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1. Uvod

Antiobiotici u danas$njem svijetu medicine igraju znacajnu ulogu. Jedna su od
najvaznijih vrsta lijekova koji se koriste u danasnjoj modernoj medicini [1]. Koriste se za
lijeGenje, ali i sprjetavanje Sirokog spektra bakterijskih infekcija. Cak i neke relativno bezopasne
svakodnevne pojave, poput porezotine ili ugriza psa, uslijed infekcije mogu potencijalno biti
smrtonosne, ukoliko se ne lijece antibioticima [2]. Takoder, veliki se napori ulazu u sprjecavanje
takozvanih intrahospitalnih infekcija, vrste infekcija do kojih moze do¢i u bolnicama tijekom ili
nakon operativnih zahvata [3]. Nadalje, bakterije koje su uzrok ove vrste infekcija, postaju sve
otpornije na danasnje antibiotike, §to danasnju medicinu ¢ini jo§ motiviranijom za otkrivanje
novih, potentnijih antibiotika. Stoga se moze zakljuciti da bi ljudsko zdravlje bilo kudikamo
ugrozenije bez postojanja antibiotika.

Rad na antimikrobnim peptidima poceo je sredinom 20. stoljeca, a od tada su otkrivene mnoge
primjene ove podvrste antibiotika [4]. Neke od ovih primjena su antibakterijske, antigljivicne 1
antivirusne aktivnosti, no koriste se i kao protuupalna sredstva, a pokazuju i citotoksi¢nu
aktivnost prema stanicama malignih tumora.

Budu¢i da su antimikrobni peptidi prirodni proizvodi imunoloskih sustava bi¢a iz svih
zivotinjskih carstava, kao i nekih biljaka, sama je koli¢ina antimikrobnih peptida koji se
pojavljuju u prirodi enormna. Kako bi saznali koji bi od tih antimikrobnih peptida mogli biti
primjenjivi u medicini, potrebno je testirati svaki od tih antimikrobnih peptida te zakljuciti imaju
li oni svoju primjenu. Od velikog broja antimikrobnih peptida koji se pojavljuju u prirodi, samo
je mali dio njih iskoristiv u medicini, $to dovodi do problema njihova pronalaska
konvencionalnim putem.

Upravo se u tom segmentu istrazivanja krije temeljna motivacija upotrebe strojnog ucenja na
podrucju antimikrobnih peptida, a to je ubrzanje cijelog procesa testiranja i otkrivanja primjena
antimikrobnih peptida, smanjenje koli¢ine testiranja, te u konacnici, povecanje broja
antimikrobnih peptida sa primjenom u medicini.

U ovome se radu predstavlja izgradnja modela koji vrsi predvidanje antimikrobnog svojstva
peptida. Objasniti ¢e se proces izgradnje seta podataka, odabir modela i podeSavanje njegovih
hiperparametara, te ¢e se na kraju prezentirati rezultati i zakljucci. No prije toga, potrebno je

definirati pojam antimikrobnih peptida i staviti problem u kontekst strojnog ucenja.



2. Antimikrobni peptidi

2.1. Aminokiseline i proteini

Kako bismo definirali pojam peptida, prvo moramo definirati aminokiseline.
Aminokiseline su organske molekule koje djeluju kao osnovna gradevna jedinica peptida i
proteina [5]. Lanac koji se sastoji od 2-50 aminokiselina tvori jedan peptid, dok lanac od 51 i
vise aminokiselina nazivamo proteinom. Sto se ti¢e kemijskog sastava aminokiselina, sastavljeni
su od 4 kemijska elementa: vodika, dusika, kisika i ugljika. U prirodi se moze pronaci preko 500
razli¢itih aminokiselina, no za ljudski organizam i genetski kod vazno je samo njih 20. Njihove

nazive, kratice i kemijske strukture prikazuje Slika 2.1.
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Slika 2.1. 20 osnovnih aminokiselina (preuzeto iz [6])

U kontekstu ljudskog organizma, glavna je podjela ovih 20 osnovnih aminokiselina na
esencijalne 1 neesencijalne aminokiseline [7]. Neesencijalne aminokiseline (alanin, aspargin,
asparginska kiselina, cistein, glicin, glutamin, glutaminska kiselina, prolin, serin, tirozin) su one

koje naSe tijelo moZe sintetizirati prirodnim putem, dok esencijalne aminokiseline (arginin,



fenilalanin, histidin, izoleucin, leucin, lizin, metionin, treonin, triptofan, valin) ne moze, te se
moraju unositi u organizam drugim putem (prehranom, lijekovima, itd.).

Aminokiseline u ljudsko tijelo ulaze u obliku proteina i peptida, koje organizam razgraduje na
aminokiseline. Organizam zatim koristi te novosteCene aminokiseline i povezuje ih u nove
proteine, odnosno peptide. U konacnici, ti lanci aminokiselina grade ljudsko tijelo i povezuju se
u krv, tkivo, neurotransmitere, hormone, enzime, kao i mnoge druge sastavne jedinice ljudskog
tijela. Takoder, neki od tih proteina sudjeluju u razgradnji hrane, rastu i zacijeljivanju tkiva, a
sluze i kao izvor energije.

Od svih proteina i peptida koje nase tijelo sintetizira, za ovaj rad su najvazniji oni peptidi koji

imaju antimikrobnu aktivnost, dakle, antimikrobni peptidi.

2.2. Izvori i podjela antimikrobnih peptida

Buduéi da su antimikrobni peptidi produkti imunoloSkih sustava zivih bica, nije
toliko teSko pronaci proizvodace antimikrobnih peptida. U vrijeme pisanja ovog rada,
identificirano je oko 140 ljudskih antimikrobnih peptida [8]. To znaci da ih ljudsko tijelo
prirodno sintetizira kako bi se obranilo od raznih mikroba. Pronadeni su u raznim dijelovima
tijela, kao Sto su koza, oci, us$i, zeludac, crijeva, te u imunoloskim, ziv€anim i urinarnim
sustavima [9].

Svi organizmi koji proizvode antimikrobne peptide rade to na isti ili slican nacin kao 1 ljudski
organizam, $to je opisano u poglavlju 2.1, dakle, rastavljenjem proteina na aminokiseline, te
ponovno sastavljanje tih aminokiselina u nove proteine i peptide.

Jedna od podjela antimikrobnih peptida je po njihovom porijeklu. Prema referentnoj bazi
antimikrobnih peptida za ovaj projekt The Antimicrobial Peptide Database (APD), antimikrobni
peptidi su rasporedeni na sljedecih 6 carstava: bakterije, arheje, protisti, gljive, biljke i Zivotinje
[8, 10]. Prema APD, ukupan broj antimikrobnih peptida sa dokazanom djelotvorno$c¢u u vrijeme

pisanja ovog rada iznosi 3198, a njihov broj po carstvima prikazuje 7ablica 2.1.



Tablica 2.1. Broj AMP-ova po carstvima (preuzeto iz [8])

Carstvo Broj antimikrobnih peptida
Bakterije 357

Arheje 5

Protisti 8

Gljive 20

Biljke 352
Zivotinje 2374

Preostali antimikrobni peptidi, njih 82, otkriveni su sintetickim putem te se ne pojavljuju u

prirodi [8].

2.3. Primjene antimikrobnih peptida

Jos jedna podjela antimikrobnih peptida je prema njihovim upotrebama. Najrasirenija
upotreba antimikrobnih peptida se moze i$¢itati iz njithovog naziva. To je borba protiv mikroba,
dakle, antibiotska primjena. Neki od tih mikroba ukljucuju viruse, gljivice, gram-pozitivne 1
gram-negativne bakterije.

Jedan od takvih antimikrobnih peptida jest skvalamin [11]. Godine 1993. primjeéeno je kako
kostelj (Squalus acanthias), vrsta morskog psa, ¢ak 1 u nehigijenskim uvjetima nikada ne
podlijeze infekcijama. Nakon daljnjeg istraZivanja, iz tkiva kostelja izoliran je peptid koji je
nazvan skvalamin, nakon ¢ega je uspjeSno reproduciran sintetskim putem u laboratoriju. Raznim
testiranjima dokazano je da je upravo skvalamin zasluzan za kosteljevu uspjesnu antibakterijsku
bitku protiv infekcija.

U modernoj medicini se skvalamin koristi kao antibiotik u borbi protiv bakterijskih infekcija
[12]. Takoder, postoje indikacije da bi se skvalamin mogao koristiti kao pomo¢ kod oc¢nih
problema koji se javljaju kao posljedica dijabetesa, te u borbi protiv malignih tumora, $to nas
dovodi do sljedece vazne primjene antimikrobnih peptida.

Primjena antimikrobnih peptida mozda moze rijesiti, ili barem ublaziti, jedan od vodecih
zdravstvenih problema u svijetu - rak. Svaka Sesta smrt u svijetu posljedica je nekog oblika ove
zlo¢udne bolesti, §to ¢ini ovu bolest drugim vode¢im uzrokom smrti na svijetu (prvo mjesto
zauzimaju kardiovaskularne bolesti) [13]. Stoga nije tesko povjerovati da se lijek za rak smatra

jednim od glavnih ciljeva u modernoj medicini.
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Podvrstu antimikrobnih peptida koji pokazuju aktivnost protiv stanica raka nazivamo
antikancerogeni peptidi. Jedni od pripadnika antikancerogenih peptida su aureini [14]. Aureini su
kratki peptidi koje izluCuju zrnate dorzalne Zlijezde Zaba Litoria aurea 1 Litoria raniformis,
autohtone vrste Australije 1 Novog Zelanda. Iako su aureini primarno antibakterijski peptidi,
razna testiranja dokazala su citotoksi¢nu aktivnost prema stanicama raka. U jednom od prvih
istrazivanja o aureinima, australski znantvenici otkrili su 22 razli¢ita aureina, od kojih je 13
pokazalo Siroku antibiotsku 1 antikancerogenu aktivnost. Jo§ jedna od prednosti aureina, kao 1
svih ostalih antikancerogenih peptida, jest slaba citotoksi¢nost prema zdravim stanicama.

Uz antibiotsku 1 antikancerogenu aktivnost, antimikrobni peptidi imaju svojstva zacijeljivanja
rana, antioksidantska svojstva, pokazuju antiparazitsku aktivnost, dok se neki AMP-ovi koriste 1
kao pesticidi u poljoprivredi.

Zbog svoje Siroke primjene i u€inkovitosti, lako je zakljuciti zaSto su antimikrobni peptidi vazna
tema u modernoj medicini i biologiji, a uz daljnja istrazivanja i napredak znanosti, podrucje

antimikrobnih peptida ¢e rasti, a antimikrobni peptidi ¢e igrati sve ve¢u ulogu u naSim zZivotima.
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3. Strojno ucenje

3.1. Definicija strojnog ucenja

Strojno ucenje (eng. Machine Learning, ML) je podrucje racunarstva koje uz pomoc¢
matematickih modela 1 statistickih metoda omoguéava ucenje racunalnim programima i
sustavima na temelju proslih iskustava ¢ime poboljSavaju svoje performanse. lako se o strojnom
ucenju najéesce prica u kontekstu racunarstva, za izgradnju uspjesnog ML modela potrebno je
upotrijebiti znanja i iz drugih znanstvenih disciplina, kao S$to su matematika, statistika i1 analiza
podataka.

Matematicke i statisticCke metode na kojima se temelji moderno strojno ucenje postoje vec
stolje¢ima. lako su igrale veliku ulogu u znanosti tijekom stolje¢a svojih postojanja, izumom i
razvojem modernog racunala tijekom druge polovice 20. stolje¢a, njihova je upotreba dobila
potpuno novu dimenziju. Od izuma ENIAC-a, prvog elektronskog racunala za op¢u upotrebu, pa
sve do IBM-ovih Summita i Sierre, najbrzih superracunala izumljenih do danas, razvoj discipline
strojnog ucenja pratio je razvoj modernog racunala [15]. Arthur Samuel, IBM-ov znanstvenik
koji je prvi definirao strojno ucenje, 1952. je godine osmislio prvi racunalni program koji uci, a
svrha mu je bila nauciti igru dame [16]. Od tada, dizajnirana je prva neuralna mreZa, osmisljen je
algoritam ,,najbliZih susjeda”, a 1990-ih godina prelazi se sa pristupa koji se temelji na znanju na
pristup koji se temelji na kolic¢ini podataka [17]. Taj je pomak u pristupu doveo do razvijanja
nove metodologije u strojnom ucenju koje se naziva duboko ucenje (eng. Deep Learning), koje
se temelji na koriStenju neuralnih mreZa i velikih koli¢ina podataka.

Strojno ucenje je naslo svoju primjenu na raznim podru¢jima danaSnjeg znanstvenog, ali i
svakodnevnog zivota. Neke od najces¢ih primjena strojnog ucenja su prepoznavanje slika,
obrada prirodnog jezika, medicinske dijagnoze, predvidanje prometa, preporuke proizvoda, kao 1
Siroka primjena strojnog ucenja u biokemiji, o ¢emu se viSe pri¢a u nastavku rada.

Budu¢i da vecina definicija strojnog u€enja zvuci prilicno apstraktno, uobicajeno je da se strojno
ucenje definira i opiSe kroz svakodnevne primjere.

U ovom ¢emo primjeru biti kardiovaskularni doktori i postavljati ¢emo dijagnoze za svoje
pacijente, to jest postoji li mogucénost za srane probleme kod pacijenta koji je uSao u nasu
ordinaciju. U obzir ¢emo uzeti neke relevantne faktore, kao na primjer dob i spol pacijenta,
tezinu i visinu, krvni tlak, kolesterol, konzumira li pacijent alkohol i/ili cigarete i niz drugih
faktora. Naravno, ovo nam nije prvi pacijent. Kroz nase dugogodis$nje iskustvo, skupili smo
stotine, ako ne 1 tisuce razli¢itih pacijenata. Za svakog od tih pacijenata znali smo ve¢ navedene

relevantne faktore, kao i njihovu dijagnozu. Sada, na temelju svih tih pacijenata i naSih saznanja
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0 njima postavljamo dijagnozu nasem novom pacijentu. Tijekom godina naucili smo puno toga
te smo danas uspjesni i cijenjeni doktori koji poboljSavaju zdravlje svojih pacijenata.

Strojno ucenje funkcionira na slican nacin. U ovom primjeru, naSe iskustvo skupljeno putem
pacijenata predstavlja podatke, koji su temelj svakog dobrog ML modela. Mi kao doktori
predstavljamo matematicke modele koji na temelju iskustva, to jest podataka, oblikuju svoje
hiperparametre putem raznih optimizacijskih algoritama. Nakon tog postupka ucenja putem
podataka, koji se u kontekstu strojnog ucenja naziva treniranje, mozemo predvidati buduce

ishode i rjeSenja za odredene probleme. Primjer jednog seta podataka prikazuje Slika 3.1.

age gender height weight ap_hi ap_lo cholesterol gluc smoke alco active cardio
18,393 2 168 620 110 80 1 1 V] V] 1 V]
20,228 1 156 850 140 90 3 1 V] V] 1 1
18,857 1 165 640 130 70 3 1 0 0 0 1
17,623 2 169 820 150 100 1 1 V] V] 1 1
17,474 1 156 560 100 60 1 1 V] V] V] V]
21,914 1 151 670 120 80 2 2 [v] [v] [v] [v]
2213 1 157 930 130 80 3 1 V] V] 1 V]
22,584 2 178 950 130 90 3 3 V] V] 1 1
17,668 1 158 710 110 70 1 1 0 0 1 0
19,834 1 164 680 110 60 1 1 V] V] V] V]
22,530 1 169 800 120 80 1 1 V] V] 1 V]
18,815 2 173 600 120 80 1 1 V] V] 1 V]
14,791 2 165 600 120 80 1 1 V] V] V] V]

Slika 3.1. Dio seta podataka o kardiovaskularnim bolestima (preuzeto iz [18])

U kontekstu setova podataka, stupci se nazivaju znacajke, dok se reci nazivaju primjeri ili
instance. Veza izmedu znacajki 1 instanci jest ta da znaCajke opisuju instance. Dakle, u
navedenom primjeru, znacajke (dob, spol, visina, tezina, itd.) opisuju pacijente, odnosno
instance.

Osnovna svrha strojnog ucenja je predvidanje. To predvidanje odraduju modeli koji se treniraju
uz pomo¢ podataka. U nastavku se opisuje postupak treniranja jednog iznimno ¢estog, a u isto
vrijeme prili¢no jednostavnog i mo¢nog modela, a to je linearna regresija [19].

Osnovni cilj linearne regresije jest pronaci linearnu jednadZzbu koja opisuje neke podatke. Zatim,
na temelju te linearne jednadzbe, mogu se vrsiti predvidanja.

Recimo da imamo neki set podataka koji je opisan kroz jednu znacajku x koja se naziva
nezavisna varijabla. Ciljna varijabla, to jest varijabla koja se predvida je varijabla y koja se
naziva zavisnom varijablom. Varijabla y ovisi o varijabli x, zbog ¢ega se naziva i zavisnom

varijablom. Iz tog razloga se varijabla y moZze vizualizirati kao funkcija varijable x.
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Slika 3.2. Zavisna varijabla y ovisi o nezavisnoj varijabli x
Cilj je prona¢i linearnu jednadzbu y = ax + b koja vjerno opisuje ovisnost varijable y o varijabli

x. Da bi se pronasli parametri a 1 b, prvo se moraju inicijalizirati. Obi¢no se parametri a i b

postavljaju na nulu, nakon ¢ega pravac linearne regresije izgleda kao onaj na Slici 3.3.
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Slika 3.3. Pravac linearne regresijezaa =0ib =0

Sljedeci je korak u treniranju modela pronaéi takve parametre a i b da bi linearna funkcija
y = ax + b dobro opisivala set podataka. To znaci da bi pravac linearne regresije trebao prolaziti
“kroz sredinu” vizualiziranih podataka.

Kako bismo imali metriku koja opisuje performanse modela, definira se cjenovna funkcija (eng.
Cost Function). U kontekstu Slike 3.3, cjenovna funkcija mjeri udaljenost svake toc¢ke od pravca
linearne regresije 1 zbraja te udaljenosti. Cilj je pronaci krivulju koja se nalazi §to blize svakoj od
tocaka, to jest minimizirati cjenovnu funkciju. To se postize primjenom nekog minimizacijskog
algoritma, kao S$to je gradijentni spust (eng. Gradient Descent) [20]. Gradijentni spust pronalazi
parametre a 1 b za koje je cjenovna funkcija najniza. Primjenom gradijentnog spusta dobivaju se

konacni paramteri, a time 1 istrenirani model, Sto prikazuje Slika 3.4.
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Slika 3.4. Krivulja istreniranog modela linearne regresije

Gradijentni spust pronaSao je da je cjenovna funkcija najniza za a = 0.8 1 b = 0, §to znaci da
jednadzba linearne funkcije glasi y = 0.8x. Sa ovim istreniranim modelom mogu se obavljati
predvidanja na nain da se za bilo koju vrijednost x pronade odgovarajué¢a vrijednost y na

pravcu.

Stvarna primjena strojnog ucenja naravno nije toliko jednostavna. Znacajke uglavnom nisu
linearno zavisne, a moze ih biti i na tisuée. Takoder, za naprednija predvidanja koriste se puno

kompliciraniji modeli.

Linearna regresija model je koji rjeSava problem nadziranog ucenja, jednog od podrucja strojnog

ucenja, Sto je tema sljedeéeg poglavlja.
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3.2. Vrste strojnog ucenja

Strojno ucenje primarno se dijeli na tri vece podvrste. Linearna regresija, model
opisan u prethodnom poglavlju, pripada podvrsti strojnog ucenja koje se naziva nadzirano
strojno ucenje (eng. Supervised Learning) [20]. Cilj je nadziranog strojnog ucenja da se na
temelju ulaznih podataka istrenira ML model koji ¢e se kasnije koristiti za vrSenje predvidanja.
Ulazni se podaci sastoje od znacajki, to jest nezavisnih varijabli, te zavisne, ciljne varijable. Veza
izmedu nezavisnih i zavisnih varijabli nalazi se u tome da zavisne varijable “oznacuju”
nezavisne varijable. To zna¢i da model na temelju trening podataka nau¢i kako oznacavati
podatke koje prethodno nije vidio, to jest nezavisne varijable koje nisu oznacene pripadajué¢im

zavisnim varijablama. Vizualnu reprezentaciju nadziranog ucenja prikazuje je Slika 3.5.

Training Data

Apples Cupcakes

Machine
Learning Model

: a P Class : Cupcake
\

Unseen and
Unlabeled data

€ @ 88 &

Slika 3.5. Primjer modela nadziranog strojnog ucenja (preuzeto iz [21])

U primjeru na Slici 3.5, modelu se pokazuju primjeri jabuka i kolac¢i¢a. Model zatim nauci
razlikovati jabuke od kolaci¢a i u moguénosti je utvrditi da je ovaj novi, dosad nevideni predmet
zapravo kolaci¢. Nadalje, razlikovanje jabuka i kolaci¢a primjer je klasifikacije, tipa nadziranog
ucenja u kojem su zavisne varijable kategorickog tipa. Jo$ neki primjeri klasifikacije su detekcija

spam e-mail poruka, detekcija sréanih mana, prepoznavanje slika, 1 mnogi drugi primjeri.
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Drugi tip nadziranog strojnog ucenja naziva se regresija. Regresijski modeli predvidaju zavisnu
varijablu koja se pojavljuje u obliku kontinuiranog broja koji moze poprimiti bilo koju
vrijednost, obi¢no u nekom smislenom rasponu. Neki od primjera regresijskih zadataka su
predvidanje cijene dionica, predvidanje internetskog prometa, te predvidanje trziSne cijene
nekretnina.

Sljedeca podvrsta strojnog ucenja bavi se podacima koji nisu oznaceni, to jest nemaju zavisnu
varijablu koja se predvida. Ovakav tip strojnog ucenja naziva se nenadzirano strojno ucenje (eng.
Unsupervised Learning) [22]. Postoji nekoliko tipova nenadziranog strojnog ucenja, kao Sto su
grupiranje, detekcija anomalija, trazenje asocijacija i redukcija dimenzionalnosti. Ono §to je
zajednicko svim tim podvrstama jest to da se bave nestrukturiranim podacima na temelju kojih
modeli izvlace neke strukture, pravila ili zakonitosti. Glavna razlika izmedu nadziranog i
nenadziranog ucenja nalazi se u tome da se kod nadziranog uc¢enja modelu pokazuju primjeri iz
kojih on uc¢i i kasnije vrs$i predvidanja, dok kod nenadziranog u¢enja model sam uci na podacima
1 pronalazi uzorke. Nenadzirano u€enje primjenjivo je kod, na primjer, grupiranja korisnika po
odredenim preferencijama, kreiranja asocijacija u marketingu (npr. ako kupac kupi kruh i
mlijeko, velika je vjerojatnost da ¢e kupiti i sir), kao i smanjivanja dimenzionalnosti
visokodimenzionalnih setova podataka.

Razliku izmedu nadziranog i nenadziranog ucenja prikazuje Slika 3.6.

UNSUPERVISED SUPERVISED

Slika 3.6. Nenadzirano ucenje (lijevo) naspram nadziranog ucenja (desno) (preuzeto iz [23])
Na prikazanim podacima, iz Slike 3.6 je vidljivo da model nenadziranog ucenja pokuSava

pronaci neku pravilnost, to jest grupirati podatke u neke cjeline. Na desnoj strani Slike 3.6 je

prikazan model nadziranog ucenja, tocnije klasifikacijski model. On ¢e u istim tim podacima
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pokusati pronaci neke razlike, to jest smisleno ih podijeliti u razlicite klase, kako bi kasnije
mogao vrsiti predvidanja.

Posljednja podvrsta strojnog ucenja naziva se polunadzirano ucenje (eng. Semi-supervised
Learning). Polunadzirano ucenje je svojevrsna kombinacija nadziranog i nenadziranog strojnog
ucenja. Ova se podvrsta strojnog ucenja koristi kada na raspolaganju imamo set podataka kod
kojeg je manji dio podataka oznacen, dok je ve¢ina podataka neoznacena. Pomocu metoda
polunadziranog ucenja, moguce je oznaciti vec¢i dio podataka koji je neoznacen, a moguce je 1
prona¢i funkciju koja opisuje odnos izmedu nezavisnih varijabli i zavisne varijable koju

predvidamo.

3.3. Primjena strojnog ucenja u biokemiji

Kao §to je napomenuto u prijaSnjim poglavljima, strojno u¢enje primjenjivo je u
mnogim aspektima danasnjeg zivota. Jedna od tih primjena upravo je na podrucju biokemije.
Tako su, na primjer, americki znanstvenici 2008. godine razvili sustav koji koriStenjem
modificirane verzije modela ,,naivni Bayesov klasifikator” konstruira nove, dosad nepoznate
supstrate peptida za enzime [24].

U malo novije doba, znanstvenici sa MIT-a (Massachusetts Institute of Technology) u veljaci
2020. objavili su otkrice novog antibiotskog spoja koriStenjem strojnog ucenja [25]. Ovo je
otkri¢e posebno znacajno, budu¢i da novootkriveni antibiotik ima sposobnost ubijanja nekih od
malo novih antibiotika, a ve¢ina njih je naprosto varijacija na ve¢ postojece antibiotike.

Kao $to je 1 za pretpostaviti, strojno ucenje naslo je 1 svoju primjenu na podrucju antimikrobnih
peptida. U jednoj od prvih takvih primjena, indijski su znanstvenici 2006. godine koriStenjem
razli¢itth modela uspjesno predvidali mogucénost upotrebe razli¢itih peptida u antibakterijske
svrthe [26]. Razvijanjem strojnog ucenja, kao 1 povecanja dostupnih podataka, doslo je do
razvijanja preciznijih 1 naprednijh modela. Kineski su znanstvenici 2019. razvili sustav koji
putem dva klasifikatora nasumi¢nih Suma (eng. Random Forest Classifier) identificira
funkcionalnosti razlicitih antimikrobnih peptida [27]. Prvi klasifikator predvida ima li pojedini
peptid antimikrobna svojstva. Ukoliko ima, proslijeduje ga drugom klasifikatoru koji zatim
predvida koja su to svojstva, kao na primjer antibakterijska, antiparazitska ili antikancerogena
svojstva.

U ovim su poglavljima definirani antimikrobni peptidi te od ¢ega se sastoje, a definirani su i

njihovi izvori. Takoder, definiran je 1 pojam strojnog ucenja, objasnjen je postupak treniranja
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modela, a predstavljeni su 1 pristupi koji postoje u disciplini strojnog ucenja. Sada je vrijeme za

glavni dio ovog rada, a to je predstavljanje modela predvidanja antimikrobnih peptida.
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4. Studija slucaja

4.1. Razvojno okruZenje

U tijeku razvoja ovog projekta, koriStena su dva programska jezika, kao i nekoliko
knjiznica koje ti jezici podrzavaju. U sljede¢im se poglavljima opisuju programski jezici R i

Python, te koriStene knjiZnice.

4.1.1. Programski jezik R

R je interpretacijski, multiparadigmatski programski jezik razvijen 1990-ih godina na
Sveucilistu u Aucklandu kao implementacija programskog jezika S, statistickog programskog
jezika razvijenog 1976. godine [28, 29]. Od objavljivanja prve verzije 29. 2. 2000., R postaje sve
popularniji jezik u zajednici podatkovnih znanstvenika, upravo zbog svojih mo¢nih moguénosti i
raznolikih knjiznica. Stoga nije iznenadujue da R danas kotira kao osmi najpopularniji
programski jezik prema TIOBE indeksu [30].

Unato¢ svim prednostima jezika R, u ovom radu koriSten je samo za stvaranje setova podataka.
Za R je dostupna knjiZnica pod nazivom Peptides pomocu koje je moguce izracunati €itav niz
fiziokemijskih proteinskih deskriptora [31]. KorisStenje ove knjiznice uvelike je olaksalo
postupak selekcije znacajki i proces stvaranja setova podataka, a moglo bi se i re¢i da su dobri

rezultati kona¢nog modela posljedica koristenja knjiznice Peptides.

4.1.2. Programski jezik Python

Poput R-a, Python je interpretacijski programski jezik koji podrzava viSe programskih
paradigmi. Razlikuje se od R-a po tome Sto njegov fokus nije samo na statistickoj upotrebi, vec
je opée namjene, §to argumentira njegova opsirna standardna knjiznica. Cinjenica da je Python
proglasen najpopularnijim programskim jezikom 2007., 2010. i 2018. godine, svjedoc¢i o tome da
je Python ve¢ duze vrijeme u uzem izboru programera diljem svijeta [32]. Trenutno je Python
tre¢i najpopularniji programski jezik [30].

Glavni razlog zbog kojeg je koriSten Python u ovom projektu su njegove mocne i uc€inkovite
knjiznice za strojno ucenje, te manipulaciju, analizu i vizualizaciju podataka. Konkretno, Python
je korisSten za izgradnju i testiranje modela, kao 1 validaciju njegovih rezultata. Ovi postupci

ostvareni su koriStenjem knjiZnica koje su opisane u nastavku.

21



Knjiznica Pandas primarno se koristi za rad sa podacima. Sastoji se od temeljne strukture
podataka koja se naziva okvir podataka (eng. Dataframe), dvodimenzionalne tabli¢ne strukture
koja pohranjuje podatke u retke i stupce. Takoder, Pandas sadrzi i dugi niz metoda za
manipulaciju okvirima podataka.

Scikit-learn je iznimno opSirna knjiznica koja sadrzi sve alate potrebne za strojno ucenje. U njoj
se moze pronac¢i velik broj gotovih ML modela, a manipulacijom njihovih hiperparametara
moguce je izgraditi iznimno optimizirane modele. Takoder, u Scikit-learn je implementirano 1
mnogo tehnika za validaciju modela, prilagodavanje hiperparametara, racunanje metrika i mnogo

drugih metodologija strojnog ucenja.

4.2. Podaci

Kvaliteta 1 kvantiteta podataka iznimno je vazna za stvaranje svakog uspjeSnog
modela strojnog ucenja. U sljede¢im se poglavljima opisuju podaci koriSteni za stvaranje modela

predvidanja antimikrobnih peptida.

4.2.1. Izvori podataka

Godine istrazivanja na podru¢ju antimikrobnih peptida dovele su do stvaranja raznih
baza podataka punih informacija o antimikrobnim peptidima. Jedna od tih baza podataka je The
Antimicrobial Peptide Database, skrateno APD [8, 10]. U vrijeme provodenja projekta, APD
sadrzi informacije o 3167 peptida sa dokazanom antimikrobnom aktivno$¢u. Vecina tih peptida
je prirodnog porijekla, dok je jedan manji dio otkriven sintetskim putem. APD sadrZi osnovne
informacije o svakom peptidu, kao Sto su naziv peptida, njegovo porijeklo i sekvenca
aminokiselina, kao i neke osnovne fiziokemijske deskriptore. Primjer antimikrobnog peptida

opisanog u APD prikazuje Slika 4.1.
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Antimicrobial Peptide AP00001

APDID: AP00001

Name/Class: Dermaseptin-B2 (XXA, DRS-B2, Dermaseptin B2, DRS B2, DS bll, ADENOREGULIN; UCLLIc; frog, amphibians, animals)
Source: Giant leaf frog, Phyllomedusa bicolor, South America
Sequence: GLWSKIKEVGKEAAKAAAKAAGKAALGAVSEAV
Length: 33

Net charge: 4

Hydrophobic residue%: 54%

Boman Index: 0.23 keal/mol

3D Structure: Helix

Method: NMR

SwissProt ID: SwissProt ID: P31107 Go to SwissProt

Activity: Anti-Gram+ & Gram-, Antifungal, candidacidal, Anticancer

Crucial residues:

A frog used for "hunting magic" by several groups of Panoan-speaking Indians in the borderline between Brazil and Peru is identified as
Phyllomedusa bicolor. This natural peptide, isolated from that frog skin, may contain a D amino acid residue, since it is not identical in
chromatographic properties to the synthetic peptide (Proc Natl Acad Sci U S A. 1992 Nov 15:89(22):10960-3). Synthetic adenoregulin enhanced the
binding of agonists to several G-protein-coupled receptors in rat brain membranes. Active against M. canis IP 1194, T. rubrum IP 1400-82, A. simii
IP 1063-74, A. caviae IP 67-16 P, E. coli IP 76-24, P. aeruginosa (MIC 3.1 uM), S. aureus ATCC 25923 (MIC 0.7 uM), N. brasiliensis IP 16-80, C.
neoformans IP 960-67, C. neoformans IP 962-67, and C. albicans (MIC 10-60 ug/ml). A helix-hinge-helix structural motif (helix 1: 1-8; helix 2:
11-31) was found in complex with SDS2003 micelles. The N-terminal segment residues 1-11 is critical for antibacterial activity (Lequin O et al. 2003
Biochemistry 42: 10311-23). Of note is that the structure in TFE is quite different. APD Updated 10/2008; 5/2014; 7/2017 GW.

Additional info:

Title: Isolation and structure of novel defensive peptides from frog skin.
Author: Mor, A., Nicolas, P.1994
Reference: Eur J Biochem 1994, 219 (1-2):145-54. PubMed.

Slika 4.1. Dermaseptin-B2 opisan u APD (preuzeto iz [§])

Kako bi se postivala statisticka uravnoteZenost duljina peptida, Sto je u konacnici dovelo do
boljih performansi modela, za trening set su koriSteni peptidi duljine od 15 do 45 aminokiselina.
Ova odluka temelji se na ¢injenici da medijan svih duljina peptida iz APD baze iznosi 29. Budu¢i
da su neki peptidi iz APD iznimno kratki, a neki iznimno dugacki, koriSten je medijan, a ne
aritmeticka sredina. Za razliku od aritmeticke sredine, medijan nije osjetljiv na ekstremne
vrijednosti.

Nakon ovog filtriranja, iz APD baze se za pozitivne primjere uzima 1746 peptida. Naravno, za
izgradnju uspjeSnog modela, potrebno je koristiti i negativne primjere. Kao izvor negativnih
primjera, to jest peptida koji nemaju antimikrobnu aktivnost, koriStena je UniProt baza podataka
[33]. UniProt sadrzi zapise o milijunima proteina, a veéina njih je doznafena racunalnom
analizom bez ljudskog utjecaja. UniProt baza je podijeljena na nekoliko manjih baza, a jedna od
tih baza naziva se UniProtKB/Swiss-Prot. Ova baza sadrzi proteine koji su ru¢no pregledani i
validirani od strane stru¢nih recenzenata, a informacije o tim proteinima temelje se na raznoj
znanstvenoj literaturi.

Upravo je UniProtKB/Swiss-Prot izvor negativnih primjera za trening set. Uz pomo¢ sluzbene
UniProtove sluzbe za podrsku, kreiran je upit bazi podataka koji vra¢a peptide koji dokazano
nemaju antimikrobnu aktivnost, $to je polucilo 8813 peptida.

Budu¢i da odabrani omjer pozitivnih i negativnih primjera iznosi 50:50, iz UniProtKB/Swiss-

Prot iskoriSteno je 1746 peptida duljine od 15 do 45 aminokiselina.
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4.2.2. Znacajke

Pri konstruiranju setova podataka, ponekad je vazno staviti naglasak na kvalitetu, a ne
kvantitetu podataka. Ovakav je pristup odabran u razvoju ovog modela. Veliku ulogu u procesu
selekcije znacajki imala je knjiznica Peptides za programski jezik R. Proucavanjem dostupne
dokumentacije, dobiven je pregled svih fiziokemijskih deskriptora koje Peptides knjiznica nudi.
Daljnjim istraZzivanjem 1 proucavanjem razne znanstvene literature, izdvojeni su obecavajuci
proteinski deskriptori. Kona¢no, provedena su testiranja ucinkovitosti modela treniranih na
setovima podataka dizajniranih koriStenjem razli¢itih kombinacija deskriptora. Ova testiranja
dovela su do odabira finalnih deskriptora, ¢ije su izlazne vrijednosti iskoristene kao znacajke u

zavr$nom setu podataka. Popis ovih deskriptora prikazuje Tablica 4.1.

Tablica 4.1. Fiziokemijski deskriptori u zavrsnom setu podataka

Naziv Tip deskriptora Peptides funkcija | Broj komponenata
1. | BLOSUM Indices Fiziokemijski blosumlIndices() 10
2. | Cruciani Properties Fiziokemijski crucianiProperties() 3
3. Fasgai Vectors Fiziokemijski fasgaiVectors() 6
4. Kidera Factors Fiziokemijski kideraFactors() 10
5. | MSWHIM Scores Topoloski mswhimScores() 3
6. ProtFP Fiziokemijski protFP() 8
7. ST-Scales Topoloski stScales() 8
8. T-Scales Topoloski tScales() 5
0. VHSE Scales Fiziokemijski vhseScales() 8
10. Z-Scales Fiziokemijski zScales() 5

Stupac ,.tip deskriptora” odnosi se na svojstva koja pojedini deskriptor opisuje. Fiziokemijska
svojstva su ona koja opisuju fizi€ka svojstva, svojstva topljivosti i molekularna svojstva koja
odreduju intrizicnu kemijsku reaktivnost. Takva svojstva mogu biti, na primjer, hidrofobne,
elektronegativne, lipofilne ili stericke prirode.

S druge strane, topoloska svojstva odnose se na strukturalna svojstva peptida, kao Sto su raspored
1 povezanost aminokiselina ili molekularna struktura aminokiselina.

Stupac ,,Peptides funkcija” odnosi se na funkciju koja se poziva iz Peptides knjiznice za izraCun

pojedinog deskriptora.
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Stavku ,,broj komponenata” najbolje je objasniti na primjeru procesa nastanka jednog od
deskriptora, a taj primjer ¢e biti VHSE deskriptor. VHSE (Vectors of hydrophobic, steric, and
electronic properties) deskriptor dobiva se na nacin da se prvo izracunaju neka fiziokemijska
svojstva peptida. Konkretno, ra¢una se 18 hidrofobnih, 17 sterickih i 15 elektronskih svojstava,
Sto ukupno iznosi 50 fiziokemijskih svojstava. Zatim ta svojstva prolaze kroz analizu
principalnih komponenata, ili PCA (eng. Principal Component Analysis).

PCA je tehnika za reduciranje dimenzionalnosti uz istovremeni minimalni gubitak informacija.
Reduciranje dimenzionalnosti ostvaruje se na nacin da se podaci dimenzije » projiciraju na hiper-

ravninu dimenzije n-1. Ovu projekciju podataka prikazuje Slika 4.2.

1.0 -05 00 05 1.0 —2 =1 0 1 2
X1 =]

Slika 4.2. Projekcija dvodimenzionalnih podataka na jednodimenzionalni pravac (preuzeto iz

[34])

Na Slici 4.2, desno vidimo projekciju nekih podataka opisanih kroz dvije varijable, x; 1 x2, na tri
razli¢ita pravca. Ocito je da pravac oznacen slovom ,,A” minimizira gubitak informacija,
odnosno maksimizira varijanciju. Pravac ,,A” se naziva principalna komponenta. Ovime smo
smanjili dimenzionalnost podataka uz minimiziranje gubitka informacija.

Isti postupak ponavlja se pri dobivanju VHSE deskriptora. Poc¢injemo sa 50 izracunatih
svojstava. To zna¢i da imamo 50-dimenzionalni prostor znacajki. Provodenjem analize
principalnih komponenata, smanjujemo ovaj prostor na 8 dimenzija, to jest 8 komponenata.
Ukupan broj komponenata svih koristenih deskriptora iznosi 66, Sto znaci da je svaki peptid u

setu podataka opisan kroz 66 znacajki.
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Glavna motivacija za koriStenje ove kombinacije deskriptora lezi u znanstvenom radu koji je
plod suradnje britanskih, belgijskih 1 nizozemskih znanstvenika [35]. U radu se opisuje i1
usporeduje 8 razli€itih deskriptora, od kojih su neki isprobani u viSe varijanti, ¢ime se broj
testiranih deskriptora penje na 13. U prate¢em radu, ti deskriptori koriSteni su za stvaranje setova
podataka na kojima su trenirani regresijski i klasifikacijski modeli nasumi¢nih Suma [36]. Jedan
od problema koje su ti modeli rjesavali bio je, na primjer, predvidanje bioaktivnosti enzimskih
inhibitora protiv enzimskih mutanata HIV-a. U tom je znanstvenom radu dokazano kako modeli
trenirani na setovima podataka koji se sastoje od ovih 13 deskriptora, unato¢ tome §to svaki
deskriptor opisuje proteine na malo drugaciji nacin, pokazuju vrlo sli¢ne performanse. Nadalje,
kombiniranjem odredenih deskriptora u jedan set podataka dolazi se do poboljSanja performansi
modela. Koriste¢i ovu smjernicu, poceo je proces stvaranja seta podataka.

Za stvaranje seta podataka testirani su deskriptori koji su dostupni u Peptides knjiznici, a koji su
takoder testirani u navedenom istrazivanju. To su BLOSUM, FASGAI, MSHWIM, ProtFP, ST-
scales, T-scales, VHSE 1 Z-scales. Ne oslanjajuci se na znanstvena istrazivanja, u kombinaciju su
ubacena i dva dodatna deskriptora, Kidera Factors 1 Cruciani Properties.

Testiranjem raznih kombinacija navedenih znalajki, pokazalo se da model predvidanja
antimikrobnih peptida pokazuje najbolje performanse kada se trenira na setu podataka koji je

opisan koristeci sve navedene deskriptore.

4.3. Odabir modela

Budu¢i da razli¢iti modeli pokazuju razli¢ite performanse na istim podacima, vazno
je odabrati pravi model za problem koji se rjeSava. Stoga, u ovom poglavlju se opisuje model
koji se pokazao kao najbolje rjeSenje za dani problem, a to je SVM model. Takoder, definiraju se

1 metrike koje su koriStene za procjenu performansi modela.

4.3.1. Osnove SVM modela

Strojevi vektora podrSke (eng. Support Vector Machines, SVM) je model strojnog
ucenja Cija je prvotna verzija razvijena 1960-ih godina u Bell Labs, znanstveno-istrazivackoj
tvrtki koja je zasluZzna za mnoge velike tehnoloSke inovacije, poput tranzistora, lasera, Unix
operacijskog sustava, te programskih jezika C i C++ [37]. Tijekom sljede¢a 3 desetlje¢a, SVM
model je postupno doradivan, a na petoj ACM-ovoj konferenciji o teoriji racunalnog ucenja

1992. godine predstavljen je SVM model kakav se koristi danas [38].
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SVM je model nadziranog ucenja koji je sposoban za rjeSavanje klasifikacijskih i regresijskih
problema. Unato¢ tome §to je regresija pomocu SVM modela vrlo sli¢na klasifikaciji, ovo ¢e
poglavlje biti orijentirano prema opisivanju SVM Kklasifikatora.

Osnovna ideja SVM modela je da se pronade hiper-ravnina koja smisleno odjeljuje podatke,
kako bi se na taj naCin mogla obavljati predvidanja. Jednu takvu hiper-ravninu prikazuje Slika

4.3.
Hard Margin
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Slika 4.3. Klasifikacija tvrdom marginom (preuzeto iz [39])

Ravna puna linija na slici predstavlja hiper-ravninu, u ovom slucaju je to pravac, koji smisleno
odvaja instance dviju razli¢itih klasa. U kontekstu SVM-a, hiper-ravnina se naziva granica
odluke (eng. Decision Boundary). Na Slici 4.3 je vidljivo da granica odluke prolazi sredinom
prostora izmedu dvije klase instanci, a taj prostor zove se margina. Takoder, vidljivo je da je
margina odredena sa dvije isprekidane linije. Svaka od ovih isprekidanih linija prolazi kroz
instance koje su najblize instancama suprotne klase. Ove se instance nazivaju vektori podrske
(eng. Support Vectors). Budu¢i da je cilj maksimizirati marginu izmedu vektora podrske, logi¢no
je da ¢e margina, a time i granica odluke, biti odredena vektorima podrske, te da unutar margine
nece biti niti jedne instance. Sada, Zelimo li klasificirati neku novu instancu, to mozemo uciniti
koriStenjem granice odluke. Prema Slici 4.3, ukoliko se nova instanca nalazi lijjevo od granice
odluke, blize crvenim instancama, re¢i ¢emo da instanca pripada crvenoj klasi. U suprotnom
slucaju re¢i ¢emo da pripada zelenoj klasi. Ovakva metoda klasificiranja naziva se klasifikacija

tvrdom marginom (eng. Hard Margin Classification).
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No metoda klasifikacije tvrdom marginom ima svoje nedostatke. Recimo da imamo podatke kao

na Slici 4.4.

Soft Margin

Slika 4.4. Klasifikacija mekanom marginom (preuzeto iz [39])

Na Slici 4.4 vidimo da su neke instance razli¢itih klasa ,,pomijeSane”, zbog ¢ega metodom tvrde
margine nebi bilo moguée odrediti vektore podrske, ¢ime nebi mogli odrediti marginu, a u
konacnici ni granicu odluke. Zbog ovakvih situacija je koristenje klasifikacije mekanom
marginom standard modernog SVM modela. Kod klasifikacije mekanom marginom instance
unutar margine su dopustene, pa €ak i sa ,krive” strane granice odluke. Sa ovom promjenom
dobiva se regularizirana granica odluke koja ¢e na bolji 1 precizniji nacin odjeljivati razliCite
klase.

Prava vrijednost SVM modela lezi u njegovoj interakciji sa podacima i1 mijenjanju

dimenzionalnosti podataka. Recimo da imamo podatke kao na Slici 4.5.
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Slika 4.5. Dvodimenzionalni set podataka (preuzeto iz [40])

Ocito je da ovaj set podataka nije linearno djeljiv, to jest ne moze se odrediti hiper-ravninu koja
¢e dijeliti crvenu klasu od plave klase. Ono $to SVM model radi jest da provodi transformacije
podataka i1 povecava dimenzionalnost podataka kako bi pronasao granicu odluke vise
dimenzionalnosti koja ¢e mo¢i razdijeliti crvenu klasu od plave. U kontekstu podataka sa Slike

4.5, takvu promjenu dimenzionalnosti predstavlja Slika 4.6.
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Slika 4.6. Promjena dimenzionalnosti podataka (preuzeto iz [40])

Na Slici 4.6 vidimo da je sada moguce pronaci granicu odluke, pomocu koje moZemo obavljati
predikcije na novim, nevidenim podacima. Kako bi transformirao podatke i mapirao ih u vise
dimenzije, SVM koristi matematicke funkcije koje se nazivaju jezgrene funkcije (eng. Kernel
Functions). Budu¢i da su ove funkcije prilicno matematicki kompleksne, nec¢e se detaljno
predstavljati, nego ¢e se istaknuti samo ono najvaznije. Jezgrene funkcije racunaju odnose
izmedu svih instanci u svakoj pojedinoj dimenziji d. Ovi se izracunati odnosi zatim koriste kako
bi se pronaSla granica odluke. U primjeru opisanom na Slici 4.5 i Slici 4.6 koriStena je
polinomska jezgrena funkcija, kod koje je moguce predefinirati ciljnu dimenzionalnost podataka.
Postoji mnogo razlicitih jezgrenih funkcija, a uz polinomsku, neke od najkoriStenijih jezgrenih
funkcija su Gaussova, sigmoidna, te RBF jezgrena funkcija, koja se pokazala kao najbolja za
model koriSten u ovom projektu. Ono zbog Cega su jezgrene funkcije perjanica SVM modela je
¢injenica da su racunski iznimno uc¢inkovite. Jezgrene funkcije racunaju odnose izmedu instanci
na nacin da se ponaSaju prema instancama kao da su u viSoj dimenziji, bez da ih zapravo i
transformiraju u te viSe dimenzije. Ovo iznimno ucinkovito, ali i popriliéno apstraktno
matematicko rjeSenje zove se jezgreni trik (eng. The Kernel Trick), te omogucuje pronalazenje

granice odluke u beskona¢no mnogo dimenzija.
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U strojnom ucenju, kao i u bilo kojem radu sa podacima, uvijek je dobro imati podatke koji su
opisani sa jednom od uobicajenih distribucija jer je takve podatke lakSe opisati 1 analizirati.
Budu¢i da je u ovom projektu koriSten SVM model koji ne pretpostavlja nikakvu distribuciju
podataka, nije bilo potrebe za provodenjem statistiCkih testova kako bi se ispitala distribucija

podataka, niti su provodene statisticke transformacije podataka.

4.3.2. SVM model iz knjiznice Scikit-learn

Kao §to je ve¢ navedeno, za postupak razvijanja modela koristena je knjiznica Scikit-
learn za programski jezik Python. Za instanciranje modela koriStena je klasa sklearn.svm.SVC.
Postoji niz hiperparametara koje je moguce prilagoditi kako bi model imao Sto bolje
performanse, no kako odabrati vrijednosti tih hiperparametara? Pri podeSavanju hiperparametara,
koriStena je metoda pretrazivanja (eng. Grid Search). Kod ove se metode model trenira vise puta,
svaki put sa drugacijim hiperparametrima. Performanse svakog istreniranog modela se ispituju
unakrsnom validacijom. Produkt metode pretrazivanja su hiperparametri modela koji je pokazao
najbolje performanse. Najvazniji hiperparametri koje je metoda pretrazivanja pomogla
optimizirati su odabir jezgrene funkcije 1 vrijednost regularizacijskog hiperparametra. Metoda
pretrazivanja ostvarena je pomocu klase sklearn.model selection.GridSearchCV.

Sa pronadenim optimalnim hiperparametrima, moze se krenuti u treniranje modela. No prije
toga, budu¢i da na optimalnu hiper-ravninu utje¢e raspon podataka s kojima se radi, pri
koristenju SVM modela dobra je praksa standardizirati podatke prije treniranja modela.
Standardizacija podataka provodi se na sljedec¢i nacin: za svaku znacajku izracuna se aritmeticka
sredina 1 standardna devijacija. Od svake znacajke svake instance oduzme se aritmeticka sredina
te znaCajke, a ta se vrijednost podijeli sa standardnom devijacijom te znafajke. Formula za

standardizaciju podataka je sljedeca:

Za provodenje standardizacije koriStena je klasa sklearn.preprocessing.StandardScaler.
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4.3.3. Evaulacija modela predvidanja

Metrike koje su koriStene za vrednovanje modela su one standardne koje se koriste za
klasifikacijske probleme u strojnom ucenju. Prije opisivanja samih metrika, potrebno je definirati

matricu konfuzije (eng. Confusion Matrix). Vizualno, matricu konfuzije prikazuje Slika 4.7.

Actual Values

 Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Slika 4.7. Matrica konfuzije (preuzeto iz [41])

Reci oznaceni plavim kvadratom predstavljaju predvidane vrijednosti, dok stupci oznaceni
zelenim kvadratom predstavljaju stvarne, istinite vrijednosti. Celije oznagene sa TP, FP, FN i TN

znace objasnjava Tablica 4.2.

Tablica 4.2. Definicija celija matrice konfuzije

Kratica Znacenje Prijevod ObjaSnjenje

TP True Positive Tocan pozitiv Pozitivna instanca to¢no identificirana kao
pozitivna.

FP False Positive | NetoCan pozitiv| Negativna instanca neto¢no identificirana kao
pozitivna.

FN False Negative |Netocan negativ| Pozitivna instanca neto¢no identificirana kao
negativna.

TN True Negative TocCan negativ Negativna instanca to¢no identificirana kao
negativna.
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Prije same evaulacije performansi modela, set podataka se dijeli na trening set i testni set
podataka. Omjer trening 1 testnih podataka generalno ovisi o dostupnoj koli¢ini podataka i o
racunskoj kompleksnosti modela, no obi¢no se 80% podataka koristi kao za trening, dok se
preostalih 20% podataka koristi za testiranje. Takoder, poZeljno je kada bi trening i testni set
podataka oboje bili stratificirani. Na primjer, ukoliko je omjer pozitivnih i negativnih primjera
50:50, pozeljno je kada bi omjer pozitivnih 1 negativnih primjera u trening setu i testnom setu
takoder bio 50:50.

Model se trenira na trening setu podataka, a zatim se koristi testni set kako bi se dobile brojke
koje si definirane u Tablici 4.2. Zbrajaju se svi tocni pozitivi, netocni pozitivi, netocni negativi 1
to¢ni negativi te se pomocu ovih vrijednosti mogu izraCunati metrike za validaciju modela.

Prva koriStena metrika, a ujedno i ona koja najbolje opisuje performanse modela, je tocnost (eng.
Accuracy). To€nost mjeri postotak ukupnih instanci koje je model to¢no identificirao. Racuna po

sljede¢oj formuli:

TP+TN
TP+TN+FP+FEN

Tocnost =

Sljedeca koriStena metrika je preciznost (eng. Precision). Ova metrika otkriva koliki je postotak
instanci, od svih koje su identificirane kao pozitivne, uistinu pozitivan. Racuna se koriStenjem

sljedec¢e formule:

1P
TP+FP

Preciznost =
Jo§ jedna koriStena metrika je osjetljivost (eng. Sensitivity, Recall). Osjetljivost odgovara na
sljede¢e pitanje: od svih instanci koje su uistinu pozitivne, koliki ih je postotak to¢no
identificirano kao pozitivne? Osjetljivost se naziva i omjer to¢nih pozitiva (eng. True Positive

Rate, TPR). Racuna se pomoc¢u formule:

TP

Osjetljivost= 1=
TP+FN
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Analogno osjetljivosti, postoji i metrika koja ra¢una postotak tocnih negativa od svih instanci
identificiranih kao negativne. Ova se metrika naziva specifinost (eng. Specificity) ili omjer

to¢nih negativa (eng. True Negative Rate, TNR). Racuna se po formuli:

TN
TN +FP

Specificnost =
Posljednja metrika koriStena za evaluaciju modela je F; rezultat (eng. F; Score). Koristi se za
evaluaciju ukupne to¢nosti modela. F; rezultat ratuna se kao harmonijska sredina preciznosti 1
osjetljivosti, te zbog toga daje vecu tezinu niskim vrijednostima. Posljedi¢no tome, Fi rezultat ¢e
biti visok samo ako su metrike preciznosti 1 osjetljivosti takoder visoke. Zbog toga je ova
metrika vrlo pogodna za procjenu performansi modela, kao i za brzu usporedbu performansi

dvaju ili viSe modela. F; rezultat racuna se po sljedecoj formuli:

F, rezultat = 2 Preciznost- Osjetljivost
Preciznost +Osjetljivost

Ove su metrike neizostavan element pri evaluaciji performansi nekog modela. KoriStenjem jedne
metrike brzo se dobiva uvid u performanse testiranog modela. KoriStenjem veceg broja metrika
dobiva se jos dublji uvid u performanse modela, ¢cime se pronalaze nedostaci modela i otkrivaju
se novi nacini za poboljSanje. Sve su metrike izracunate pomocu funkcija koje se nalaze u
sklearn.metrics modulu iz Scikit-learn knjiZnice.

Kako bi se dodatno povecala preciznost informacija koje nam metrike performansi pruzaju,
koristi se metoda unakrsne validacije (eng. Cross-validation). Ova metoda dijeli podatke na &
podjednakih dijelova. Jedan od tih dijelova koristi se za testiranje, dok se preostalih 4-1 dijelova
koristi za treniranje modela. Postupak treniranja i testiranja ponavlja se n puta kako bi svaki od k&
dijelova bio koriSten za testiranje tocno jednom. Kao i1 kod obi¢ne podijele na trening i testni set,
pozeljno je kada bi svaki od dijelova k£ dijelova bio stratificiran. Metoda unakrsne validacije

vizualno je prikazana putem Slike 4.8.
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Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Slika 4.8. Petodijelna unakrsna validacija (preuzeto iz [42])

U ovom je projektu koriStena desetodijelna unakrsna validacija (eng. /0-fold cross-validation).
Koristenje 10 dijelova znaci da u svakoj od 10 iteracija omjer trening i testnih podataka iznosi
90:10. Za implementaciju metode unakrsne validacije koriStena je funkcija
sklearn.model selection.cross_val predict. Takoder, vazno je napomenuti kako ova funkcija ima
mogucnost stratifikacije svakog od k dijelova. To znac¢i da pri unakrsnoj validaciji modela
predvidanja antimikrobnih peptida u svakom od 10 dijelova omjer pozitivnih i negativnih

primjera iznosi 50:50.
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5. Rezultati

U ovom ¢e se poglavlju predstaviti rezultati glavnog SVM modela koji su evaluirani
putem metrika definiranih u poglavlju 4.3.3. Prije toga, predstaviti ¢e se 1 modeli koji su

prethodili SVM modelu, te njihovi rezultati.

5.1. Usporedbe rezultata razlic¢itih modela

Pri odabiru modela, dobra praksa je isprobati viSe modela te odabrati onaj model koji
pokazuje najbolje performanse na podacima kojima raspolazemo. U ovom se poglavlju
predstavljaju rezultati tri razli¢ita modela.

Prvi testirani model je logisticka regresija, klasifikacijska verzija linearne regresije, modela koji
je ugrubo predstavljen u poglavlju 3.1. Unato¢ tome Sto je logisticka regresija poprilicno
jednostavan, ali mocan model, rezultati ovog modela su bili u skladu sa ocekivanjima -
poprili¢no prosjecni, Sto je prikazano u Tablici 5.1. Ovo je vjerojatno posljedica visokog stupnja
dimenzionalnosti seta podataka. Takoder, valja napomenuti da je testirano vise oblika logisticke
regresije, poput ridge regresije, lasso regresije, kao i1 elasticnet regresije, a isprobano je i
nekoliko razlicitih optimizacijskih algoritama u procesu treniranja modela. Svaki od ovih modela
je postigao vrlo sli¢ne rezultate, $to je to¢nost od 82%. Za stvaranje modela, koriStena je klasa
sklearn.linear model.LogisticRegression iz knjiznice Scikit-learn za Python.

Sljededi testirani model je AdaBoost (Adaptive Boosting). AdaBoost je ansambl metoda koja
kombinira veci broj slabijih modela od kojih svaki daje svoju predikciju za pojedini primjer, a
na kraju se predikcije svih tih slabijih modela kombiniraju u konacan rezultat. Kod AdaBoost-a,
ti manji 1 slabiji modeli su stabla odluke (eng. Descision Trees) Cija dubina iznosi jedan. Takva se
stabla odluke nazivaju 1 panjevi odluke (eng. Decision Stumps). Primjer jednog panja odluke

prikazuje Slika 5.1.
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height = h,?

Slika 5.1. Panj odluke koji predvida spol osobe (preuzeto iz [43])

Panj odluke na slici predvida spol osobe na temelju visine. Naravno, potrebno je puno vise
faktora kako bi se odredio spol osobe, a to je posao drugih panjeva odluke. Upravo u tome lezi
smisao ansambl metoda - kombiniranjem stotina ili tisu¢a prediktora slabijih performansi
dobivamo jedan prediktor visokih performansi. Buduéi da je AdaBoost napredniji model od
logisticke regresije, o¢ekivale su se bolje performanse. Ta su se ocekivanja i ispunila, budu¢i da
je AdaBoost model postigao tocnost od 88%. U kontekstu knjiznice Scikit-learn za Python, za
stvaranje modela koriStena je klasa sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier:

Posljednji testirani model pokazao je najvecu tocnost, a zbog toga je i odabran kao konacni
model koji ¢e se koristiti u projektu - SVM model. Bolje performanse SVM modela naspram
performansi logistiCke regresije 1 AdaBoost-a mogu se pripisati ¢injenici da SVM model iznimno
dobro reagira na visokodimenzionalne podatke. Metrike performansi SVM modela prikazane su
u Tablici 5.1. SVM model je detaljnije opisan u poglavlju 4.3.1.

Rezultati ova tri testirana modela usporeduju se u Tablici 5.1. Kao $to je veé spomenuto u

poglavlju 4.3.3, svi modeli su validirani putem desetodijelne unakrsne validacije.

Tablica 5.1. Izmjerene metrike testiranih modela

Model Tocnost | Preciznost | Osjetljivost | Specificnost | Firezultat
.| Logisticka regresija| 82.7% 83.1% 82.1% 82.7% 82.7%
AdaBoost 88.4% 88% 89% 88.4% 88.4%
SVM 91.5% 90% 92.5% 91.5% 91.5%
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6. Zakljuéak

Ljudsko je zdravlje oduvijek bilo i uvijek ¢e biti iznimno vazna tema kojoj se
posvecuje puno vremena, rada i truda s ciljem njegovog konstantnog poboljSanja. Nema te
znanstvene discipline koja se nije upotrijebila u svrhe unaprijedivanja medicine, pa su tako svoj
danak dali biokemija i racunarstvo. Kombiniranje metodologija biokemije i strojnog ucenja
dokazano funkcionira u svrhe unaprijedivanja medicine 1 poboljSanja ljudskog zdravlja. Uz
pomo¢ strojnog ucenja, moguce je ubrzati postupak otkrivanja novih antimikrobnih peptida, Sto
dovodi do poveéanja ukupnog broja poznatih antimikrobnih peptida sa sposobnosc¢u otklanjanja
manjih i svakodnevnih zdravstvenih poteskoca, ali i trajnih i ozbiljnih problema globalnih
razmjera.

Zaklju¢no, na temelju svog vremena potroSenog na istrazivanje, truda uloZenog u razvijanje
modela, te zadovoljavaju¢ih konac¢nih rezultata, drago mi je $to mogu zakljuciti da primjena
strojnog ucenja u svrhe predvidanja antimikrobnih peptida uistinu moze doprinijeti dobrobiti

ljudskog zdravlja.
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Sazetak

U ovom je radu predstavljeno svo znanje potrebno za razumijevanje teme strojnog
ucenja, te kako je strojno ucenje primjenjivo u svrhe predvidanja antimikrobnih peptida.
Takoder, opisan je postupak konstruiranja dosad nepostojeceg seta podataka putem istraZivanja
teme antimikrobnih peptida, pronalaska izvora podataka i znacajki koje opisuju te podatke.
Koristenjem standarnih alata, programskih jezika i knjiznica koje se upotrebljavaju na podrucju
strojnog ucenja, stvoren je model koji sa to¢noSéu od 91.5% predvida ima li zadani peptid

antimikrobnu aktivnost ili nema.

Kljuéne rije€i: strojno ucenje, antimikrobni peptidi, SVM model, Scikit-learn.

Abstract

This paper defines all the knowledge needed to understand the topic of machine
learning, and how machine can be leveraged for the purpose of predicting antimicrobial peptides.
This paper also describes the construction of a dataset from scratch, through research of the topic
of antimicrobial peptides, finding data sources, and discovering the features that describe the
data. Using standardized tools, programming languages and machine learning libraries, a model

was developed that predicts antimicrobial activity in peptides with an accuracy of 91.5%.

Keywords: machine learning, antimicrobial peptides, SVM model, Scikit-learn.
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