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Poglavlje 1

Uvod

Infekcije uzrokovane antimikrobno otpornim bakterijama (AMR) postale su ozbiljan
problem globalne zdravstvene zastite. Procjenjuje se da najmanje 700 000 ljudi umire od
AMR infekcija svake godine. [2] Pojava i irenje viSestruko otpornih tzv. superbuba uzrokuju
sve veéu potrebu za novim antimikrobnim lijekom. Kao buduée oruzje za borbu protiv anti-
mikrobno otpornih infekcija, antimikrobni peptidi (AMP) sve ¢eSéi su predmet istrazivanja

i smatraju se klju¢nim ¢imbenikom u njihovoj prevenciji.

Dominantan pristup u analizi kemijskih spojeva poput proteina i peptida temeljio
se na iscrpnim i ra¢unalno iznimno zahtjevnim numerickim metodama molekularne dinamike
(eng. molecular dynamics). Za provedbu takvih metoda potrebno je unaprijed znati fizikalne
i kemijske zakone koji upravljaju procesima te ih pretvoriti u slozeni lanac rac¢unskih opera-
cija. Razvojem racunala i ra¢unalnog inzenjerstva, rodila se moguénost ra¢unalnog ucenja na
temelju empirijskih podataka u cilju oblikovanja algoritama za predvidanje koji postaju da-
leko brzi i jednostavniji te otvaraju moguénost analize pojava za koje nisu unaprijed poznati

prirodni zakoni.

Uz dovoljno veliki izvorni skup podataka racunalo moze s visokom vjerojatnoséu
odradivati razne predvidanja no ako je taj skup malen i pri tome sadrzi podatke koji nisu

unutar podrucja primjene ta predvidanje postaje znatno otezano.
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Ovaj diplomski rad je dio uspostavnog istrazivackog projekta Hrvatske zaklade za
znanost pod naslovom "Dizajn kataliticki aktivnih peptida i peptidnih nanostruktura" pod
oznakom UIP-2019-04-7999. Cilj ovog rada je proucavanje metoda predvidanja u uvjetima
male koli¢ine podataka, s fokusom na tehniku iterativnog ucenja i viseosposobljenog ucenja.
Prikazat ¢e se razne metode obrade podataka poput analize glavnih komponenti, poduzor-
kovanje, i druge, a s ciljem Sto bolje pripreme podataka za konac¢an postupak treniranja i

prevenciju pogresnih izlaznih rezultata.

Kao krajnji rezultat ovog projekta oc¢ekuje se izgradnja modela iterativnog ucenja
uz koristenje podataka izvan domene primjene te njegova usporedba s tradicijskim modelom
ucenja koristenjem odgovarajuceg testa statistickog zakljuc¢ivanja. Tradicijski model razlikuje
se od modela iterativnog ucenja po tome Sto koristi podatke iskljuc¢ivo iz domene primjene
odnosno uvijek radi samo na jednom skupu podataka. Pod podacima izvan domene primjene
misli se na podatke s kojima se model susrec¢e po prvi puta odnosno prethodno nije imao
znanja o njima te se nadamo da ¢ée mu to znanje koristiti u boljoj kategorizaciji ostatka

aktivnosti.
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Peptidi

Radi boljeg shva¢anja projekta i njegovog krajnjeg cilja, kratko ¢e se opisati pojam

peptida, $to su oni i kako se kategoriziraju.

2.1 A minokiseline

Jednostavno receno, aminokiseline su molekule koje sac¢injavaju peptid. Postoji oko
500 poznatih amino kiselina, dok postoji 20 prirodnih amino kiselina koje sa¢injavaju pro-
teine ljudskog tijela i veéine zivucéih organizama (eng. proteinogenic amino acids). 3] Svaki
od peptida ima svoje posebnosti te se razlikuju u svojstvima, funkcijama, sto je prikazano u

tablici .11

e Hidrofobnost - svojstvo koje posjeduju hidrofobne aminokiseline, ne vole boraviti u

okruzenjima sli¢nim vodi za razliku od hidrofilnih koje borave u takvim okruzenjima,

e Aromati¢nost - svojstvo koje posjeduju aromati¢ne aminokiseline, sadrze aromatski

prsten, stabilne ciklicke strukture,

e Naboj - svojstvo koje posjeduju aminokiseline, moze biti neutralan, pozitivan ili nega-

tivan,
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e Polaritet - svojstvo koje posjeduje polarna aminokiselina, sadrzi neravnomjernu raspo-
djelu elektrona po molekuli i moze sadrzavati neutralni, pozitivni ili negativni naboj,

dok nepolarna aminokiselina ima ravnomjernu raspodjelu elektrona i neutralni naboj,

e Alifacitet - svojstvo koje posjeduje alifatska aminokiselina, moZe biti nepolarna i hi-

drofobna,

e Amfifilnost - svojstvo koje posjeduje amfifilna aminokiselina koja je takoder lipofilna

(voli masti) 1 hidrofilna.

Kategorija peptida Naziv peptida Jednoslovna oznaka | Troslovna oznaka
Histidin H His
Polarno pozitivni Lizin K Lys
Arginin R Arg
Polarno negativni Aspartinska kiselina D Asp
Glutaminska kiselina E Glu
Serin S Ser
Polarno neutralni Ireonin T Thr
Asparagin N Asn
Glutamin Q Gin
Alanin A Ala
Valin A% Val
Nepolarno alifatski Leucin L Leu
Izoleucin 1 Ile
Metionin M Met
Fenilalanin F Phe
Nepolarno aromatski Tirozin Y Tyr
Tritofan W Trp
Prolin P Pro
Glicin G Gly
Cistein C Cys
. Asparagin \ Aspartate B Asx
Posebna svojstva Glutamgin \\Glutamate Z Glx

Tablica 2.1: Aminokiseline koje se pojavljuju u genetskom kodu, grupirane prema poznatim
svojstvima Izvor: [I]

Svaka aminokiselina sadrzi dvije funkcionalne skupine:

e amin, —N H,, poletna toc¢ka aminokiseline (N-terminus),

e karboksil, —COOH, zavr$na toc¢ka aminokiseline (C-kraj),
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e izmedu spomenutih skupina je bo¢ni lanac specifican za svaku aminokiselinu koji odre-

duje njezina svojstva.

Kao $to je spomenuto, aminokiseline su molekule koje sa¢injavaju peptid, tj. peptidi
su kratki lanci aminokiselina povezanih peptidnim vezama, gdje se peptidna veza stvara
izmedu N-kraja jedne aminokiseline i C-kraja prethodne aminokiseline u lancu. Polipeptidi
su duzi, nerazgranati peptidni lanci do 50 aminokiselina. Ako polipeptidni lanac sadrzi vise

od 50 aminokiselina, tada govorimo o proteinu.

2.2 Klasifikatori i deskriptori

Kako se aminokiseline razlikuju, tako se razlikuju i peptidi. Peptidi se kategoriziraju
u razli¢ite skupine na temelju njihovih funkcija i izvora. Neki od njih ukljucuju gljiviéne
peptide, biljne peptide, bakterijske ili antibiotske peptide, cjepivne peptide, peptide otrova

1 sli¢no.

U ovome radu fokus ¢ée biti na predvidanju jedanaest kategorija peptida odnosno
poboljSanju performansi predvidanja manjinske klase. Klase peptida koristene u sklopu

projekta [4]:
e Antibakterijski - ¢ine velik dio AMP-a i imaju 8iroki inhibitorni u¢inak na uobicajene
patogene bakterije,

e Antigljivi¢ni - podrazred AMP-a koji se bave gljivicnim infekcijama s poveéanom ot-

pornoscéu na lijekove,
e Antivirusni - snazan ubijajuci uc¢inak na viruse,

e Antiparazitni - ubijajué¢i u¢inak na parazite koji uzrokuju bolesti poput malarije i

liSmanije,

e Antikancerogeni - primjenjuju antikancerogene mehanizme regrutiranjem imunologkih
stanica (poput dendriti¢nih stanica) za ubijanje tumorskih stanica, induciranjem ne-

kroze ili apoptoze stanica raka, inhibiranjem angiogeneze kako bi se eliminirala pre-
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hrana tumora i sprijecilo metastaziranje, i aktiviranje odredenih regulatornih funkci-

onalnih proteina ¢ime ometaju transkripciju gena i translaciju tumorskih stanica,
e Antimikrobni,
e Antitumorski,
e Antiprotozojski,
e Insekticidni,
e Antigram minus,

e Antigram plus.

Osim podjele u klase, peptidi se mogu opisati nizom svojstava koja ¢e se koristiti
tijekom cijelog projekta i koja ¢e biti jedan od parametara prilikom izgradnje modela. Neka

od koristenih svojstava su sljedeca [5]:

e Ostaci - aminokiseline ugradene u peptide,
e Duljina slijeda - duljina peptida, broj aminokiselina,
e Molekularna tezina - ukupna molekularna tezina aminokiselinskog slijeda,

e Sekvencijski naboj - neto naboj peptidnog slijeda. Moze se izra¢unati na razli¢itim pH
vrijednostima na razli¢itim skalama pKa, u ovom projektu koristena je Lehningerova

skala,

e Bomanov indeks - Potencijalni indeks interakcije proteina, ova mjera opisuje sposob-

nost interakcije proteina, [6]

o Alifatski indeks - relativni volumen koji zauzimaju alifatski bo¢ni lanci (Alanin, Va-
lin, Izolevcin i Leucin). Alifatske aminokiseline odgovorne su za toplinsku stabilnost

proteina, [7]

e Cruciani svojstva - Sirok skup deskriptora koji se temelje na interakciji svakog ami-
nokiselinskog ostatka s nekoliko kemijskih skupina (ili "sondi"), poput nabijenih iona,

metilnih, hidroksilnih skupina i tako dalje,

6
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e Indeks hidrofobnosti - hidrofobnost se mijenja ovisno o otapalu u kojem se protein
nalazi i vazna je stabilizacijska sila u presavijanju proteina. U ovom se projektu koristila

Eisenbergova ljestvica,

e Hidrofobni moment - mjera amfifilnosti okomite na os bilo koje periodi¢ne peptidne

strukture,

e Izoelektri¢na toc¢ka - pH pri kojem odredena molekula ili povr$ina nema neto elektri¢ni

naboj,

e Indeks nestabilnosti - pokazuje je li peptid stabilan ili nestabilan na temelju njegove

aminokiselinskog slijeda.
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Strojno ucenje

Strojno ucenje grana je umjetne inteligencije i njen glavni cilj je oponasanje ljudskog
ponasSanja kroz niz algoritama. Cilj svakog algoritma je razvijanje sto vec¢eg postotka tocnosti
oponasanja kroz postupak treniranja. U ovom poglavlju objasnit ée se pojmovi neuronskih
mreza, viSeosposobljenog ucenja te iterativnog ucenja koji predstavljaju sastavne dijelove

konac¢nog rjesenja ovog diplomskog rada.

3.1 Neuronske mreze

Karakteristika neuronskih mreza je u tome $to se sastoje iz vise slojeva te se infor-
macije prenose iz sloja u sloj. Vazno kod svakog od slojeva je da radi iskljuc¢ivo s podacima
koje je primio od prethodnog sloja bez dodatnih izmjena te da sa¢uva nauceno znanje, pro-
Siri ga i prenese ga u sljededi sloj. Ako se desi da je informacija izgubljena u nekom od
slojeva, svi slojevi koji slijede nakon sloja koji je izgubio odredenu informaciju nec¢e joj moci
pristupiti, tj. informacija je tada zauvijek izgubljena. Svaka neuronska mreza se sastoji od

ulaznih i izlaznih slojeva.

Neuronske mreze zapravo su skup algoritama koji pokusavaju oponasati ljudski
mozak koji uc¢i na temelju ulaznih podataka. Cilj oponasanja ljudskog mozga je u stjecanju

sposobnosti rjesavanja sloZzenih problema i uo¢avanja uobicajenih obrazaca pojave u raznim
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podrucjima poput medicine, poljoprivrede, tehnicke industrije i sli¢no.

Svaki ¢vor ili neuron jednog sloja ima pridijeljenu odgovarajucu tezinu i prag (pris-
tranost) te ako je izlazna vrijednost pojedinog ¢vora veca od praga, ¢vor se aktivira i prenosi
informaciju sljede¢em ¢voru u mrezi. Uloga tezina svakog ¢vora je da se ¢voru dodjeli njegova
vaznost Sto bi znacilo da ¢vorovi s veéim tezinama imaju veéi utjecaj na konacnu izlaznu

vrijednost iz mreze.

Prilikom treniranja svake od neuronskih mreza, u svakom koraku zelimo evaluirati
tocnost odnosno gubitak informacija. Cilj je minimizirati gubitak te ostvariti sto veéu tocnost

Sto bi znacilo da model s odredenom to¢nos$éu zna razlikovati i predvidati pojedine probleme.

Primjena neuronskih mreza je velika te se javlja u raznim aplikacijama poput pre-
dvidanja razvoja trziSta, otkrivanje prevara na granicama, razne predvidanja u podrucju

medicine i drugo.

3.2 ViSeosposobljeno ucenje

S obzirom na problematiku kategorizacije vise aktivnosti (jedanaest), jedna od teh-
nika strojnog ucenja koja se primijenila u ovome radu je i viseosposobljeno ucenje. Ovom
tehnikom nastoji se moéi kategorizirati koju aktivnost posjeduje peptid proslijeden kao ulazni

parametar.

Cesto se mijesaju pojmovi vierazrednog i viseobiljeznog kategoriziranja podataka
no ta dva pojma u potpunosti su razli¢ita i ne mogu se koristiti u kombinaciji. Razlika
izmedu ta dva nacina kategorizacije je u tome $to se smatra skupinom u koju se pojedini
problem svrstava. Tako se kod viSerazredne kategorizacije problem koji se razmatra zeli
kategorizirati to¢no u odredenu skupinu dok kod viseobiljeznog kategoriziranja nastoji se

svrstati problem u neku od kategorija skupine kojoj pripada.

Razlicitost izmedu viserazrednog i viSeobiljeznog kategoriziranja podataka mozemo
objasniti na primjeru gledanja filma. Filmovi imaju razli¢ite zanrove i svaka osoba ima

drugaciji ukus, neki vole komedije, neki akciju i sli¢no. NajceSce kod odabira filma gledamo
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da udovoljimo ¢im veéem broju ljudi odnosno trazimo film koji zadovoljava vise Zanrova
te tu govorimo o viSeobiljeznoj kategorizaciji. Za razliku od viseobljezne kategorizacije,

viserazredna kategorizacija nastojat ¢e nadi film koji pripada iskljuc¢ivo jednom od zanrova.

3.3 Iterativno ucenje

Treniranje modela slozen je i dugotrajan postupak, a svaka izmjena postojeceg mo-
dela zahtjeva ponovno izvrSavanje algoritma. Kako bi se odgovorilo na uobicajene probleme
treninga modela te prilagodbe modela na nove probleme javila se metoda iterativnog uce-
nja. Primjenom metode iterativnog ucenja proces treniranja modela znatno je krac¢i i nudi

mogucénost prosirivanja postoje¢eg modela na novom, prethodno nepoznatom problemu.

Princip rada metode iterativnog ucenja je da se znanje pretreniranog modela is-
koristi na nekom drugom, ali relevantnom problemu (slika . Pritom dolazi do prijenosa
znanja iz pretreniranog modela u potpuno novi model. Dodatna prednost prijenosa zna-
nja je Sto se blokovi prethodno izgradenog modela mogu dodatno mijenjati kroz postupak
zamrzavanja te se tako otvara mogucénost da se znanje modela prosiri unutar samog tijela
pretreniranog modela. Ono $to se Zeli posti¢i metodom iterativnog ucenja je iskoriStavanje
ste¢enog znanja na jednom zadatku kako bi se poboljsala i olaksalo u¢enje na nekom drugom

problemu.

Dodatna motivacija za primjenu metoda iterativnog ucenja je u koli¢ini izvornog
skupa podataka. Naime, ako Zelimo raditi na problemu za koji nemamo puno podataka,
znanje stec¢eno na problemu za koji smo imali dovoljan broj podataka moze pomodéi u ka-
tegorizaciji novog problema. Ovime ne samo da se omogucava ucenje o problemu s malim
skupom podataka veé se i §tedi na samom vremenu ucenja modela posto ne moramo raditi

ucenje modela iz nule ve¢ zapocinjemo s ve¢ naucenim znanjem.

Vazno je da prilikom primjene metode iterativnog ucenja znacajke koje se koriste
budu generalne odnosno da se i kod treniranja novog modela koriste u istom formatu i da
budu u istom kontekstu. Takoder, ulazni skup podataka mora imati isti oblik kao i izvorno

trenirani model, inace je potrebno napraviti odgovarajucu prilagodbu ulaznih podataka.

10
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Aktivnost 1 Aktivnost 2 Aktivnost 1 Aktivnost 2 Finalna aktivnost

.//,,-' \\\ .// /’_‘:.»\\ .//,.- »\\ .//,o- "‘-\\ /’

Podaci izvan
domene primjene

Domena
predvidanja

Znanje

Znanje
Model 1 ‘ ‘ Model 2 Model 1 Model 3
Tradicijska metoda Tehnika iterativhog uéenja

Slika 3.1: Tehnika iterativnog ucenja

3.4 Razvijeni modeli

Treniranje modela provedeno je koristenjem dva razli¢ita pristupa. Prvi pristup
je kao skup ulaznih podataka prosljedivao informaciju o svojstvima peptida, njih 32, nad
kojima se radio opisani postupak analize glavnih komponenti. Drugi pristup odbacio je

svojstva peptida kao dio ulaznih podataka te je fokus bio na peptidnim sljedovima.

U cilju treniranja modela koji najbolje kategorizira podatke razvijena su dva modela
od kojih je jedan jednostavna neuronska mreza s par jednostavnih slojeva te drugi slozenija

mreza koja sadrzi vise blokova te se zasniva na konvolucijskim slojevima.

3.4.1 Jednostavna neuronska mreza

Ulazni podaci sastoje se od jedne dimenzije stoga je prvi koriSteni pristup bio iz-
gradnja jednostavnog modela koji zna raditi samo s jednom dimenzijom. Iako su se koristila
dva pristupa prilikom modeliranja ulaznih podataka, te se oni takoder razlikuju u dimenzi-
onalnosti, jednostavna neuronska mreza pocetni je model koji bi mogao dobro raditi za oba

pristupa.
Model se zapocinje graditi iz baznog Sequential modela koji je po strukturi linearni

11
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stog slojeva koji se u njega dodaju. U bazni model dodan je jedan blok kojega ¢ine gust:
(Dense) slojevi te model zavrsava krajnjim slojem koji je namijenjen za kategorizaciju kako

je prikazano slikom [3.2]

input: | [(None, 6600)]
output: | [(None, 6600)]

dense_input: InputLayer

input: | (None, 6600)
output: (None, 30)

dense: Dense

input: | (None, 30)

dense_1: Dense
output: [ (None, 25)

input: | (None, 25)

dense_2: Dense
output: | (None, 20)

input: | (None, 20)

dense_3: Dense
output: | (None, 15)

input: | (None, 15)

dense_4: Dense

output: | (None, 3)

Slika 3.2: Graficki prikaz slojeva jednostavne neuronske mreze za predvidanje pet kategorija

Vazno je da se ulazni podaci prosljeduju modelu u istom obliku kod provodenja

tehnike iterativnog ucenja posto se u suprotnom ne moze definirati model.

3.4.2 Konvolucijska 1D mreza

U cilju treniranja modela koji bi u¢io na temelju ulaznih sljedova peptida razvijena
je i konvolucijska 1D mreza posto se sljedovi peptida podvrgavaju postupku One-hot kodi-
ranja [5.4] ¢ime se povecava dimenzionalnost ulaznih podataka u mre7u. Prema tome ovaj
model strukturom je puno slozeniji od modela koji se koristio u cilju predvidanja aktivnosti

peptida kada su ulazne znacajke bile svojstva peptida.
Razvijeni model, koji radi na principu konvolucijskih 1D mreza, sastoji se od pet

12
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¥

|

input: (None, 1,51
block5_convl: Conv1D —
5

oulpui: | (None, 1,

input: | (None, 1, 512)
block5_convZ: ConvI1D
output: | (None, 1,512}
Y
input: | (None, 1, 512)
blockS_conv3: Conv1D —
output: | (None, 1, 512)
Y
input: (None, 1, 512

block5_pool: MaxPooling1D

Slika 3.3: Primjer jednog bloka konvolucijske 1D mreze

output: | (None, 1, 512

blokova (slika koji sadrze konvolucijske (ConvlD) i polling (MaxPoolinglD) slojeve te
zavrsnog bloka koji je namijenjen za kategorizaciju ovisno o ulaznom broju kategorija. Bazni

model na kojemu se gradio zavrsni model takoder je linearni stog slojeva, Sequential.

3.5 Alati

Strojno ucenje koristi se sve ¢escée u cilju razvoja modela te postoji Sirok skup alata
koji olakSavaju rad. U nastavku ¢e se opisati koristeni alati koji su pomogli u izgradnji

modela te evaluaciji dobivenih rezultata.

3.5.1 Python

Python je programski jezik opée namjene, interpretiran i visoke razine kojeg je
stvorio Guido van Rossum 1990. godine (prva javna inacica objavljena je u veljac¢i 1991. go-
dine), ime dobiva po televizijskoj seriji Monty Python’s Flying Circus. Objektno orijentirano,
strukturno i aspektno orijentirano programiranje stilovi su dopusteni koristenjem Pythona
te ova fleksibilnost ¢ini Python programski jezik sve popularnijim. Python se najvise koristi

na Linuxu, no postoje i inacice za druge operacijske sustave.

13
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Unutar IT zajednice ¢este su kritike Pythona na ra¢un njegove sporosti. Posto je
Python interpreterski jezik, programi napisani u njemu vrse se malo sporije za usporedbu od
kompajlerskih jezika, kao sto su C, C++ i sli¢ni. Medutim, unatoc¢ toj brzinskoj manjkavosti,

u industriji se Python poprili¢no koristi (ponajvise kao back-end programski jezik).

Python se ¢esto usporeduje s Javom. Oboje su interpreterski jezici, i oboje imaju
gotovo nikakvu podrsku za viSejezgreno izvodenje programa, posto i Python i Java koriste
samo jednu procesorsku jezgru. Java je kao jezik puno primjenjenija u izradi mobilnih
aplikacija i interaktivnog web sadrzaja, dok je Python gospodar PC svijeta. Sto se tice

brzine izvodenja programa, Java i Python su priblizno jednaki. [§]

3.5.2 Tensorflow 1 Keras

Tensorflow i Keras jedni su od najpopularnijih modula za provodenje postupka
strojnog ucenja u podrucjima racunarstva i podatkovne znanosti. Tensorflow je radni okvir
(framework) dok je Keras knjiznica koja je dostupna u okviru Tensorflow-a. Keras se razvio
u cilju kreiranja slojeva za kreiranje neuronskih mreza na konceptima oblika i matematickih

detalja.

Koraci prilikom izgradnje modela koristenjem Keras knjiznice su sljededi:

e Ucitavanje podataka,

e Obrada ucitavanih podataka,

e Definiranje modela,

e Kompajliranje modela,

e Treniranje odabranog modela,

e Vrednovanje modela,

e Provodenje predvidanja nad novoistreniranim modelom,

e Spremanje rezultiraju¢eg modela.

14
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3.5.3 Scikit-learn (Sklearn)

Scikit-learn (Sklearn) je besplatna softverska knjiZnica strojnog uc¢enja namijenjena
za programski jezik Python. Sadrzi razne algoritme kategorizacije, regresije i klasterizacije,
ukljucujuéi potporne vektorske strojeve (SVM), slucajne Sume, k-sredinu i DBSCAN, a di-

zajniran je za interakciju s Python numeric¢kim i znanstvenim knjiznicama NumPy i SciPy.

9l
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Podaci

S obzirom na to da je podrucje peptida i istrazivanje njihovih aktivnosti tek u ranoj
fazi te nema puno prikupljenih i testiranih podataka, izvorni skup podataka je ogranicen.
Prikupljanje podataka nije jednostavan pothvat posto ono iziskuje odredena znanja iz po-
drucja biotehnologije i kemije te zahtjeva razne proracune kako bi se konstruiralo prihvatljivo

rjeSenje nakon cega treba proéi i fazu testiranja.

Izvorni skup podataka stoga se uzimao iz postoje¢ih repozitorija prethodno prikup-

ljenih podataka te ¢e se ovim poglavljem opisati izvor podataka te kako su oni distribuirani.

4.1 DRAMP

Repozitorij podataka antimikrobnih peptida (eng. Data repository of antimicrobial
peptides - DRAMP) je baza podataka koja je javno dostupna te sadrzi patentirane i klinicke
antimikrobne peptide (AMP). lako baza sadrzi tisu¢e AMP-ova, samo je nekoliko dijelova
uslo u klinicku fazu. [2] Sa sluzbene stranice DRAMP E], vidljivo je kako se baza stalno
azurira Sto je motivacija za buduca istrazivanje posto ¢e izvor podataka rasti, a to svakako
znaci vise informacija koje mogu biti od velikog znacaja prilikom razvoja modela strojnog

ucenja.

Thttp://dramp.cpu-bioinfor.org/
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DRAMP dijeli podatke u ¢etiri dijela:

Prema porijeklu,

e Prema izvoru podataka,

Prema taksonomiji,

Prema aktivnosti.

Svaki od navedenih dijelova baze DRAMP sadrzi razli¢ite znacajke peptida koje se
mogu analizirati. Fokus ovog diplomskog rada bit ¢e upravo aktivnosti antimikrobnih peptida
za koje baza DRAMP sadrzi ¢ak jedanaest kategorija Sve aktivnosti u bazi DRAMP
¢ine aktivnosti antimikrobnih peptida, koji predstavljaju jednu od glavnih skupina peptida,
te one unutar sebe imaju dodatne podijele na podkategorije i podaktivnosti. Medu podkate-
gorijama mozemo odrediti i ovisnosti medu njima. Primjerice, antibakterijska, antigljivi¢na
i antivirusna aktivnost podkategorija su antimikrobijske aktivnosti dok antibakterijska ak-

tivnost roditeljska je anti-gram aktivnostima $to je prikazano slikom

< B
nntirrlicrobial -
=il

4 Anticancer)

fooroe
=
=

Slika 4.1: Prikaz ovisnosti izmedu pojedinih aktivnosti antimikrobnih peptida. Izvor: [2]

4.2 Distribucija podataka

[ako u koristenom izvornom skupu podataka svi peptidi imaju znacajke antimi-

krobnih peptida, na temelju svojstava se napravila detaljnija raspodjela kako je prikazano
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tablicom .1l Unutar svake od kategorija dodatno postoje dvije skupine podataka, pozi-
tivni uzorci odnosno uzorci za koje se utvrdilo da stvarno pripadaju promatranoj kategoriji

i negativni uzorci koji mogu sadrzavati i svojstva neke druge klase.

Aktivnost Ukupno podataka | Prosje¢na duljina peptidnog slijeda
Antimikrobna 10341 33
Antibakterijska 8871 32
Antigljivi¢na 7228 34
Antivirusna 5911 33
Antiparazitna 5745 33
Antikancerogena 5778 33
Antitumorska 5711 33
Antiprotozojska 5718 33
Insekticidna 5797 33
Antigram minus 7361 31
Antigram plus 7539 31

Tablica 4.1: Distribucija podataka po aktivnostima (kategorijama)

Iz distribucije prikazane tablicom mozemo primijetiti kako aktivnosti s veéim
skupom podataka zapravo ¢ine one aktivnosti koje se dodatno dijele u podkategorije stoga
je za ocekivati da se medu tim skupom podataka nalaze i druge aktivnosti. Pored toga svaka
od kategorija aktivnosti u sebi sadrzi i negativne uzorke koji ¢e se promatrati kao posebna

kategorija prilikom predikcije aktivnosti.
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Metodologija

Prije provedbe postupka treniranja potrebno je odraditi niz koraka kako bi osigurali
vjerodostojne rezultate i ogradili se od moguéih pogresaka. U tom smislu opisat ¢e se pos-
tupci ¢iséenja i obrade podataka, validacije rezultata te kako se provodio postupak treniranja
koristedi razlicite skupove ulaznih podataka. Dodatno ¢e se opisati koraci prilikom primjene

tehnike iterativnog ucenja.

5.1 Organizacija podataka

S obzirom na to da se izvorni skup podataka sastoji od aktivnosti koje mogu biti
ovisne o nekim drugim aktivnostima (4.1]) i pri tome u svakom skupu podataka imamo po-

zitivne i negativne uzorke potrebno je odraditi svojevrsno ¢iséenje i organiziranje podataka.

Kako bi se radilo samo nad podacima koji pripadaju pojedinoj kategoriji naprav-
ljena je podjela na pozitivne i negativne uzorke. Ovaj postupak znacajno je smanjio pocetni
skup podataka no postupak je neophodan kako bi izbjegli usmjeravanje modela u pogresnom
smjeru tijekom treninga. Raspodjelom kategorija na pozitivne i negativne uzorke nastao je
novi skup podataka, a to je skup podataka koji sadrzi nekategorizirane podatke odnosno taj
skup podataka se promatra kao nova kategorija. Ovime je pocetni problem od kategorizacije

jedanaest aktivnosti dobio dodatnu skupinu, klasu neutralnih aktivnosti odnosno onih koje
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ne pripadaju specificno nekoj od izvornih kategorija.

Uvodenje nove kategorija trebalo bi pomoé¢i postupku treniranja jer ako je model
nesiguran kojoj kategoriji pridruziti odredeni peptid, neutralna kategorija bi mogla biti opcija

za kategorizaciju.

Osim raspodjele podataka na dvije skupine, podaci se izmedu kategorija preklapaju
te postoje ovisnosti izmedu njih. Detaljnom analizom i pra¢enjem distribucije podataka ut-
vrdeno je kako aktivnosti koje su nadredene nekim drugim aktivnostima sadrze iste podatke

¢ime se slozenost kategorizacije i razina zbunjenosti modela tijekom ucenja povecava.

Kako bi se odgovorilo na ovaj problem napravljeno je odbacivanje ovisnih aktivnosti
iz nadredene klase. Dodatan izazov u ovom postupku bio je i sam broj podataka kojega
kategorija sadrzi posto se podjelom podataka na pozitivne i negativne uzorke izvorni skup
podataka dosta smanjio. Prema tome, trebalo je uzeti u obzir broj podataka klase kako se
ne bi doslo u situaciju istrebljivanja pojedine klase odnosno trebalo je osigurati postojanje

svih kategorija.

Temeljem svega navedenoga jasno je kako je krajnji skup podataka znatno smanjen
te je to dodatna stavka koja je ovaj cjelokupan proces ucinila znatno kompliciranijim nego

sto li je to uobicajeno kada se radi postupak strojnog ucenja i kategorizacije podataka.

5.2 Analiza glavnih komponenata

Principal Component Analysis (PCA) nenadzirana je, neparametarska statisticka
tehnika koja se primarno koristi za smanjenje dimenzionalnosti u strojnom ucenju. [10]
Glavna motivacija za koriStenje tehnike analize glavnih komponenti je u smanjenju broja
znacajki koje se koriste prilikom izgradnje zavrsnog modela. Ulazni skup podataka sastoji
se od sveukupno 32 znacajke od kojih neke mogu biti veoma vazne odnosno temelj znanja
prilikom treniranja modela dok ostatak moze biti beznacajan te unositi odredenu razinu

Suma u cjelokupan proces.

Jedna od prednosti primjene PCA tehnike je u prevenciji pretreniranosti modela
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Sto je Cest slucaj ako se koristi veliki broj znacajki. Svakom dodatnom znacajkom smanjuje

se varijabilnost modela i uvodi se nepotreban Sum stoga se primjenom ove tehnike smanjuje

v oo

Prije provedbe ove metode potrebno je provesti odgovaraju¢u normalizaciju poda-
taka posto PCA pronalazi komponente s najve¢om varijancom, a ako podaci nisu skalirani na
odredene jedinice to moze dovesti do pogresne usporedbe varijance medu znacajkama. Na-
kon provedene analize PCA tehnikom, samo 10 znacajki pokazalo se kao zaista znacajnima

za proces treniranja te su ostale znacajke odbacena.

5.3 Neuravnotezenost podataka

Ulazni skupovi podataka nakon odradenog ¢iS¢enja i organiziranja podataka rezul-
tirali su razli¢itim brojem uzoraka odnosno doslo je do neuravnotezenosti medu podacima.
Problem neuravnotezenih podataka je da ako je jedna kategorija vec¢inska i dominira nad
ostalim podacima moze usmjeravati proces treninga i model u krivom smjeru. Bolje re-
¢eno, neuronska mreza dobivat ¢e vise znanja o vecinskoj kategoriji Sto ¢e rezultirati losijim

performansama nad manjinskom klasom.

Kako bi se odgovorilo na problem neuravnotezenosti medu podacima postoje me-
tode poduzorkovanja i redundantnog otipkavanja. Obje metode rade na slican nacin, jednoj
je u cilju smanjiti broj podataka vecinske klase na broj podataka manjinske dok se kod druge

nastoje povecati uzorci manjinske klase kako bi model dobio odredeno znanje i o njima.

5.3.1 Poduzorkovanje

Ovim postupkom nastoji se smanjiti veli¢ina skupa podataka vecinske klase na
razinu manjinske klase (slika [5.1). Jedna od mana ovog pristupa je $to se smanjuje ulazni
skup podataka posto odbacujemo uzorke vecinske klase, a podaci su veoma vazni u postupku

treniranja modela.
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Izbacivanje Vecinska
uzoraka iz skupina
vetinske

skupine

N

Manjinska
skupina

Originalna
skupina

Originalna
skupina

Slika 5.1: Tehnika poduzorkovanja

5.3.2 Redundantno otipkavanje

U cilju izbjegavanja losih performansi nad manjinskom klasom proveden je i postu-
pak redundantnog otipkavanja koji radi na principu stvaranja duplikata iz skupa manjinske

klase s priblizno sli¢nim svojstvima dupliciranog uzorka (slika [5.2)).

Originalna Dodavanje Wecinska Ongm.alna
skupina uzoraka skupina skupina
manjinsko]
skupini

Manjinska
skupina

Slika 5.2: Tehnika redundantnog otipkavanja

Isprobane su dvije tehnike redundantnog otipkavanja:

e Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE),

e Adaptive Synthetic Sampling Approach - ADASYN.
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SMOTE radi na principu pronalazenja najblizih susjeda medu uzorcima manjinske
klase. Nakon pronalaska susjeda povlaéi liniju izmedu njih te generira nasumi¢ni sinteticki

uzorak koji predstavlja novi uzorak manjinske klase. [11]

ADASYN je poboljsana inacica tehnike SMOTE. Poboljsanje u odnosu na SMOTE
je 8to svakom novokreiranom uzorku pridodaje malu nasumi¢nu vrijednost ¢ime taj uzorak
postaje puno realniji posto dodanom vrijednoséu stvara uzorak sa svojstvima priblizno jedna-
kima stvarnim, izvornim uzorcima. Dodavanjem nasumi¢ne vrijednosti, novokreirani uzorci

manjinske klase dobivaju veéi stupanj medusobne varijance. [11]

5.3.3 Pretreniranost

Ako se ne provede pravilna obrada podataka moguce je da treniranje modela re-
zultira "jako dobrim” rezultatima. Naime, prilikom treninga modela vazno je samo da je
proslijeden skup ulaznih podataka nad kojima ¢e se zasnivati razvoj znanja modela no pro-
vjera podataka kao takva ne postoji. Iz tog razloga priprema ulaznih podataka za proces
treninga iskljucivo je odgovornost programera te ako se lose odradi rezultati mogu biti iz-
nenadujuéi ili nemoguéi. Postoje razliciti faktori koji utje¢u na pretreniranost modela te
je vazno njihovo pravovremeno uocavanje i prevencija kako bi se izbjegli neto¢ni podaci u

kasnijim analizama.

Jedan od mnogih faktora su sami podaci koji ulaze u postupak treniranja. Naime,
nakon raspodjele podataka na skupove za trening odnosno test vazno je da su podaci je-
dinstveni u oba skupa, tj. da se ne preklapaju. Ako se u skupu pripremljenom za trening
javi neki od testnih podataka model ée steéi znanje o tim testnim podacima te prilikom
validacije rezultata ti testni podaci neée odgovarati realnim uvjetima posto se u realnosti

ocekuju podaci koje model vidi po prvi puta.

Kako je prikazano slikom matrica zabune moze se ¢initi veoma dobrom i ako se
pravovremeno ne identificira da je razlog tome pretreniranost, mozemo pogresno predstavljati
rezultate. Takoder, ako se radi temeljni model za neko veée istrazivanje, cijelo istrazivanje

moze biti nevazece jer se temeljilo na pogresnim podacima.
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Slika 5.3: Pretreniranost modela kod predikcije svih dvanaest aktivnosti

Osim podjele ulaznih podataka vazno je paziti i na duzinu treniranja modela jer

dugo treniranje takoder moze dovesti do promatranog problema.

Pretreniranost se moze sprijeciti koristenjem Sto veéeg skupa podataka za trenira-
nje, no ¢esto je tesko prikupiti velike skupove podataka ¢ime se jos visSe stavlja naglasak na

kvalitetno razumijevanje podataka i njihovu obradu.

5.4 Postupak one-hot kodiranja

Da bi se uspjesno primijenilo strojno ucenje na sljedove aminokiselina (peptide),

prvo je bilo potrebno odraditi odgovarajuce kodiranje peptida. Koristena je metoda prorije-
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denog kodiranja, poznata i pod nazivom binarno kodiranje. U prorijedenom kodiranju, svaka
aminokiselina predstavljena je kao jedan vruéi vektor (one-hot) duljine 20, pri ¢emu je svaka
pozicija, osim jedne, postavljena na 0 posto se zapravo radi o vektoru binarnih vrijednosti.
Primjerice, u vektoriziranom formatu aminokiseline alanin i valin, koje predstavljaju prvu
i posljednju aminokiselinu po abecednom poretku, kodiraju se kao 10000000000000000000
i 00000000000000000001. Na primjer, aminokiselinski slijed GHKARVLAEAMSQVTGSA-
AVM, p2 peptid, kodiran je u matricu A kako je prikazano na slici [5.4]

ARNDCEQGHILKMFPSTWYV

Slika 5.4: Primjer one-hot vektora za peptid GHKARVLAEAMSQVTGSAAVM

5.5 Stopa ucenja

S obzirom na to da je treniranje neuronske mreze odnosno modela sloZen i pro-
blematican optimizacijski zadatak potrebno je utjecati na njegovo pojednostavljenje. Osim
pojednostavljenja slozenog problema cilj je posti¢i visoke performanse i veéu brzinu treni-
ranja u ¢emu nam pomaze stopa ucenja koju je takoder moguée mijenjati i tijekom samog

postupka treniranja. [12]

Koristenje principa rasporeda stope uc¢enja u iteracijama se azuriraju tezine ¢vorova
mreze kroz svaku epohu. Ovaj postupak naziva se kaljenje stope ucenja ili prilagodljive stope
ucenja. Cesto koristene tehnike prilagodbe stope ucenja nastoje smanjivati stopu ucenja
tijekom vremena treniranja. Prednost ovog pristupa je davanje slobode modelu da uéi jako
puno na pocetku procesa treninga uz veliku stopu ucenja te ogranicavanje ucenja u kasnijoj

fazi treninga sa Sto manjim izmjenama tezina ¢vorova koriStenjem manje stope ucenja.

Primjenom ovog pristupa zeli se ostvariti brzo ucenje i osiguranje dobrih tezina

¢vorova uz kasnije fino ugladivanje ste¢enog znanja.

Postoje dvije metode rasporeda stope ucenja:
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e Postepeno smanjivanje stope ucenja kroz epohe,

e Smanjivanje stope ucenja velikim padovima u odredenim epohama.

U sklopu ovog diplomskog rada primijenila se tehnika smanjivanja stope ucenja
(Drop-Based Learning Rate Schedule) koja radi na principu skokovitog smanjivanja stope
ucenja u odredenoj epohi. Kod ove tehnike zapoc¢ne se odredenom stopom ucenja te se ona

smanjuje za zadani faktor svakih X epoha (slika .

0.0109 —

0.008 -

0.006 A

Stopa uéenja

0.004 -

0.002

0.000

0 20 40 60 80 100
Epoha

Slika 5.5: Drop-Based Learning Rate Schedule

Stopa ucenja se primjenom ove tehnike ra¢una na sljedeéi nacin:

stopa_ucenja = pocetna_ stopa_ucenja x faktor smanjivanjafoer(epoha/korak) (5.1)

pri ¢emu je:

e pocetna_ stopa_ucenja - zadana stopa ucenja sa kojom se zapocinje tehnika smanjiva-
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nja stope ucenja,
e faktor smanjivanja - vrijednost za koju smanjujemo stopu ucenja u odredenoj epohi,
e cepoha - trenurna epoha za koju se rac¢una nova vrijednost stope ucenja,

e korak - zadani korak u kojemu se ocekuje smanjenje stope ucenja.

Funkcija koja rac¢una smanjivanje stope ucenja moze se proslijediti u sam proces
treniranja kroz LearningRateScheduler povratni poziv (callback) koji se brine da se stopa

ucenja mijenja u svakoj od zadanih epoha.

Kod tehnika izmjene stope ucenja postoji skup praksi kojima se moze utjecati na
stopu ucenja u cilju ostvarivanja $to boljih rezultata. Veoma je vazno krenuti s velikom po-
¢etnom stopom ucenja posto ¢e se stopa ucenja svakako smanjivati tijekom vremena, a time
¢emo dobiti velike modifikacije tezina ¢vorova na pocetku i moéi ¢emo raditi fino ugladivanje
kasnije s manjom stopom ucenja. Potrebno je paziti na odabir faktora smanjivanja posto ne
zelimo naglo izgubiti moguénost da model razvije znanje. Zadnji, ali ne manje vazan para-
metar je korak u kojemu se odluc¢imo raditi smanjivanje stope u¢enja. S ovim parametrom
treba raditi pazljivo jer mali korak znadci brze smanjivanje stope ucenja $to takoder moze

dovesti do slabijih rezultata.

5.6 Rano zaustavljanje algoritma

Jos jedna funkcija povratnog poziva koja je koristena u procesu treniranja modela
je funkcija ranog zaustavljanja algoritma, FarlyStopping. Glavna motivacija za korisStenje
ove funkcije je da se osigura prestanak treninga modela kada model dosegne odredenu razinu
zasi¢enja. Ovaj postupak takoder moze pomoéi u odabiru najboljeg mogucéeg modela posto se
kao parametri mogu proslijediti koje metrike su nam bitne prije nego li prekinemo postupak

treninga.

Jedna od metrika koja se prati u sklopu izgradnje modela u ovom radu je gubitak

te je postavljen uvjet da se treniranje modela zaustavi ako ne postoji poboljSanje u vidu
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gubitaka kroz tri epohe. Na ovaj nacin daje se prostor modelu za poboljSanje kroz tri epohe

te ako poboljsanja nema, model je u zasi¢enju te se proces treniranja zaustavlja.

Moguée je da se u cetvrtoj epohi javi novo poboljsanje, ali isto tako postoji i
moguénost pogorsanja performansi stoga je potrebno prije postavljanja funkcije povratnog
poziva dobro znati ponaSanje modela te prema tome postaviti parametre i metrike koje se

gledaju.

5.7 Unakrsna validacija u k preklopa validacija

Treniranje modela samo po sebi moze se pokazati kao jako dobro ili jako loSe.
Primjenom unakrsne validacija u k preklopa nastoji se osigurati da dobre ili loge performanse
modela nisu slu¢ajne. U tom vidu kroz k£ koraka odabiru se nasumicni uzorci iz skupova za
trening i test te se provodi postupak treninga modela. Vazno je da se tezine modela u
svakom koraku vrate na pocetnu vrijednost kako se ne bi radilo dotreniravanje tezina veé
prethodno izgradenog modela. Osim podjele ulaznih skupova na k skupina koje se u koracima
primjenjuju na isti model ¢ije tezine nakon svakog koraka vra¢amo na pocetnu vrijednost

mozemo iznova trenirati model kroz k koraka te odabrati onaj s najboljim performansama.

Ovim postupkom dobiti ¢emo bolji uvid u stabilnost modela te mozemo testirati
razne parametre poput omjera na koji ¢emo dijeliti skupove podataka za trening i test koji
nam mogu pomo¢i u odabiru najboljeg modela kojega mozemo uzeti u kona¢nom treniranju.

Koristeni broj preklopa za sve provedene analize u ovom radu je deset.

Glavni cilj evaluacije modela kroz provedbu validacije je vidjeti njegovo ponaSanje
nad razli¢itim testnim podacima jer ¢e oni biti vazni za ocjenjivanje performansi modela u

buduce kada bude zaista radio s podacima koje prethodno nije imao priliku vidjeti.
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5.8 Treniranje modela

Nakon provedbe prethodno opisanih postupaka ¢iséenja i obrade podataka, moze se
zapoceti s postupkom treniranja modela. Postupak treniranja modela provodio se nad dva
razli¢ita modela, modela koji se zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi (3.4.1) te modela

¢iji su temelj konvolucijske 1D mreze ((3.4.2)).

Osim koristenja razli¢itih modela koristili su se i razlic¢iti skupovi ulaznih podataka.
Peptidi su sljedovi amino kiselina te posjeduju razli¢ita svojstva. U sklopu treniranja modela
nije moguce kombinirati tekst kao ulazni podatak i svojstva koja su brojc¢ane vrijednosti. 1z
tog razloga opisani su postupci treniranja modela kada ulazne podatke ¢ine svojstva peptida,

odnosno peptidni sljedovi.

5.8.1 Treniranje na temelju svojstva peptida

Kod odabira svojstava peptida kao ulaznih podataka bilo ih je potrebno prouciti
kako bi mogli poduzeti odgovaraju¢e korake. Provedenom analizom glavnih komponenti,
utvrdeno je kako nisu sva svojstva jednako znacajna te su odabrana samo ona najznacajnija.
Prema tome pocetni ulazni oblik u model koji je imao dimenziju (broj podataka, 32), pri
¢emu broj 32 predstavlja broj svojstava kojima je odreden oblik, sveo se na (broj _podataka,

10) jer se samo 10 svojstava pokazalo kao znacajno.

5.8.2 Treniranje na temelju peptidnih sljedova

Osim svojstava, sljedovi peptida kao ulazni podaci mogu usmjeravati trening mo-
dela na drugaciji nac¢in od svojstava te su stoga i oni uzeti u razmatranje. S obzirom na
to da rac¢unalo radi primarno s brojevima potrebno je ulazne sljedove peptida provesti kroz

postupak One-hot kodiranja.

Ulazni oblik u model nesto je drugacijih dimenzija nego li kod svojstava kao ulaznih

podataka (dimenziju odreduje duljina polja nakon §to se visedimenzionalno polje svede na
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jednu dimenziju).

5.9 Tehnika iterativnog ucenja

Prije provodenja treninga modela tehnikom iterativnog ucenja bilo je potrebno
osigurati dobre performanse inicijalnog modela ¢ije bi se znanje iskoristilo tako da bi se

prenijelo u iduc¢i model.

Modeli se sastoje od blokova i slojeva te postoji moguénost manipuliranja njima
poput zamrzavanja, dodavanje novih blokova i sli¢cno. U tom vidu isprobani su razlic¢iti

pristupi kod nadogradnje postoje¢eg modela:

e Zamrzavanje svih blokova inicijalnog modela osim jednoga,
e Zamrzavanje svih blokova inicijalnog modela te dodavanje novog bloka,

e Zamrzavanje svih blokova inicijalnog modela osim jednoga te dodavanje novog bloka.

Postoje i mnoge druge kombinacije koje se mogu primijeniti, a glavna ideja je da se
ocuva veé steCeno znanje modela te da se omoguéi prosirivanje toga znanja novim skupom

podataka u istoj domeni.

Modifikacija prethodno izgradenog bloka moZe rezultirati gubitkom informacije
koju je model stekao u tom bloku stoga je u ovom radu iskoristena metoda zamrzavanja
svih blokova prethodno treniranog modela uz dodavanje potpuno novog bloka s ciljem da

novi blok prosiri znanje cjelokupnog modela s novim skupom podataka.

Postupak treniranja kona¢nog modela primjenom tehnike iterativnog ucenja uklju-
¢ivao je postepeno dodavanje aktivnosti. U prvom koraku iskoristio se inicijalni model koji
je znao kategorizirati posjeduje li peptid jednu od aktivnosti ili ne. U svakom od sljedeé¢ih
koraka uzimao bi se prethodno dobiveni model proSiren dodatnim blokom te bi se trenirao

na potpuno novoj aktivnosti.
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Rezultati

Razvijeni modeli trenirani su na dvije razli¢ite skupine podataka, jedna je uklju-
¢ivala svojstva peptida kao ulazne znacajke dok se u drugoj kao ulazni parametar gledao
peptidni slijed. S obzirom na dva razli¢ita nacina izgradnje modela ovisno o ulaznim poda-

cima, provedena je analiza posebno za svaki od njih.

Osim same analize i usporedbe jednog nacina na prema drugome, glavni naglasak
je na provjeri uspijeva li tehnika iterativnog ucenja rezultirati boljim rezultatima nego li
tradicijski postupak treniranja gdje se mrezi proslijedi samo jedna specificna skupina ulaznih

podataka.

Cilj analize je i pokazati kako se tehnike strojnog ucenja snalaze u slu¢aju malog
broja podataka te utjece li to znacajno na performanse. Pocetna pretpostavka prije analize
rezultata glasi da se oc¢ekuju bolji rezultati kada model nadograduje svoje znanje te mali
ulazni skup podataka ne bi trebao utjecati na znanje koje model veé¢ posjeduje. Sve analize
provedene su na temelju treninga modela u trajanju od 50 epoha uz moguénost ranijeg

zavrietka preko funkcije povratnog poziva (pojasnjeno u poglavlju |5.6)).
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6.1

Svojstva peptida kao ulazni podaci

Prvi od pristupa koji se koristio za izgradnju modela koji bi mogao znati kategorizi-

rati razlicite aktivnosti peptida je pristup kod kojega su ulazni podaci svojstva peptida, njih

32 (detaljno obrazlozeno u poglavlju . Rezultati su podijeljeni u kategorije po modelima,

pri ¢emu prva kategorija ukljucuje rezultate provedene koristenjem jednostavne neuronske

mreze kao baznog modela, a druga je radena koristenjem modela koji radi na principu ko-

nvolucijskih 1D mreza.

kada

Obje kategorije dijele se u Sest analiza:

Predvidanja posjeduje li peptid odredenu aktivnost ili ne,

Pokusaj poboljsanja predvidanja jedne od aktivnosti kada se tehnikom iterativnog

ucenja prenosilo znanje iz modela u model,
predvidanja svih jedanaest aktivnosti bez primjene tehnike iterativnog ucenja,

Pokusaj poboljsanja predvidanja svih jedanaest aktivnosti uz primjenu tehnike itera-

tivnog ucenja,

Pokusaj predvidanja samo onih aktivnosti sa najve¢im skupovima podataka bez pri-

mjene tehnike iterativnog ucenja,

Pokusaj predvidanja samo onih aktivnosti sa najveé¢im skupovima podataka uz pri-

mjenu tehnike iterativnog ucenja.

Kako bi se moglo dati odgovor na pitanje poboljsavaju li se performanse modela

se jednom nauceno znanje prenosi u sljede¢i postupak treniranja vazno je razumjeti

kako radi inicijalno predvidanje koriste¢i tradicijske tehnike. Iz tog razloga, napravljena

su predvidanja pomocu kojih se moze vidjeti posjeduje li peptid odredenu aktivnost ili ne.

Provedbom postupka treniranja generirano je jedanaest izlaznih izvjestaja kroz koje se pratila

tocnost i performanse.
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6.1.1 Model na principu jednostavne neuronske mreze

U analizi modela temeljenog na principu jednostavne neuronske mreze, za svaku
od jedanaest aktivnosti provedena je unakrsna validacija u deset preklopa, gdje prosjecne

vrijednosti kroz deset koraka mozemo vidjeti u tablici [6.1]

Aktivnost Toc¢nost (%) | Gubitak
Antimikrobna | 79.89 (% 0.55) 0.44
Antibakterijska | 81.04 (4 1.53) 0.46

Antigljivicna 74.72 (£ 3.88) 0.57

Antivirusna 55.0 (£ 5.73) 0.70
Antiparazitna | 49.44 (£ 10.38) 0.73

Antikancerogena | 50.94 (£ 9.17) 0.73
Antigram minus | 80.51 (& 2.46) 0.51
Antigram plus | 78.45 (+ 1.97) 0.51
Antitumorska | 50.0 (£ 15.81) 0.69

Insekticidna 55.99 (£ 9.94) 0.69

Antiprotozojska | 50.0 (£ 11.18) 0.71

Tablica 6.1: Toc¢nosti i gubitci unakrsne validacije u deset preklopa kada su se koristila
svojstva peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja modela koji se zasniva na jednostavnoj
neuronskoj mrezi

Vidljivo je kako model ne predvida jednako to¢no sve aktivnosti, a razlog tome je
Sto za neke skupove aktivnosti postoji vrlo mali skup podataka te model na temelju njih
ne uspijeva skupiti dovoljno znanja. Vrijednosti prikazane u tablici odgovaraju tocnostima

predvidanja nad testnim podacima.

Nakon provedene analize modela kroz unakrsnu validaciju u deset preklopa pristu-

pilo se postupku treniranja modela te su rezultati prikazani u tablici [6.2]

Zbog izrazito losijih performansi nad aktivnostima ¢iji su ulazni skupovi podataka
znacajno manji, tehnikom iterativnog ucenja pokusala se posti¢i veca toc¢nost. Za primjer je
uzeta antikancerogena aktivnost. Kroz analizu unakrsne validacije u deset preklopa dobivena
je prosjefna vrijednost tofnosti od ¢ak 63% (62.5 + 6.55) Sto je bolje od prethodnih 51%
(50.94 (£ 9.17)).

Kako se ne bi oslanjali samo na analizu unakrsne validacije u deset preklopa, ana-

lizirana je i to¢nost kona¢no izgradenog modela nakon $to se je u fazama izvornom modelu
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Aktivnost Toc¢nost (%) - trening | Toénost (%) - test
Antimikrobna 80.32 79.74
Antibakterijska 79.65 81.47

Antigljivi¢na 75.08 74.67

Antivirusna 53.57 44.047
Antiparazitna 50.0 55.6
Antikancerogena 53.33 68.75
Antigram minus 77.660 77.560
Antigram plus 76.45 74.04
Antitumorska 41.6 75.0

Insekticidna 50.87 42.50
Antiprotozojska 55.5 37.5

Tablica 6.2: Pregled toc¢nosti izgradenog modela koji zna kategorizirati posjeduje li peptid
odredenu aktivnost kada su se koristila svojstva peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja
modela koji se zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi

dodavalo znanje o ostalim aktivnostima tehnikom iterativnog uc¢enja. Izvorni skup podataka
za antikancerogene aktivnosti je znac¢ajno manji od ostatka, no zavrsni model uspio je sa 66%
(slika tocnosti kategorizirati posjeduje li peptid znacajke antikancerogene aktivnosti,
Sto je takoder bolje od izvorne predvidanja bez primjene tehnike iterativnog ucenja koja je

uspjela kategorizirati peptid kao antikancerogen s tofnoséu od 59% (slika |6.1al).
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Slika 6.1: Prikaz matrica zabune kod predvidanja antikancerogene aktivnosti kada su se
koristila svojstva peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja modela koji se zasniva na
jednostavnoj neuronskoj mrezi
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Kako bi pokazali kako je tehnika iterativnog ucenja zaista rezultirala boljim rezul-
tatima nego tradicijska metoda treniranja modela, mozemo se posluziti rezultatima tocnosti
kroz epohe. Mali skup ulaznih podataka moze znaciti da je to¢nost izgradenog modela tradi-
cijskom metodom zapravo slu¢ajna posto model nema dovoljno znanja kojim bi se uc¢vrstila

vjerodostojnost rezultata. To je takoder vidljivo iz sljede¢ih grafova, prikazanih na slikama

[6.2al i [6.21
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Slika 6.2: Prikaz kretanja tocnosti tokom treninga kroz epohe kod predvidanja antikancero-
gene aktivnosti

Graf koji prikazuje kako se kretala to¢nost modela kroz epohe koristenjem tehnike
iterativnog ucenja ima manji broj skokova i konstantni uspon u prvih 10 epoha dok je
trening modela koristenjem tradicijske tehnike podlozniji ve¢im skokovima u prvih 10 epoha

i periodima bez napretka to¢nosti u kasnijim epohama.

S obzirom na neravnomjernu raspodjelu podataka i veoma male koli¢ine ulaznih
podataka, treniranje modela u cilju predvidanja svih jedanaest aktivnosti odjednom veoma je
slozen zadatak. Primjenom tradicijske metode nije moguce postic¢i zadovoljavajuée rezultate
buduéi da model nema dovoljno informacija na temelju kojih bi znao kategorizirati aktivnosti

peptida.
Provedbom validacije pokazano je kako tehnika iterativnog ucenja u prosjeku daje
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tofnost kategorizacije od 7% (+ 2.76) dok tradicijska metoda daje to¢nost od 8% (+- 3.93).
Obje metode imaju izrazito loSe rezultate predvidanja te iako naizgled tradicijska metoda
dominira nad tehnikom iterativnog ucenja, niti jedna od njih ne moze se proglasiti boljom

ili loSijom jer su koristeni mali skupovi podataka.

Konac¢no istrenirani modeli pokazali su kako je tradicijska metoda u moguénosti
kategorizirati svih jedanaest aktivnosti s to¢noséu od 8% (slika [A.1]iz priloga) dok je predvi-
danje modela dobivenog tehnikom iterativnog ucenja rezultiralo jednakim postotkom (slika
iz priloga). To¢nost modela kroz postupak iterativnog ucenja dosta smanjuju podaci

¢iji su ulazni skupovi mali posto u veé izgradeno znanje unose dosta Suma.

Odbacivanjem aktivnosti peptida za koje je pripadajuéi skup ulaznih podataka
malen i uz odabir samo onih aktivnosti s najve¢im skupovima podataka zeli se dokazati da
tehnika iterativnog ucenja zaista dominira nad tradicijskom metodom treniranja. Rezultati
takoder nisu na razini solidnih odnosno prihvatljivih razina to¢nosti no daju neku osnovnu
motivaciju i prostor za poboljsanje ako se skupovi podataka povecaju. Istrenirani model
primjenom tehnike iterativnog ucenja zaista je rezultirao ve¢om toc¢noscu te je uspio katego-
rizirati pet aktivnosti s konacnih 37% dok je tradicijska metoda uspjela kreirati model koji

je u moguénosti to¢no predvidjeti pet kategorija s 35 postotnom toc¢noscéu.

6.1.2 Model na principu konvolucijske 1D mreze

Analiza i vrednovanje performansi provedena je i nad slozenijim modelom koji se
sastoji od konvolucijskih blokova. Za razliku od modela koji se zasniva na jednostavnim
neuronskim mrezama, kod ovog modela postupak treniranja znatno je duzi jer se sastoji od

viSe blokova, a samim time ukljuc¢uje vise parametara.

Treniralo se tri razli¢ita tipa modela, (i) model koji zna predvidjeti svih dvanaest
kategorija istovremeno, (ii) model koji zna predvidjeti posjeduje li peptid jednu, odredenu
aktivnost ili ne te (iii) model koji zna kategorizirati aktivnosti kada se u obzir uzimaju samo
one s najve¢im skupovima podataka odnosno radi se predvidanje nad pet kategorija istovre-
meno. U ovoj analizi takoder su se usporedivale performanse tradicijske metode treniranja i

metode koja ukljuc¢uje tehniku iterativnog ucenja.
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Treniranjem modela za predvidanje jedne, odredene aktivnosti koju posjeduje pep-

tid koristedi tradicijsku metodu dobiveni su sljedeci rezultati:

Aktivnost Toc¢nost (%) - trening | Toénost (%) - test
Antimikrobna 99.5 85.6
Antibakterijska 98.5 87.46

Antigljivicna 98.90 86.76

Antivirusna 95.6 66.6
Antiparazitna 90.38 72.2

Antikancerogena 91.1 84.4

Antigram minus 99.25 88.898
Antigram plus 97.69 85.19
Antitumorska 99.9 99.9

Insekticidna 85.08 87.5
Antiprotozojska 94.4 75.0

Tablica 6.3: Performanse izgradenog modela koji zna kategorizirati posjeduje li peptid odre-
denu aktivnost kada su se koristila svojstva peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja
modela koji se zasniva na konvolucijskoj 1D mrezi

Performanse istreniranih modela znatno su bolje od onih kada se trening radio
uz pomo¢ jednostavne neuronske mreze uz istu primjenu tradicijske metode. Zanimljivo je
kako se kod predvidanja insekticidne aktivnosti javlja bolja to¢nost kod predvidanja testnih
podataka te se to moze tumaciti tako da znanje koje je model ostvario treningom nije pouz-
dano i vrijedilo bi pokusati ponovno istrenirati model i usporediti rezultate. Isto tako kod
antimikrobne aktivnosti moze se uociti velika razlika u to¢nosti predvidanja nad podacima
treninga i podacima testa te se moze pomisliti kako se radi o pretreniranosti. Pod pojmom
pretreniranosti ne mora znaciti da se je model ucio pogresno na podacima koji ¢e mu se
kasnije dati za validaciju veé¢ jednostavno slucaj moze biti da se je toliko dobro naucio na
trening podacima te ne zna nista izvan toga. U ovom slu¢aju veoma visokih performansi mo-
dela koji su trenirani tradicijskom metodom zanimljivo je vidjeti unosi li tehnika iterativnog
ucenja neko poboljsanje. Analizirat ¢e se pokuSaj poboljSanja performansi kod predvidanja

posjeduje li peptid antikancerogenu aktivnost.

U tablici mozemo vidjeti kako se kretala to¢nost modela koji se gradio iz pret-
hodno izgradenog modela. Pocetni model znao je kategorizirati samo posjeduje li peptid
antimikrobnu aktivnost ili ne, te se njegovo znanje nadogradivalo tako da su mu se poste-

peno dodavale nove aktivnosti koje je novi model trebao nauciti kategorizirati. Aktivnosti se
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nisu dodavale prema nekom kriteriju te se nije vodilo ra¢una o tome koliko podataka sadrzi

koja aktivnost.

Aktivnost Znanje o aktivnostima Toé&nost (%)
Antimikrobna - 85.6
Antibakterijska Antimikrobna 88.95

Antigljiviéna Antimikrobna, Antibakterijska 90.8

Antivirusna Antimikrobna, ..., Antigljivicna 85.7
Antiparazitna Antimikrobna, ..., Antivirusna 88.8
Antigram minus | Antimikrobna, ..., Antiparazitna 90.6
Antigram plus | Antimikrobna, ..., Antigram minus 88.6
Antitumorska Antimikrobna, ..., Antigram plus 99.8

Insekticidna Antimikrobna, ..., Antitumorska 55
Antiprotozojska Antimikrobna, ..., Insekticidna 87.5

Antikancerogena | Sve prethodno navedene aktivnosti 81.25

Tablica 6.4: Koraci prilikom kreiranja zavrsnog modela za kategoriziranje antikancerogene
aktivnosti tehnikom iterativnog ucenja kada su se koristila svojstva peptida kao ulazni podaci
prilikom treniranja modela koji se zasniva na konvolucijskoj 1D mrezi

Konac¢ni model dobiven tehnikom iterativnog ucenja prethodno je vidio sve ak-
tivnosti osim antikancerogene (u tablici pomocu tri tockice zamijenjeno je pisanje svih
aktivnosti koje su se prethodno predavale modelima, tzv. videne aktivnosti, dok se nije
izgradio kona¢ni model) i kao izlaz zna kategorizirati posjeduje li peptid antikancerogenu
aktivnost s to¢noséu od 81%. MoZemo primijetiti kako je to¢nost nesto manja nego li kod
tradicijske metode, a to moZemo pripisati aktivnostima s manjim skupovima podataka. Ma-
nji skupovi podataka unose Sum u model koji ve¢ ima znanje o nekim aktivnostima te ne

uspijeva dobro kategorizirati novu aktivnost za koju ima jako malo podataka.

Kako bi se uvjerili da manji skupovi podataka zaista jesu uzrok losijih rezultata
kona¢nog modela, proveo se trening tehnikom iterativnog ucenja tako da se nisu uzele u
obzir zadnje tri aktivnosti koje su imale dosta manje skupove ulaznih podataka. Toc¢nost
modela nakon treninga zaista se povecala te je priblizno jednaka tocnosti dobivenoj pomocu
tradicijske metode i iznosi 84.5% (prikazano u prilogu . Ova tocnost bila bi jos veca
ako se izbace one aktivnost s izrazito malim skupovima podataka ili uz pravilan redoslijed

dodavanja novog znanja prethodnom modelu tijekom provedbe tehnike iterativnog ucenja.
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6.2 Peptidni sljedovi kao ulazni podaci

Kao i u prethodno spomenutoj analizi rezultata kada su se kao ulazni podaci ko-
ristila svojstva peptida i u sklopu ovih rezultata obradit ¢e se Sest analiza (navedenih u
poglavlju podijeljenih na dvije kategorije ovisno o koriStenom modelu. Za razliku od
prijasnje analize, sada se za skup ulaznih podataka koriste sljedovi peptida koji zahtijevaju

dodatnu obradu, kao $to je objasnjeno u poglavlju [5.4]

S obzirom na promjenu ulaznih podataka zanimljivo je vidjeti razlikuju li se rezul-

tati nad istim provedenim postupcima treniranja modela.

6.2.1 Model na principu jednostavne neuronske mreze

Primjenom tradicijske metode treniralo se jedanaest aktivnosti i za svaku od njih se

provela unakrsna validacija u deset preklopa, gdje su prosjecne vrijednosti kroz deset koraka

prikazane u tablici

Aktivnost Toc¢nost (%) | Gubitak
Antimikrobna 88.57 (£ 0.27) 0.256
Antibakterijska 88.43 (£ 0.59) 0.27

Antigliivicna | 86.14 (£ 0.96) 0.31

Antivirusna 61.79 (£ 7.76) 0.65
Antiparazitna 48.89 (£ 2.22) 0.698

Antikancerogena | 60.0 (£ 8.927) 0.67
Antigram minus | 86.91 (£ 1.06) 0.311
Antigram plus | 86.236 (£ 0.968) | 0.33
Antitumorska 55.0 (£ 15.0) 0.69

Insekticidna | 62.75 (£ 11.589) 0.66

Antiprotozojska | 57.5 (£ 10.0) 0.689

Tablica 6.5: Tocnosti i gubitci unakrsne validacije u deset preklopa kada su se koristili
slijedovi peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja modela koji se zasniva na jednostavnoj
neuronskoj mrezi

Tradicijski model veoma dobro zna kategorizirati aktivnosti ¢iji su skupovi ulaznih
podataka veci, no, kao i kod svojstava kao ulaznih podataka, loSe radi kod aktivnosti s manjim

skupovima. Nakon provedene analize modela kroz unakrsnu validaciju u deset preklopa
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pristupilo se postupku treniranja modela te su rezultati dani tablicom [6.6]

Aktivnost To¢nost (%) - trening | To¢nost (%) - test
Antimikrobna 92.74 88.79
Antibakterijska 92.43 88.8

Antigljiviéna 92.3 85.78

Antivirusna 85.71 75
Antiparazitna 88.461 72.22
Antikancerogena 76.66 53.125
Antigram minus 90.61 86.2
Antigram plus 89.88 85.59
Antitumorska 75.0 75.0

Insekticidna 80.70 69.99
Antiprotozojska 94.44 62.5

Tablica 6.6: Pregled toc¢nosti izgradenog modela koji zna kategorizirati posjeduje li peptid
odredenu aktivnost kada su se koristili slijedovi peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja
modela koji se zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi

U cilju poboljsanja predvidanja aktivnosti s manjim skupom ulaznih podataka iz-
abrana je antikancerogena aktivnost za koju se pretpostavljaju bolji rezultati predvidanja
nakon primjene tehnike iterativnog ucenja. Kroz analizu unakrsne validacije u deset prek-
lopa dobivena je prosje¢na vrijednost tocnosti od cak 85% (84.687 + 11.73) $to je bolje od

primjene tradicijske metode treniranja ¢ija to¢nost iznosi 60% (60.0 4+ 8.927).

Kona¢ni model primjenom tehnike iterativhog ucenja uspio je uz 81% tocnosti
(slika [6.3b]) kategorizirati posjeduje li peptid znacajke antikancerogene aktivnosti sto je ta-
koder bolje od izvorne predvidanja bez primjene tehnike iterativnog ucenja koja je uspjela

kategorizirati peptid kao antikancerogen s to¢noséu od 53% (slika [6.3al).

Vjerodostojnost prikazanih matrica zabune potvrdujemo grafovima na kojima se
moze vidjeti kako se kretao gubitak kroz epohe tijekom postupka treniranja modela. Putanja
gubitaka bolje prati krivulju treninga u sluc¢aju tehnike iterativnog ucenja ¢ime se moze
zakljuciti da je rezultirajuc¢i model vjerodostojniji nego li kada se za trening koristi tradicijska

metoda $to nam pokazuju grafovi na slikom i[6.40]

Neovisno o tipu ulaznih podataka, ni tehnika iterativnog ucenja, ni tradicijska me-
toda treniranja nisu uspjele poluciti prihvatljive rezultate za problem predvidanja svih jeda-

naest aktivnosti. Kona¢ni model dobiven tradicijskom metodom treninga s to¢noséu od 8%
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Slika 6.3: Prikaz matrica zabune kod predvidanja antikancerogene aktivnosti kada su se
koristili slijedovi peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja modela koji se zasniva na
jednostavnoj neuronskoj mrezi
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Slika 6.4: Prikaz kretanja gubitka tokom treninga kroz epohe kod predvidanja antikancero-
gene aktivnosti

moze kategorizirati kojoj aktivnosti pripada peptid. Model dobiven tehnikom iterativnog

ucenja daje bolje rezultate te je to¢nost predvidanja aktivnosti peptida 13%.
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Kako bi se smanjio sum koji unose aktivnosti s malim skupovima ulaznih podataka
u postupak treniranja modela tehnikom iterativnog ucenja, napravljena je analiza kategori-

zacije samo onih aktivnosti s najveé¢im skupovima podataka.

Model dobiven tradicijskom metodom treniranja s tocnoséu od 35% moze katego-
rizirati koju aktivnost posjeduje peptid dok model dobiven tehnikom iterativnog ucenja za
isti problem ima to¢nost od 36%. To¢nosti oba modela su sli¢ne, slike i iz priloga,
no model dobiven tehnikom iterativnog ucenja ima vise znanja sto je vidljivo iz raznolikosti

matrice zabune.

6.2.2 Model na principu konvolucijske 1D mreze

Posljednja provedena analiza ukljucuje sljedove peptida kao ulazni skup podataka te
se trening provodio nad modelom koji se temelji na konvolucijskim 1D mrezama. U usporedbi
s ostalim provedenim analizama, treniranje ovakvih modela pokazalo se najduzima, ¢ak i do
par sati dulje nego li kada su se kao ulazni skupovi podataka koristila svojstva peptida i kada

se koristio model na principu jednostavne neuronske mreze.

S obzirom na to da su ulazni skupovi podataka sljedovi peptida te je proveden
postupak one-hot kodiranja oc¢ekuje se da konvolucijski blokovi daju bolje rezultate u odnosu
na jednostavniji model. Razlog ovakvog ocekivanja je Sto se nakon provedenog postupka
kodiranja povec¢ava dimenzionalnost ulaznog skupa podataka, a s takvim podacima se ocekuje
da bolje rade konvolucijski blokovi koji se sastoje od viSe parametara za treniranje. U cilju
testiranja performansi proveden je trening modela koji bi znao kategorizirati posjeduje li
peptid odredenu aktivnost ili ne koriste¢i tradicijsku metodu te su rezultati prikazani u

tablici 6.7

Zbog izrazito niske toc¢nosti predvidanja antikancerogene aktivnosti iskoristila se
tehnika iterativnog ucenja u cilju poboljsanja performansi. Ovdje je takoder zanimljivo
pogledati kako se kretala to¢nost modela nakon sto se u svakom koraku dodavala nova

aktivnost koju model jo§ prethodno nije vidio (prikazano u tablici [6.8)).

Usporedbom rezultata dobivenih tradicijskom metodom i onih dobivenih tehnikom
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Aktivnost Toc¢nost (%) - trening | Toénost (%) - test
Antimikrobna 96.9 86.9
Antibakterijska 50.0 50.0

Antigljivi¢na 50.0 50.0

Antivirusna 61.5 54.76
Antiparazitna 50.0 50.0

Antikancerogena 50.0 50.0
Antigram minus 75.6 75.0
Antigram plus 50.0 50.0
Antitumorska 91.67 50.0

Insekticidna 92.98 72.5

Antiprotozojska 83.3 62.5

Tablica 6.7: Performanse izgradenog modela koji zna kategorizirati posjeduje li peptid odre-
denu aktivnost kada su se koristili slijedovi peptida kao ulazni podaci prilikom treniranja
modela koji se zasniva na konvolucijskoj 1D mrezi

Aktivnost Znanje o aktivnostima Toé&nost (%)
Antimikrobna - 86.9
Antibakterijska Antimikrobna 89.8

Antigljiviéna Antimikrobna, Antibakterijska 88.4

Antivirusna Antimikrobna, ..., Antigljivi¢na 83.3
Antiparazitna Antimikrobna, ..., Antivirusna 61.1

Antigram minus | Antimikrobna, ..., Antiparazitna 87.04
Antigram plus | Antimikrobna, ..., Antigram minus 87.7
Antitumorska Antimikrobna, ..., Antigram plus 99.9

Insekticidna Antimikrobna, ..., Antitumorska 82.4

Antiprotozojska Antimikrobna, ..., Insekticidna 99.9
Antikancerogena | Sve prethodno navedene aktivnosti 68.75

Tablica 6.8: Koraci prilikom kreiranja zavrsnog modela za kategoriziranje antikancerogene
aktivnosti tehnikom iterativnog uc¢enja kada su se koristili slijedovi peptida kao ulazni podaci
prilikom treniranja modela koji se zasniva na konvolucijskoj 1D mrezi

iterativnog ucenja vidljivo je kako su performanse znatno bolje uz primjenu tehnike iterativ-

nog ucenja te je tocnost s 50% porasla na 68.75%.

Detaljnijom analizom kretanja krivulje to¢nosti kroz epohe (prikazano slikom [A.6
u prilogu) moze se primijetiti stagnacija kada se model trenira tradicijskom metodom te
iako se treniranje provelo nad manjim brojem epoha (20), nema naznaka da bi se moglo
posti¢i znacajnije poboljSanje. Isto tako moze se primijetiti kako krivulja to¢nosti treninga
ne prati najbolje krivulju testa Sto je jo$ jedan dokaz kako kod malog skupa ulaznih podataka

tradicijska metoda jednostavno ne moze ste¢i kvalitetno znanje za kategorizaciju aktivnosti.
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S druge strane, kretanje krivulje to¢nosti kod primjene tehnike iterativnog ucenja
pokazuje strmi uspon, §to se moze vidjeti u prilogu [A.7] te nakon spomenutog broja epoha
(20) daje znatno bolju to¢nost (spomenutih 68.75%). Strmi uspon je znak da model ima
potencijala za eventualna poboljSanja uz primjenu veéeg broja epoha. Kako bi se uvjerili
da je strmi uspon zaista znacio potencijal za poboljSanje performansi, model se trenirao u
100 epoha (slika . Vidljivo je kako se predvidanje pokazalo boljim te je model uspio s

tocnoséu od 84% kategorizirati posjeduje li peptid antikancerogenu aktivnost ili ne.

To¢nost modela

0.85 1

== TREN.

TEST

0.751

0.70 1

To¢nost

0.65 A

0.60 1 “

0.5 1 /

0.50 1 -ﬁj

T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epoha

Slika 6.5: Kretanje krivulje tocnosti kroz 100 epoha kod predvidanja posjeduje li peptid anti-
kancerogenu aktivnost ili ne

Ako se bolje pogledaju krivulje to¢nosti za trening tradicijskom metodom i za pri-
mjenu tehnike iterativnog ucenja, moze se primijetiti kako kod tehnike iterativnog ucenja
krivulje treninga i testa prate jedna drugu. Na temelju ovog zapazanja moze se rec¢i kako
model treniran uz primjenu tehnike iterativnog ucenja ima vise znanja, zbog prethodno
ubacenih podataka, te pouzdanije moze predvidjeti posjeduje li peptid antikancerogenu ak-
tivnost ili ne. S druge strane, model treniran tradicijskom metodom radi samo sa znanjem
skupa podataka koji su specifi¢ni za tu klasu i kada tome pridodamo problem male koli¢ine

podataka razumljivo je da je pouzdanost modela manja.
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Rasprava

7.1 Usporedba koristenih pristupa

U provedenim analizama fokus je bio na podacima koji se salju kao ulaz u proces
treniranja modela. U tom smislu analizirana su svojstva i sljedovi peptida koji predstavljaju
dvije razli¢ite skupine, ne samo prema broju znacajki ve¢ i prema tipu podataka. Primje-
rice, sljedovi peptida su znakovni zapis gdje svako slovo predstavlja jednu aminokiselinu dok
su svojstva peptida broj¢ane vrijednosti. Nad oba skupa ulaznih podataka provedeni su
postupci obrade, tehnikom analize glavnih komponenti provedeno je smanjivanje dimenzi-

onalnosti ulaznih znacajki, a nad sljedovima peptida se proveo postupak one-hot kodiranja.

Kod oba pristupa analizirana su dva modela: model koji se zasniva na jednostavnoj
neuronskoj mrezi i model koji se zasniva na konvolucijskim 1D mrezama. Provedbom tre-
ninga inicijalnog modela tradicijskom metodom ve¢ se moze primijetiti kako svojstva peptida
daju losije rezultate nego sljedovi peptida bez obzira koji na koristeni model (rezultati tre-
niranja prikazani su u tablicama[6.1]1[6.5)). Analizom rezultata treniranja inicijalnog modela
izabrana je jedna aktivnost ¢iji su se rezultati pokazali daleko losijim od ostatka te se za tu
aktivnost, kao svojevrsna provjera inovativnog koncepta, nastojalo poboljsati performanse

predvidanja primjenom tehnike iterativnog ucenja.

Tehnika iterativnog ucenja pokazala se djelotvornijom u slucaju sljedova peptida
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gdje su poboljsanja vidljiva dok se kod svojstva peptida uspio ostvariti vrlo mali pomak.
Primjerice, kod treniranja modela koji se zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi, tehni-
kom iterativnog ucenja uspjelo se ostvariti predvidanje posjeduje li peptid antikancerogenu
aktivnost s to¢noséu od 85% (84.687 + 11.73) sto je bolje od tradicijske metode koja je
rezultirala to¢noséu od 60% (60.0 £+ 8.927). U slucaju treninga nad modelom koji se zasniva
na konvolucijskim 1D mrezama, tehnika iterativnog ucenja takoder je bila uspjesnija kada
su se kao ulazni podaci proslijedili sljedovi peptida dok su performanse u sluc¢aju svojstava
kao ulaznih podataka bile u granicama performansi modela dobivenih tradicijskom metodom

treniranja $to je prikazano u|7.1]

Metoda Ulazni podaci | To¢nost (%)
Tradicijska Svojstva peptida 84.4
Iterativno ucenje | Svojstva peptida 84.5
Tradicijska Slijedovi peptida 50.0
Iterativno ucenje | Slijedovi peptida 84.0

Tablica 7.1: Usporedba rezultata treniranja tehnikom iterativnog ucenja i tradicijskom meto-
dom kod modela za predvidanje antikancerogene aktivnosti koji se zasniva na konvolucijskoj
1D mrezi

Osim poboljsanja samo jedne aktivnosti pokusalo se raditi predvidanje svih dva-
naest klasa odjednom no kod primjene tradicijske metode ili tehnike iterativnog ucenja per-
formanse su jednako loSe zbog malih ulaznih skupova podataka. Tehnika iterativnog ucenja
ipak daje nesto bolje performanse kona¢nog modela, a razlog tome je $to posjeduje prethodno

znanje o ostalim aktivnostima ¢ime bolje kategorizira novu aktivnost.

Kako bi se dalo odgovor na pitanje koliko jako utjec¢u mali skupovi ulaznih podataka
na sam izlazni model odradila se analiza predvidanja samo onih aktivnosti s najve¢im skupom

podataka te su rezultati prikazani u tablici

Metoda Ulazni podaci | To¢nost (%)
Tradicijska Svojstva peptida 35
Iterativno ucenje | Svojstva peptida 37
Tradicijska Slijedovi peptida 35
Iterativno ucenje | Slijedovi peptida 36

Tablica 7.2: Usporedba rezultata treniranja tehnikom iterativnog ucenja i tradicijskom me-
todom kod predikcije aktivnosti sa najveéim skupovim podataka na temelju modela koji se
zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi
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Opet se pokazalo da tehnika iterativnog uc¢enja daje malo bolje rezultate no moti-
vacija za njeno koriStenje proizlazi iz rezultata matrica zabune gdje se moze primijetiti vec¢u
rasprsenost u odnosu na tradicijsku metodu sto je znak da model posjeduje odredeno znanje
o svakoj aktivnosti odnosno o svakom prethodno videnom problemu (bolji uvid u rasprsenost

rezultata prikazan je matricom zabune na slici [A.3)).

Ukupan pregled to¢nosti modela ovisno o skupu ulaznih podataka prikazan je slikom
gdje se moze vidjeti i usporedba modela koji se zasniva na jednostavnoj neuronskoj mrezi

i onoga koji se zasniva na konvolucijskoj 1D mrezi.

Usporedba to¢nosti modela primjenom razli¢itog skupa ulaznih podataka

- SVOISTVA PEPTIDA + NN
100 SVOISTVA PEPTIDA + ID
SLIEDOVI PEPTIDA + NN

SLIEDOVI PEPTIDA + 1D

Tocnost (%)

Antimikrobna Antibakterijska  Antigljiviina  Antivirusna  Antiparazitna AntikancerogenaAntigram minus Antigram plus  Antitumorska  Insekticidna  Antiprotozojska

Aktivnosti peptida

Slika 7.1: Pregled toc¢nosti razli¢itih modela i razli¢itih skupova ulaznih podataka kod pre-
dikcije aktivnosti peptida

7.2 lIzazovi

Cjelokupan projekt predstavlja relativno novo podrucje u svijetu biotehnologije i
racunarstva. Peptidi i ra¢unanje njihovih znacajki slozen je i dugotrajan proces te postoji

vrlo malo radova koji se bave ovim problemom. S obzirom na navedeno jasno je kako postoje
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vrlo mali skupovi podataka te je jako tesko stvoriti potrebno okruzenje za razvoj kvalitetnijih

modela i predvidanja.

Svojstva peptida vrlo su sli¢na za pojedine sljedove unutar istih skupina te samim
time kategorizacija aktivnosti postaje teza jer isti peptid moze biti kategoriziran u vise

skupina te tu nailazimo na problem ovisnosti i preklapanja [5.1]

Osim sli¢nosti svojstava u sklopu izgradnje modela strojnog ucenja, nisu sva svoj-
stva jednako znacajna te mogu voditi model u krivome smjeru. Iz toga slijedi kako razumi-
jevanje svojstava i odbacivanje onih manje znac¢ajnih moze imati veliku ulogu za postizanje

zeljenih rezultata.

Pravilno provodenje postupka kategorizacije aktivnosti od velikog je znacaja zbog
oc¢iglednih prepreka i izazova koji su trenutno prisutni u podrucju istrazivanja i proucavanja

peptidnih sljedova, njihovih aktivnosti i ostalih znacajki.

7.3 Buduéi rad

Ovim radom ucinjeni su prvi koraci u istrazivanju Sirokog podrucja koje svakako
ima potencijala za dodatan razvoj. Veéi skupovi ulaznih podataka znatno mogu poboljsati
predvidanja kreiranih modela, a samim time poveéati performanse kod primjene tehnike

iterativnog ucenja.

Postoje i razne kombinacije provodenja treninga modela tehnikom iterativnog uce-
nja koje nisu obradene ovim radom te su vrijedne testiranja. Osim toga postoje razni drugi

parametri ¢ijom se modifikacijom takoder moze utjecati na konacne rezultate.

Sama obrada podataka ima veliki utjecaj na kona¢ni model, razvojem tehnologija
svakako se ocekuje poboljsanje i u tom segmentu te bi bilo od velikog znacaja isprobati
razli¢ite nacine. Kao predmet razmisljanja takoder moze biti kreiranje ulaznih podataka
kojim bi se izbjegao dugotrajan i slozen proces ru¢nog proucavanja uzoraka i racunanja
znacajki pojedinih peptida. Svakako za ostvarenje ove ideje potrebno je razviti odgovarajuce

modele koji bi na temelju prethodnog znanja kako odredeni peptid, koji posjeduje specificno
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svojstvo, treba izgledati mogli dati potrebne informacije i pomo¢i prilikom konstruiranja

novih ulaznih podataka.

Radom je pokrivena izrada modela koji bi trebao znati kategorizirati koju aktivnost
posjeduje odredeni peptid gdje je aktivnost peptida jedan od parametara koji bi mozda bio

znacajan u kreiranju novog ulaznog skupa podataka.
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Zakljucak

Peptidi su sve popularniji u raznim istrazivanjima no ipak za sada nema dovoljno
prikupljenih podataka o njihovim karakteristikama niti postoji metoda kojom bi se ubrzao
proces obrade. Cest je islucaj kada se neki zadatak ne moze rijesiti zbog nedovoljno znanja
ili nedostatka klju¢nog dijela za njegovu implementaciju. Ovim radom istrazuje se moguc-
nost predvidanja aktivnosti koju posjeduje peptid ¢ime se Zeli stvoriti svojevrsna pomoc
znanstvenicima u pretrazivanju novih spojeva, a s ciljem poboljSanja i ubrzanja postoje¢ih
procedura u tom podruc¢ju. Takoder, Zeli se omoguéiti rjesavanje problema uvodenjem po-
dataka izvan domene primjene kako bi se osnazilo znanje koje ve¢ postoji o relevantnom

problemu.

Pokazano je kako postoje razli¢iti nacini na koje se mogu trenirati modeli te se
rezultati razlikuju i ovisno o ulaznim podacima koji se prosljeduju u proces treniranja. Mali
ulazni skupovi podataka predstavljaju problem kod treniranja modela tradicijskom meto-
dom $to je vidljivo iz to¢nosti koju dobivamo na konac¢nom modelu. Tehnika iterativnog
ucenja pokazala se kao odli¢na metoda za poboljSanje performansi prethodno treniranog
modela te isto tako skrac¢uje i vrijeme potrebno za trening. Nadalje, ovom tehnikom moguce
je prethodno treniranom modelu dodati znanje o nekom novom problemu u cilju pobolj-
Sanja performansi ¢ime se stvara i mogucénosti da model proSiri svoje znanje s novim, ali

relevantnim problemom.
Konkretno poboljsanje ostvareno ovim radom moze se vidjeti iz usporedbe to¢nosti
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modela koji zna kategorizirati posjeduje li peptid odredenu aktivnost. Toc¢nost kategorizacije
kancerogene aktivnosti primjenom jednog od postupaka uporabom tradicijske metode iznosi
53% dok uporabom tehnike iterativnog ucenja toc¢nost iznosi 81%. Takoder, pokazano je
kako sljedovi peptida kao ulazni podaci rezultiraju boljim performansama nego li svojstva
peptida Sto se moze pripisati ¢injenici da model teze uci kada ima veéi broj ulaznih znacajki.
U nekim postupcima pokazano je i kako tehnika iterativnog ucenja ne povecava tocnost za
jako veliki postotak no ostvarivanje i malog poboljSanja nam govori da je stvarno mogudée
prenosSenje znanja iz modela u model te dotreniravanje modela sa skupom podataka kojega

model prethodno nije vidio.
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Sazetak

Moderna istrazivanja u domeni kemije peptida iziskuju pouzdane modele predvi-
danja koji ¢e olaksati proces eksperimentalne pripreme i dublje razumijevanje njihovih svoj-
stava. Cilj ovog diplomskog rada je povecanje pouzdanosti takvih modela koji se grade na
relativno malim skupovima podataka upotrebom tehnike iterativnog ucenja. Izgradena su
dva modela od kojih se jedan zasnivao na jednostavnim neuronskim mrezama, a drugi na
konvolucijskim 1D mrezama.. Rezultati provedenih analiza potvrdili su potencijal tehnike
koja koristi podatke izvan domene primjene te dovodi do poboljsanja to¢nosti u rasponu od

1% do 35% u odnosu na tradicijski postupak.

Kljuéne riyjeci: peptid, jednostavna neuronska mreZa, konvolucijska 1D
mreZa, aktivnost peptida, tehnika iterativnog ucenja, podaci izvan domene pri-

mjene.
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Abstract

Modern research in the field of peptide chemistry requires reliable prediction models
that will facilitate the process of experimental preparation and a deeper understanding of
their properties. This thesis aims to increase the reliability of such models that are built
on relatively small data sets using transfer learning. Two models were built, one based
on simple neural networks and the other on convolutional 1D networks. The results of
the conducted analyses confirmed the potential of the technique that uses data outside the
domain of application and leads to an improvement in accuracy in the range from 1 % to 35

% compared to the traditional procedure.

Keywords: peptide, simple neural network, convolutional 1D network,

peptide activity, transfer learning, unseen data.
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Slika A.1: Prikaz matrice zabune kod predvidanja svih jedanaest aktivnosti primjenom tra-
dicijske metode treniranja
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Slika A.2: Prikaz matrice zabune kod predvidanja svih jedanaest aktivnosti primjenom teh-
nike iterativnog ucenja
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Slika A.3: Prikaz matrice zabune kod predvidanja pet aktivnosti sa najveé¢im skupom poda-
taka dobivene tradicijskom metodom
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Slika A.4: Prikaz matrice zabune kod predvidanja pet aktivnosti sa najveé¢im skupom poda-
taka dobivene tehnikom iterativnog ucenja
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Slika A.5: Matrica zabune kod modela za predvidanje antikancerogene aktivnosti dobivenog
tehnikom iterativnog ucenja bez aktivnosti sa malim skupovima podataka
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Slika A.6: Stagnacija krivulje tocnosti kroz epohe kod predvidanja posjeduje li peptid antikan-
cerogenu aktivnost ili ne
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Slika A.7: Kretanje krivulje tocnosti kroz 20 epoha kod predvidanja posjeduje li peptid anti-
kancerogenu aktivnost ili ne
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