postignutih AdaBoost metodom bez obzira na duljinu okvira ili
koli¢inu (veli¢inu skupa) primijenjenih podataka s jedne strane, te razmjernu ovisnost
to¢nosti metode slucajnih Suma o koli¢ini dostupnih podataka. Najbolji rezultati postignuti
su binarnom Klasifikacijom metodom slucajnih Suma, koja se pokazala znacajno to¢nijom
za sva tri skupa podataka, $to je u suprotnosti sa o¢ekivanom nadmocnoscu klasifikacije
algoritma u tri razreda. Usporedba dobivenih rezultata sa dosadasnjim naro¢ito iznenaduje
zbog duljine koristenih okvira koja je redovito ve¢a u svim ostalim metodama.

Doseg i raspon varijabli bitnih za klasifikaciju koriStenin u ovom radu relativno je
ogranicen, pa su u cilju kvalitetnijeg ispitivanja to¢nosti koriStenih algoritama moguca
poboljsanja. Prije svega, dostupni racunalni resursi ogranicili su kompleksnost modela;
iako naocigled ne utjece na ishod, veli¢ina okvira jedan je od parametara ¢ije bi povecanje
moglo utjecati na tocnost. Osim toga, tu su i parametri samih algoritama klasifikacije —
broj stabala i veli¢ina slu¢ajnog potprostora atributa kod sluc¢ajnih Suma odnosno broj i
maksimalna dubina stabala u AdaBoost metodi, ¢ije variranje, optimizacija i eventualno
povecanje mozda dovodi do boljih rezultata. Dobiveni rezultati upucuju na to da parametri
modela imaju veci utjecaj na to¢nost od duljine okvira. Kona¢no, odabrani skup atributa
koji opisuje podatke Cini samo slijed aminokiselinskih ostataka i odgovarajuéi profili
slijeda pa uvodenje dodatnih, odgovaraju¢ih atributa gotovo sigurno vodi poboljSanju
rezultata predvidanja.

U nastavku je prikazan opcenit pogled na danasnje stanje u podrucju predvidanja
sekundarne strukture proteina te neki pokazatelji u kojem smjeru se odgovarajuce metode
krecu.

Predvidanje 3D strukture proteina na temelju jednodimenzionalnog slijeda aminokiselina
jedan je od glavnih problema molekularne biologije. Uobicajene laboratorijske metode
rjeSavanja tog problema su prespore da premoste jaz izmedu brzo rastuéeg broja sljedova 1
njihovih predvidenih struktura. Uspjesno predvidanje sekundarne strukture pravi je smjer
za priblizavanje 3D strukturi i rjeSenju problema smatanja proteina. Razli€iti pristupi
predvidanju uzimaju u obzir razli¢ita kemijska i fizikalna svojstva. To je dovelo do
nastanka brojnih alata, metoda i tehnika, od kojih su neki specijalizirani za rad ili na
odredenim vidovima ili odredenim kategorijama proteina. Ne postoji jedinstvena metoda
dovoljno tocna ili pouzdana za predvidanje svih vrsta proteinskih struktura. Jedan od
nacina unapredenja kvalitete modela je zajednicka primjena razlicitih tehnika predvidanja
kao i kombiniranje njihovih rezultata. Tome se mora pristupiti pazljivo jer razli¢ite tehnike
imaju razlic¢ite formate predstavljana svoga ulaza i izlaza. Kako svaka od njih koristi
drukd¢iji pristup, usporedba i interpretacija rezultata moze biti tezak zadatak. Ponekad
integracija i ne daje najbolje rezultate. Ali, opéenito, dobra detekcija homolognih sljedova i
dobro visestruko poravnanje moze poboljSati rezultate. Unapredenja u predvidanju
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sekundarnih struktura u buducnosti se moze oc¢ekivati sa viSe strana. Kao prvo, najveéi
napredak donijet ¢e porast broja eksperimentalno utvrdenih struktura. Razumljivo je da ¢e
povecanjem broja ,rijeSenih® struktura sve vise ciljnih sljedova imati kompatibilne
strukture unutar strukturnih baza podataka. To ne samo da ¢e povecati Sanse da
modeliranje po sli¢nosti tocno pridruzi strukturu nego i vjerojatnost da je prepoznata
struktura sli¢nija ciljnoj, §to potencijalno poveéava to¢nost modela. Drugo, naredna
poboljSanja slijedno-strukturnih poravnanja takoder mogu poboljsati to¢nost modela.
Trenutne metode usporedbe sljedova mogu poravnati tek dio aminokiselinskih ostataka
koji se poravnavaju u strukturnom poravnanju. Bolje poravnati ostaci bez sumnje mogu
poboljsati to¢nost modela. Konaéno, oplemenjivanje modela dobivenih modeliranjem po
slicnosti threading pa ¢ak i ab initio metodama moze se izvrsiti molekularnom dinamikom
s to¢nim atomskim fizickim potencijalima.

Trenutna to¢nost predvidanja sekundarnih struktura jo$ uvijek je oko 5-10% ispod svoje
teoretske granice koja iznosi ~90%. Ta gornja granica to¢nosti predvidanja procijenjena je
na temelju dva zapazanja: prvo, 5-15% tocaka sekundarne strukture moze se razlikovati
izmedu rendgenskih struktura i NMR modela istog proteina; drugo, postoji nedosljednost
pridruzivanja sekundarnih struktura razli¢itim metoda, primjerice DSSP i STRIDE.
Trenutne tehnike predvidanja joS ne mogu dostici teoretsku granicu dijelom i zbog toga §to
ne uzimaju u obzir interakcije dugog dometa izmedu aminokiselinskih ostataka.
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7 DODATAK
7.1 Perl skripte

7.1.1 pdb2dssp.pl

# pdb2dssp.pl
# proracun sekundarne strukture aminokiselinskih ostataka
# na temelju PDB zapisa koristenjem DSSP programa

use strict;
use warnings;

my @skupovi=("RS126", "CB513", "PSIPRED");
if (! -e "dssp™){
mkdir(*'dssp™);
b
foreach (@skupovi){
my $outdir="dssp/".$_."/";
if (! -e $outdir){
mkdir($outdir);
print "sasa“”;

}
my $indir="$_";
print $indir,"\n",$outdir,"\n";
print $_, "\n";
my $nextname;
while (defined($nextname = <$indir/*_pdb>)) {
system
"dsspcmbi .exe, "$nextname', ($outdir.substr($nextname, length($ )+1,4)." .dssp”);

}
}
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7.1.2 parseDSSP.pl

parseDSSP.pl

prociscavanje podataka dobivenih DSSP programom i
stvaranje zapisa o proteinima oblika:

""RedBR | PDB_SEQRES | DSSP_amino | SekStr"

HHHH

use strict;

use warnings;

use Bio::Structure::SecStr::DSSP::Res;
use Bio::Structure::10;

my @skupovi=("RS126", "CB513", "PSIPRED");
foreach (@skupovi){
if (! -e "sekvence"){
mkdir("sekvence®);

-

my $txtdir="sekvences/".$ ."/";

if (! -w $txtdir){
mkdir($txtdir);

}

my $dssp_dir="dssp/"."$ ";
my $pdb_dir=$_;
my $nextname;
my $len=length $dssp_dir;
while (defined($nextname = <$dssp_dir/*.dssp>)){
print ((substr $nextname,$len+1,9)."\n");
my $dssp = new Bio::Structure::SecStr::DSSP::Res("-file"=>
“$nextname');
my $pdbID = $dssp->pdbID();
my $chainRef = $dssp->chains();
my @chains = sort @{$chainRef};
my $structio = Bio::Structure::10->new( -File =>
"$pdb_dir/$pdbID"." _pdb*);
my $struc = $structio->next_structure;
foreach my $ch (@chains) {
my $chainid=$ch;
my $sek=$struc->seqres($chainid)->{"seq"};
my $Ffile_txt=$txtdir.$pdbID."_"."$ch"." . txt";
my $ss_elements_pts = $dssp->secBounds($ch);
print "Chain $ch:\n";
my $pos = 0;
my $max = O;
foreach my $stretch (@{$ss_elements_pts}) {
my $start = $stretch->[0];
my $end = $stretch->[1];
if ($end =~ m/(\d+)/) { $end = $1; }
if ($end > $max) { $max = $end; }

¥
my ( @amino,@ss,@redbr,$seg,$pocetak );
my $segmenti = $dssp->_contSegs();
foreach $seg ( @{ $segmenti} ){
if ( $ch eq $seg->[ 2 ] ){
$pocetak=$seg->[ 0 1;
last;

}

}
my $br=$dssp->brojRezidua(’'$ch™);
my $prekidi=0;
my $prekid=$br-1;
for my $res ($pocetak..$pocetak+$br-1) {
if ($dssp->{"Res"}->[$res]->{ amino_acid™} eq "1") {
$prekidi=$prekidi+1;
my $start=$dssp->{"Res"}->[$res-1]-
>{"pdb_resnum®}+1;
$prekid=$start-$dssp->{"Res"}->[1]-
>{"pdb_resnum®"}-1 if $prekidi==1;
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my $end=$dssp->{"Res"}->[$res+1]-
>{"pdb_resnum®}-1;
for my $i ($start..$end) {
push @redbr, $i;
push @amino, "?°";
push @ss,"?";

}

else {
if ($dssp->{"Res"}->[$res]->{"amino_acid"} =~
/[a-z]17) {
push @amino,"C*";
3
else {
push @amino, $dssp->{"Res"}->[$res]-
>{"amino_acid"};

}

push @redbr, $dssp->{"Res"}->[$res]-
>{"pdb_resnum®};

push @ss, SekStr($dssp->{"Res"}->[$res]-
>{"ss_summary*});

¥
}
my $AAniz=join ", @amino[O..%$prekid-1];
my $indeks=index $sek, $AAniz;
iT ($indeks){
for my $i (1..%indeks){
unshift @amino, "?%;

unshift @ss, "?°;
unshift @redbr, "x";

}
3
my $diff=(length $sek)-(scalar @amino);
if ($diff>0){
for my $i (1..8diffF){
push @amino, "?";
push @ss,"?";
push @redbr, "x";
¥
}
$r=""g

open TXT, "> $Ffile_txt";
my @sekv=split ", $sek;
for my $red (1..length $sek){
print TXT "$redbr[$red-1] $sekv[$red-1] $amino[$red-1]
$ss[$red-1] \n";

3
close TXT;

}

sub SekStr {
my $sekl = shift;
if ( $sekl eq "H" || $sekl eq "G" ) {
return “H";
}

it ( $sekl eq "B" || $sekl eq "E" ) {return "E-";}

if ( $sekl eq "T" || $sekl eq "S* || $sekl eq "1" || $sekl eq = = || !( $sekl
) ) {return "C-;}

else {print "\nNe postojil!!!I\n"}
3
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7.1.3 2PSSM.pl

# 2PSSM.pl
# generiranje profila slijeda na temelju podataka prociscenih
# parseDSSP.pl skriptom

use strict;

use warnings;

use Bio::Structure::SecStr::DSSP::Res;
use Bio::Structure::10;

use File::Copy;

my @skupovi=("RS126", "CB513", "PSIPRED");
if (! -e "PSSM™){
mkdir("PSSM™) ;
3
foreach (@skupovi){
my $txt_dir="sekvence/"."$ "
my $pssm_dir="PSSM/"."$ ;
my $len=length $txt_dir;
if (! -e "$pssm_dir"){
mkdir("$pssm_dir');

if (! -e "$txt_dir/gotovo™){
mkdir("$txt_dir/gotovo™);

my $nextfile;
while (defined($nextfile = <$txt_dir/*.txt>)){
my (@aa, $pdblD, $chainlID, @line);
$pdbID=substr $nextfile,$len+1,4;
$chainlD=substr $nextfile,$len+6,1;
print ((substr $nextfile,$len+1,6)."\n");
open DATOTEKA, $nextfile;
while (<DATOTEKA>){
@line=split " ",$_;
push @aa, $line[1];

}
close DATOTEKA;
my $duljina=scalar @aa;

# Kreiranje PSIBLAST ulazne datoteke (slijeda)
$"=""g
open INPUT, ">input.txt";
print INPUT ">"_"$pdbID"."_S$chainlD\n";
print INPUT Q@aa;
close INPUT;

# PSIBLAST pretraga baze i generiranje PSSM matrice
$=" g
system "psiblast -db nr -query input.txt -out output.txt -
out_ascii_pssm pssm.txt -num_iterations 4';
my $izvor="pssm.txt";
my $cilj="$pssm _dir/$pdbID"."_S$chainlD.pssm";
move($izvor,$cilj);
move($nextfile,"$txt_dir/gotovo™);
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7.1.4 2ARFF.pl

# 2ARFF.pl
# stvaranje ARFF datoteke za svaki od skupova na temelju prociscenih
# DSSP podataka i generiranih profila slijeda

use strict;

use warnings;

use Bio::Structure::SecStr::DSSP::Res;
use Bio::Structure::10;

my @skupovi=("RS126", "CB513", "PSIPRED");
my @amino =
(IIAII , IIRII , IINII , IIDII , IICII , IIQII , IIEII , IIGII , llHll , L1 I L1 , llLll , IIKII , IIMII , IIFII , IIPII , IISII , IITII , IIWII , IIYII , IIVII)
if (! -e "pars'™){
mkdir(*'pars™);

¥

if (! -e "ARFF"){
mkdir("ARFF™) ;

}

my $prozor;
if (scalar @ARGV==2){
$prozor=$ARGV[1];
if ($prozor % 2==0){
print(’'Duljina prozora mora biti neparan broj'™);
exit;
}
}
else{
print("'Pretpostavljena duljina prozora: 9\n");
$prozor=9;

b

foreach (@skupovi){
my $txt_dir="sekvence/"."$ ";
my $len=length $txt_dir;
my $pssm_dir="PSSM/"."$ ";
my $nextfile;

# kreiranje zaglavlja ARFF datoteke
open ARFF, "> ARFF/$_"." 2 $prozor"."_ARFF";
print ARFF "@RELATION ". "$ \n\n"';
print ARFF "@ATTRIBUTE pdbID STRING®."\n";
print ARFF "@ATTRIBUTE chainID STRING".'\n";
print ARFF "@ATTRIBUTE RedBr NUMERIC®.""\n";
for my $i (1..$prozor){
print ARFF ("@ATTRIBUTE residue”."$i"."
{A,.C,D,E,F,G,H,1,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,V,W,Y}\n")
3
for my $m (1..$prozor){
for my $v (0..19){
my $mn="@ATTRIBUTE profile” .$m_"_~ _$amino[$v]."" NUMERIC\n";
print ARFF $mn;
¥

}
print ARFF "@ATTRIBUTE Class {E,C,H}"."\n\n";

# kreiranje podatkovnog dijela ARFF datoteke
print ARFF "@DATA".'\n";
my $brojac=0;
while (defined($nextfile = <$txt_dir/*.txt>)){
my (@aa, @dssp, @ss, $pdbID, $chainlD, @redbr, @line);
$pdbID=substr $nextfile,$len+1,4;
$chainlD=substr $nextfile,$len+6,1;
print ((substr $nextfile,$len+1,6)."\n");
open DATOTEKA, $nextfile;
whille (<DATOTEKA>){
@line=split " ",$_;
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push @redbr, $line[0];
push @aa, $line[1];
push @dssp, $line[2];
push @ss, $line[3];

3
close DATOTEKA;
my $duljina=scalar @aa;
$r="r g
my $pssm_dat=$pssm_dir."/"_$pdbID."_S$chainlD.pssm";
open my $PSSM, "< $pssm_dat™ or die "pogreska’;
# ucitavanje profila slijeda (PSSM matrice) u strukturu polja
my @pssm=@{radi($PSSM)};
print"";
my $odmak=int $prozor/2;
my @AAokvir;
my $resSS;
my @PSSMokvir;
$brojac=$brojac+1;
# pomicanje okvira duz slijeda i
# zapisivanje podataka u datoteku
for my $res ($odmak..$duljina-$odmak-1){
if ($ss[$res] ne "?"){
@AAokvir=Qaa[$res-$odmak. . $res+$odmak] ;
@PSSMokvir=@pssm[($res-$odmak. . $res+$odmak)];
$resSS=$ss[$res];
print ARFF "$pdblD,$chainliD,$redbr[$res],";
print ARFF join ",", @AAokvir;
print ARFF ",";
for my $step(O..$prozor-1){
print ARFF join ",",@{$PSSMokvir[$step]};
print ARFF ",";

¥
print ARFF "$resSS\n";

}

print '"\n $brojac";
close ARFF;

b
sub radi{
my $fh=shift;
my @niz;
my @a;
#my $pom;
while (<$fh>){
@niz=split " ",$ ;
#@Oniz=split " ",$pom;
if ((scalar @niz '=0) && ($niz[0]=~ /[0-91/)){
my @v;
@niz=split " ",(substr $ , 70);
for my $i (0..19){
#push @v, $niz[22+%i];
push @v, $niz[$i];
3
push @a, [@v];
}
s
return \@a;
}
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7.2 Skupovi proteinskih lanaca

7.2.1 RS126
1A45_A | 1BMV_2 | 1ECA A | 1GD1_O | 1LMB_3 | 1IRBP_A | 2AAT_A | 2GLS_A | 2MHU_A | 2BUK_A | 3CD4_A | 3RNT_A
4RHV_1 | 5CYT_R | 6CTS_A | 8ADH_A | 1ACX_A | 1CBH_A | 1ETU_A | 1GDJ_A | IMCP_L | 1RHD_A | 2AK3_A | 2GN5_A
20R1_L | 2TGP_| | 3CLA_A | 3TIM_A | 4RHV_3 | 5ER2_E | 6DFR_A | 9API_A | 1AZU_A | 1CC5_A | 1FC2_C | 1GP1_A
IMRT_A | 1SO1_A | 2ALP_A | 2HMZ_A | 2PAB_A | 2TMV_P | 3CLN_A | 4BP2_A | 4RHV_ 4 | 5HVP_A | 6HIR_A | 9API_B
1BBP_A | 1CDT_A | 1FDL_H | 1HIP_A | 10VO_A | 1SH1_A | 2CAB_A | 2I11B_A | 2PCY_A | 2TSC_A | 3EBX_A | 4CMS_A
ARXN_A | 5LDH_A | 6TMN_E | 9INS_B | 1BDS_A | 1CRN_A | 1FKF A | 1IL8_ A | 1PAZ A | 1TGS_| | 2CCY_A | 2LHB_A
2PHH_A | 2UTG_A | 3HMG_A | 4CPA_| | 4SDH_A | 5LYZ_A | 7CAT_A | 9PAP_A | 1BKS_A | 1CSE_I | 1IFND_A | 1I1QZ_A
1PPT_A | 1TNF_A | 2CYP_A | 2LTN_A | 2RSP_A | 2079 R | 3HMG_B | 4CPV_A | 4SGB_I | 6ACN_A | 7ICD_A | 9WGA A
1BKS B | 1CYO_A | 1FXI_A | 1L58_A | 1PYP_A | 1UBQ A | 2FOX_A | 2LTN.B | 2SNS_A | 3AIT_A | 3ICB_A | 4GR1_A
4TS1 A | 6CPA_A | 7TRSA_A | 1BMV_1 | 1DUR A | 1G6N_A | 1LAP_A | 1R09 2 | 256B_A | 2GBP_A | 2MEV_4 | 2SOD_B
3BLM_A | 3PGM_A | 4PFK_A | 4XIA_A | 6CPP_A | 8ABP_A
7.2.2 CB513

154L A |1AAZ B |1IACX A |1ADD A |IADE B |IAHB A |IALK B |IAMG A |IAMP A [IAOR B [1AOZ B |IASW A
1ATP | |1AVH B |1IAYA B |1AZU A |1IBAM A |IBBP A |IBCX A |IBDO A |IBDS A |IBET A |IBFG A |1BMV 1
1BMV 2 [1BNC B |1BOV B |1BPH A |1BRS E [IBSD B |ICBG A |ICBH A |1CC5 A |ICDL G |1CDT A |1CEl A
1CEL B |1CEM A |1CEO A |ICEW | |ICFB A [ICFR A [ICGU A |ICHB E [ICHD A |ICHK B [ICHM B |I1CKS C
ICLC A |ICNS B |1COI A |1COL B |1COM C [1ICPC L [ICPN A |ICQA A |ICRN A |ICSE | [1CSM B |ICTF A
1ICTH B [1CTM A |ICTN A |ICTU A |ICXS A |ICYX A |IDAA B |IDAR A |[IDEL B [IDFJ | |[IDFN B |IDIH A
1DIK A [1IDIN A |1DKZ A |1IDLC A |IDNP B |IDPG B |IDSB B |IDTS A |IDUP A |IDYN B |1ECA A |1ECE B
1ECL A |1ECP F |1EDD A |1EDM C |1EDN A |IEFT A |IEFU D |IEPB B |IESE A |IESL A |IETU A |1EUU A
1IFBA B |IFBL A |IFC2 C |IFDL H |IFDT A |[IFDX A [IFIND |IFIM B |[IFKF A |IFND A [IFUA A |1IFUQ B
1FXI A [1GAL A |1GCB A |1GCM C |1GD1 O [1GDJ A |IGEP A |IGFL B [IGHS B [IGKY A [IGLN A |IGMP B
1GND A [1GOG A |1GP1 A |1GP2 A |1GP2 G [IGPC A |IGPM D |IGRJ A |IGTM C [IGTO B |IGYM A |IHAN A
1HCG B [IHCR A [1HIP A |1HIW S |IHJR D [IHMP B |IHMY A |IHNF A |IHOR B |IHPL B |IHSL B |IHTR P
1HUP A [1HVQ A |1HXN A |IHYP A |1IGN B [1ILB A |LILK A |LINP A |LIRK A [LISAB [LISU B |1JUD A
1KIN B |1KNB A |1KPT B |1KRC A |1KRC B |1IKTE A [IKTO A [1KUH A [1L58 A |ILAP A |ILAT B |I1LBA A
1LBU A |ILEH B |1LIB A |I1LIS A |ILKI A |ILMB 3 |ILPB A |ILPE A |IMAI A |IMAS B |IMCT | |IMDA J
IMDA M [IMDT A [1IMJC A |IMLA A |IMMO H |[IMNS A |IMOF A |IMRR B |IMRT A [IMSP B |INAL 4 |INAR A
INBA C |INCG A |[INDH A |INFP A |INGA A |INLK L |INOL A |INOX A |INOZ B |1OAC B |1ONR B |10TG C
10VB A |[10VO A |10OXY A |10YC A |IPAZ A |IPBP A |IPBW B |IPDA A |IPDN C |IPDO A |IPGA A |IPHT A
1PIl A |1IPKY C [1PMI A |1IPNM B |IPNT A [IPOC A |IPOW B |IPPI A |IPPT A |IPTR A |IPTX A |IPYP A
1PYT A |10BB A |1QRD B |1R09 2 |IRBP A |IREC A |IREG Y |IREQ C |IRHD A |IRHG C |IRIE A |IRIS A
1RLD S [1IRLR A [1RPO A |1IRSY A |IRVV Z [1SO1 A |1SCU D |1SCU E |I1SEI B |ISES A |ISFE A |ISFT B
1SH1 A [1SMN B [1SMP | |1SPB P |ISRA A [ISRJ A |ISTF | |[ISTM E [ISVB A |ITAB | |ITAQ A |1TCB A
ITCR A [1TFR A [ITHT B |1ITHX A |ITEA |ITIFA |ITIGA |ITH C |ITML A [ITND B |ITNF A |1TPL B
1TRB A [1TRH A [1TRK B [1TSP A |1ITSS B |ITUL A |1ITUP C |1UBD C |1UBQ A |1UDH A |1UMU B |1VCA B
IVCC A [IVHH A |IVHR B |1VID A [1VJS A [IVMO B |IVNC A |IVOK B [IVPT A [IWAP V [IWFB B |IWHI A
1IWSY A [1IWSY B |[1IXVA B |1YPT B |1YRN A [1ZNB B |1ZYM B |256B A |2AAl B |2AAT A |2ABK A |2ADM B
2AFN C [2AK3 A |2ALP A |2ASR A |2BAT A [2BLT B [2BOP A [2CAB A [2CCY A [2CMD A [2CPO A [2CYP A
2DKB A [2DLN A |2DNJ A |2EBN A |2END A [2ERL A [2FOX A [2FXB A [2GBP A [2GCR A [2GLS A [2GN5 A
2GSQ A [2HFT A |[2HHM B |2HIP B |[2HMZ A |[2HPR A [211B A |2LTN' A [2LTN B |2MEV 4 [2MHU A |2MLT B
2MTA C |2NAD B [2NPX A |20LB A |20R1 L [2PAB A |2PGD A |2PHH A |2PHY A [2POL B |2REB A |2RSL A
2RSP A [2SCP B [2SIL A |2SNS A [2SOD B [2SPT A [2STV A [2TGI A [2TGP | [2TMD B [2TMV P |2TRT A
2TSC A |2UTG A |2WRP R |2YHX A |3AIT A [3B5C A |3BCL A |3BLM A [3CD4 A [3CHY A [3CLA A [3CLN A
3COX A |3ECA B |3GAP A |3HMG A |3HMG B [3ICB A [3INK D [3MDD B [3PGK A [3PGM A [3PMG B [3RNT A
3TIM A |4BP2 A [4CPA | |4FISB |4GR1 A |4PFK A |4RHV 1 |4RHV 3 |4RHV 4 |4RXN A |4SDH A |4SGB |
4TS1 A [4XIA A |[5CYT R |[5ER2 E |5LDH A |[5LYZ A |5SIC |  |6ACN A |6CPA A |6CPP A |6CTS A |6DFR A
6HIR A |6RLX C [6RLX D |6TMN E |7CAT A |7ICD A |7RSA A [821P A |8ADH A [9API A |9API B |9INS B
9PAP A |9WGA A
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7.2.3 PSIPRED

119L A 13PK A [153L A 1A04 A [1A0A A |1A0B A |1A0l A 1A0P A [1A0T P |1A34 A |1AA0 A [1AA2 A

1AA6 A |1AA7 A |1AAB A [1AAC A |1AAF A |1AAP A [1AAY A |1AB2 A |1AB3 A |1AB9 B [1AB9 C [1ABA A

1ABO A [1ABO A |1ABR A |1ABR B |1ABV A |[1ABZ A |[1ACO A |[1AC5 A [1AC6 A |1ACA A |1ACC A |1ACF A

1ACI A [1ACP A |1IACW A |1IACX A |1ADO A |1ADO B |[1AD2 A |[1AD3 A [1AD5 A |1AD9 H |1AD9 L |1ADE A

1ADJ A |1ADN A |1ADO A |1ADR A |[1ADS A [1ADW A |1IADX A |1AE5 A |[1AE6 H [1AE6 L |1AE7 A |1AE9 A

1AEI A 1AEP A |1AER A |1AEW A |[1AF5 A [1AF6 A |1AF7 A |1AF8 A |[1AFC A [1AFI A 1AFO A |1AFP A

1AFR A |1AFS A |1AFV H [1IAFW A |1AFW B |1AG2 A [1AG8 A [1AG9 A |1AGD A |1IAGG A [1IAGI A [1AGJ A

1IAGN A |1AGO A |1AGR E [IAGT A |1AGX A |1AH6 A [1AH7 A |1AH9 A |1AHD P |1AHL A [1AHO A [1AHP A

1AHO A |1AHS A |1AHT H [1AHT L |1AI1 H 1AIE A 1AIH A 1A H 1A L 1A M 1AIK C 1AIK N

1AIL A 1AIM A [1AIP C 1AIR A 1AIS A 1AIS B 1AJ3 A [1AJ6 A [1AJ8 A |1AJE A |1AJ A 1AJS A

1AJY A [1AJZ A |1AKO A |1AK1 A |1AK2 A |[1AK4 C [1AK5 A [1AK6 A [1AKE A |1AKO A |1AKP A |1AKY A

1AKZ A |1ALO 1 1AL0 B |1AL3 A |1ALA A |1ALK A [1ALL A |1ALL B |1ALO A |1ALV A [1ALY A |1AM5 A
1AM7 A |1AMB A |1AMF A |1AMK A [1AMM A [1AMP A |1IAMU A |1IAMW A [1AMY A [1AN2 A |1AN4 A |1AN9 A
1ANF A |1IANG A |1ANN A |1ANS A [1ANU A [1ANV A |IANW A |1AO0 A [1AO5 A |[1AO7 D |1AO7 E |1AO0A A
1AOC A |1AOE A |1AOG A [1AOH B |1AOK B |1AOL A [1IAON O [1A00 A |1AOP A |1AOO0 A [1AOR A [1AOT F
1AOY A |1AO0Z A |1AP2 B [1AP6 A |1AP8 A |1APA A [1APF A |[1APJ A |1APO A |1APO A [1IAPS A [1APX A
1APY A |1APY B |1AO0 A |[1AO5 A |1A06 A |1AOB A |[1AOC A |1AOD A |1AOD B |1AOK H [1AOK L [1AOT A
1A0Z A |1AR1 A |1AR1 B [1AR1 C |1AR1 D |1ARB A |[1ARD A |1ARK A |1ARS A [1ARU A |1AS4 A |1AS4 B
1AS8 A |1ASH A |1ASS A |1ASZ A |1ATO A [1ATA A |IATI A 1IATL A |1IATT A |1ATU A [1IATX A |1IATY A
1ATZ A |1AU7 A |1AUA A |1AUI A 1AUI B 1AUK A |1AUN A [1AUO A |[1AUT C |IAUT L |1AUU A [1AUV A
1AUW A |1IAUY A |1AVC A |1AVD A [1AVK A [1AVM A |IAVO A |1AVO B [1AVP A [1AVO A |IAVS A |1AVY A
1AW0 A |1AW2 A |1AWC A |1AWC B [1AWD A [1AWE A |1IAWJ A |1AWS A [1AX4 A [1AXC A |1IAXH A |1AXI A

1AXI B 1AXJ A [IAXN A |1AXS H |IAXS L [1AYA A |1AYJ A |IAYL A [IAYM 1 |1AYM 2 |1AYM 3 [1AYM 4
1AZC A |1AZS A |1AZS B [1AZS C |1AZV A |1AZZ A |1B5M A |1BAB A |1BAB B |1BAF H [1BAH A [1BAK A
1BAL A |1BAM A |1BBA A (1BBD H |1BBH A |1BBI A 1BBJ H (1BBJ L |[1BBO A |1BBP A [1IBBR L [1BBT 1
1BBT 2 |1BBT 3 |1BBT 4 (1BCF A |1BCO A |1BCP A [1BCP B [1BCP C |1BCP D |1BCP F (1BDB A |1BDM A
1BDO A |1BDS A |1BEB A |1BEC A |[1BED A [1BEO A |1BET A |1BFD A [1BFG A [1BFI A 1BFM A |1BFS A
1BFT A |1BGC A |1BGE A |1BGF A [1BGK A [1BGL A |1BGP A |1BGW A |[1BHA A [1BHG 1BHP A |1BI6 H

1BIA A 1BIF A 1BIN A |1BJM A |1BKF A [1IBLE A |1BLF A |1BLJ A |1BLU A [1BMF 1BMF D |1BMF G
1BMG A |1BMP A |1BMT A |1BMV 1 [1BMV 2 [1BNB A |1IBNC A |1BND A [1BND B |[1BNO 1BOL A |1BOM A
1BOM B |1BOR A |1BOV A (1BP1 A |1BPB A |1BPY A [1BOU B [1BRE A |1BRN L |1BRO 1BRS D [1BRY Y
1IBSR A |1BTK A |1BTL A (1BTM A |1BTN A |1BTO A [1IBTS A [1BUC A |1BUN A |1BUN 1BUS A [1BV1 A
1BVD A |1BVP 1 |1BW3 A |1BYB A [1C2R A [1C5A A |ICAA A |1CAU A |[1CAU B [1CB1 1CB2 A |1CBG A
1CBH A |1CBI A |1CBN A |1CBS A [1CBY A [I1CC5 A |ICCD A |1CCH A |1CCR A |[1CD1 1CD8 A |1CDC B

1CDG A [1CDK A |1CDK I |1CDL G |1CDO A [1CDO A (1CDT A |1CDW A |[1CDY A |1CEA 1CEI A |I1CEL A

1CEM A [1CEO A |1CER O |1ICEW | |ICEX A |[I1CFA A [1CFB A |[1CFE A |1CFG A |1CFH 1CFI A 1CFP A

1CFR A |ICFV H |1CFV L |1CFY A |[1CG2 A [1CGD A |ICGH A |1CGM E [1CGO A [1CGT 1CHC A |1CHD A

1CHK A |1CHL A |1CHM A |1CID A [1Cll A 1CIs A 1CIU A |1ClY A [1CJL A [1CKA 1CKI A 1CKM A

1CKS A |1CLC A |1CLD A [I1CLE A |1CLF A |1CLH A |[1CLL A |1CLO L |1CLP A |1CLX 1CLZ H [1CMB A

ICMR A |1ICNP A |ICNT 1 ([ICNV A |1COD A |1COI A [1COL A [1COO A |1COR A |1COS 1COT A [1CoV 1

1COV 2 |1COV 3 |1COV 4 (1COY A |1CP3 A |1CPC A [ICPC B [1CPN A |1CPO A |1CPO 1CPT A [1CPY A

1COA A |1CRB A |1CRE A [ICRK A |1CRY A |1CSC A |[ICSE E |[1CSE | 1CSH A |1CSK 1CSN A [1CSP A

1CSY A [ICTA A |I1CTF A |1ICTJ A |ICTN A |1ICTO A [I1ICTT A [I1ICTX A [1CUK A [1CVL 1ICWP A |1ICX2 A

1ICXC A [1CYD A |1CYG A |1ICYJ A |ICYN A [I1ICYU A [1CYX A |1D66 A |1DAA A |1DAD 1DAN H |1DAN L

1DAP A |1DAR A |1DBB H |1DBO A [1DBR A [1DCO A |1DCT A |1DDF A |1DDT A |[1DEA 1DEC A |1DEF A

1DEH A |1DEK A |1DEM A [1DFB H [1DFI A 1IDFN A |[1IDHK A [1DHK B |1DHM A |1DHP 1DHR A |1DHS A

1DHY A |1DIF A 1DIK A 1DIN A [1DIP A 1DIV A 1DJA A [1DJX A |1DKG A |1DKG 1DKT A [1DKZ A

iDLC A |1DMB A |1DMC A [1IDME A |1DMR A |1DMX A [1IDNP A |[1DOI A |1DOK A |1DOR 1DOS A [1DOT A

> e |o(> (> |>|Z(>(>|>|Z|>(>[>|>|2(P|o|>|>|>|>

1DOX A |1DPE A |1DPG A |[1DPO A |1DRF A |1DRO A [1IDRS A [1DRW A |1DSU A |1DTC 1IDTK A [1IDTX A

1buB A |1DUP A |1DUT A [1DVF C |1DVF D |1DVH A [1DXG A |[1DXY A |1DYN A |1IDYR A [1EAF A |1EAG A

1EAL A |[1EAP A |1EAP B |1EBD A |1EBD C |[1EBP A [1ECA A |[1ECE A [1ECF A |1ECI A |1ECI B |1ECL A

1ECM A [1ECP A |1ECR A |1EDE A |1EDG A |[1EDH A [1EDI A |1EDM B [1EDN A |1EDT A |1EFN B |1EFT A
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1EFU A |1EFU B |1EFV A [(1EFV B |1EG1 A |1EGD A |[1EGF A |1EGO A |1EHS A |[1EIT A 1ELG A [1ELP A

1ELT A |1IEMA A |1EMN A [1EMY A |1ENH A |1ENP A [1ENY A |1EPA A |1EPM E [1EPS A |[1ERD A |1ERI A

1ERK A |[1ERP A |[1ERV A |1ERY A |1IESC A |1ESF A |[1ESL A [1ETF B [1ETH A |1ETP A |1EUR A |1EXG A

1EXN A [1EXP A |1EXT A |1EZM A |1F3Z A [1FAI H 1FAO A |1IFAS A |1IFAT A |[1IFBA A |[1FBI H 1FBR A

1IFBT A |1FC2 C |1FC2 D |1FCA A |1FCB A |[1FCD A |1IFCD C |1FCT A |1FDH G |[1FDR A |1FDS A |1FEC A

1IFFH A |1IFGJ A |1IFGJ B |1FGK A |[1FGN H [1FGN L |1IFGP A |1FGV H [1FGV L [1FIE A 1FIG H 1FIM A

1FIP A 1FIT A 1FIV A 1FJL A 1IFIM A |1IFKF A |1FKX A |1FLE | 1FLI A 1FLP A [1IFLR H [1FMB A

1IFMC A |1IFMD 1 |1FMD 2 ([1FMD 3 |1FMK A |1FMT A [1FMT B |[1FNA A |1FNC A |1IFOK A [1FON A [1FOR H

1IFOS E |1FOS F |1FPT H ([1FRB A |1FRD A |1FRE A [1IFRO A |[1FRP A |1FRR A |1IFRS A [1FRV A [1FRV B

1IFSB A |1FSD A |1FSU A (1FT1 A |1FT1 B |1IFTA A [1IFTN A |1FTP A |1FTT A [1FTZ A |[1FUA A |1FUI A

1FUJ A |[1IFUR A |1IFUS A |1FVC A |1IFVC B |1IFVK A [1FVL A [1FVP A [IFWC A |IFWC B |1IFWC C |1FWP A

1FXD A [1FXI A 1IFXR A [IFYC A |1FZB A |1FZB B |1G3P A |1GAB A |1GAD O |[1GAF H [1GAF L [1GAI A

1GAL A |1GAN A |1GAR A |1GAT A [1GBG A [1GBO A |IGCA A |1GCB A |1GCL A [1GCM A |IGCN A |1GD1 O

1GDH A |1GEC E |1GEN A |1GES A [1GFC A [1GFF 1 |1GFF 2 |1GGA O [1GGG A [1GGI H |1GGI L |1GHC A

1GHF H |[1GHJ A |1GHS A [1GIA A |1GIF A 1GIG H [1GKS A [1GKY A |1GLA G |1IGLN A [1GLO A |1GLU A

1IGND A |1GNH A |1GNW A [1GOF A |1GOT A |1GOT B |[1GOT G |[1GOW A |1GOX A |1GP1 A ([1GP2 G |1GPB A

1GPC A |1IGPH 1 |1GPL A |1GPM A [1GPO H [1GPO L |1IGPR A |1GPS A |1GPT A |[1IGRJ A |1IGSA A |1GSE A

1GSU A |1GTA A |1GTM A [1GTP A |1GTO A |1GTR A [1IGUA A |1GUA B |1GUO A |1IGUR A [1GVP A |1GYP A

1GZI A [1HA1 A |1HAE A |1HAN A |1IHAV A |1HBG A [1HBH A [1HBH B [1HC1 A |1HCB A |1HCC A |1HCD A

1IHCG A [1HCG B [1HCL A |1IHCN A |1IHCN B [1HCO A [1HCR A [1HCV A [1HCW A |1HCZ A |1HDA A |1HDA B

1HDC A |1HDG O |1HDJ A |1HDP A [1HDS A |[1HDS B |IHEV A |1HFC A |[1HFI A 1IHFS A |1HFX A [1HFY A

1IHGE A |1IHGU A |1HGX A |1HIA | IHIL A 1HIL B 1IHIP A IHW A |1HJR A |1HKS A [1HLB A |1HLC A

IHLE A |1HLE B |1HLM A [1IHLO A |1HLP A |1IHMA A [IHME A [1HML A |1HMP A |1HMT A [IHMY A |1HNA A

IHNF A |1IHNR A |1HOC A [1IHOE A |1HP8 A |1HPG A |[1IHPH A |1HPI A 1HPL A [1IHPM A [1HPT A |1HOI A

1IHRA A |IHRC A |1HRD A [1IHRH A |1HRJ A |1HRM A [IHRN A |[1HRO A |1HRT I 1HRY A |[1IHSB A |[1HSB B

IHSL A |1HSO A |1HST A [1HTI A 1IHTM B [IHTN A |1HTP A |1IHTR B [1IHTR P |1HUC A |1HUC B [1HUE A

1HUI B [1HUL A [1HUM A |1HUP A |1IHUR A [1HUS A [1HUW A [1HXN A [1HXP A |1HYH A |1HYM A |1HYM B

1IHYP A [1IAB A |1IAG A |1lIAI H 1IAL | 1IAI M 1IBA A |lIBEA |[lIBEB 1IBG H |1IBG L 1lICA A

1ICE A 1ICE B 1IDA A 1IDK A 1IDO A |1IDS A 1IDY A 1IEA A 1IEA B 1IF1 A 1IFC A 1IFI A

1IFT A 1lIGC L 1IGD A |1IGF H 1IGJ B 1IGL A 1IIGM H |1IGM L [1IGN A [1IGT A 1IGT B 1IHF A

1IHF B 1IHP A 1IHV A 1B A 1IKF H 1IKU A 1IL6 A 1ILR 1 1ML A 1IMP A [1IND H 1INP A

1I0A A |1IOB A |1IOW A [1IPH A 1IPS A 1IR3 A 1IRF A 1IRO A |[1IRS A 11SC A 1ISK A 1ISO A

1ISU A 11TB B 1ITF A 1ITG A 1ITH A 11Uz A 1IVA A 1IVvD A 1IvY A 1IXH A 1IYyu A 1JAC A

1JAF A |1JBC A |1JCV A (1JDB B |1JDB C |1JDC A (1JDW A |1JER A |1JET A [1JHG A (LJHL H |1JHL L

LA LJLY A |LJMC A (1JOI A JPC A [LJRH H [1JRH | IJSG A |LJsUC [1USW A (1JTB A |1JUD A

1JUG A [LJUL A |1JUN A |1JVR A |LJXP A |1KAL A [1KAO A [1KAP P [1KAW A |1KAZ A |1KBA A |1KBC A

1KCW A |1KDU A |1KEL H |1KEV A [1KFS A [1KID A 1KIT A 1KLA A |1IKLO A |1KMM A [1KNB A |1KNY A

1KOA A |1KOB A |1KPF A |1KPT A [1KRN A [1KRS A |1KSI A 1KSR A |1KTE A |1KTX A [1KUH A |1KVD A

1KVE A |1KVE B |1KVO A [1KXI A 1KXU A |[1KZU A |1KZzU B |1LAB A |[1LAM A |1LAT A |1LBA A |[1LBD A

1LBE A |1LBU A |1LCC A [1LCI A 1LCL A |1LCT A |1LDG A |1LDL A |[1LDN A |1LDR A |1LEA A |[1LED A

1LEH A |1LEN B |1LFA A [1LFB A |1LFO A |1LGH A [1LGH B |[1LGR A |1LGY A |1LHT A [1LIA A 1LIA B

1LID A 1LIL A 1LIS A 1LIT A 1LKI A 1LKK A [1LKT A [1LLA A |1LLC A |l1LLD A |[1LLP A |1LMB 3

1ILMK A [1LML A |1LMO A |1LMW B |1LNH A [1LOE B (1LOI A |1LOP A |[1LPB A |1LPB B |1LPF A |1LPP A

1LOH A [1LRE A |1LRV A |1LSI A ILST A [ILTS D [ILTE A [ILTS A |ILTS C |1LUC A |1LUC B |ILVE A

ILVL A |1LXA A |1LXD A [1LYB A |1LYB B |ILYL A [ILYP A [1LZR A |IMAH A |IMAI A [IMAJ A |1IMAM H

IMAT A |IMAZ A |IMBA A |IMBE A [1IMBG A [IMBL A |IMBS A |IMCP H [IMCT A [1IMCT I 1IMCW W |IMDA H

IMDA L |1IMDC A |1IMDL A [1IMDY A |1IMEA A |IMEE A |[IMEK A |[IMEL A |IMEM A |IMEY C [IMFA L [1IMFA H

IMFE H |[IMFE L |1IMGS A [IMH1 A |IMHC A |IMHC B [IMHL A |1IMHL C |IMHY B [IMHY D [1IMHY G |IMIL A

IMMH |(IMIM L |IMIO A (IMIO B |IMIJC A |IMKA A [IMLA A (IMLB B |IMLD A |IMMC A [(IMML A |1IMMO A

IMN1 A |IMNG A |IMNM A [IMNM C |1IMNT A |IMOF A [IMOL A [IMPA H |IMPG A |IMPP A |[IMRE H |1IMRG A

IMRJ A [IMRK A [IMRP A |IMSC A |IMSI A |IMSK A [IMSP A [IMTR A [IMTX A |IMTY B |IMTY D |IMTY G

IMUC A [IMUG A [IMUP A |IMUT A |IMVI A |IMVJ A [IMVM A [IMWE A [IMXA A |IMYJ A |IMYL A |IMYN A

IMYT A |IMZM A |INAH A |INAL 1 [INAR A [INAW A |INBA A |INBC A |[INBV H [INCB H |INCB L |INCI A

INCS A |INCT A |INCV A |INDH A |[INEA A [INEO A |INEU A |INFA A |[INFD A [INFD B |INFD E |INFD F

62




INFN A |INFP A |INGO H [INGR A |INHK L |INHP A [INIF A ININ A [INIP A |INIR A |INKL A [INLD H
INLO C |INLS A |INMB H [INNC A |INNT A |INOA A [INOR A [INOV A |INOV D |INOX A [INOY A [INP4 A
INPC A |INPK A |INPO A |INOB A [INRA A [INSA A |INSC A |INSG B [INSJ A [INSO A |INSY A |INTN A
INTR A |INTX A |INUE A |INUL A [INWP A [INXB A |INZY A |10AC A |10AT A |[10BP A |10OBR A |10BW A
10BW B |10CP A |10CT C |10EF A |[10EG A [10EN A |IOFG A |1OFV A |[10IS A [10JT A |1IOMN A |1ONC A
10ONE A |IONR A |10PB A |10PC A |[10PG H [10PR A |1IORC A |1ORD A |[10RT A |[10SA A |10SP H |10SP L
10SP O |10TF A |10TG A [1IOUN A |10UT A |10UT B [10VA A |10VW A |10XA A [10YC A [1P1P A |1P38 A

1IPAA A |1PAF A |1PAL A [1IPAM A |1PAX A |1IPAZ A |1IPBE A |1PBG A |1PBK A |1IPBN A [1PBW A [1PCA A
1IPCE A |1IPCF A |1IPCH A |1IPCR M [1PCS A [1PDA A |1PDC A |1PDG A |[1PDN C [1PDO A |1IPDR A |1PDZ A
1IPEA A |1PEH A |1PEI A 1PEX A [1IPFC A |1PFI A 1IPFK A [1IPFS A |1PFT A |1IPFX C [I1IPFX L |[1PGB A
1IPGS A |1IPGT A |1PHB A |1PHK A [1PHN A [1PHN B |1IPHO A |1PHP A [1PHR A [1PHT A |1PI2 A 1PID A

1PID B 1Pl A 1IPJR A |1PK4 A |1IPKM A |1PKP A [1PKY A |1IPLA A |1IPLC A |1PLF A [1IPLG H |1PLP A
1PLO A |1IPLS A |1IPMA A |1IPMA B (1PMC A [1PMI A |1IPML A |1IPMP A |[1PMY A [1PNB A |1IPNB B |1PNE A
1IPNH A |1IPNK A |1PNK B |1POA A [1POC A [1POI A |1POI B |1IPON B [1POT A |[1POV 1 |1POV 3 |1POX A
1PP2 R |1PPA A |1PPE I 1PPF E |[1IPPN A |1PPO A |1IPPR M [1IPPT A |[1PRC C |1PRE A |1IPRN A [1PRR A
1IPRU A |1PS1 A |1PS2 A [IPSC A |1PSD A |IPSE A [IPSJ A |IPSK H |1PSK L |1IPSM A [1PSO E [1PSV A
1PTF A |1IPTH A |1IPTO A |1PTY A |[1PUC A [1PUD A |IPUE E |1PUT A |[1IPVA A |[1PVC 1 |1PVC 2 |1PVC 3
1PVC 4 |1PVD A |1PVU A [1IPYA A |1PYA B |1IPYC A [1PYI A 1IPYS A |[1IPYS B |1PYT A |1PYT D [10AP A
10BA A |10BE A |10DP A |10LI A 10NF A |100A A |100R A [10PA A |10PG A |1IORD A |10UE A [10YP A
1IR09 1 |1R09 2 |1R09 3 |1R09 4 [1R1A 1 [1R1A 2 |1IR1A 3 |1R69 A |[1RA9 A [1RAI A 1RAI B 1RBL A
1IRBL M |1IRCB A |1RCD A |1RCF A [1RCY A |[1IRDG A |IRDO 1 |1RDS A |[1REC A |[1REG X |1REI A 1REO A
1IREO B |IRES A |1RFB A |1RFS A |[1RGE A [1IRGP A |IRGS A |1RHG A [1RHI 1 1RHI 2 1IRHI 3 1RHO A
1IRHP A |1IRHS A |1RIE A [1IRIL A 1IRIP A |[1IRIS A |1RKD A |1IRLA A [1IRLR A |1RLW A |1IRMD A |[1RMF H
1IRMG A |1IRMV A |1ROD A [1IROE A |1ROM A |1IRON A [IROO A |[1ROT A |1RPA A |1IRPB A [1IRPM A |1RPO A
1IRRO A |IRSS A |1IRSY A [IRTF B |1RTP 1 |1IRTU A [IRVA A |[1IRVV A |1RYT A |1SAC A [1SAP A |[1SAT A
1SBP A |1SCH A |1SCM A ([1SCO A |1SCT A |1SCT B |[1SCU A |[1SCU B |1SCY A |1SDF A |[1SE4 A |1SEB A
1SElI A 1SEM A |1SES A |1SFE A |1SFT A [1SGP E |1SGP | 1SGT A |1SH1 A |1SHA A [1SHC A |ISHF A
1SHG A |1SHP A |1SIG A |1SIS A 1SJU A |1SKY B |1SKY E [1SKZ A [1SLT A |1SLU A |1SLY A [1SMD A
ISME A |ISMN A |1SMP | |1SMR A [1SMT A [1SMV A |ISNB A |1SOL A |[1SP1 A [1SP2 A |1SPB P |1SPF A
1SPG A |1SPG B |1SPH A |1SPI A 1SOC A |ISRA A |1SRB A |[1SRD A [ISRI A |1ISRO A |1SRR A |[1SRS A
1SSO A |1STD A |1STE A |[1STF | 1STM A |1STU A |1SUP A |1SVA 1 |[1SVB A |1SVN A |1SVP A [1SVO A
1SXC A |1SXL A |1SXM A [1T7P A |1TAB | 1TAD A [1TAF A |1TAF B |1TAL A |1TAP A [1TAO A |1TBD A
1ITBR R |1TC3 C |1TCA A [1TCG A |1TCR A |1TDT A [1TEH A |1TEN A |1TER A [1TET H [1TF3 A |1TF4 A
1TFD A |1TFE A |1TFI A 1TFP A [1ITFR A |1TFS A |1TFX C [1TGJ A [1TGS | 1TGX A [1THE A |[1THG A
1ITHJ A |1ITHM A |1THT A |1THV A [1THX A [1TIB A 1TIE A 1TIF A 1TIG A |1TIH A 1T A 1T C

1T D 1TIS A 1TIT A 1TIV A 1TLF A |1TLK A |1TME 1 [1TME 2 |[1TME 3 |1TME 4 |1TML A [1TMY A
1ITNF A |1ITNR A |1TNS A |1TOC R [1TOF A [1TON A |1TPF A |1TPG A |[1TPH 1 [1TPL A |1TPM A |1TRB A
1ITRE A |1TRK A |1TRL A |1TRN A [1TRY A [1TSK A |ITSY A |1TTB A [1TUC A [1TUD A |1TUL A |1TUP A
1TVD A |1TVS A |1TVX A [1TX4 A |1ITXA A |1ITXM A [ITYS A [1TYV A |1TZE E |1U9A A [1IUAE A |1UAG A
1UBD C |1UBI A |1UBS B (1UBY A |1UCB H |1uCB L [1UCH A [1UCY H |1UCY J |1UDC A (1UDG A |1UDH A
1UDI | 1UKR A [1IUKZ A |1ULA A |1ULO A |[1UMU A |1UNA A |IUNK A [1IURN A |1UTG A |1UXC A [1UXY A
1v39 A |1VAO A |1VAP A [1IVCA A |1VCC A |1VCP A |[1VDC A |1VDF A |1VDR A |1VFA A [1IVFA B |1VGE H
1IVGE L |1VHB A |1VHH A |1VHI A 1IVHP A |1IVHR A |1VIB A 1VviD A |1VIE A 1VIG A |1vll A 1VIN A

1VIP A 1IVIJS A |1IVIW A |1VKT A [1IVLS A [1VLX A |1IVMO A |1IVNC A [1VND A [1VOK A |1VOL A |1VOM A
1VPI A 1VPS A |1VPT A |1VPU A |[1VRT A [1VSD A |1VSG A |1VTM P [1VTP A [1IVTX A |1IVWC A |1VWL B
IWAB A |IWAD A |1IWAJ A |1IWAP A [1IWBA A [1IWDC A |IWDC B |1wWDC C [IWER A [IWFB A |IWGJ A |1WHI A
IWHO A |[IWHT A |1WHT B [IWIT A |1IWJD B |1IWKT A [IWPO A [IWSA A |1IWTL A |IWTU A [1IXAA A [1XBL A
IXBR A |IXDT R |1XER A [IXGS A |1XIB A IXIK A IXIM A [1IXJO A |IXLA A |IXNB A [IXSM A |[1XSO A
IXTC A |IXTC C |IXVA A [IXXB A |1IXYN A |1IXYP A [IXYZ A [1YAI A 1YAL A [1YAS A |[1YAT A |1YBV A
1YCC A |1YCO A |1YCR A ([1YCS B |1YDV A |1YEC H |[1YEC L |[1YED H |1YFO A |1YGE A [1YGP A |[1YKF A
1YNA A |1YPC | 1YPP A |1YPR A |1YRN A |1YRN B ([1YTB A |1YTC A |1YTF B [1YTF C [1YTF D |1YTI A

1YTW A |1YUA A |1YUB A |1YUF A [1YUH H [1YUl A 1YVE | 1ZAO A |1ZDA A |1ZEC A [1ZFD A |1ZFO A
1ZIA A 1z A 1ZIN A 1ZNB A |1ZNC A |1ZNF A [1ZTN A |1ZTO A |1ZXO A |1ZYM A |[256B A |2AAA A
2AAI B 2AAK A [2ABK A [2ABX A [2ACG A |2ACH B |2ACK A [2ACT A |2ACY A |2ADM A |2AFG A |[2AK3 A
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2ALR A |2ANT | 2APR A |2ARC A |[2ASI A 2ASR A |2ATC B |2ATJ A [2AYH A |2BAA A |2BB2 A [2BBK H
2BBK L [2BBM B |[2BBV A |2BGU A [2BNH A |2BOP A |2BPA 1 |2BPA 2 |[2BPA 3 |2BTF A |2CBA A |[2CBP A
2CCY A |2CDX A |2CGR H [2CHB D [2CHR A |2CHS A |2CMD A [2CND A [2CRO A |2CST A |2CTC A [2CTX A
2CY3 A |2CYP A |2DGC A [2DKB A [2DLD A |2DNJ A |2DRI A |[2DRP A [2DTR A |2EBN A |2ECH A |[2END A
2ENG A |2EOL A |[2ERL A [2ETI A 2EZD A |2EZH A [2EZK A |2FB4 H |2FB4 L |2FBJ H |[2FBJ L |2FCR A
2FGW H |2FHA A [2FX2 A [2GDM A [2GF1 A |2GLI A 2GMF A [2GSA A [2GSO A |2GSR A |2H1P H ([2HFT A
2HHM A [2HIP A |2HLC A |2HMO A [2HNT C |2HPD A |2HPP P |2HPO P [2HRP H |2HRP L |2HTS A [2HVM A
2IFO A |2ILK A 2IMN A [2JXR A |2KNT A |2LBD A |[2LBP A |2LDX A |2LEU A |2LHB A [2LIV A 2LTN A
2LTN B |2MAS A [2MCG 1 [2MCM A |[2MEV 1 |2MEV 2 |2MEV 3 |[2MHR A [2MHU A |2MIN A |2MLT A [2MPR A
2MRB A [2MSB A |2MTA C |2MYS A [2NAC A |2NCM A |2NLL A [2NLL B [20HX A |20MF A [2PEL A |[2PF2 A
2PGD A |2PGH A [2PGH B [2PHL A [2PHY A |2PIA A 2P A 2PKA A [2PKA B [2PKC A |2PLC A |2PLD A
2PLH A |2PLT A |2PNA A [2POL A [2POR A |2PRD A |2PSP A [2PTA A [2PTD A |2PTH A |2PTL A [2RAN A
2RBI A |2REB A [2RHE A [2RMC A [2RN2 A |2RSL A |2RSP A |[2SAK A [2SAS A |2SCP A |2SEB B |[2SFA A
2SGA A |2SIC | 2SIL A 2SN3 A [2SNS A [2SPC A |2STT A |2TBS A [2TBV A [2TCT A |2TGI A |2TMD A
2TMV P [2TRC P |2TRX A |2TS1 A [2TYS A |2TYS B |2UIA A |2UCZ A |[2VAA A |2VHB A |2VIK A 2VPF B
2WBC A [2YHX A |351C A |3ADK A ([3BCT A |3BTO A |3C2C A |3CHY A |[3CLA A |3CMS A |3COX A [3CYR A
3DFR A |3FIB A 3FIV A 3GAR A [3GEO A [3GPD R |3GRS A |3IL8 A 3INK C [3LAD A |3LCK A |3LDH A
3LIP A 3LZT A |3MDD A (BMIN A |3MIN B |SMRA A (3NUL A |30VO A |3P2P A [3PCH A |3PCH M |3PFK A
3PMG A |3PSG A |[3PTE A [3RNT A [3RP2 A |3RUB S |3SDH A (3SDP A [3SIC | 3TGL A [3TSS A |3ULL A
4AAH A [4AAH B [4BP2 A |4CPA | 4CPV A [4DPV Z |4ECA A |4FXC A |4GAT A [4GPD 1 |4HB1 A |4HTC |
4KBP A [4AMDH A [4MT2 A |4PGA A |4PGM A |4RHN A [4SBV A |4SGB | 5CSM A |5CYT R [5EAS A |5HPG A
5LDH A |5NUL A |[5P21 A [5PAL A [5PTI A 5PTP A [5RUB A |5ZNF A |6CEL A |6FAB H |[6FAB L |6FD1 A
6GSV A [6LDH A |[6RLX A |6RLX B [6RXN A |6TAA A |7AAT A |7TAHL A |[7CAT A |7FAB H |7PCY A [7RSA A
7TIM A [8ABP A |8ACN A |8DFR A |(8FAB A |8FAB B |8I1B A 8RUC A |8RUC I [8RUC K |8RXN A |8TLN E
9LDT A [9PCY A |9RNT A |9WGA A (1VLB A |1A80 A |1DYZ A [IXWL A [1BVT A |1IR1 S 1BKJ A [1EU1 A
1P2Z A |1R36 A |1DUR A [1IXFF A |2DOT H |2DOT L [2IFE A 1B1U A [3ENI A |IN4Y A |2LEF A [1GH1 A
2SBA A |107B T |[1KA5 A [1IXX2 A [1IM85 A |1I0Z A 1E70 M |2BUK A [10CO A [1CYO A |3EOJ A |1IG5 A
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7.3 Postupak

Na DVD mediju priloZenom uz rad nalaze se koriSteni programi, baze podataka, podaci o
proteinskim lancima te skripte izradene u Perl programskom jeziku sa pripadnim
objasnjenjima. U nastavku ¢e ukratko biti opisan postupak kojim su ostvareni dobiveni
rezultati. KoriSteni programi nalaze se na DVD-u u direktoriju 'Programi' a koriStene
skripte u direktoriju 'Perl".

1. Zapisi o proteinima pojedinih skupova, dohvaceni sa PDB posluzitelja, nalaze se
na DVD-u u PDB direktoriju u obliku .pdb datoteke za svaki od proteina. DSSP
zapisi 0 sekundarnoj strukturi dobivaju se koriStenjem DSSP programa te
pdb2dssp.pl skripte; navedenu skriptu i DsspSMBI.exe izvrSnu datoteku DSSP
programa potrebno je postaviti u PDB direktorij te zatim pokrenuti skriptu. Po
izvrSavanju skripte dobiven je 'DSSP' pod-direktorij sa pripadnim .dssp
definicijama proteina pripadnih skupova.

2. Potrebne informacije o aminokiselinskim ostacima proteina sadrZane su u PDB i

DSSP zapisima, pa se za njihovo procis¢avanje koristi parseDSSP.pl skripta koju
je potrebno smjestiti na isto mjesto kao u prethodnom koraku, PDB direktorij.
Nakon izvrSavanja skripte, procis¢eni podaci nalaze se u 'sekvence' pod-
direktoriju za svaki od skupova podataka u obliku tekstualnih datoteka sa .txt
nastavkom.
DSSP zapisi sadrZze informacije o pojedinim proteinima koji se mogu sastojati od
viSe proteinskih lanaca. Zato je broj generiranih tekstualnih datoteka veéi od broja
DSSP zapisa i svakoj je pridijeljeno ime koje se sastoji od izvorne oznake
proteina uz dodanu informaciju oznake lanca. Npr. protein 1AOT definiran
istoimenim PDB (1A0T.pdb) odnosno DSSP zapisom (1LAQT.dssp) sastoji se od tri
lanca, pa se dobivaju tri datoteke za svaki lanac — 1a0T_P.txt, 1a0T_Q.txt,
1a0T_R.txt.

3. Dobiveni skup tekstualnih datoteka ¢ine svi proteinski lanci definirani DSSP
zapisima. Pojedini skupovi proteina, medutim, ne sadrze sve proteinske lance, od
kojih su neki i isti, pa je suviSne potrebno izdvojiti. Popis proteinskih lanaca
ukljuenih u pojedini skup nalazi se u tekstualnoj datoteci oblika
"naziv_skupa.txt' (npr. RS126.txt), u istom direktoriju gdje se nalaze i
Perl skripte. Istoimene Perl skripte (npr. RS126.pl) iz skupa generiranih
procis¢enih zapisa , a na temelju spomenutih tekstualnih datoteka izdvajaju
potrebne proteinske lance u zaseban direktorij. Datoteku sa popisom proteina i
istoimenu Perl skriptu potrebno je premjestiti u direktorij u kome se nalaze
proc¢iséeni zapisi (u ovom slucaju /PDB/sekvence/naziv_skupa) i od tamo ih
izvrSiti. Kona¢ni skupovi proteinskih lanaca nalaze se u pod-direktoriju
'izdvojeno’.

4. Generiranje profila slijeda za svaki od proteinskih lanaca vrsi se 2PSSM.pl Perl
skriptom pri ¢emu je prethodno potrebno instalirati PSI-BLAST program a NR
bazu raspakirati u PDB direktorij, gdje je potrebno smjestiti i navedenu skriptu.
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Po izvrSenju skripte stvoren je novi direktorij 'PSSM" koji sadrzi profile slijeda
svih potrebnih proteinskih lanaca.

. Konac¢ni korak je izrada ARFF datoteka uz pomo¢ 2ARFF.pl odnosno
2ARFF_2.pl skripti koje se takoder pokre¢u iz osnovnog, 'PDB' direktorija.
2ARFF.pl skripta proizvodi ARFF datoteke za Klasifikaciju u tri klase, dok
2ARFF_2.pl generira podatke za binarnu klasifikaciju. Obje skripte se pozivaju sa
dodatnim argumentima na sljedeci nacCin:

>> 2ARFF.pl [-1]

>> 2ARFF_2.pl [-1] -S

1" je opcionalan parametar koji definira duljinu okvira, a 'S' nuZzan parametar za
binarnu klasifikaciju koji postavlja zeljenu sekundarnu strukturu a moze poprimiti
jednu od sljedecih vrijednosti: 'H', 'E' ili 'C". Ukoliko se 'I' parametar izostavi,
pretpostavljena duljina okvira iznosi 9.

. Dobivene ARFF datoteke sadrze kona¢ni skup informacija o pojedinim
skupovima i dalje se uz proizvoljne parametre mogu Koristiti sa Rattle R
programom za (binarnu) klasifikaciju aminokiselinskih ostataka.
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