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1 UVOD

Prema klasi¢noj strukturno-funkcijskoj paradigmi dobro definisana prostorna struktura je
preduslov za funkcionisanje proteina. Ovom uverenju u prilog ide vise od 50 000 proteinskih
struktura pohranjenih u proteinskoj bazi podataka (PDB). Posmatranjem ovih struktura na
atomskom nivou dolazimo do elementarnih saznanja kako odredeni proteini funkcioniSu.
Ipak, niz istrazivanja u poslednjih desetak godina ukazuje da paradigma ne moze da se
primeni na sve proteine. Rastuci skup eksperimentalno sakupljenih podataka pokazuje da
postoji veliki broj funkcionalnih proteina koji ne zauzimaju jedinstvenu, uravnotezenu
tercijalnu strukturu, ve¢ strukturu u kojoj se pozicije atoma i sam polipeptidni lanac
vremenom menjaju. Za proteine sa takvom strukturom kazemo da su sustinski
nestruktuirani ili neuredeni. U ljudskom proteomu ima oko 12% potpuno neuredenih
proteina i oko 50% proteina sa barem jednim dugim (> 30AA) neuredenim regionom.
Najveca javno dostupna baza neuredenih proteina je DisProt, koja sadrzi vise od 1300
neuredenih regiona (decembar 2011).

Uoceno je da regulatorni proteini, zatim oni koji su umeSani u procese signalizacije i
molekulskog prepoznavanja, ¢eS¢e sadrze neuredene regione. Funkcionisanje nekih
neuredenih proteina, koji obavljaju upravo ove bioloske procese, povezuje se sa teskim
bolestima poput raka i neurodegenerativnim bolestima. Preduslov za konstruisanje izglednih
terapija i lekova je prosirivanje klasi¢ne strukturno-funkcijske paradigme, odnosno
razumevanje kako neuredeni proteini funkcionisu i §ta uzrokuje pojavu neuredenosti.

U ovom radu se upotrebom tehnike istrazivanja podataka — analize pridruzivanja, traze
pravilnosti, potencijalne uzro¢no-posledi¢ne veze izmedu fizickohemijskih i biohemijskih
svojstava aminokiselina 1 tendencije da se aminokiseline ceS¢e ili rede pojavljuju u
neuredenim regionima nego u ostatku, dobro struktuiranom delu proteina. Rezultati bi trebalo
da doprinesu boljem razumevanju sastava neuredenih regiona.

Prvo poglavlje ovog teksta posveceno je osnovama tehnika koje su koriS¢ene u istrazivanju i
uvodenju najrelevantnijih bioloskih pojmova — DNK, geni, proteini, proces sinteze proteina i
struktura proteina. Drugo poglavlje opisuje ra¢unske modele i prezentuje prva merenja nad
podacima iz DisProt i AAindex baza. Neophodne transformacije podataka, pretraga pravila
pridruzivanja i rezultati su predstavljeni u tre¢em.


http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
http://www.disprot.org/

1.1 Otkrivanje znanja i bioinformatika

Otkrivanje znanja iz podataka (eng. KDD — Knowledge Discovery from Data) je
interdisclipinarna oblast ¢iji fokus ¢ine metode za ekstrakciju netrivijalnih i potencijalno
upotrebljivih informacija iz nekog skupa podataka. Ova oblast je nastala kao indirektna
posledica tehnoloskog razvoja u sferi prikupljanja podataka i njihovog sistematskog cuvanja.
Naime, u medicini, meteorologiji ili nekoj drugoj nauci, Cesto se podaci veoma brzo
akumuliraju tako da nakon relativno kratkog perioda za njihovo skladiStenje je potrebno
nekoliko terabajta ili mozda ¢ak petabajta. Obrada tako velikih baza podataka predstavlja
izazov i to neprikladan za uobicajene (tradicionalne) metode. 1z tih razloga nastaje KDD.

KDD
podaci za .. | istrazivanje - L. informacije
obradu —®| Preprocesiranje podataka » postprocesiranje ——————» (zakdjoicl)
Slika 1.1

Centralnu, analiticku ulogu u KDD ima IstraZivanje podataka (eng. Data Mining), Slika
1.1, automatizovan proces za otkrivanje potencijalno zanimljivih informacija iz
pripremljenog skupa podataka.[1] Tehnike istrazivanja podataka dobijene su kombinovanjem
metoda iz oblasti statistike, masinskog ucenja i sistema za upravljanje bazama podataka,
pritom prevazilaze¢i osnovne izazove skalabilnost i otpornost na visoku dimenzionalnost
podataka.

U poslednje dve decenije doslo je do gotovo eksplozivnog rasta biomedicinskih podataka,
pocev od onih prikupljenih tokom farmaceutskih studija i razvoja terapija protiv raka do onih
dobijenih raznim istraZzivanjima u genomici i proteomici (ponavljajuce sekvence, genetske
funkcije, interakcija proteina). Ovaj ubrzani rast jednako prati razvoj biotehnologije i metoda
za analizu bioloskih podataka §to oblikuje nau¢nu granu koja obecava: bioinformatiku.
Bioinformatika se neformalno moze definisati kao primena informacionih tehnologija na
obradu bioloskih podataka, S§to podrazumeva smeStanje, ekstrakciju, organizaciju,
analiziranje, tumacenje i kori$¢enje informacija iz bioloskih sekvenci i molekula. Stalni cilj
bioinformatike je da pomogne razumevanje bioloSkih procesa.

Istrazivanje podataka i bioinformatika se idealno slazu, zapravo jedan od razloga razvoja
KDD i tehnika istrazivanja jeste upravo potencijalna primena u modernoj biologiji. Neke od
primena istrazivanja podataka u bioinformatici su pronalazenje i grupisanje gena,
zakljucivanje funkcija proteina, odredivanje dijagnoza za neka oboljenja itd.



1.2 Istrazivanje podataka

Kako istrazivanje podataka — IP funkcioniSe, odnosno kako se od velike skupine sirovih
(neobradivanih) podataka dolazi do zeljenih informacija i odgovora? Osnovna ideja jeste
modeliranje. Za neko konkretno pitanje (npr. Da li klijentu A treba odobriti kredit?), formira
se model — izdvajanjem reprezentativnih primera ili odredivanjem relevantnih matematickih
veza nad podacima kod kojih je odgovor ve¢ poznat, nakon ¢ega se taj model primenjuje na
nove podatke i on na izlazu daje odgovor na postavljeno pitanje.

1.2.1 Prediktivni i deskriptivni modeli

Cilj IP-a je pronalazenje modela koji ¢e najbolje opisati podatke sa kojima radi, a neke od
tehnika koje se koriste u tu svrhu su klasterovanje, klasifikacija, regresija, pretraga pravila
pridruzivanja itd. Model po svojoj prirodi moze biti prediktivni ili deskriptivni.

Prediktivni modeli predvidaju konkretnu vrednost jednog atributa na osnovu vrednosti
ostalih atributa. U ovom kontekstu atribut ¢ija se vrednost predvida naziva se zavisna
promenljiva, a atributi ¢ije se vrednosti koriste za formiranje predvidanja nazivaju se
nezavisnim promenljivim. Prediktivne modele mozemo podeliti u dva tipa: klasifikacija (za
predvidanje diskretnih zavisnih promeljivih) i1 regresija (za predvidanje kontinualnih
zavisnih promenljivih). Cilj prediktivnhog modeliranja je da se formira (nauci) model koji
minimalizuje gresku izmedu predvidene vrednosti 1 prave (poznato ta¢ne) vrednosti zavisne
promenljive.

Deskriptivni modeli otkrivaju Sablone (eng. patterns) — korelicije, trendove, klastere itd, koji
opisuju medusobne veze i zavisnosti u podacima. Za razliku od prethodnog, deskriptivni
model sluzi za ispitivanje i opisivanje osobina posmatranih podataka i ¢esto dobijeni rezultati
zahtevaju dodatno razmatranje i pojasnjavanje njihovog znacaja.

1.2.2 Pravila pridruZivanja

Analiza pridruZivanja (eng. Association analysis) je metodologija koja se Koristi za
otkrivanje interesantnih i skrivenih veza izmedu skupova stavki odnosno objekata. Ova
metoda je poznata i pod imenom analiza potrosacke korpe (eng. Market basket analysis). Na
primer, analiza pridruzivanja omogucava da saznamo Koju kombinaciju proizvoda ili usluge
potrosaci zele da kupe odnosno plate. Uoceni trendovi u kupovini potroSaca dobijeni
analizom pridruzivanja mogu se koristiti za predvidanje ponasanja kupaca i u buduénosti.

Same veze medu skupovima stavki se prikazuju uz pomo¢ pravila koja nazivamo pravila
pridruZivanja, kao npr:

o 72% potrosaca koji kupuju mleko takode kupuju hleb 1 jaja. Ovo pravilo se moze
primeniti na 20% svih transakcija.

e U 80% slucajeva kada potrosac kupuje pivo, on kupuje i Cips.



Formalno, neka je I = {iy, i5, ..., i;,} Skup svih stavki. Neka je D skup svih transakcija, gde se
svaka transakcija T € D sastoji od stavki iz skupa I, tako da uvek vazi T € I. Svaka
transakcija ima svoj jedinstveni identifikator koji nazivamo TID. Neka je A skup stavki.
Kazemo da transakcija T sadrzi A ako i samoako A € T.

Pravilo pridruZivanja je implikacija oblika A = B,gdeje Ac I, Bcli AN B = @. Znacaj
pravila A = B moze se posmatrati kroz njegovu podrsku (eng. support) i pouzdanost (eng.
confidence):

Podrska, s(A = B) = P(AUB) = a(A;B)
Pouzdanost, c(A = B) = P(B|A) = of:z:;g)

gde je:
o(X)=|{T|X<ST, TeD}
N = |D]|

Odavde vidimo da se pouzdanost pravila A = B moze izraziti preko podrske skupa A i skupa
AUB,tj:

s(AUB)

c(A=>B) = )

Pritom, problem istrazivanja (otkrivanja) pravila pridruzivanja se moze formalno definisati:
Za dati skup transakcija D, prona¢i pravila za koja vazi podrska = minsup i
pouzdanost > minconf, gde su minsup i minconf unapred zadati pragovi podrske i
pouzdanosti.[1] Pravila koja ispunjavaju zadate pragove minsup i minconf nazivamo jakim ili
dobrim pravilima (eng. strong rules), a skupove ¢ija podrska prelazi prag minsup nazivamo
¢estim skupovima (eng. frequent itemsets).

Dakle, ukoliko znamo podrsku skupova A, B i AU B onda je trivijalno odrediti da li su
pravila A = B ili B = A dobra pravila.

Obicno se proces pretrage pravila pridruzivanja izvrSava u dva koraka:
1. PronalaZenje svih Cestih skupova.
2. Generisanje dobrih pravila na osnovu pronadenih ¢estih skupova.

Kako je izvrsavanje prvog koraka generalno skuplje od izvrSavanja drugog, efikasnost
pretrazivanja pravila pridruZivanja se svodi na efikasnost pronalazenja ¢estih skupova.

Znacajan problem u pretrazi Cestih skupova predstavlja potencijalno ogroman broj cestih
skupova, posebno ako je prag minsup mali. Naime, za svaka dva skupa stavki X i Y vazi —
princip antimonotonosti:

XcY = s(X)=>s(Y).



Npr. ako je skup duzine 100 Cest, onda su 1 svi njegovi podskupovi Cesti, a on ima jako puno
podskupova:

(99) + () 4+ (130) = 2190 1.

Samo pamcenje informacija o podrSci za sve ove skupove je jako skupo. Da bi se ovaj
problem prevazisao uvode se koncepti zatvorenog cestog skupa | maksimalno cestog skupa.

Skup stavki X je zatvoren nad skupom transakcija D, ako ne postoji njegov pravi nadskup Y
takav da ima istu podrsku kao skup X. Skup stavki X je maksimalno ¢est skup nad skupom
transakcija D, ako je X Cest i ako ne postoji njegov pravi nadskup Y tako da je Y cest nad
D.[2]

Neka je C skup svih zatvorenih i ¢estih skupova stavki, a M skup svih maksimalno ¢estih
skupova stavki nad skupom podataka D. Pretpostavimo da znamo podrsku svih elemenata iz
skupova C i M. Primetimo da na osnovu informacija o podrsci elemenata skupa € mozemo
tatno da odredimo podrsku svih Cestih skupova stavki nad skupom podataka D, dok na
osnovu informacija o podrsci elemenata skupa M mozemo da odredimo koji su skupovi Cesti
i da njihovu podrsku ograni¢imo 0dozdo. U oba slucaja broj indeksiranih ¢estih skupova je
znatno smanjen u odnosu na malopre pomenuti primer.

U svakom slu¢aju, zbog ogromnog broja izraCunavanja koje je neophodno izvrsiti, zadatak
pronalazenja Cestih skupova nije trivijalan. Najpoznatiji i dovoljno efikasni algoritam koji se
koristi za izdvajanje Cestih skupova stavki iz velikog broja transakcija je Apriori algoritam.

1.2.3 Apriori algoritam i generisanje pravila pridruZzivanja

Apriori pronalazi sve skupove stavki sa podr§kom ne manjom od zadatog praga minsup,
odnosno pronalazi sve Ceste skupove stavki. Njega karakteriSe algoritam obilaska grafa po
Sirini koji pritom koristi antimonotonost podrske (pomenutu u prethodnom odeljku: ,,Ako
skup stavki nije ¢est onda nijedan njegov nadskup nije ¢est.«). Apriori pravi nekoliko prolaza
kroz skup transakcija. U prvom prolazu ra¢una podrsku pojedinac¢nih stavki (jednoclanih
skupova) i odreduje koje su od njih Ceste. Zatim, u svakom sledec¢em prolazu kolekcija ¢estih
skupova pronadenih u prethodnom koraku Koristi se za generisanje nove Kkolekcije
potencijalno Cestih skupova, zvanih skupovi kandidati, a u samom prolazu kroz transakcije
izraCunava se podrSka svakog tog kandidata. Pred kraj svakog prolaza oni skupovi kandidati
koji zadovoljavaju ograni¢enje zadato pragom minsup svrstavaju se u novu kolekciju cestih
skupova koja se onda koristi u narednom prolazu. Algoritam se izvrSava sve dok kolekcija
Cestih skupova ne bude prazna.

Po konvenciji, Apriori pretpostavlja da su stavke u svakoj transakciji sortirane u
leksikografskom poretku. Skup sa k stavki se naziva k-skup, i kaze se da je velicine ili duzine
k. Ozna¢imo kolekciju svih Cestih skupova duzine k sa F,, a kolekciju svih skupova
kandidata duzine k sa Cj. Apriori algoritam je dat u prikazu 1.1,
U prvom prolazu kroz skup transakcija on samo prebrojava pojavljivanja pojedinac¢nih stavki,
odnosno odreduje ¢este 1-skupove. Dalje, k-ti (k > 1) prolaz se sastoji od dve faze.



Prvo, Cesti skupovi Fj,_; pronadeni u (k — 1) prolazu se koriste da bi se generisala kolekcija
C., a taj posao obavlja posebna generatorska funkcija apriori-gen (o kojoj ¢e biti reci
kasnije). Druga faza se sastoji od samog prolaza kroz transakcije kada se racuna podrska za
sve skupove kandidate iz kolekcije Cj. Pri ra¢unanju podrske koristi se funkcija podskup,
koja za zadatu transakciju t odreduje skupove kandidate koji jesu podskupovi od t.

Apriori algoritam
ulaz: skup transakcija D (sa leksikografski sortiranim stavkama),
minsup;
izlaz: skup svih Cestih skupova stavki nad skupom transakcija D;

F; = {Cesti 1-skupovi};
for (k = 2; F,_1 # 0, k ++) do begin
C, = apriori-gen(F;_,); // generisanje skupova kandidata
foreach t € D do begin
C; = podskup(Cy, t); // kandidati koji su podskup transakcije t
foreach c € C; do
c.broja€ ++;
end
F, = {c € Cy | c.count > minisup }
end

Na izlaz — Uy F;
Prikaz 1.1

Funkcija apriori-gen za argument uzima skup Fj_,, a vraca C, — nadskup skupa Fj. Jedan
deo ove funkcije je opisan u prikazu 1.2,

insert into C;,
select p[1], p[2], ..., p[k-1], q[k-1]
from Fy_1p, F-19q

where p[1] = q[1], ..., p[k-2] = q[k-2], p[k-1] < q[k-1]
Prikaz 1.2

gde je Fp skup svih k-Cestih skupova stavki p, a p[k] oznaka za k-tu stavku skupa p. Nakon
izvrSavanja aktivnosti navedenih u prikazu 1.2, funkcija apriori-gen dodatno filtrira kolekciju
Ci. To ¢ini tako Sto eliminiSe one kandidate za koje postoji (k — 1)-podskup koji nije u
kolekciji Fy_q.

Funkcija podskup za datu transakciju odreduje skupove iz C, koje ta transakcija sadrzi. Pri
tome, da bi se smanjio broj uporedivanja i time povecala efikasnost ove funkcije skupovi
kolekcije C), Guvaju se u posebnoj strukturi — hes-stablu’.

! Heg-stablo podrazumeva hes funkciju i ogranicenje za velicinu listova odnosno maksimalni broj
elemenata/objekata koje moze da sadrizi list stabla.



Tokom svakog prolaza Apriori algoritma, nakon generisanja kolekcije Cy, konstruise se hes-
stablo koje u svojim listovima ¢uva sve skupove kandidate, tako da u okviru funkcije
podskup umesto uporedivanja transakcije sa svakim kandidatom, ona je uporeduje samo sa
kandidatima rasporedenim u odgovarajuce hes grupe.

Naime, kreira se hes-stablo koje sadrzi samo koren i k listova (koren stabla je na dubini
d = 1). Zatim se skupovi kandidati p € C, rasporeduju po listovima stabla, pri ¢emu je
pripadnost svakog skupa p nekom listu odredena vrednos$¢u hes funkcije primenjene na d-tu
stavku skupa p (d je dubina unutrasnjeg ¢vora stabla kod kojeg se skupovi rasporeduju).
Ukoliko broj skupova kandidata u nekom listu prevazilazi zadato ograni¢enje, onda se taj list
transformise u unutras$nji ¢vor stabla, $to podrazumeva da se na taj ¢vor nadovezuje novih k
listova u koje se propagiraju njegovi skupovi kandidati.

Na ovako konstruisanom hes-stablu funkcija podskup locira kandidate koji se sadrze u datoj
transakciji t. Pocinje od korena drveta, gde svaku stavku transakcije t heSira i krece se za
jedan korak kroz drvo tamo gde je usmerava hes$ funkcija. Ako je dostignut list drveta onda se
kandidati koji se nalaze u tom listu uporeduju sa transakcijom t i oni odgovarajuci se dodaju
na izlaz funkcije. Ukoliko je heSiranjem stavke i dostignut unutra$nji ¢vor, rekurzivno se
hesiraju stavke koje dolaze nakon stavke i sve dok se ne dostigne list drveta. Oni listovi koji
ne budu poseceni zasigurno ne sadrze kandidate koji se sadrze u zadatoj transakciji t.

Primer - Konstrukcija (slika 1.2) i koris¢enje (slika 1.3) jednog hes-stabla tokom jednog
koraka Apriori algoritma. Neka je dat skup C; sa:

C;={{145},{124},{457},{125},{458},{159},{136},{234},
(567},{345},{356},{357},{689},{367},{368}}

Za he§ funkciju uzeta je funkcija ostatka po modulu k, tj: h(x) = x mod k. Na osnovu zadate
hes funkcije konstruiSe se hes-stablo (maksimalni broj elemenata smestenih u jednom listu je
4). Na slici 1.2, ljubi¢astom bojom su oznaceni unutra$nji ¢vorovi stabla, dok su zutom
markirani kandidati.

139

125
4358

457

Slika 1.2

? U skladu sa leksikografskim poretkom



Na slici 1.3 se vidi kako funkcija podskup za zadatu transakciju t = {12 35 6} pronalazi
kandidate koji se u njoj sadrze. m

12 356]| transakcija

12+]356

///
el i
234 ﬁ

15416 567
y
145 136
345 356 367
357 368
12417 5]||L159 689
4571|458
Slika 1.3

Nakon pronalaska svih Cestih skupova stavki nad skupom transakcija D preostaje da se
izgeneriSu dobra odnosno jaka pravila pridruzivanja. Za razliku od podrske, pouzdanost nema
osobinu antimonotonosti, ali treba napomenuti njenu specifi¢nost kod pravila generisanih od
istog Cestog skupa f, koja je klju¢na za algoritam generisanja pravila pridruzivanja.

Neka je a neprazan podskup Cestog skupa f. Tada pravilo a” = (f — a”) ne mozZe imati veéu
pouzdanost od pravila a = (f —a), gde je a” S a. Dakle, da bi pravilo (f —a) = a
ispunjavalo uslov minconf, pravila (f —a”) = a” za svako a” € a moraju da ispunjavaju
uslov mincontf.

Algoritam za generisanje pravila pridruzivanja koristi upravo ovo svojstvo pouzdanosti.
Naime, ovaj algoritam generiSe pravila po grupama, gde prva grupa pravila sadrzi samo jednu
stavku u posledici, a svaka slede¢a grupa se dobija spajanjem pravila iz prethodne tako da
dobijena pravila imaju po jednu stavku vise u posledici i jednu manje u premisi. Ukoliko
neko pravilo ne zadovoljava uslov minconf, onda se za sva pravila koja bi se iz njega
generisala zna da ne zadovoljavaju uslov minconf, shodno osobini pouzdanosti.

Pseudo-kod ovog algoritma je dat u prikazima 1.3 i 1.4.0n u sebi koristi funkciju apriori-gen
kao 1 informacije o podrsci Cestih skupova stavki izra¢unatih tokom njihovog pronalaZenja.

* Slike kori¢ene u okviru primera ovog odeljka su preuzete sa
http://www-users.cs.umn.edu/~kumar/dmbook/index.php
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Algoritam — Generisanje pravila pridruzivanja
ulaz: skup F — skup svih Cestih skupova stavki nad podacima D,
minconf;

foreach (cest k-skup f,,, k = 2) do begin
H, = Q; // Inicijalizacija skupa posledica od po 1 stavke
A={alacfy lal = (k- 1}
foreach a;_, € A do begin
conf = s(fx)/s(ax—1); // Podrska je ve¢ poznata
if (conf > minconf) then begin
print ap_; +, =" + (fy —ai_1) +
., pouzdanost =" + conf +
w, podrska =" + s(fi.) + .
H, = H + (fr — ax_1); // Dodavanje skupu posledica
end
end
call ap-genrules(fy, H,);

end
Prikaz 1.3

Procedure ap-genrules (f;: Cest k-skup, H,,: skup posledica od po m stavki)

if (k > m + 1) then begin
H,,,, = apriori-gen(H,,);
foreach h,,,; € H,,,, do begin
conf = s(fx)/s(fi — hm+1); // Podrska je vec poznata
if (conf > minconf’) then
print (fk - hm+1) +,=>" + hm+1 +
., pouzdanost =" + conf +
», podrska =" + s(fi.) + .
else
Hypr = Hper — hipas
end
call ap-genrules(fy, Hpt1);

end
Prikaz 1.4

Apriori, generalno, ima dobre performanse, medutim, u situacijama kada postoji veoma veliki
broj Cestih skupova, do ¢ega moze da dode ukoliko je prag minsup dovoljno mali, stalno
generisanje skupova kandidata 1 prolazenje kroz bazu transakcija postaje veoma skupo. U

relativno bliskoj proslosti, napravljeno je mnogo pokusaja da se optimizuje Apriori.

Neke od tehnika koje se implementiraju kako bi se Apriori poboljSao su: tehnika bazirana na
heSiranju (smanjuje broj skupova kandidata), particionisanje skupa transakcija (particionise

problem istrazivanja na n manjih problema), uzorkovanje skupa transakcija itd.



1.2.4 Diskretizacija kontinualnih atributa

Prethodno opisani postupak pretrage pravila pridruzivanja pretpostavlja da su ulazni podaci u
formi skupa transakcija, medutim, ¢esto podaci na kojima Zelimo da nau¢imo pravila nisu tog
oblika. Pre nego $to se upustimo u dalju diskusiju o resavanju ovog problema, potrebno je da,
barem ukratko, razjasnimo pojam atributa i tipa atributa.

Definicija
Atribut je karakteristika ili osobina objekta koja moze da varira od objekta do objekta ili
zavisno od vremenskog faktora.[1]

Na primer, za vodenje evidencije o zaposlenima, atributi jednog zaposlenog bi mogli da budu
ID broj, godine radnog iskustva, trenutna pozicija, prosecna zarada u poslednjih 12 meseci,
godine starosti itd. Oc¢igledno je da su ovi atributi razli¢iti, neki su numericki (celi ili realni
brojevi), neki su tekstualni. Dakle, atributi mogu biti razli¢itog tipa. Za pocetak pravi se
razlika izmedu kategoric¢kih i numerickih atributa, odnosno, kvalitativnih i kvantitativnih.
Kategoricki atributi mogu imati numericke ili tekstualne vrednosti, ali njihove vrednosti se
pomatraju najviSe kao simboli. Dve vrednosti kategorickog atributa mozemo medusobno
porediti (=, #) ili u najboljem slucaju staviti ih u neki poredak (< , >), ali ne mozemo nad
njima da vrS$imo nikakve aritmeti¢ke operacije. Sa druge strane, numericki atributi imaju
numericke vrednosti i uglavnom sve osobine brojeva. Vrednosti ovih atributa mogu biti celi
ili realni brojevi.

Atribute takode mozemo razlikovati prema broju vrednosti koje oni mogu da imaju. Tu
primecujemo dve osnovne grupe: diskretne i kontinualne atribute, gde je potpuno jasno $ta
koja grupa podrazumeva. Atributi ¢iji je domen vrednosti {0,1}, {tacno, neta¢no} ili {da, ne}
i sl., nazivamo binarnim atributima, i oni su u okviru grupe diskretnih atributa. U nekim
istrazivanjima kod binarnih atributa je relevantno samo pojavljivanje jedne od ukupno dve
vrednosti, tako da metod istrazivanja potpuno ignoriSe pojavu one druge vrednosti tog
atributa. Takve binarne atribute nazivamo asimetri¢nim binarnim atributima.

Skup transakcija veoma lako moze da se transformise u skup podataka sa iskljucivo
asimetricnim binarnim atributima, i obrnuto (slika 1.4). Naime, stavka se u nekoj transakciji
ili pojavljuje ili ne, a tokom istrazivanja pravila, prebrojavaju se samo pojavljivanja stavki.

Cesto postoji potreba da se istraze pravila pridruzivanja iz podataka koji se sastoje od
razli¢itih tipova atributa, poput simetri¢nih binarnih, kategorickih ili numerickih itd. Da
bismo istrazili pravila, kategoricke atribute transformisemo u stavke, tj. za svaki razliciti par
(atribut, vrednost) kreiramo novu stavku. Na taj nacin dobijamo nesto poput desne tabele na
slici 1.4, odakle lako dolazimo do skupa transakcija.

Sa druge strane, razvijene su razne tehnike koje se koriste u svrhu pripreme kontinualnih
podataka za primenu analize pridruzivanja — diskretizacijske, statisticke i nediskretizacijske
metode. Pravila pridruzivanja koja u sebi sadrze kontinualne atribute nazivamo
kvantitativnim pravilima pridruzivanja.
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TID Stavke a b c d e
1 |ab,e 1 1 0 0 1
2 |b,cd 0 | 1 1 0
3 |a,e 1 0 0 0 1
4 |b 0 1 o 0 0
5 |acd 1 0 1 1 0
6 |ab,cd 1 1 1 1 0

Slika 1.4

Najc¢esce se koriste diskretizacijske metode. Ovim pristupom se vrednosti atributa grupisu u
konacan broj intervala, tako da se od kontinualnog dobija kategoricki atribut, iz ¢ega lako
dolazimo do asimetri¢no-binarnog i kona¢no Zeljenog skupa transakcija.

Svaka diskretizacija podrazumeva:
e Sortiranje vrednosti atributa koji diskretizujemo;
e Odredivanje (n — 1) podelaka koji dele skup vrednosti na n intervala;
e Mapiranje vrednosti jednog intervala u istu kategori¢ku vrednost.

Sustinski problemi diskretizacije su odredivanje broja intervala, odnosno broja rezultujucih
kategorickih vrednosti i postavljanje podelaka na odgovarajuca mesta. Rezultat diskretizacije
se moze predstaviti skupom intervala {(xy, x1], (x1, %3], ..., (Xpn—1, Xx)}, 9de SU X, X1, ..., Xp,
podeoci, a x, i x,, mogu da budu +oo ili —co.

Neke od tehnika diskretizacije su:

e Intervali jednake Sirine — Postavlja podeljke na medusobno jednakoj udaljenosti,
odnosno kreira Zeljeni broj intervala iste Sirine. Ova metoda je izuzetno jednostavna,
ali i veoma osetljiva na elemente van granica®.

e Intervali jednake dubine — Za razliku od malopre opisane, ova metoda pokuSava da
grupiSe vrednosti atributa u zeljeni broj intervala tako da svi intervali sadrze jednak
broj vrednosti. Metoda je nezavisna od postojanja autlajera i Cesto se koristi.

e Klasterovanje — Ova metoda podrazumeva primenu neke od tehnika klasterovanja
nad vrednostima atributa koji Zelimo da diskretizujemo 1 da rezultujuce klastere
tretiramo kao diskretizacijske grupe.

* Elementi van granica na dalje u tekstu — autlajeri. Autlajeri su anomalije. Po definiciji oni su neobicne
vrednosti u odnosu na veéinu ostalih tipi¢nih vrednosti. Treba ih razlikovati od Suma, jer su autlajeri za razliku
od Suma zapravo validne vrednosti.
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Dobru diskretizaciju ¢esto mozemo i sami da napravimo upoznavajuci Se sa podacima putem
neke vizualizacije ili vrSenjem raznih merenja itd.

Primer — Primena razli¢itih tehnika diskretizacije nad jednim skupom vrednosti (slika 1.5).
Potrebno je diskretizovati skup vrednosti na 4 grupe. Primenjujemo 3 tehnike: intervali
jednake Sirine, intervali jednake dubine i klasterovanje K-sredina i posmatramo kako se koja
ponasa nad istim skupom. Vrednosti su na slici predstavljene tackama (primetiti da postoje
dva autlajera — levo i desno), a pozicije podelaka su prikazane sa vertikalama.
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Slika 1.5

Kao §to se vidi na slici na datom skupu vrednosti veoma je lako izvrSiti diskretizaciju prostim
posmatranjem graficke reprezentacije podataka, ali to nije automatizovan proces, te je cilj
dosti¢i isti rezultat nekom od navedenih tehnika. Od primenjenih, u ovom slu¢aju najbolje je
klasterovanje, pa zatim intervali jednake dubine i na kraju intervali jednake Sirine. m

Pored pomenutih tehnika, postoji jos jedna podvrsta diskretizacija, tzv. kontrolisane
diskretizacije (eng. Supervised Discretization) koje uglavnom daju bolje rezultate, a
prilikom rada koriste dodatne informacije (obi¢no informaciji o klasi). One postavljaju
podeljke tako da rezultujuéi intervali zadovoljavaju unapred zadati prag Cistoce i minimalnu
veli¢inu intervala. Cisto¢a intervala se obicno izrazava entropijom5 pri ¢emu se koristi
informacija o klasi. Princip particionisanja kontinualnih atributa zasnovan je na deljenju
skupa vrednosti na dva dela, tako da rezultujuci intervali imaju minimalnu entropiju. Svaka
vrednost atributa je potencijalni podelak. Particionisanje se rekurzivno primenjuje na

> Uglavnom se koristi Senonova (eng. Claude Shannon, april 1916 — februar 2001) entropija, koja meri
nepredvidljivost ili neuredenost u podacima. Konkretno za diskretizaciju, najcistiji intervali imaju entropiju 0 —
sve vrednosti grupisane u taj interval su iste klase; kada je entropija maksimalna, intervali su najnehomogeniji
— klase u tom intervalu su jednako distribuirane.
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intervalu sa najveCom entropojim i taj proces se ponavlja sve dok se ne dostigne Zeljeni broj
intervala ili dok se ne zadovolji neki kriterijum zaustavljanja.

Odabir broja intervala ili broja klastera moZe znacajno da utice na otkrivanje pravila
pridruzivanja iz diskretizovanog skupa podataka. Ukoliko su intervali previse Siroki onda je
moguce da u rezultatu neCemo dobiti neka zanimljiva pravila zbog neispunjavanja uslova
pouzdanosti. Slicno, ukoliko su intervali previse uski, onda mozda izgubimo zanimljiva
pravila zbog neispunjavanja uslova podrske.
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1.3 Molekularna biologija - Osnovni pojmovi

Da bismo se bavili bioinformati¢kim istrazivanjem neophodno je da objasnimo neke osnovne
pojmove molekularne biologije, te sledi tekst koji ih uvodi na neformalan nacin.

Celije su osnovni gradivni elementi Zivih biéa. Svaka éelija sadrzi jedro, mitohondrije,
ribozom, endoplazmati¢ni retikulum, vakuolu, citoplazmu, itd. Od toga, jedro se izdvaja kao
jako vazna organela, jer u sebi sadrzi hromozome koji uklju¢uju DNK. Neophodne
informacije za sintetisanje proteina — molekuli, koji obavljaju gotove sve poslove unutar
¢elije — zapisane su upravo u genima unutar DNK. Naucnici bi Zeleli da §to bolje razumeju
biologiju zivih bica i da to znanje primene na leCenje bolesti.

1.3.1 DNK

Nukleinske kiseline su lanci manjih molekula — nukleotida. Nukleotid se satoji od Secera,
fosfata i baze (nukleobaze). Nukleinsku kiselinu krac¢e zapisujemo kao sekvencu baza
nukleotida. Postoje dva razlicita tipa nukleinskih kiselina: dezoksiribonukleinska kiselina —
DNK i ribonukleinska kiselina — RNK. Prefiksi dezoksiribo i ribo se redom odnose na Secere
dezoksiribozu i ribozu koja se nalazi u sastavu nukleotida.

U prirodi postoji samo 5 tipova nukleobaza: adenin (A), citozin (C), guanin (G), timin (T) i
uracil (U). U DNK se mogu naéi nukleotidi® A,C,G i T, dok u RNK umesto T nalazimo U.
Tokom 1950. godine na Univerzitetu Kolumbija pronadeno je da se u DNK jednako
frekventno pojavljuje adenin i timin, kao i par citozin i guanin. Ovo zapazanje je kasnije
postalo poznato kao Cargafovo’ pravilo.

Najpoznatije naucno otkri¢e o strukturi DNK napravljeno je 1953. godine. Nau¢nici Frensis
Krik (eng. Francis Crick, jun 1916 — jul 2004) i Dzejms Votson (eng. James Watson, april
1928) zakljucili su da je DNK sastavljena od dva polinukleotidna lanca koji su spiralno
uvijeni jedan oko drugog, odnosno formira se tzv. dvostruka heliks struktura (slika 1.6).
Baze duz ova dva lanca se medusobno uparuju (hibridizacija) i to prema pravilima vezivanja
— adenin se vezuje sa timinom i citozin sa guaninom. Kaze se da su ovi parovi baza
komplementarni, a dva polinukleotidna lanca su medusobno antiparalelna. Na osnovu
sekvence baza na jednom lancu lako zaklju¢ujemo odgovorajucu sekvencu na drugom lancu.
Ova dvostruka struktura je kljucna, jer DNK molekulu omogucava jako jednostavan
mehanizam za samoreprodukciju. Molekul RNK za razliku od DNK, obi¢no formira
jednostruku strukturu.

® Nukleotide oznatavamo simbolima za baze koje u sebi sadrze.

7 Ervin Cargaf (eng. Erwin Chargaff, avgust 1905 — jun 2002) — austrijski biohemicar, najpoznatiji po svojim
istrazivanjima DNK. Pokazao je da je u prirodnoj DNK broj jedinica guanina jednak broju jedinica citozina, kao i
za timin i adenin. Godine 1952. sa svojim nalazima je upoznao dvojicu kembridziskih naucnika, Sto je pomoglo
da se 1953. otkriju veoma znacajne Cinjenice.
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Parovi A-T
- baza: T-A

MNukleobaze . G-C

Kitma DNE
zaztavljena
od E=cera i fosfata

Slika 1.6°

1.3.2 Proteini

Proteini su veoma vazni molekuli u organizmu. Neki primeri proteina su: antitela, receptori,
enzimi, neurotransmiteri, neki hormoni itd.

Proteini su lanci manjih molekularnih entiteta — aminokiselina. One se sastoje od centralnog
ugljenikovog atoma, amino i karboksilne grupe i posebnog bo¢nog lanca specifi¢nog za
svaku aminokiselinu ponaosob. Vezivanjem karboksilne grupe jedne aminokiseline i amino
grupe druge aminokiseline nastaje peptidna veza i na taj nacin se formiraju lanci
aminokiselina, odnosno polipeptidni lanci. Proteine posmatramo kao jedan polipeptidni
lanac® i krade ih zapisujemo kao sekvencu aminokiselina. U prirodi postoji puno poznatih
aminokiselina, ali samo 20 koje formiraju proteine — pobrojane su u tabeli 1.1.

Struktura proteina je mnogo komplikovanija od DNK molekula, i definisana je slede¢om
hijerarhijom.

8 Originalna slika je objavljena na http://www.scq.ubc.ca/a-monks-flourishing-garden-the-basics-of-molecular-
biology-explained/

° Neki proteini se mogu sastojati i od nekoliko polipeptidnih lanaca, ali s obzirom da to nije znac¢ajno za temu
ovog rada, ovde je izvrSena generalizacija.
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Ime eng. Troslovna Jednoslovna
oznaka oznaka
Alanin Alanine Ala A
Arginin Arginine Arg R
Asparagin Asparagine Asn N
Asparaginska kiselina Aspartic acid Asp D
Cistein Cysteine Cys C
Glutaminska kiselina Glutamic acid Glu E
Glutamin Glutamine GIn Q
Glicin Glycine Gly G
Histidin Histadine His H
Izoleucin Isoleucine Ile I
Leucin Leucine Leu L
Lizin Lysine Lys K
Metionin Methionine Met M
Fenilalanin Phenylalanine Phe F
Prolin Proline Pro P
Serin Serine Ser S
Treonin Threonine Thr T
Triptofan Tryptophan Trp W
Tirozin Tyrosine Tyr Y
Valin Valine Val Vv
Tabela 1.1

Definicija

Razlikuju se Cetiri nivoa strukture proteina:

Primarna struktura — Primarna struktura je sekvenca aminokiselina duz polipeptidnog
lanca.

Sekundarna struktura — Sekundarna struktura opisuje interakcije izmedu atoma na ki¢mi
polipeptidnog lanca koje formiraju podstrukture kao Sto su a-heliksi, g-trake i petlje.
Tercijarna struktura — Tercijarna struktura se odnosi na prostorni raspored svih atoma
polipeptidnog lanca. Elementi sekundarne strukture se grupiSu u motive i u funkcionalne
jedinice koje se nazivaju domeni.

Kvartarna struktura — Kvartarna struktura opisuje spoj polipeptidnih podjedinica ili
potencijalno drugih molekula u proteinu.[5]

Uloga ili funkcija proteina je usko povezana sa njegovom prostornom strukturom, dok se
postorna, odnosno, trodimenzionalna struktura povezuje sa sekvencom aminokiselina u
proteinu. Samo predvidanje strukture proteina na osnovu sekvence aminokiselina nije u
potpunosti reSen problem i jedan je od najbitnijih zadataka bioinformatike.

16



1.3.3 Sintetisanje proteina

Jos pocetkom 20. veka proucavanjem bolesti uzrokovane ¢elijama u kojima se ne izvrsavaju
odredene biohemijske reakcije, npr. zbog nepostojanja nekog enzima, a koje su u isto vreme i
nasledne, uocena je veza izmedu gena i proteina. Do 1950. godine naucnici su ¢vrsto verovali
da je veza izmedu odredene sekvence nukleotida u DNK molekulu i sekvence aminokiselina
u proteinu linearna, ali im je bilo nepoznato kako raspored nukleotida uti¢e na proizvodnju
proteina. Kasnije je eksperimentalno pokazano da trojke nukleotida — kodoni — kodiraju
jednu aminokiselinu u polipeptidnom lancu. Npr. kodon od tri uracila (UUU) kodira jedan
fenilalanin (F) u sekvenci aminokiselina. Ubrzo zatim su otkriveni i ostali kodoni (postoji
43 = 64 kodona, a samo 20 aminokiselina, te jednu aminokiselinu moze da kodira i vise
razli¢itih kodona). Skup parova kodona i aminokiselina je genetic¢ki kod. Treba imati u vidu
da postoji nekoliko genetickih kodova zavisno od porekla DNK molekula.

Dakle, proteinske sekvence aminokiselina su kodirane odredenim sekvencama nukleotida u
DNK molekulima. Te sekvence nukleotida u DNK nazivamo genima. Svaki gen pocinje
nekim standardnim start kodonom i zavrSava se nekim standardnim stop kodonom. Jedan gen
sadrzi informacije za proizvodnju jednog proteina. Mehanizam transformisanja informacija
sadrzanih unutar gena u sekvence aminokiselina, odnosno proteine, veoma je kompleksan i
sastoji se iz dve faze (slika 1.7). Ovde se taj mehanizam samo povr$no opisuje.

Prvo se neophodne informacije sadrzane u datom genu preslikavaju u sekvencu nukleotida
koja moze da napusti jedro Celije — proces poznat pod nazivom transkripcija. Ovde se dva
polinukleotidna lanca DNK odvijaju i razdvajaju jedan od drugog i to samo u regionu gde se
nalazi konkretan gen, zatim se kreira RNK kopija gena i to sastavljena samo od nukleotida
koji sudeluju u kodiranju aminokiselina'®. Ova kopija se oznagava sa mRNK (eng. messenger
RNA). mRNK napusta jedro ¢elije prenoseci neophodne informacije za proizvodnju proteina
u ribozom™ i time zapo¢inje drugu fazu.

U ribozomu se informacije sadrzane u mRNK transformiSu u sekvencu aminokiselina —
proces poznat pod nazivom translacija. Kodoni iz mRNK se jedan po jedan pomeraju kroz
ribozom. Za svaki kodon se kreira tRNK (eng. transfer RNA) molekul koji sadrzi
odgovaraju¢u aminokiselinu i tri nukleotida komplementarna trenutnom kodonu iz mRNK —
ta grupa komplementarnih nukleotida se naziva antikodon.

tRNK sa antikodonom se vezuje za trenutni kodon iz mRNK 1 pritom oslobada aminokiselinu
koja se vezuje za lanac aminokiselina koji je do tada konstruisan. Ovaj proces se nastavlja sve
dok antikodon u tRNK ne bude STOP kodon.

1%y okviru gena eukariota (organizama Cije Celije sadrze jedro) postoje manje sekvence nukleotida koje ne
kodiraju aminokiseline, nazivaju se introni, a preostale grupe nukleotida nazivaju se egzoni.

Ribozomi su cCelijske organele koje sintetiSu proteine. Oni spajaju aminokiseline u rasporedu koji diktira
sekvenca nukleotida u mRNK, ¢ime se dobija odredeni protein.
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Slika 1.7 [5]

1.3.4 Neuredeni proteini

Centralno uverenje strukturalne biologije - da je stabilna prostorna struktura proteina
neophodna da bi ispravno izvrSavao svoju biolosku funkciju kao i da struktura definiSe
funkciju proteina, ne moze se primeniti na sve proteine. Prostorna struktura proteina i
njegova bioloska funkcija su nesumnjivo usko povezane, ali rastuc¢i skup eksperimentalno
sakupljenih podataka pokazuje da postoji veliki broj funkcionalnih proteina koji ne zauzimaju
jedinstvenu, uravnotezenu tercijarnu strukturu, ve¢ strukturu u kojoj se pozicije atoma i sam
polipeptidni lanac vremenom menjaju. Za takve proteine kaZzemo da su suStinski
nestruktuirani (eng. intrinsically unstructured proteins) ili neuredeni (eng. disordered).

Svaki protein koji u sebi sadrzi bar jedan neureden region nazivamo neuredenim
proteinom.[8]
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2  POSTAVKA PROBLEMA, PODACI I METODE

Istrazivanjima u protekloj deceniji potvrdeno je da regulatorni proteini, zatim oni koji su
umesani u procese signalizacije i molekulskog prepoznavanja, ceS¢e sadrze neuredene
regione. Funkcionisanje nekih neuredenih proteina, koji obavljaju upravo ove bioloske
procese, povezuje se sa bolestima poput raka, dijabetesa, kardiovaskularnim i
neurodegenerativnim bolestima. Pronalazanje detaljnih objasnjenja na koji nacin neuredeni
proteini funkcioni$u, kao i shvatanje same prirode neuredenosti je, takorec¢i, preduslov iliti
osnova za konstruisanje izglednih terapija i lekova.

Ovo poglavlje posveéeno je postavkama problema bioinformaticke karakterizacije
neuredenosti aminokiselina njihovim fizickohemijskim svojstvima, zasnovane na metodama
istrazivanja podataka — motivaciji, formulaciji zadatka i dosadasnjim rezultatima, zatim
izvorima podataka i metodama izraGunavanja.
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2.1 Formulacija zadatka i dosadasnji rezultati

Primarna struktura u potpunosti odreduje prostornu strukturu, pa i1 njenu nestabilnost,
odnosno neuredenost. Male izmene u rasporedu aminokiselina mogu da izazovu velike
posledice. Naime, variranje samo jednog egzonskog nukleotida moze da prouzrokuje
promenu u strukturi odgovarajuéeg proteina, pa i da promeni tendenciju nekog regiona da
bude stabilno struktuiran ili neureden (Sve to uti¢e na funkcionalnost samog proteina i
konacno na rizik od oboljevanja organizma). Nije poznato kako lanac aminokiselina zauzima
konkretnu prostornu strukturu u ¢eliji. MoZe se postaviti pitanje: ,,Sta kod lanaca
aminokiselina dovodi do pojave neuredenih regiona?‘. Ovaj rad je motivisan tim pitanjem, a
cilj je da se metodama istrazivanja podataka potvrde i potencijalno otkriju nove zavisnosti
izmedu karakteristika aminokiselina i njihove tendencije da se pojavljuju u neuredenim
regionima. Rezultati bi mogli da doprinesu razumevanju sastava i uopste osobina neuredenih
regiona u proteinima.

Zadatak: Pronaci korelacije i izdvojiti pravilnosti izmedu koeficijenta neuredenosti
aminokiselina i njihovih fizickohemijskih i biohemijskih svojstava, takozvanih
aminokiselinskih indeksa, ili AAindeksa. Istrazivanje sprovesti nad skupom proteina datih u
DisProt*? bazi i vrednostima indeksa aminokiselina datih u bazi AAindex*3. Za pronalaZenje
pravilnosti koristiti tehniku istrazivanja podataka — analizu pridruzivanja.

Do sada je izvedeno dosta bioinformatickih istrazivanja koja su neposredno ili barem
posredno za cilj imala da pronadu veze izmedu osobina aminokiselina i neuredenih proteina.
Zna se da u odnosu na uredene sekvence, neuredene KarakteriSe manje aromati¢na struktura,
veca naelektrisanja, veca hidropatija i jo§ neka svojstva.

Neophodno je izdvojiti rad Jovane Kovacevi¢ [7] u okviru kojeg su izvrSeni detaljni
proracuni nad proteinima smestenim U DisProt bazi. Izra¢unat je koeficijent neuredenosti
(zasebno za N 1 C terminale i srediSnji deo proteinskih sekvenci) svake aminokiseline
ponaosob i uporeden je sa njihovim osobinama — hidropatijom i masom. Takode, formirana je
nova skala aminokiselina prema njihovom koeficijentu neuredenosti u proteinima datim u
DisProt bazi. Uocena je visoka korelacija izmedu koeficijenta neuredenosti i hidrofobnosti
aminokiselina, $to potvrduje rezultate poznate od ranije (dobijene nad drugim skupom
proteina).

Postavlja se pitanje: Da li postoji jos neki AAindeks, poput hidropatije, koji je povezan sa
skalom neuredenosti?. Pronalazenje odgovora na to pitanje klju¢ni je zadatak ovog
istrazivanja.

2 http://www.disprot.org - Baza neuredenih proteina. Neuredeni regioni proteina koji su smesteni u DisProt
bazu su eksperimentalno otkriveni.

B http://www.genome.jp/aaindex - Baza numerickih indeksa koji predstavljaju fizickohemijska i bioloska
svojstva aminokiselina i parova aminokiselina.

20


http://www.disprot.org/
http://www.genome.jp/aaindex

2.2 Izvori podataka

Kao $to je navedeno u formulaciji zadatka, skup podataka koji se istrazuje treba preuzeti iz
dve onlajn baze podataka: Disprot i AAindex (podaci ovih baza javno su dostupni u
tekstualnom formatu). Za potrebe ovog rada napravljen je modularan i lako prosiriv program
koji preuzima sve dostupne podatke o proteinima i indeksima aminokiselina i smesta ih u za
to posebno dizajniranu bazu podataka. Pre prikaza samog istrazivanja u ovom odeljku date su
neophodne informacije o oba izvora.

2.2.1 DisProt

DisProt je rastu¢a baza podataka koja ¢uva informacije o proteinima koji nemaju stabilnu
prostornu strukturu, a njihova neuredenost se utvrduje eksperimentalnim putem. Ova baza je
formirana da bi olaksala istrazivanje neuredenosti organizovanjem i sakupljanjem informacija
0 eksperimentalnim karakteristikama i funkcionalnostima neuredenih proteina. Svi podaci su
javno dostupni na http://www.disprot.org.

Izdanje baze (verzija 5.8) koje je korii¢eno u ovom radu®®, sadrzi 644 proteina, 1378
neuredenih i 70 uredenih regiona. Unos svakog proteina sadrzi jedinstveni identifikacioni
kod, sekvencu celog proteina, poc¢etnu i zavr$nu lokaciju njegovih regiona sa naznakom da li
je taj region ureden ili neureden, i to je ono §to je najpotrebnije za ovo istraZivanje'.
Datoteka sa podacima o proteinima se moze preuzeti u XML ili FASTA formatu pojedinacno
po proteinu ili za sve zajedno.

Bl e — Kod nekih proteina neuredeni regioni
: = —se preklapaju (prikaz 2.1). Tada se u
razmatranje uzima unija tih regiona.
DisProt protein ID: DP00033_C001 Postoje 1 preklapanja uredenlh
I . -
— regiona (veoma retko), pa se i tu
S v . = = primenjuje navedeni princip, s tim da

* se prednost uvek daje uniranju

DisProt protein ID: DPO0023 neuredenih  regiona. Takode, u

- DisProt unosima postoje delovi
E sekvence proteina koji nisu svrstani
- niti u uredene niti u neuredene
| | - . d - ..hova
= == regione, te se uzima da je nji
: = == struktura nepoznata.
I Heuredeni region Ceo protein
Prikaz 2.1

" Nadalje u tekstu svi proracuni se odnose na podatke koji su bili dostupni u 5.8 verziji DisProt baze.
15 .. . . . . .

Detaljni opis DisProt formata unosa o proteinu dat je na adresi
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1751543/.
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Kako su za ovaj rad najvazniji neuredeni regioni, uspostavlja se slede¢e pravilo: Jedna
aminokiselina u okviru sekvence proteina ekskluzivno pripada neuredenom ili neneuredenom
regionu. Pri tome, neneureden region u okviru jednog proteina je unija uzastopnih uredenih
regiona i onih delova sekvence za koje je nepoznata struktura. Uniranje neuredenih regiona
uvek ima prednost nad neneuredenim regionima.

U skladu sa ovim pravilima sekvence proteina iz DisProt baze su u potpunosti izdeljene na
2262 regiona, od ¢ega 1145 neneuredenih i 1117 neuredenih. Jedan protein u proseku sadrzi
3.5 regiona. Na prikazu 2.2 dati su histogrami duzina sekvenci celih proteina, neuredenih i
neneuredenih regiona'®. Primecuje se da su neneuredeni regioni uglavnom duzi od
neuredenih, $to je kasnije utvrdeno prebrojavanjem, duzina svih neuredenih regiona je 73688,
a neneuredenih 241904.

x-0sa: duzine sekvenci
y-osa: frekvencija
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Prikaz 2.2
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2.2.2 AAindex

AAindex je baza numeri¢kih indeksa raznih fizickohemijskih i biohemijskih osobina
aminokiselina i parova aminokiselina izmerenih eksperimentalnim putem. SadrZi tri odvojene
sekcije:

e AAindexl — skup indeksa aminokiselina, gde jedan indeks podrazumeva kolekciju od
20 numerickih vrednosti (za svaku aminokiselinu po jednu vrednost).

e AAindex2 — skup mutacionih matrica aminokiselina.

e AAindex3 — skup kontanktnih matrica aminokiselina.

U ovom radu koriste se podaci iz prve sekcije, tj. AAindexl. Podaci su dati u tekstualnom
obliku (eng. flat file), po jedna datoteka za svaku sekciju. Svi podaci su javno dostupni na
http://www.genome.jp/aaindex/. U okviru sekcije AAindexl date su vrednosti za 544
razliCitih indeksa (decembar 2011). Svaki unos jednog indeksa sadrzi njegov jedinstveni
identifikacioni kod, kratak opis, spisak referenci na kojima se detaljno moze procitati o
konkretnom eksperimentu i samom indeksu i 20 numeric¢kih vrednosti (prikaz 2.3).Takode,
svaki indeks sadrzi spisak indeksa sa kojima je visoko korelisan (apsolutna korelacija ve¢a od
0.8).

* Na histogramima je zbog preglednosti ignorisan jedan protein, duzina sekvence tog proteina iznosi 18534, a
sadrzi 3 neuredena i 4 neneuredena regiona sa duzinama redom {250, 3886, 30} i {3545, 831, 813, 9179}.
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Svaki unos je sledeceg formata:

H Identifikacioni kod

D Opis indeksa

R Spisak referenci u LITDB formatu

A Autori

T Naslov ¢lanka

] Referenca na Casopis koji sadrzi ¢lanak

* Komentari (iako rezervisano mesto, nigde se ne pojavljuje)

C Spisak identifikacionih brojeva indeksa koji su sli¢ni aktuelnom indeksu

I Numericke vrednosti indeksa. Uvek su date prema sledecem redosledu
Ala Arg Asn Asp Cys GIn Glu Gly His Ile
leu Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val

Prikaz 2.3
Spisak svih identifikacionih brojeva i kratkih opisa se mogu pronaéi na

http://www.genome.jp/aaindex/AAindex/list of indices.

Da bi se vizualizovale veze izmedu indeksa, u [9] je konstruisano minimalno-razgranato drvo
(slika 2.1 — slika je informativnog tipa, a trenutno aktuelno drvo je dato u [10] i dostupno na
http://www.genome.jp/aaindex/AAindex/Figurel.jpg). Drvo sadrzi 402 indeksa'’, gde je
svaki indeks jedan objekat predstavljen kruzicem. Objekti su medusobno povezani koristeéi
single-link hijerarhijsko klasterovanje (mera rastojanja je korelacija). Dodatno su zaokruzene
oblasti unutar kojih su objekti na rastojanju najviSe 0.1, odnosno apsolutna korelacija izmedu

bilo kojeg para objekata u toj oblasti je ve¢a od 0.9. Drvo je zbog
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Slika 2.1

Y Kada je drvo kreirano, 1996. godine, u bazi je bilo dostupno 402 indeksa.
'® Dakle dva indeksa iz iste regije ne moraju da budu u visokoj korelativnoj vezi.

preglednosti podeljeno na
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Vrednosti indeksa su date kao realne vrednosti. Opseg vrednosti kao i distribucija vrednosti u
nekom opsegu je razli¢ita od indeksa do indeksa, Sto dodatno otezava automatizaciju u
istrazivanju. Na prikazu 2.4 dati su histogrami prose¢nih vrednosti indeksa. Na prvom
histogramu su prisutni svi indeksi, dok su na drugom i tre¢em U 0bzir uzeti samo oni Cija
prosecna vrednost pripada intervalu redom (0,50) i (0,5). Prvi i drugi histogram ukazuju da
veéina indeksa, oko 330 od ukupno 544, ima prosecnu vrednost U okviru intervala (0,5).
Situacija je dosta drugacija na treCem histogramu — vise korpi je popunjeno te ne mozemo da
izdvojimo neku korpu gde se nalazi ve¢ina (prose¢nih) vrednosti. Standardna devijacija vise
od 400 indeksa nije veca od 2.

x-0sa: prosecne vrednosti
y-osa: frekvencija
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2.3 Metode

Do sada je pominjan termin koeficijent neuredenosti aminokiseline kao i korelacija, a da to
nije i precizno definisano. Ovaj odeljak je upravo tome posvecen, ali ¢e uz to biti
prezentovani i rezultati nekih merenja nad podacima.

2.3.1 Koeficijent neuredenosti

Koeficijent neuredenosti jedne aminokiseline je numericka vrednost koja treba da izrazi
njenu tendenciju da se pojavi u neuredenom regionu proteina. MoZe se racunati na razne
na¢ine. U ovom slucaju, akcenat se stavlja na odnos frekventnosti aminokiseline u
neuredenim i neneuredenim regionima proteina.

Neka i jedinstveno odreduje sekvencu aminokiselina (i-ta sekvenca) u nekom skupu sekvenci
X i neka j jedinstveno odreduje aminokiselinu (j-ta aminokiselina), 1 <j < 20. Sa Fj;
oznacavamo relativnu frekvenciju j-te aminokiseline u i-toj sekvenci.

Frekvenciju j-te aminokiseline u skupu sekvenci X ra¢unamo na slede¢i nacin (u [7] ova
frekvencija se naziva eng. Mole Fraction):

Xin; * Fy

FX) = =5

gde je n; duzina i-te sekvence.

Neka je A skup sekvenci neuredenih regiona, a B skup sekvenci neneuredenih regiona. Sada,
koeficijent neuredenosti j-te aminokiseline ra¢unamo na sledeé¢i nacin (u [7] ovaj odnos
frekvencija se naziva eng. Fractional difference):

_F(4) - F(B)
FD; = W

Za FD; > 0 j-ta aminokiselina ima vecCu frekvenciju u neuredenim nego u neneuredenim
regionima celog skupa proteina, i obrnuto za FD; < 0. Takode, kroz ovaj koeficijent se moze
posmatrati i jacina tendencije da se aminokiselina pojavljuje ili ne u neuredenim regionima.
Naime, za vece vrednosti koeficijenta FD; veca je i neuredenost j-te aminokiseline, odnosno

raste njena tendencija da se pojavljuje u neuredenim regionima.

Nad modifikovanim®® podacima izvugenim iz DisProt baze, izvriena su potrebna merenja da
bi se izraCunao koeficijent neuredenosti za svaku aminokiselinu — rezultati tih merenja dati su
u tabeli 2.1 (C — broj pojavljivanja nad svim sekvencama; C(A) — broj pojavljivanja nad
sekvencama neuredenih regiona).

Proracuni su vrS$eni nad svim proteinima i sortirani su prema koeficijentu neuredenosti.

Shodno pravilima o regionima, modifikovani su neuredeni i kreirani neneuredeni regioni.
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AA C C(A) F(A) F(B) FD

c 4598 586 0.00795 0.01659 -0.521
w 3206 468 0.00635 0.01132 —-0.439
I 14319 2292 0.0311 0.04972 —-0.374
F 9976 1721 0.02335 0.03412 —0.316
Y 8330 1488 0.02019 0.02828 —-0.286
L 26225 4698 0.06375 0.08899 —-0.284
M 6942 1322 0.01794 0.02323 —0.228
%4 19660 3967 0.05383 0.06487 —-0.170
N 12919 2665 0.03616 0.04239 —0.147
R 16036 3398 0.04611 0.05224 -0.117
H 6729 1439 0.01953 0.02187 —-0.107
T 18231 4246 0.05761 0.05781 —0.003
A 23925 5939 0.08059 0.07435 0.084
G 21811 5460 0.07409 0.06759 0.096
Q 15248 3924 0.05324 0.04681 0.137
S 24800 6595 0.08949 0.07526 0.189
D 17816 4739 0.0643 0.05406 0.190
K 21160 6028 0.08179 0.06255 0.308
P 18942 5477 0.07432 0.05566 0.335
E 24719 7236 0.09818 0.07227 0.359

ukupno: 315592 73688
Tabela 2.1

Na ovaj nacin dobijena je skala aminokiselina u odnosu na njihovu neuredenost
(CWIFYLMVNRHTAGQSDKPE). Ova skala se ne poklapa u potpunosti sa onom
dobijenom u [7]%, ali ipak korelacija izmedu njih je veéa od 0.98, te se moZe reé¢i da su u
skladu jedna sa drugom.

2.3.2 Korelacija

U statistici povezanost izmedu slu¢ajnih promenljivih se moze razlikovati po smeru i po
jacini. Najjaca ili najuza veza izmedu dve promenljive je funkcionalna veza, tj. takva veza da
svaka vrednost jedne promenljive funkcionalno zavisi od ta¢no odredene vrednosti druge.
Labavija veza izmedu promenljivih, koja je podlozna manjim ili ve¢im odstupanjima, naziva
se korelativna veza.

Naime, kovarijansa je mera zajedni¢ke varijabilnosti dve sluc¢ajne promenljive. Ako vece i
manje vrednosti jedne promenljive odgovaraju redom veéim i manjim vrednostima druge
promenljive, onda se te dve promenljive sli¢no ponasaju, pa je njihova kovarijansa pozitivna.
I suprotno, ako veée i manje vrednosti jedne promenljive odgovoraju redom manjim i veéim
vrednostima druge promenljive, onda je njihova kovarijansa negativna. Posebno, ako su
promenljive nezavisne onda je njihova kovarijansa 0.

20 . . . . v T . . . T T
Skala aminokiselina u [7] je racunata samo nad sredisnjim delovima proteina, a neki proteini nisu ni bili
uzimani u razmatranje. Zbog ovoga postoje mala neslaganja te i skale dobijene u ovom radu.
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Dakle, kovarijansa dve promenljive jasno daje smer njihove povezanosti, ako uopste postoji,
ali iz nje se ipak ne vidi i jaCina povezanosti, te je za merenje povezanosti dve promenljive
bolje koristiti normalizovanu verziju kovarijanse — koeficijent korelacije — ¢ije se vrednosti
kre¢u u intervalu [—1, 1]. Znak koeficijenta odreduje smer povezanosti, a njegova apsolutna
vrednost odreduje jacinu, $to je bliza jedinici - to je povezanost jaca.

Ipak, priroda kovarijanse pa i koeficijenta korelacije je takva da lose meri nelinerane veze
izmedu promenljivih, a pored toga na proracun znacajno utiCu i autlajeri. Zato su
konstruisane malo robusnije mere, manje osetljive na postojanje autlajera i malo bolje prate
nelinearne veze, tzv. korelacije ranga. Na prikazu 2.5 date su ncke karakteristiéne forme
veza izmedu dve promenljive. Na (1) vidi se kako korelacija ranga (Spirman) bolje meri
nelinearnu vezu, na (2) koeficijent korelacije (Pirson) zbog autlajera potpuno pogresno
procenjuje smer povezanosti i na (3) vidi se kako ipak neke nelinearne veze ne moze da prati
ni korelacija ranga ni koeficjent korelacije.

(1) Pirson: 0.85; Spirman: 1.0 (2) Pirson: -0.2; Spirman: 0.5 (3) Pirson: 0.0; Spirman: 0.0
Prikaz 2.5

U ovom radu za pronalaZenje jako korelisanih indeksa sa koeficijentom neuredenosti
paralelno se koriste Pirsonov koeficijent korelacije i Spirmanova korelacija ranga. Slede
konkretne formule po kojim je vrSeno izraCunavanje.

Neka su iz nekog skupa podataka izdvojeni objekti x = (x1, X2, ..., %) 1V = (V1, V2, o) V)
gde su vrednosti atributa x4, ..., x,, 1, ..., Vn € R. Koeficijent korelacije objekata x i y,
poznat kao i Pirsonov koeficijent ili Pirsonova korelacija, dat je sa:

Lic (i —0)(yi — )
VIR O = 0) V20 — )

r(x,y) =

gdesuxiy:

X =

S|
S|

n n

Xi o, y= Vi
Racunanje Spirmanove korelacije ranga se obavlja u dve etape. Prvo se numeri¢ke vrednosti
atributa objekata x i y sortiraju po veli¢ini i odreduje se njihova pozicija iliti rang u tom
rasporedu. Ovim se gube stvarne razlike izmedu numerickih vrednosti. Ukoliko su neke

vrednosti v;, V44, ..., Viyx Jednog objekta medusobno jednake, onda se svi njihovi rangovi

i+ T+t Ti+k/k

i, Tig1s -, Tisx ZAMENJUjU SA 11 1<i<n1<k<n-—i.
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U drugoj etapi izracunava se koeficijent korelacije nad odredenim rangovima vrednosti i
rezultat toga je upravo Spirmanova korelacija ranga.

Izracunate su obe korelacije izmedu svakog od indeksa i koeficijenta neuredenosti. U tabeli
2.2 izlistana su dva spiska od po 20 najkorelisanijih indeksa sa neuredeno$¢u. Radi
preglednosti pored samih korelacija naveden je samo identifikacioni kod indeksa i kratki
komentar koji se odnosi na regiju kojoj pripada®’. Rezultati su sortirani prema apsolutnoj
vrednosti Pirsonove odnosno Spirmanove korelacije.

ID Pirs Regija ID Spir Regija
BAEK050101 | -0.914 NA (/inker) BAEK050101 -0.941 NA (linker)
VINM940101 | 0.912 NA (fexibility) VINM940101 0.926 NA (flexibility)
CASG920101 -0.91 NA (hydrophobicity) | NISK860101 -0.926 hydrophobicity
MIYS990104 | 0.907 NA (energies) CASG920101 -0.925 NA (hydrophobicity)
NISK860101 | -0.897 hydrophobicity MIYS990104 0.923 NA (energies)
GUYH850102 | 0.893 NA (energies) MIYS990105 0.907 NA (energies)
MIYS990103 0.892 NA (energies) WERD780101 | -0.896 hydrophobicity
MIYS990105 | 0.891 NA (energies) PONP930101 -0.892 NA (hydrophobicity)
WERD780101 | -0.884 hydrophobicity MIYS990103 0.891 NA (energies)
VINM940103 | 0.871 NA (fexibility) GUYH850102 0.888 NA (energies)
VINM940102 | 0.869 NA (flexibility) 0O0BM770103 0.881 hydrophobicity
CORJ870101 | -0.867 | NA (hydrophobicity) | COR1870101 -0.878 NA (hydrophobicity)
PONP930101 | -0.863 | NA (Aydrophobicity) | QIAN880121 -0.867 beta propensity
BASU050102 | -0.862 | NA (hydrophobicity) | MEIH800101 0.864 hydrophobicity
0O0OBM770103 | 0.855 hydrophobicity VINM940103 0.86 NA (flexibility)
KARP850102 | 0.852 hydrophobicity KARP850102 0.856 hydrophobicity
FASG890101 0.852 | NA (hydrophobicity) | WIMW960101 | -0.854 NA (energies)
ZHOH040103 -0.85 NA (hydrophobicity) | BASU050102 -0.854 NA (hydrophobicity)
ROSG850102 -0.85 hydrophobicity CHOP780202 -0.854 beta propensity
NISK800101 | -0.848 hydrophobicity BIOV880101 -0.853 hydrophobicity
Tabela 2.2

Ako bismo pravili neki zaklju¢ak samo na osnovu ovih spiskova, mogli bismo da
pretpostavimo da postoji neka zavisnost izmedu hidrofobnosti i koeficijenta neuredenosti.
Pored hidrofobnosti, kategorije/regije najkorelisanijih indeksa su: linker, flexibility,energies i

beta propensity.

?! Ukoliko indeks prema [9] nije kategorisan u neku od 6 regija, onda se belezi neki naziv zasnovan na kratkom
opisu indeksa koji je dostupan u AAindex1, i to u formi NA(naziv).
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3  ISTRAZIVANJE ZAVISNOSTI AMINOKISELINSKIH
INDEKSA I KOEFICIJENTA NEUREDENOSTI

Cilj - otkrivanje zavisnosti izmedu karakteristika aminokiselina i njihove tendencije da se
pojavljuju u neuredenim regionima. Pre svega, potrebno je da odredimo Sta su uopste
karakterstike tj. osobine aminokiselina u kontekstu ulaznih podataka. Na primer,
posmatrajuc¢i AAindex bazu, jedan indeks mozemo da uzmemo kao meru jedne specifi¢ne
osobine tj. jedan indeks = jedna osobina, ili kako je to uradeno u [9], gde su svi indeksi
prema svojoj prirodi razvrstani u samo 6 grupa, mozemo celu grupu indeksa da poistovetimo
sa jednom osobinom, tj. indekse jedne grupe posmatramo kao razli¢ita merenja jedne iste
osobine. Za ovaj rad je odabran ovaj drugi princip, tj. grupa indeksa = jedna osobina.

Dakle, potrebno je rasporediti indekse u neke prirodne grupe i istraziti da li postoji ikakva
veza izmedu tako dobijenih grupa i koeficijenta neuredenosti. Ta podela treba da obuhvati Sto
vise indeksa koji se odnose na poznate fizickohemijske osobine. Nakon razmatranja
celokupnog skupa indeksa izdvojene su sledece grupe (namerno se Koriste nazivi na
engleskom jeziku da bi se lakSe povezivali sa izvorom podataka): hydro, energ, propensity,
weight, volume, charge, polar, frequency. Nazivi grupa su zapravo kljuéne re¢i kojima
rasporedujemo indekse. Naime, indeks pripada nekoj grupi ukoliko njegov opisni tekst
(sekcija D u AAindex1 formatu) ukljucuje naziv te grupe. Na primer - indeks sa opisom:
Hydrophobicity index pripada grupi hydro. Treba napomenuti da je bez dobrog poznavanja
domena odabir samih grupa tezak zadatak.

U okviru ovog rada sprovedena su dva istrazivanja, OpiSN0 imenovana — istraZivanje
unifikacijom 1 istrazivanje najkorelisanijih indeksa. TO su zapravo dva pristupa reSavanja
istog problema, idejno se razlikuju, ali imaju isti cilj. Jednim se ispituju veze posebno
definisanih grupa indeksa sa koeficijentom neuredenosti, a u drugom umesto grupa
posmatraju se pojedina¢ni reprezentativni indeksi. Zeljeni rezultat oba pristupa je skup
pravila koja detaljno opisuju otkrivene povezanosti. Za automatsko generisanje pravila koristi
se algoritam pretrage pravila pridruzivanja®®. Ovaj algoritam na ulazu o&ekuje podatke u
formi skupa transakcija, pa je neophodno transformisati, odnosno diskretizovati podatke, §to
pored grupisanja indeksa predstavlja jos jedan od klju¢nih elemenata u oba pristupa.

Dalje u tekstu detaljno su opisani ovi pristupi, uklju¢uju¢i metode koris¢ene za
transformaciju podataka i rezultate.

> 7a generisanje pravila i njihovu vizualizaciju koriséen je alat za istraZivanje podataka — IBM Intelligent Miner.
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3.1 Istrazivanje unifikacijom

U ovom pristupu istrazuju se veze izmedu posebno definisanih grupa indeksa sa
koeficijentom neuredenosti®®. Pretrazuju se pravila za svaku grupu ponaosob. Pre pretrage
neophodno je diskretizovati indekse datih grupa i sam FD. U skladu sa principom grupa
indeksa = jedna osobina, potrebno je da se diskretizacijom u jednoj grupi postigne tzv.
unifikacija indeksa. To znaci da nakon diskretizacije, skup diskretnih vrednosti bude isti za
svaki indeks, npr. {malo, srednje, veliko}. Ukoliko je ovo ispunjeno, onda mozemo da
formiramo skup transakcija, gde svaka transakcija ima ta¢no dve stavke, jedna koja sadrzi
diskretnu vrednost nekog indeksa grupe i druga koja sadrzi odgovarajucu diskretnu vrednost
FD (tabela 3.1 — skup transakcija za jednu grupu kreiran od N diskretizovanih indeksa sa
vrednostima {malo, srednje, veliko} i diskretnog FD sa vrednostima {negativno, pozitivno}).

AA | Indeks TID Osobina FD
indeks1 1 malo negativno
indeks2 2 veliko negativno

A indeks3 3 veliko negativno

indeksN N srednje negativno

R indeks1 N+1 veliko pozitivho

indeks2 N+2 malo pozitivho

V | indeksN 20N | veliko | negativno
Tabela 3.1

Ocekuje se da ukoliko neka osobina aminokiselina jeste povezana sa neuredeno$c¢u, onda ¢e
se ovim pristupom uo€iti pravilnost izmedu odgovarajuée grupe indeksa i FD, odnosno bice
generisana neka pravila koja opisuju tu vezu.

3.1.1 Pretpostavka i grupe

Pretpostavka ovog pristupa jeste da su grupe dobro odredene. Unifikacija indeksa jedne grupe
moze da dovede do velikog gubitka informacija kao generalna posledica diskretizacije, ali jo$
vaznije, moze da dovede do velike konfuzije u podacima. Naime, ukoliko u jednoj grupi
imamo indekse Kkoji su na razli¢ite nacine povezani sa FD, npr. neki su u pozitivnoj, a neki u
negativnoj korelativnoj vezi sa FD, onda se unifikovanjem njihovi uticaji potiru i
onemogucavaju generisanje bilo kakvih pravila, barem onih potencijalno interesantnih.

U ovom radu pri odredivanju grupa, cilj je bio da one obuhvate indekse koji se odnose na istu
fizickohemijsku odnosno biohemijsku osobinu ne obracajuéi paznju na Cisto¢u grupe, te da
poistovecujuci ih sa osobinama, potrazimo njihove veze sa neuredenoscu. Stoga, ako ne
pronademo pravilnosti za jednu grupu, onda mozemo da zaklju¢imo da je grupa presiroka ili
da nije povezana sa neuredenoscu.

2 Dalje u tekstu koeficijent neuredenosti se oznacava sa FD.
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Ipak, lako je zamisliti da u nekoj grupi postoje i indeksi koji su pozitivno i oni koji su
negativno korelisani sa FD, te je preventivno svaka grupa podeljena na dve:

grupa € {hydro, energ, propensity, weight, volume, charge, polar, frequency}
grupa = grupa + U grupa —

gde oznaka + stoji za pozitivno, a — za negativno korelisane. Tako grupa + sadrzi samo
pozitivno korelisane indekse grupe grupa i obrnuto za grupa —. Sada, za svaku ovu
podgrupu vr$imo nezavisno istrazivanje.

3.1.2 Diskretizacija i autlajeri

Unifikacija indeksa jedne grupe podrazumeva diskretizaciju njenih indeksa koja rezultuje
uvek istim skupom diskretnih vrednosti, pritom diskretne vrednosti treba da imaju svojstveno
znacenje za svaki indeks posebno.

Pravila koja zelimo da dobijemo na kraju analize su duzine 2 i oblika:
(osobina = v;) = (FD = v,)

gde je v, iz skupa diskretnih vrednosti indeksa, a v, iz skupa diskretnih vrednosti FD. Pritom
zelimo da diskretne vrednosti v; i v, budu opisnog karaktera. Npr. v; € {malo, srednje,
veliko} i v, € {neuredeno, uredeno}.

Za proces diskretizovanja indeksa koristi se metod — intervali jednake S$irine, opisan u
uvodnom poglavlju ovog teksta. Bira se fiksni broj diskretnih vrednosti n, odnosno broj
diskretizacijskih intervala, vaze¢i za sve indekse date grupe. Pored toga, za svaki indeks
i odreduje se Sirina intervala d; na osnovu raspona njegovih vrednosti i zadatog broja n.
Odabrana je bas ova diskretizacija jer je jednostavna, odgovara potrebama unifikacije, ali i
zato $to rezultujuce diskretne vrednosti opisuju raspon vrednosti svakog indeksa ponaosob.

Ipak, ova metoda diskretizacije je jako osetljiva na autlajere. Autlajeri indeksa i uti¢u na
pogresno izraCunavanje Sirine intervala d;, Sto dovodi do nejednakog rasporedivanja
vrednosti indeksa u diskretizacijske intervale, pa izmedu ostalog rezultat gubi opisni karakter.

U podacima su uoceni autlajeri, te da bi primenili ovu diskretizacijsku metodu, neophodno je
da na neki nacin eliminiSemo njihov uticaj. U tu svrhu osmisljen je jednostavan i uglavnom
uspesan metod za otkrivanje autlajera tokom diskretizacije.

U prikazu 3.1 dat je algoritam unifikacije indeksa koji podrazumeva primenu diskretizacije
intervala jednake Sirine nad svim indeksima jedne grupe uz razmatranje autlajera. Rezultat
unifikacije indeksa je skup diskretizacijskih skala, za svaki indeks jedna skala. Naime,
diskretizacijska skala je kolekcija intervala za diskretizaciju odredenog indeksa. Dakle, skala
potpuno odreduje diskretizaciju jednog indeksa.
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Algoritam — Unifikacija indeksa
ulaz:  m — broj intervala, skup I; — skup indeksa grupe g,
out_tol - koeficijent tolerancije,
izlaz: skup scales — skup diskretizacijskih skala indeksa iz I,;;

if (n < 2) then begin
error ,,Broj intervala mora biti veci od 1.";
exit();
end
scales = Q; // Inicijalizacija skupa skala
foreach (i € /;) do begin
i_aut_free = eliminate_autliers(i, out_tol); // eliminacija autlajera

i_min = min(i_aut_free);
i_max = max(i_aut_free);
d = abs(i_max — i_min)/n; // odredivanje Sirine intervala

scale = @; // inicijalizacija skupa diskretizacijskih intervala
split = i_min + d;
scale += (—oo, split); // dodavanje prvog diskretizacijskog intervala

for (counter = 1; counter < (n—1); counter++) do begin
scale += [split, split+d);
split = split + d;
end
scale += [split, +); // dodavanje poslednjeg diskretizacijskog intervala

scales += (id(i), scale);
end
Na izlaz — scales;

Prikaz 3.1

Eliminacija autlajera je koncipirana tako da uvek prvo sumnji¢i globalne ekstremne
vrednosti, tj. mininum i maksimum. Vrednosti indeksa se razvrstavaju u dva skupa, one koje
su blize minimumu nego maksimumu idu u skup I,,;,, @ ostale u skup I,,,4,. Ukoliko I,,;,
sadrzi skoro sve vrednosti indeksa, onda je maksimum dosta odvojen od ostalih vrednosti i
smatra se autlajerom. U prikazu 3.2 data je funkcija koja je zaduzena za eliminaciju autlajera.
Ona na ulazu prihvata koeficijent tolerancije, tj. procentualno izraZzenu donju granicu za
koli¢inu vrednosti u jednom od skupova I,,4, 0dnosno I,,;, da bi odgovarajuca ekstremna
vrednost bila proglasena autlajerom. Prepoznati autlajeri se izbacuju iz skupa vrednosti
odgovarajuceg indeksa i takav modifikovan indeks se stavlja na izlaz funkcije.

Primenom ovog algoritma u 91 od 544 dostupna indeksa su pronadeni autlajeri, ukupno 111
autlajer vrednosti, za koeficijent tolerancije 85%. Tokom istrazivanja tolerancija od 85%
generalno je prihvacena za otkrivanje autlajera.

32



eliminate_autliers (i: indeks, out_tol. koeficijent tolerancije)

status = true;
i_tmp =1i;

while (status) do begin

if (broj razlicitih vrednosti u i_tmp < 3) then
status = false;

else begin
¢ = count(i_tmp); // broj vrednosti u i_tmp
min = min(i_tmp);
max = max(i_tmp);
// broj vrednosti koje su blize maksimumu nego minimumu i obrnuto
¢c_min = count(subset(i_tmp, abs(i_tmp—min) > abs(max—i_tmp)));
¢c_max = count(subset(i_tmp, abs(max—i_tmp) > abs(i_tmp—min)));

max_stat = 100*c_max/c; // procenti
min_stat = 100*c_min/c;

// diskusija za otkrivanje autlajera

if (max_stat > out_to/) then
outlier = max;

else if (min_stat > out to/) then
outlier = min;

else
outlier = @;

if (outlier == @) then
status = false
else // brisu se sve vrednosti jednake otkrivenom autlajeru
i_tmp = i_tmp - outlier;
end
end

Prikaz 3.2

Ovaj metod diskretizacije za parametar ima broj intervala n. Ovde je za sve grupe izvrSena
diskretizacija na 3, a za neke i na 4 intervala.

Pored indeksa, potrebno je diskretizovati i FD. Za odredivanje diskretizacijskih intervala FD
ne postoji taéno determinisan pristup. U ovom istrazivanju uglavnom se Kkoriste tri skale
(prikaz 3.3). Najjednostavnija obuhvata samo dve diskretne vrednosti — negativno i pozitivno,
odnosno uredeno (taénije neneuredeno) i neuredeno. U drugoj i trecoj skali, koje obuhvataju
po tri diskretne vrednosti, oko nule dodaje se mali interval tolerancije, tako da prvi i treci
interval budu bolje razdvojeni. Ideja je da se na ovaj nacin obezbede Cistija pravila koja se
odnose na prvi i tre€i interval, tj. jaku neneuredenost 1 jaku neuredenost.
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Skala 1:

(-00, 0) [0, +0)
. I T T T T T
0.4 02 0.0 0.2
Skala 2: Skala 3:
(-00, -0.12) [-0.12, 0.12)|[0.12, +00) (-00, -0.15) [-0.15,0.1) | [0.1, +0)
[
T T T T T M| T T T T T T T T q T T
04 02 0.0 0.2 04 02 0.0 0.2
Prikaz 3.3

3.1.3 Analizairezultati

Indeksi su razvrstani po grupama grupa + i grupa —, grupa € {hydro, energ, propensity,
weight, volume, charge, polar, frequency}. Nad svakom grupom je izvrSena unifikacija
indeksa 1 formirani su skupovi transakcija. Za sve grupe je izvrSena unifikacija sa tri, a za
neke i 4 diskretne vrednosti?*. Takode, primenjivane su razliGite diskretizacijske skale za FD.

Nakon velikog broja izvrSenih analiza, primecéen je obrazac — grupe koje sadrze relativno veci
broj indeksa ne daju rezultate, pa ¢ak i kod grupa hydro+ i hydro- za koje se prema
dosadasnjim saznanjima oc¢ekuje da postoji nekakva veza koja bi se manifestovala i u formi
pravila. U tabeli 3.2 su date kardinalnosti svih grupa.

Grupa |Grupal Grupa |Grupa] Ovaj obrazac je posledica nacina na Koji
hydro+ 13 hydro- 40 su grupisani indeksi. Naime, pri
energ+ 28 energ- 23 grupisanju se Cisto¢a grupe u odnosu na
propensity+ 14 propensity- 7 tip povezanosti koju indeks moze da ima
weight+ 22 weilght- 27 sa FD, nije uzimala u obzir. Pored toga,
volume+ 0 volume- 12 u grupama postoji i znadajan procenat
charge+ 4 charge- 2 indeksa za koje se ne moze uoditi da su u
polar+ 3 polar- 2 bilo kakvoj vezi sa FD, te igraju ulogu
frequency+ 67 frequency- 32 $uma i negativno uti¢u na tok analize.

Tabela 3.2
lako u njima nema puno indeksa, grupe charge+ i charge-, takode ne daju interesantna
pravila. Moze se re¢i da nemaju veze sa neuredeno$cu, ali ipak treba imati u vidu da
vrednosti indeksa koji pripadaju ovim grupama uzimaju samo tri razli¢ite vrednosti -1, 0 i 1.
Jedino preostaju grupe polar+ i polar-.

Grupa polar+:

P;: (polar+= malo) = (FD = neneuredeno); Diskretizacija FD — {neneuredeno, neuredeno}
s(P) = 45% c¢(P) = 77.14% Unifikacija indeksa — {malo, srednje, veliko}

?* Za neke konkretne grupe npr. polar+i polar-, hydro+ i hydro-, volume+ i volume- vr§ena su istraZivanja i za
vecen (5,7,9, 11, 13), koristeéi pritom i razne diskretizacijske skale koeficijenta neuredenosti odnosno FD.
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Povecanje broja intervala unifikacije 1 upotreba drugih diskretizacijskih skala za FD, nije
dovelo do pronalaZenja joS§ nekih zanimljivih pravila koja bi se izdvojila svojim kvalitetom.

Grupa polar- ima dva indeksa te daje skup od samo 40 transakcija, i ni u jednoj kombinaciji
parametara za unifikaciju indeksa i diskretizaciju FD ne nudi neka zanimljiva pravila.

Napredak prvenstveno treba potraziti u boljem grupisanju indeksa. Bolje formirane grupe gde
su indeksi pazljivo filtrirani, uz dobro poznavanje domena, u ovom slucaju molekularne
biologije, moze da dovede do zeljenih rezultata. Problem grupisanja indeksa resavan je
klasterovanjem u [9], gde su 402 indeksa kategorisana u 6 grupa. Ipak, tako dobijene grupe
takode imaju, slicno kao i grupe kreirane u ovom radu, veliku razli¢itost u nacinu na koji su
indeksi povezani sa koeficijentom neuredenosti, kao i znac¢ajnu koli¢inu Suma. Tako da je
malo verovatno da se koris¢enjem ove podele moze do¢i do znacajno boljih rezultata.
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3.2 Istrazivanje najkorelisanijih indeksa

Da bismo zaobisli posledice koje nastaju unifikacijom suvise raznovrsnih grupa, pristupamo
istrazivanju na drugi nadin. Unutar svake grupe pronalazimo visoko Kkorelisane
reprezentativne indekse za koje se onda pojedina¢no analiziraju detalji njihove povezanosti sa
FD. Na ovaj nacin se otkrivaju razli¢ite povezanosti sa koeficijentom neuredenosti u okviru
jedne grupe.

Isto kao i u prethodnom slucaju, ovde se koristi algoritam za pretragu pravila pridruzivanja,
ali sada u cilju ispitivanja veze izmedu pojedina¢nih, posebno odabranih indeksa i FD. Opet,
potrebno je transformisati ulazne podatke u skup transakcija, pri cemu svaka transakcija ima
uvek isti broj stavki, a najvise onoliko koliko data grupa ima reprezentativnih indeksa® i plus
jednu za diskretnu vrednost FD. Naravno, da bismo oformili takav skup neophodno je da se
diskretizuju svi indeksi i sam FD. Pritom, ovde se ne izvrSava unifikacija indeksa, pa ¢e skup
transakcija uvek imati samo 20 redova.

3.2.1 Reprezentativni indeksi

U istraZivanju zasnovanom na unifikaciji pronadeno je da su grupe suviSe raznovrsne,
odnosno da sadrze indekse koji su na razli¢ite nad¢ine povezani sa FD. Stoga, bilo bi dobro
razbiti indekse na podgrupe, tako da indeksi jedne podgrupe budu na isti nacin povezani sa
FD. Ovde se u tu svrhu primenjuje hijerarhijsko klasterovanje, sa metodom single link, gde se
za meru rastojanja koristi Pirsonova korelacija (d(Iy,I;) = abs(pirs(l,,1;)), rastojanje
izmedu indeksa I3, I,). Pritom, minimalno rastojanje izmedu dva klastera iznosi 0.2. Rezultati
ovog klasterovanja se slazu sa podacima prikazanim u bazi AAindex, gde je za svaki indeks
dat spisak indeksa koji su u visokoj apsolutnoj korelativnoj vezi (> 0.8) sa njim.

Ovim Klasterovanjem indeksi su razgraniCeni na male homogene podgrupe. Iz svake
podgrupe se bira indeks koji je u najvecoj korelativnoj vezi sa FD, pri ¢emu se za merenje
korelacije koristi Spirmanova i Pirsonova mera. Na taj nacin iz jedne grupe se moze izdvojiti
do dva indeksa — jedan najkorelisaniji sa FD prema Pirsonovoj, a drugi prema Spirmanovoj
meri. Te najkorelisanije indekse nazivamo reprezentativnim indeksima.

Grupa  Ukupno @R F Da bismo osigurali da veza izmedu reprezentativnog
hydro 53 13 3 indeksa i FD postoji i oslobodili se Suma, indekse
energ 46 24 4 dodatno filtriramo. lzdvajaju se oni Cija je apsolutna
propensity 20 15 5 korelacija sa FD veca od 0.7 (prema Spirmanovoj ili
weight 47 26 3 Pirsonovoj meri). U tabeli 3.3 za svaku grupu dat je
volume 12 5 2 ukupan broj indeksa, broj reprezentativnih (R) i broj
charge 5 5 2 filtriranih (F).
polar 5 5 2
frequency 97 55 6
Tabela 3.3

» Skup reprezentativnih indeksa jedne grupe se dodatno filtrira pre nego sto se oformi skup transakcija, te je
broj stavki jedne transakcije uvek n + 1, gde je n broj indeksa u filtriranom skupu reprezentativnih indeksa.
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3.2.2 Diskretizacija

Pre formiranja skupa transakcija, neophodno je diskretizovati odredene indekse i sam FD. Za
diskretizaciju FD, koriste se ve¢ pomenute skale, date u prikazu 3.3, ali za diskretizaciju
indeksa se koristi drugacija metoda od one kori$¢ene u pristupu zasnovanom na unifikaciji.

Posto ne postoji potreba za unifikacijom, skup diskretnih vrednosti moze da se razlikuje od
indeksa do indeksa. Moguce je koristiti neku od kontrolisanih metoda diskretizacije koje
zavise od informacija o klasi i uglavnom daju dobre rezultate. U ovom kontekstu, diskretne
vrednosti FD predstavljaju klasu (npr. klase neuredeno / neneuredeno).

Pravila koja Zelimo da dobijemo na kraju analize su duzine 2 i oblika:
(I =v,) = (FD =v,)

gde je v, iz skupa diskretnih vrednosti indeksa I, a v, iz skupa diskretnih vrednosti FD.
Cistoéa diskretizacijskih intervala nekog indeksa u odnosu na diskretne vrednosti FD ima
veliki uticaj na kvalitet pravila koja ukljutuju taj indeks. Cistiji intervali znade vecu
pouzdanost pravila, a $iri intervali mogu da doprinesu boljoj podrsci. Stoga, da bi dobili
kvalitetnija pravila trazi se da diskretizacija proizvede $to manji broj diskretnih vrednosti sa
Sto Cistijim intervalima.

Ovde je osmisljena prosta metoda za diskretizovanje indeksa zavisno od diskretnog FD, koja
je zasnovana na maksimizovanju Cisto¢e intervala. U narednom primeru opisan je rad ove
kontrolisane diskretizacijske metode.

Primer — Neka je diskretizovan FD tako da je skup diskretnih vrednosti {neneuredeno,
neuredeno}. Diskretizovati indeks I. Vrednosti indeksa I (levo) i odgovarajuce diskretne
vrednosti FD (desno) date su u tabeli 3.4. Tabela je sortirana prema vrednostima 1.

I FD Kaze se da je diskretna vrednost FD klasa odgovarajuce
—0.4 neuredeno vrednosti indeksa I, npr. —0.3 je klase neuredeno.
-0.3 neuredeno . T RV
Proces diskretizacije indeksa zapocCinje Citanjem prvog reda
-0.2 neneuredeno . .
tabele. Klasa prve vrednosti, u ovom primeru klasa neuredeno
—0.19 neuredeno L . . .. . oo
e v postaje ujedno i klasa intervala koji formiramo. Citaju se
—0. neuredeno . . s
redovi tabele sve dok klasa tekuceg reda ne bude razli¢ita od
0.3 neneuredeno . .. ce ..
klase intervala. Dakle, poslednji procitani red sadrzi vrednost
—0.2 klase neneuredeno. Tada se definiSe prvi diskretizacijski
0.9 neuredeno . . . L .. .
interval (—oo,—0.2) i rekurzivno se kreiraju ostali intervali.
1.2 neneuredeno . .. . . .
Prvi slede¢i interval je [—0.2,—0.19), zatim [-0.19,0.3) i
1.4 neneuredeno . .
Tebola 3.4 tako dalje do poslednjeg [1.2, +0).

Za diskretne vrednosti indeksa uzimaju se diskretizacijski intervali, pa je skup diskretnih
vrednosti indeksa I jednak slede¢em:

{,,(—0,—0.2)%, ,,[-0.2,—0.19)%, ,,[—0.19,0.3)%, ..., ,.[1.2, +®)“}. m
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Sve vrednosti koje pripadaju jednom diskretizacijskom intervalu su iste klase, §to znaci da je
Cistoca tih intervala maksimalna. Pritom, ako je indeks I jako korelisan sa FD onda je broj
intervala skale diskretizacije mali.

Dakle, uz pretpostavku da je indeks koji se diskretizuje jako korelisan sa FD ova
diskretizacija daje mali broj i to maksimalno cistih intervala i time ispunjava uslove za
generisanje kvalitetnijih pravila.

3.2.3 Analizairezultati

Indeksi su razvrstani po grupama grupa € {hydro, energ, propensity, weight, volume,
charge, polar, frequency} i nad svakom grupom su odabrani reprezentativni. Pre
diskretizacije, reprezentativni indeksi su filtrirani uslovom da je apsolutna korelacija sa FD
veca od 0.7. FD je diskretizovan na tri razli¢ita nacina, prikaz 3.3. Za razli¢ite diskretizacije
FD, izvrSena je razliCita diskretizacija filtriranih indeksa i formiran je skup transakcija nad
kojim su pretrazivana pravila. Cilj je da pravilima povezemo diskretne vrednosti indeksa sa
diskretnim vrednostima FD.

Generisana su pravila duzine 2, oblika:
(I=v) = (FD =v,)

gde su v; i v, odgovaraju¢e diskretne vrednosti. Zbog karakteristi¢éne diskretizacije, sva
pravila su 100% pouzdana®, a podrika se krece od 5% pa do podrike posledice pravila.
Nezavisno tumacimo pravila svakog indeksa (pravila indeksa I su pravila koja u premisi
imaju diskretne vrednosti indeksa I) i izdvajamo ona kvalitetna. Kvalitet pravila posmatramo
kroz podrsku — §to veca podrska to bolje odnosno kvalitetnije pravilo. S obzirom na to da se
istrazivanje sprovodi nad samo 20 transakcija, najzanimljivija pravila su ona sa veoma
visokom podrskom. Ovde je puna paznja posvecena pravilima sa podr§kom do 30% manjom
od podrske posledice.

Pravila PodrSka | Pouzdanost| U tabeli 3.5 prikazana su
[CASGS20101=[0.400, +b)] === [FD=(-b, 0)] 45.0000%  100.0000% . .
[FASGE30101=(-h, -0.209)] === [FD=(-b, 0)] 45.0000%  100.0000% Pravila generisana nad
[NADHO10106=[75.000, +b)] === [FD={b, 0}] 40.0000%|  100.0000% ; ; :
[FASG890101=[0.779, 1.360)] === [FD=(b, 0J] 10.0000%|  100.0000% indeksima iz grupe
[NADHO10106=[-57.000, -47.000)] === [FD=(-b, 0J] 10.0000%  100.0000%| hydro.
[CASG920101=[-0.500, -0.100)] === [FD=(-b, 0] 10.0000%|  100.0000%

Diskretizacija FD -
{’7(_m’ O)“) ‘19[0! +w)“}7

[NADHO 10 106=[-47.000, 27.000)] ==> [FD=[0, +b)] 25.0000%|  100.0000%
[FASG830101=[1.360, 2. 103)] ==> [FD=[0, +b)] 15.0000%| _ 100.0000% ,
[FASG890101=[-0.209, 0.773)] ==> [FD=0, +b)] 15.0000%| _ 100.0000%| S ((FD = (=, 0))) = 60%
[CASG320101=[-0. 100, 0.400)] ==> [FD=[0, +b)] 10.0000%| _ 100.0000%

ASG90101=[2.299, +b)] ==> [FD=[0, +b)] 10.0000%|  100.0000% S ((FD = [0, +°°))) = 40%

Tabela 3.5

*® pouzdanost moze da bude i manja od 100%, kao posledica diskretizacije kada neki indeks ima dve ili vise
jednakih vrednosti razlicitih klasa. Ipak ovakvi slucajevi su retki i nemaju znacajan uticaj na istrazivanje.

38



Na osnovu prva tri pravila jasno se skrec¢e paznja na indekse — CASG920101, FASG890101 i
NADHO010106. Analizom su pronadena kvalitetna pravila koja povezuju ove indekse sa
neneuredeno$¢u (FD=(—o0,0)), ali idealno bi bilo kada bi se na spisku nalazila i dobra
pravila koja za posledicu daju neuredenost (FD=[0, +0)), odnosno da postoje dobra pravila
za svaku diksretnu vrednost FD. Medutim, ovde to nije tako. Ipak, u nekim slucajevima
nadovezivanjem uzastopnih diskretizacijskih intervala moze se na ra¢un pouzdanosti dobiti i
kompletniji i1 pregledniji skup pravila. Posmatrajmo parove diskretnih vrednosti indeksa
CASG920101 i FD na prikazu 3.4:

FD (-mlo) (-mlo) ('OOIO) ('OOIO) ('OOIO) ('0010) ('0010) ('0010) ('oolo) ('oolo) ('oolo) ('OOIO)
AA C W I F Y L M Vv H N T R
CASG920101 | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) | [0.4,+00) |[-0.5,-0.1)|[-0.5,-0.1)| (-09,-0.5)

FD [0,40) | [0,+) | [0,+0) | [0,4+0) | [0,+0) | [0,+0) | [0,+c0) | [0,+00)
AA A G Q S D K P E
CASG920101 [-0.1,0.4) | [-0.1,0.4) | (-00,-0.5) | (-09,-0.5) | (-00,-0.5) | (-00,-0.5) | (-09,-0.5) | (~00,-0.5)

Prikaz 3.4

Nadovezimo intervale [—0.5,—0.1), [—0.1,0.4) i [0.4,+%) u jedan zajednic¢ki [—0.5, +).
Sada je ceo raspon vrednosti indeksa CASG920101 diskretizovan na dve kategoricke
vrednosti. Mogu da se ekstraktuju pravila:

P,: (CASG920101 = (—0,—-0.5)) = (FD = [0,+));  s(Py) =30% c(P,) =85.7%
P,: (CASG920101 = [—0.5,+)) = (FD = (=,0));  s(P,) =55% c(P,) = 84.6%

Ova dva pravila imaju visoku i pozudanost i podrsku i znacajno su preglednija nego skup
pravila indeksa CASG920101 dat u tabeli 3.5.

U slede¢im tabelama (tabela 3.6-3.8) izdvojena su najinteresantnija pravila za svaku grupu i
svaku upotrebljenu diskretizaciju FD. Kratak opis izdvojenih indeksa dat je u tabeli 3.9.
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s((FD = (-0,0))) = 60%

FD Diskretizacija: {,(—,0)", ,[0, +o)"}

s ((FD = [0,+0))) = 40%

Indeks Pravilo Podréka Pouzdanost
grupa: hydro
(CASG920101 = (—o0,—0.5)) = (FD = [0, +0)) 30% 85.7%
CASG920101
(CASG920101 = [—0.5,40)) = (FD = (-, 0)) 55% 84.6%
grupa: energ
(MUNV940104 = (—,0.783)) = (FD = (—,0)) 50% 100%
MUNV940104
(MUNV940104 = [0.783,4)) = (FD = [0, +)) 40% 80%
(MI1Y$990105 = (—0,—0.019)) = (FD = (—,0)) 60% | 85.7%
MIYS990105
(M1YS990105 = [—0.019,+0)) = (FD = [0, +)) 30% 100%
grupa: propensity
(KIMC930101 = (—o0,—0.409)) = (FD = (—,0)) 55% 100%
KIMC930101
(KIMC930101 = [—0.409, +)) = (FD = [0, +)) 40% | 88.9%
(FODM020101 = (—,0.949)) = (FD = [0, +)) 35% 77.8%
FODM020101
(FODM020101 = [0.949, +0)) = (FD = (—0,0)) 50% | 90.9%
(WERD780101 = (—,0.419)) = (FD = [0, +)) 30% 85.7%
WERD780101
(WERD780101 = [0.419,+)) = (FD = (—,0)) 55% | 84.6%
grupa: weight
(QIAN880121 = (—0,—0.09)) = (FD = [0, +)) 40% 88.9%
QIAN880121
(QIAN880121 = [—0.09, +0)) = (FD = (—0,0)) 55% 100%
grupa: volume - rasplinuta pravila
grupa: charge - rasplinuta pravila
grupa: polar  — rasplinuta pravila
grupa: frequency
(CHOP780209 = (—,0.889)) = (FD = [0,+)) 40% | 88.9%
CHOP780209
(CHOP780209 = [0.889, +0)) = (FD = (—,0)) 55% 100%
(CHOP780202 = (—,0.87)) = (FD = [0, +)) 35% 100%
CHOP780202
(CHOP780202 = [0.87,4%)) = (FD = (—,0)) 60% | 92.3%
(TANS770104 = (—0,0.927)) = (FD = (—,0)) 55% 100%
TANS770104
(TANS770104 = [0.927,+%)) = (FD = [0, +)) 40% | 88.9%

Tabela 3.6
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FD Diskretizacija: {,(—,-0.12)", ,[-0.12,0.12)", ,[0.12, +o)"}

s((FD = (=o0,-0.12))) =45% s ((FD =[-0.12,0.12))) = 25% s ((FD = [0.12,+00))) = 30%

grupa: hydro
(CASG920101 = (—o0,—0.5)) = (FD = [0.12, +»)) 30% 85.7%
CASG920101 | (CASG920101 = [—0.5,0.5)) = (FD = [-0.12,0.12)) 20% 80%
(CASG920101 = [0.5,+)) = (FD = (—o0,—0.12)) 40% 100%
grupa: energ
(MI1YS990104 = (—0,—0.039)) = (FD = (—,—0.12)) | 40% 100%
MIYS990104 |(M1YS990104 = [—0.039,0.119)) = (FD = [-0.12,0.12)) 25% 100%
(MIY$990104 = [0.119, +0)) = (FD = [0.12, +0)) 30% 85.7%
(MIY$990105 = (—0,—0.019)) = (FD = (—,—0.12)) | 40% 100%
MIYS990105 = (MIYS990105 = [—0.019,0.1)) = (FD = [-0.12,0.12)) | 25% 100%
(MIYS990105 = [0.1,+%)) = (FD = [0.12, +)) 30% 85.7%
grupa: propensity  — rasplinuta pravila
grupa: weight  — rasplinuta pravila
grupa: volume - rasplinuta pravila
grupa: charge - rasplinuta pravila
grupa: polar — rasplinuta pravila
grupa: frequency - rasplinuta pravila
Tabela 3.7
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FD Diskretizacija: {,(—,-0.15)", ,[-0.15,0.1)", ,[0.1, +)"}
s((FD = (=0,—0.15))) =40% s ((FD = [—0.15,0.1))) =30% s ((FD = [0.1,+0))) = 30%

grupa: hydro

(CASG920101 = (—0,—0.5)) = (FD = [0.1,+)) 30% 85.7%

CASG920101 |  (CASG920101 = [—0.5,0.5)) = (FD = [—0.15,0.1)) 25% 100%

(CASG920101 = [0.5,+0)) = (FD = (—,—0.15)) 40% 100%

(FASG890101 = (—00,—0.209)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% 88.9%

FASG890101 | (FASG890101 = [—0.209,1.36)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 20% 80%

(FASG890101 = [1.36,+)) = (FD = [0.1,+)) 25% 83.3%

grupa: energ

(MIY$990105 = (—0,—0.019)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% 100%

MIYS990105 | (MIYS990105 = [—0.019,0.109)) = (FD = [—0.15,0.1)) | 30% 100%

(M1Y$990105 = [0.109,+)) = (FD = [0.1,+)) 30% 100%

(MI1Y$990104 = (—0,—0.039)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% 100%

MIYS990104 | (MIYS990104 = [—0.039,0.14)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 30% 85.7%

(MIYS990104 = [0.14, +w0)) = (FD = [0.1, +0)) 25% | 100%

(WIMW960101 = (—,3.829)) = (FD = [0.1,+»)) | 25% 100%

WIMW960101 | (WIMW960101 = [3.829,4.119)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 25% 100%

(WIMW960101 = [4.119,+)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% 80%

grupa: propensity

(WERD780101 = (—,0.409)) = (FD = [0.1,+%)) | 25% | 83.3%

WERD780101 | (WERD780101 = [0.409, 0.639)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 20% 80%

(WERD780101 = [0.639,+)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% | 88.9%

grupa: weight - rasplinuta pravila
grupa: volume - rasplinuta pravila
grupa: charge - rasplinuta pravila

grupa: polar

(RADA880108 = (—,—0.479)) = (FD = [0.1,+»)) | 25% 83.3%

RADA880108 | (RADA880108 = [—0.479,0.879)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 25% 71.4%

(RADA880108 = [0.879,+0)) = (FD = (-, —0.15)) | 35% 100%

grupa: frequency

(CHOP780202 = (—,0.829)) = (FD = [0.1, +0)) 25% | 83.3%

CHOP780202 | (CHOP780202 = [0.829,1.049)) = (FD = [-0.15,0.1)) | 20% 100%

(CHOP780202 = [1.049, +»)) = (FD = (—,—0.15)) | 40% 80%

Tabela 3.8



Indeks Opis Grupa
CASG920101 Hydrophobicity scale from native protein structures hydro
FASG890101 Hydrophobicity index
MUNV940104 Free energy in beta-strand region
MIYS990104 Optimized relative partition energies - method C
MIYS990105 Optimized relative partition energies - method D energ
WIMW960101 Free energies ;;aicgﬁ;ig ;; fectmg/-y)v(:térpeptldes from

KIMC930101 Thermodynamic beta sheet propensity

FODM020101 Propensity of amino acids within pi-helices propensity
WERD780101 Propensity to be buried inside

QIAN880121 Weights for beta-sheet at the window position of 1 weight
RADA880108 Mean polarity polar
CHOP780209 Normalized frequency of C-terminal beta-sheet

CHOP780202 Normalized frequency of beta-sheet frequency
TANS770104 Normalized frequency of chain reversal R

Tabela 3.9

Kroz indekse CASG920101 i FASG890101 otkrivena je ocekivana veza izmedu
hidrofobnosti i neuredenosti aminokiselina.

Takode, uo¢ena je potencijalna uzro¢na veza izmedu grupe energ i neuredenosti, gde postoje
cak cetiri razliita indeksa sa kvalitetnim pravilima. Posebno se isti¢u 3 pravila indeksa
MIYS990105 u tabeli 3.8, sva su 100% pouzdana i maksimalne su podrske.

Zanimljiva su i pravila grupe frequency indeksa CHOP780202 i CHOP780209 koji mozda
ukazuju na uzro¢nu vezu f-traka i neuredenosti aminokiselina.

Za grupe volume i charge nisu pronadena pravila koja bi na ocigledan nacin ukazala na
povezanost sa neuredeno$¢u aminokiselina.
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4  ZAKLJUCAK

Od ranije poznata je veza izmedu hidrofobnosti i neuredenosti aminokiselina. Cilj ovog rada
bilo je pronalaZenje jo$ nekih karakteristika aminokiselina koje se potencijalno mogu staviti u
uzro¢no-posledicnu vezu sa neuredenosc¢u, ali i uopste da doprinese razumevanju sastava i
osobina neuredenih regiona u proteinima. Stru¢njaci molekularne biologije bi mogli da daju
konacan sud o valjanosti rezultata dobijenih ovim istrazivanjem, kao i eventualnim uzro¢no-
posledi¢nim vezama izmedu AAindeksa i neuredenosti aminokiselina.

Na osnovu informacija iz DisProt baze u proteinima su oznaceni prostorno neuredeni lanci
aminokiselina — neuredeni regioni i izraCunat je koeficijent neuredenosti za svaku
aminokiselinu ponaosob. Ovaj koeficijent je ra¢unat tako da se akcenat stavlja na odnos
frekventnosti aminokiseline u neuredenim regionima i ostalim delovima proteina, te on
numericki opisuje tendenciju aminokiseline da se nade u sastavu neuredenih regiona. Sa
druge strane, numericke vrednosti koje opisuju fizickohemijska i biohemijska svojstva
aminokiselina — AAindeksi, rasporedeni su u posebno odredene apstraktne grupe, tako da one
obuhvataju srodne indekse. Usledio je pokuSaj povezivanja vrednosti grupe, dobijenih
unifikacijom pripadajucih indeksa, i koeficijenta neuredenosti.

lako pripadaju istoj grupi, dva AAindeksa mogu na razli¢ite nacine da budu povezani sa
koeficijentom neuredenosti i na taj nac¢in da Kkreiraju konfuziju u podacima. Pored ovoga, u
jednoj grupi Cesto postoje indeksi koji poput Suma negativno uti€u na uo€avanje pravilnosti.
Iz ovih razloga, izostao je rezultat pristupa zasnovan na unifikaciji indeksa.

U drugom pristupu, grupe su dodatno razbijene, tako da jedna podgrupa sadrzi indekse koji
su na slican nain povezani sa koeficijentom neuredenosti. Zatim, za svaku podgrupu je
odabran po jedan AAindeks i izdvojeni su oni najkorelisaniji sa neuredenosc¢u, nakon ¢ega Su
pravilima povezivane diskretne vrednosti AAindeksa i diskretne vrednosti koeficijenta
neuredenosti.

Ovaj pristup daje opipljive rezultate. Posebno su se izdvojili indeksi grupa hydro i energ, a u
okviru grupe frequency primecena je jaka povezanost frekvencije aminokiselina u f-trakama
sa koeficijentom neuredenosti, dok za grupe volume i charge nisu otkrivena zanimljiva
pravila.

Kvalitativna poboljSanja rezultata mogla bi da se dobiju, eventualno, razvojem i primenom
drugih, sveobuhvatnijin mera korelisanosti odnosno pridruzenosti sluc¢ajnih promenljivih
odredenog skupa, u nasem slucaju — aminokiselinskih indeksa i koeficijenta neuredenosti
aminokiselina. Ovo otvara prostor za istraZivanje 1 razvog novih algoritamskih i
informatic¢kih metoda i tehnika.
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