Sveuliligte Josipa Jurja Strossmaye
Sveuliligte u Dubrovni ku
Il nstitut Ruler Bogkovil
Poslijedipl omski i nterdisciplinarni
Molekularne bioznanosti

Vi kt or Bojovil

NOV I PARAMETRI ZA PROCJENU SLOGEN
KLASIFIKACIJSKIH VARIJABLI | NJIHOVA PRIMJENA U
MODELIRANJU SVOJSTAVA MOLEKULA

Doktorska disertacija

Osijek, 2020.



TEMELJINA DOKUMENTACIJSKA KARTICA

Sveuliligte Josipa Jurja Str os s Daktpreka disertacijfOs i j e k u
Sveuliligte u Dubrovniku
Il nstitut Ruler Bogkovil
Poslijedipl omski interdisciplinarni sveuliligni

studij Molekularne bioznanosti, modul Bioinformatika
Znanst v e n oPrimdne aznandsiji e :

Znanstveno polje:Kemija, Biologija

Novi parametri za procjenu slogenost:i kl asi f
modeliranju svojstava molekula.

Vi ktor Bojovil

DisertacijacCjeamtriuzrzaldNMR,u:l nstitut RulLer Bogkovi

Mentor: d r . s cC. Bono Lu!izi\/an]'/u zm. sawvjetRBky nnas|l
Strossmayera u Osijeku

Krat ki sagetak doktorske disertaciije:

Model i kKoj i opi suju odnos strukture i SVOoj s
strukturnih varijabli (molekulskih deskriptora)a gt o velim sadr gajem k
I nf ormacij ski sadr gaj u strukturnoj varijab
i skazanom brojem mogslmh]| niei deeallnabija v
permutiranjem njenih vrijednosti. lzved i Su izrazi za izralun na
nasumi |l ne vrijednost:i [ entropije parametar
prilagolLenih za analizu slogenosti kl asi fik
mogul nost pobpheajaardruge vrste varijabli,
izralun sl ogenosti skupa klasifikacijskih ve
u primjenama na nekoliko skupova molekula u provjeri kvalitete varijabli i modela.

Broj stranica: 170

Broj slika: 37

Broj tablica: 27

Broj literaturnih navoda: 98

Jezik izvornika: hrvatski

Kl j ul neQSAR inadelinanje, klasifikacijske varijable, molekularni deskriptori, informacijski

sadr gaj , nasumi | na t ol ostvarijable, gnteopija vargable, serverv al i t et e,
Datum obrane:

Strulno povjerenstvo za obranu:

1.izv. prof.dr. sc. Vesn&astija predsjednica povjerenstva

2.izv.prof.dr.sc Do mag,o0j | IGa mi |

3.prof.dr.sc KaroljSkala | | an )

4.izv. prof.dr.scDo magoj ,\anieng evi |

Disertacija je pohranjena u: Naci onal noj [ sveulilidgnoj knjigni
zajednice 4, Zagreb; Gradskoj [ sveulilignoj knj i

Josipa Jurja Strossmayer®sijeku, Trg sv. Trojstva 3, Osijek



BASIC DOCUMENTATION CARD

Josip Juraj Strossmayer University of Osijek PhD thesis
University of Dubrovnik )
RulLer Bogkovil Il nstitute

University Postgraduate Interdisciplinary Doctoral Study of
Molecular biosciences, Bioinformatics module

Scientific Area: Natural sciences
Scientific Field: Chemistry and Biology

Novel parameters for estimating the complexity of classification variables and theapplication
in modeling properties of molecules

Vi ktor Bojovil
Thesis performedatNMR Cent r e, Ruler Bogkovii Il nstitut e, Z
Supervisor:Dr . Bono Lulil, hi gher advissranklassoci ate of RIE

Short abstract:

Structureproperty relationship models should contain as few structural variables as possible
(molecular descriptors) with as much useful information content as poshiblmformation
content in a variable is related to its complexity and entropy repegséy the number of
possible nonidentical random realizations of variable obtained pgrmutingits values.
Formulae are derived for minimal, maximal, mean random values and entropy of parameters
used in the estimation of model quality and adapted falyais of the complexity of two

state classification variables. The possibility of generalization of results to other types of
variables is shown, and a web server is developed for estimation of the complexity of a set of
classification variables. The usdiess of obtained results is demonstrated in analyzing the
quality of variableand models

Number of pages:170

Number of figures: 37

Number of tables: 27

Number of references:98

Original in: Croatian

Key words: QSAR modeling, classification variablesiolecular descriptors, information content,
random accuracy, quality parameters, variable complexity, entropy of variable, server

Date of the thesis defense:

Reviewers:

1. assoc. profdr. sc.Vesna Rastijpresident of the committee
2.assoc.profd r . s c . D o,ro@mgnitt¢e m&mnbeni |

3. prof. dr.sc. Karolj Skalacommittee member

4.assoc. profdr.s ¢ . Do ma g ogubstilitet i j evi |

Thesis deposited in:National and University Library in Zagreb, Ul. Hrvatske bratske zajednice 4,
Zagreb; City andUniversity Library of Osijek, Europska avenija 24, Osijek; Josip Juraj Strossmayer
University of Osijek, Trg sv. Trojstva 3, Osijek



Doktorska disertacija izralen
magnet sku rezonanciju dagrebunst i t u
pod vodstvom dr. sc. Bone Lulila



ZAHVALA

Ov aj rad ne bio mogul bez niza | judi koji su
najvagnija su bila znanja iz matemati ke, i nf
se s vremenosiagala sloj po sloj do stupnja potrebnog za ostvarenje ovog cilja.

Za poletke matemati ke zahvalan sam nastavn

pok. l vanki Bronzovi l

Za velik iskorak u znanju u matematici i vjeru u moja znanja vrlo sam zahvalan
profesoriciizsr ednj e gkole pok. Vliatki Lulilil

Nei zmjerno sa zahvalan Tomislavu Kal ouseku
Viadovil i Vesni Gr@mtoviui te doc. dr. sc. Pan]
Vrl o sam zahvalan dr . sc. Sonj i Ni kol il S
|l goru Petehu na prijateljskoj podrgci, Vvjeri

Nei zmjerno sam zahvalan Sun| ioeigodbeodi g na p
Posebno sam zahval an vi-ageTho mlriejdulavidd dui Ispl 2z &
baza podataka koja su me pratila kako izradom ove disertacije, tako i cijelom karijerom.

(
!

Veliko hvala profesorici sa splitskog PMFE d o c . dr . $ c.zaSrmsjveag aznnia
potrebna za i.zvolLenje formul a

Zahvalan sam biofizilarima pokojnom doc. (
Strossmayera u Osijeku te emeritusu prof. dr
su mi znanja koja sam od njiodbi o bil a od velike vagnost.i
struktura i razvijanje mojih sklonosti za is

Vrl o sam zahvalan dr. sc. Domagoju Kuilu
fizikalnih pojmova koji su postali neizostavan dio ovagdra i brojnim diskusi
kod ulenja za ispit.

Vel i ka hvala i kol egama s l nstituta RulLer
i nformati ku [ ralunarstvo [ iz Zavoda za
savjeti ma, neseobliil,nokaopoidrdjjcd!| at npioci ma str ul
u svemu gto je bilo potrebno.

Zahval an sam bivgem i sadadm,j emcvobragekpu
Topilu i dr . sc. Vilku Smrel kom, te vodi
ABiroopspekting Jadranskog moraid na Kkoji se Ve
doktorata- d r . sc. R&Ra&«loivimdr ii Ldorg. sc. Matinu RoOj
savjeti ma i kol egijalnoj, administrativno]j [

Puno hvala mom ennt or u dr . sc. Boni Lul i u, V. zZr
podrgci, savjetima i velikoj pomoli oko prov

Vrl o sam zahvalan majci Jadranki , akademik
Znanost.i [ Umj et nost anjzea idsjterlaogmiviannoj af iun ap c
i stragival ke karijere.

Zahvaljujem se Ministarstvu Znanost. [ Obr
Bogkovi I, t e Hr vat sko]j VI adi i Europskoj U

regionalni razvoji T Operativni program Konkurentnost i Kohezija (KK.01.1.1.01),
Znanstveni centar izvrsnosti za bioprospekting mdmProCro. Ovaj doktorat u potpunosti
je financiran od HRZZ od Europske Unije kroz Europski socijalni fond.



1. 1. Pol et ci model i.r.a.nj.a..s.y.o.j.s.t.av.a.mOl ekul a

1. 2. El e kt r oninholkkularai degkripgori.s..t..r..u.k.t.u.r..e.....i......11
1.2.1. SMILES ODBIiK StrUKIUIE.......uiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeiiiiiiiieie e e e e e e e e e e e e 11
1.2.2. Zapis strukture u obliku MOL/SDF datoteke.............ccoevvvvvimemeeeeeeeeieeieiiiins 12
1.23. Mol ekul arni struktur ni...des.k.r.i.p.t.o.rl4

nj

124l ndi kat or ski deskr i pt engliingdarpridyekaok r i pt or i

posebna skupina klasifikacijskih varijabli..................cccooiiooiii e, 14
1. 3. Procjena kvalitete QSAR..ma.d.e.l.a..l8
1.4. Svrha i..ci.l.j..l.s.t.r.a.g.i.v.anj.a. ... 19

150l ekivani znanstveni do.p.r.i.n.a.s..pr.eedPlogenog

2. MATERIJALI I METODE ... uutttteattitee ettt eammeastteaeeastbee e e aasee e e s ammeasbeeeeansbeeeeannaeeeeanbnnnseeeeas 22
2.1. Definicija POJMOVA | LEONJA.....eevieieeeeieie e ee e 22
2.1.1.Eksperimentalnamodelna klasifikacijska varijabla s dvije klase.................. 22
2.1.2. Tabli.ca..pogr.egaka. ... 23

/

nasum

2. 1. 3. Parametar tolnosti model a pr.24l agole

2.1.4. Ostali9i par ametr i kvalitete model a p
VANTTADIL ... e e e e e e 26
2.1.5. 1zmjenjive Varijable............ooo e 27
2.1.6.1zvod izrazaz& | ement e matri ce pogreghe..B8 ovi sn
22.Si mul aci j sk.a..i.s.t.r.a.g.d.V.a.n . 8 e, 29
2.2.1 Algoritam za provedbu simulacija..........ccccoeeiiiiiiiiieeciiciciie e 29
2.2.2. Tehnologije u izradi simulacijskog algoritma...........cccccoooiviiccce 30
23.1 zvodi izraza za karakteri s.t.i..ne..v.8l jedno
2.4. Tehnologije korigtene u izradi..3tregnog
2. 4. 1. Programske tehnologije u i zr.2di apl
2.4.2. Programske tehnologije u izradi aplikacije simulatara................cceeeeeennnnns 32
2.4.3. Programskehnologije u izradi aplikacije ProtSegAnalizer......................... 32
2.4.4.Programske tehnologije u izradir e gnog posl ugitelja za an:;
(V2 L= Lo | PRSP PPPPPUUPPPTPPPR 32
2.5. Baze podataka za ilustraciju primjene rezultata i usporedbe...........c.coeeeveeeuneee 33
2.5.1. Baza antimikrobnih peptida DADP.............oovviiiiiireeeeeee e 33

6



2.5.2.Bazemolekularnih deskriptora iz literature.............ccoooovieiiiieeen e, 33

2.5.3.Skuppodataka za primjenu dobivenih rezultata u analizi kvalitete madela .33

B R E ZU L T ATl ettt ettt e ettt e ettt b e et e e e eern s 34
3.1 lzvodi karakteri tigp@.n.i.h..v.r.i.j.e.dno3t i par
3.1.1lzvodik ar akt er i st Q4i4Q2ovisnostiojudjedurklasa.t..i......... 35
3.1.2 Simulacije karakteris.t.i.l.ni.h..x37i j edno
Par amet air QuL.0.l.0.0.S ke 38
Stvarna t oilg@o.s.t....mo.del.a...........oiimiiiiiinnnnnn. 40
3.1.3 Usporedba simulacijskih.i..l.zv&deni h

3.
3.
3.
3411 zvodi karakteri st iMARSB NMCGC/HLig..e.d.n.o.s5l i par a

2 . Entropij a..(s.l.ogenaost.). ..v.ar.i.j.ab.l.ed45
3 Usporedba izvedenih karakteri st.i.48ni h vr
4 Karakteristil|] ne vMAEsMEC@BIdd..i.....d.o.d.a%0ni h pa

Karakteristilne vrijedndéf....pr.as.j.e8lne aps

Kar akt evrrii gteidlnmest i s s.a.n.d.a.r.d.n.e..p.o.g.r.esg k e

Kar ak t evmjadmostiikdefitienta korelaCijICC...........oooviiiiiiiiiieeee e 53
Kar akt evrjadrostiipdrametrBl................oovvvvviiiiiiccceeeeeeee e 53
Kar akt evrjadreostiipdrametra Cohenove Kdpg.............cooevvvevvvivvrieemnnnnne. 54
. 4.2 Simulacije kar aktMAE,is,¢CdiFIn.i...h...w55i j edno

Raspodjela prosj eilMAE...a.p.s.a.l.u.t.n.e..p.a.g35egke

Raspodjela st as.dar.dn.e..po.gr.egk.e.......»56

Raspodijela Matthewsvog koeficijenta korelacijé MCC............cccvvvviieiieiiieecennee. 58
Raspodjela parametFaL...............ueeeiiiiiiiiiieeeiieieeee e 60
3.4.3 Usporedba simulacijskih i iIMAE€denih

IMC T L ittt ettt et e e e e e e as 61

3.
LT (o] 0[] 1 P PP 68

Usporedba za prosj MABH u...a.p.s.o.l.ut.nu..p@glgr egku
Karakteristil|lne vrijised.nuo.s.t...s.t.anda83dne po
Karakteristil| ne MCC..i.}.edno.s.t...p.adr.ameddr a
Karakteristil| neFWM.r.i.j.edn.a.s.t.i...p.a.r.ame@6r a
5 Usporedba izvedeni h kaMAEKSsMCCiFEs i | ni h vr

3.6 Primjenaizvedenihparant ar a sl ogenosti varijabli na p
................................................................................................................................. 71

3.

6.1 Il zrada mregnog posl ug.i.t.el.j.a..z&8 proc|j

7



3.6.2 Primjena rezultata u analizi skupova varijabli iz literature................cccoocee.. 73

3.6.3 Primjena u analizi deskriptor®/ vari|j

3.6.4Primjena izvedenih parametara u procjeni kvalitete i rangiranju modela.....82
3.7P 0 o p Irezuitataeedobivenih za izmjenjive varijable...............c.ccoovveeeeeveveennne, 83
3.7.1Minimalne imaksimaln@ r i j edno st i parametara kvalit:e
V2= L] = o SRR 84
372Pr osnalswmeni | ne vrijednosti paramet8ara kve
3.7.3 lzvod standardne devijacije i standa
kvalitete binarnin varijabli.............cc.uuiiiiiii e 86
A RASPRAVA. ..ttt eeee et en—— et e et e e e et e e e renne 88
4.1 Karakteristilne vrijednost...p.ar.a8Bet ar a

A b b~ b

.2 Slogenost uravnot eglen owa mojdaeld.Be i

1
1
1.3 Permutacijske analize i k.ar.ak89er i sti
1

1 Stvarna tol no.s.t..ur.av.n.ot.egeni.h8model a

ana

.4 lzvodi karakteristil|ni.h.vr.i.j.e@lnost:

4. 1.5 Simulacije karakteristil.ni.h..v93i jedno

4.2 Entropijavarija | e i njena korelacija s karakteris

kvalitete MOEIaL..........ooo e eeer e e e e e e e as 96
4.2.1 Entropija varijable...............eeiiiii e 96

4. 2.2 Korelacija entropije varijable
modela i NJINOVIM raSPONIMA. .......uuiiiiiiiiiiiii e 97

S

kar

4. 2.3 Normalizirana en.t.r.o.pi.j.a..d..nor9dal i zir

4.3 PriMjeNa rEZUIALA. ...ttt ieee ittt erer e e e e e e e e e e e e e e e s ammme e e e 98
4.3.1. Primjena na skupovima molekularnih deskriptara............ccccoeeveeeevvnnnnnnnnn. 98

4. 4. Pooplenje rezultata i nj.i.hav.a..[d00i mj ena

T4 G T U N N 102
B. LITERATURA ... ettt ettt eeee e e e e et et et e e e ettt smmea e e e e e e e et e e e e e e eta s e e e e e enennnns 106
TN = N 111
8. SUMMARY ..ttt ettt et et e — et e e et e e e et e et e e n e e e e e ena s 113
9. POPIS KRATICA ...ttt e ettt et eeeme et e e e et et e e e e emmne e et et b e e e e eeesba e e e annneeeaeennnnnaens 115
L0 PRILOZI. ettt eeee e ettt e e e e et eean e e e e e na e e e eenrnans 117
PRILOG 1 (1. UVOQ)......uiiiieeiiiiiiiiie e cmme ettt e e e sttt e s smmna e e s et a e e e e e e ensbassnnrenee s 117
[ | @ L A 2 1V =1 (oo [ ) OSSPSR 119
PRILOG 3 (3. REZUIALY .. .vvvvvieieiiiiiiiies e e ettt e e e e e e e e e e s ssimmne e e e e e e e s s snenneneeenes 122



ParametBiQs .....u i ceree e n—————— 122

ParamMETa2, 1nd -« -« eeeeeeeeee ettt eeer et 123
Parametafio ......covveiiiiiiiii i 124
ParametalMALE ... e 125
ParamEetaB. ... ...uiiiiiie et e eaans 126
ParametalMCC. ... ... e ee e e et e e e eenee e e eeeees 127
ParametaF L ...... ... e 128
Parametab. ... ... .oiiiiiii e e e eaans 129

(O 1S3 7= 1| 740 o | U UPPRR 130
7AYo T I8 (o T [0 Y SR 132
PRI'LOG E_3 (EI ekt.r.oni.l. Ki...pr.i.l.0z.li.).... 165
11.GVOTOPIS | POPIS PUBIKACIJA ..ceiiuittiieeeessassteessaeanseesssssssseeseessanssssannnsesssesssnssssseses 167
Poglavlja U KNjigama........ccoooiieiiiiiiiieeee e e 167
Znanstveniadovi objavljeni u zbornicima skupova.............ccceevvvivieee i, 168
Sageci U zbor.ni.ci.ma...S.K.UpP.0.N.G i, 169



1.UvoD

1. 1. Pol et ci modeliranja svojstava
|l stragival ki rad u kemij i i bi oznanosti ma pr
prikupila dovol j na Kk o lpaddtaka) saznang v informaeijia, pagjeeinci bme n t
uspjeli uvidjeti odrelene j asne pravilnost.i
speci filni probl em. Takve sinteze znanja i g €
ol akgavajevaagemprobl ema i ubrzavaju dal jnji
velikom sintezom kemijskoga znanja mogemo s ma

strane ruskog kemi| ara Mendeljeyeva pmwigje 1
generaliziranoga modela.

Prije negto vVvige &dwindBamngsocdianau rkedmivj ma se
jednostavni mul tivarijatni model i u svrhu pr
pobol jganu bi ol ogk u polaznég poznate sSgojeval za &kajen su sprovedera
eksperimentalne mjerenja aktivnostilL , 2] . Ti se model i nazivaju m
i svojstava ili aktivnosti molekuld&engl. Quantitative Structure Property (Activity) Relationship,
QSP(A)R, odneno QSPR ili QSAR)Zbog wuvrijegenosti tih kratdi
modela na engleskom jezi kub iut kddoreieegtateprQSAR@n st v
tekstu disertacije.

QSAR modeli temelje se na pretpostavci da su svojstva (aktivnost)smk ul a odr el en s
strukturom, a ona je u vezi je s temeljnom pretpostavkom u biokemiji poznatom kao Anfinsenova
hi poteza (pretpostavka) koja kage da je biolo
nukl ei nski h ki s ehainfhavdm prirgdrnam stroktarof®)].dPrit@r’se misli na

mal e (organske) molekule koje imaju biologku
su potencijalni lijekovi).

Anfinsenova hipoteza potjel e i zjeribdnskigaze A men't
koristeldi pri I weuebetdneikgpteetamof3]l. & tora seeeksperimentu beta

merkaptoetanol koristio za smanjenje broja disulfidnih veza u protbkuse urea koristila za
prekidanje nekoval envenezdd]. Rogjedea upadrebe tidn tvju neolekula o d i
je denaturacija proteina zbog prekidanja prije svega kovalentnih disulfidnih, ali i vodikovih veza.
Posljedica tog procesa je deaktivacija proteina, tj. prestanak njegove funkcije. Kako bi se funkcija
vratila, potrebno je istovremeno odstraniti i ureu i barkaptoetanol. Odstranjenjem samo jednog

spoj a, protein nije u mogulnosti vrgiti SVoOj
protein se svije u odgovar ajtwigea steanzak]lsluillen
funkciju proteina nugne ispravna tercijarna

njegovom (osnovnom) primarnom strukturom, tj. sljedom aminokiselina u proteinskoj sekvenci

[3].

lako prvobitno uvedena na primier pr ot ei na pokazuj uli Il zravn
funkcije proteina, Anfinsenova |je hipoteza p
mol ekul a. Nai me, takolLer spPpopteeposnaviviea akak

male molekulei njene (biologke) akt i vkemgskih svojsavai i
Odnos izmelu strukture i aktivnosti nastoji S



kako bi se |l akge mogla pratiti npnekostnykternidetap kt i v
u molekuli.

Pol azigna tolka u razvoju QSAR model a e k\
obli ku parametara (atribut a, deskriptora) koj
na skupu molekula na kojenmse provodi modeliranje. U prvim QSAR radovima deskriptori su
fizikalno-k e mi j s k e prirode kao g¢gto su e | adnorskimn s Kk i

svojstvima karakteristilnih kemijskih skupine
steri | ki par 2amet Me L ut-ja myVilsonadeskiptan su fndilaterske varijable
(logi | ki deskriptori) temel j eni na strukturi

mjestu u molekuli supstituiran neki atom ili kemijska skupina (nprs,GpH, NH, NH, ..) T
vrijednost 1, ili nije supstituiran (yednost 0)[5]. Takve varijable nazivamo Kklasifikacijskim
varijablama s dva stanja ili indikatorskim varijablama, tj. one indiciraju da je (ili nije) neka skupina

supstituirana u struktur.i na odrelenom mjestu
Mol ekul ar ni deskriplosi{f u wakmepalui ppletsaka Q@S5
rulno, izvodeli i ralunajuili svojstva mol ekul
svoj stava. Tada samommad gaos kiupr anhoulneaktuil ar ni h de
programima danas e gaul e ral unat i na tisule raznih mo
izralune potrebno je imati strukturu mol ekul e

1. 2. EI ektr oni | rkolekularai desksiptosit r ukt ur e

QSAR modeliranjdanas se provedi koghubaponjammol ekul arr
ralunalni h programa razvi | efbl Sobzeannatadajs@SAR uUu ( n

u pravilu multivarijatni model , kako bi dobiwv
gajerazviina (gt o) velem skupu molekula (primjera)
potrebno je ralunat:. za vel.i skup srodni h mo
svojstvo il aktivnost koje se g¢gel.i model i rat
(1) temelji nastrukturama (tj. proizlazi iz struktura) molekula i
(2) ispoljava istim (ili jako srodnim, odnosno kompatibilnimp | i djeloraaja.
MeLut i m, kako bi bilo mogulie ralunanje mol ekt
molekulske strukture skupmo | ek ul a pri kazat. u elektronil ko
obradu. El ekt r o,nsprénkjen u @tiiku id&totelsahora ubiti torgamiziran prema
pri hvalenim kemijskim standardi ma kako bi g i
radfal ni h programa u podrulju model ikaji as adma
informacije o strukturi molekulamor aj u bi t i pri kl adni za ul it e
memoriju
1.2.1. SMILES oblik strukture
Za potrebe viuznuaalui,z asciimuel anca jraali | i il zraluna m
poseban skup pravilkojima se zapisujs ve vagne strukturne infor ma

(formatu) u jednoj datoteci. Najjednostavniji takav zapis strukture molekula naziva $&ESMI
(engl. Simplified Moleculafinput LineEntry System)definiran kao jezik za specijalnu upotrebu u
kemiji kako bi opisao prirodu i topologiju molekularne struktur@].
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Spmoiu skupa struktstniukt pravinbhelSMId ESBapi
vodilje) kovalentne kemijske veze u definiranom redoslijgou i | emu se atom po
onim redom kojim su povezani u strukturi. Dakle, za svaki atom zapisuju se susjedni atomi, a za
susjedne atome njihove susjedne atome i tako redom. Pritom se vodik uglavhom ne zapisuje nego se
njegova prisutnost u organek spojevima podrazumijeva. Iz tog se razloga metan zapisuje kao 'C',

etan ' CC'" , a propan ' CCC', pri l emu crtica (L
atomi povezani jednostrukom kovalenthom vezom. U SMILES strukturi amonijaka zapisuje se
samo dugi k ' N', umj est oz kl &sslnmodbgjmnaposna, K&ji
pa je zlato [ Au], a proton je [H+]. Dvostruk
znaka jednakost.i =t al ulrajstaiuklai |ploimo | st rzinkat
atom u prstenu oznal. se istim brojem oznal a

SMILES struktura ciklopropana zapisuje kao 'C1CC1".
U s | u lraagranavanja koriste se i zagrade pa-s¢ildamin zapsuje u obliku CCN(CC)CC

[ 9] . Strukturu svake molekule moge se pol eti
moge zapisat.i na Vvige nalina. U slulaju potr
koristiti komercijalne ili besplatne sei se dostupne putem I nternet e
Online Smiles Translatofl0-1 2 ] . SMILES for mat Zzapisuje samo
najleglie ne i koordinate at oma.

1.2.2. Zapis strukture u obliku MOL/SDF datoteke
Osim SMILES oblika (formt a) struktur e, poznati emluSDF-og ClI

StructureDat a Fi |l e) i brojni drugi . U ovoj di ser
MOL/SDF oblik, gdje osnovni oblik zapisa strukture jedne molekule ima nastavak (ekstenziju)

MOL (enghMOLecul e), a vige takvih strukturaZsprem
zapi s koordinat a at oma koriste s e ClF i P L

eksperimentalnih podataka jer pohranjuju i dodatne informacije o eksperimgntadiodi,
alternativnim lokacijama atoma, pripadnost lancu, ligandima itd. CIF i PDB strukturirane datoteke
pril agolLene su za makromol ekul e, dok | eblkza ma
datoteka.

Datotele u MOL obliku pohranjuju informacije &kiralnosti, koordinatama atoma te njihovim
vezamau k| j ul uj ul i nji saweukdwl jei rnzea,v rDagtatekaa3IDE 11 ' M |
osnovnom obliku sadrgi Vi ge ,Ednuispkd duugeadijeleioeh r a n j
znakom '$$$$' SDF datotekano g e sadr gavati i dodatne inform
vige inalica SMILES strukt urkemijshiodvagstawal molekulaC A S
spremljenih u standardiziranome obliku (u dva refka).

Kako svakirmat o{ebpi sfetrukture) nije |itl
potrebno raditi pretvorbe jednog oblika zapisa (datoteke) u drugi (ili jedne datoteke u drugu). Tu
pretvorbu mogulie je napraviti pomolu besplat
mo g e k o rlinedliprekb stranicé Cheminfidl4,15]

Za ilustraciju razlika melLu zapisima datote
dietil-fenil-fosfata izrada Hanscha Fujite (u kojem je osnovni spoj redni broj 8 Tablici 3).

SMILES oblik toga spoja J€CO[P](=0)(OCC)OC1=CC=CC=C1, a struktura je prikazan&lic
1.1[1]. Datoteka te strukture u obliku MOL/SDF dana jBrilogu 1.1. (Zapis strukture dietfenil-
fosfata seBlike 1.1u obliku MOL/SDF).
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Slika 1.10snovni oblik strukture dietilenil-fosfata iz ref. [1]

Unutar SMILES strukture aromatski prsten zapisan je kao 'C1=CC=CC=C1', te je vidljivo da je
vezan na kisik (O) koji je vezan na fosfor [P]. Taj fosfor povezan je s ostatkom strukture s ukupno
| eitveze.

1) CCO- jednostruka veza

2) (=O)71 dvostruka veza

3) (OCCQC)- jednostruka veza

4) jednostruka veza s O iz preostalog dijela strukture (OC1=CC=CC=C1)
NaSlicil2pri kazan | e opl e n-fenilifosfatabzTablice Jztrada ahscha e d i
Fujite [1]. U toj tablici u [1] osnovna struktura nalazi se pod rednim brojem 8.

0

I
/\O/T\O/\

° 3

X--

4

Slikal1.20p i eni t a s-fenildokfataiiz kaje st sirgetizirani spojevilablici 3iz ref. [1]

Zajedni | ki di o st rSliketl.2krog i za mav ev odp Kjoevv eat van
mjesta u aromatskom prstenu. U radu Hanscha i Fujite taj osnovni oblik strukture modificiran je u
vige navrata dodavanjeii rmaznilkdrike miods kdivha snk L
aromatskom prstenbrojevima 3 ili 4[1]. Tako je dobiven skup od ukupno 14 spojeva iz klase
dietil-fenil-f osf ata na kojem su razvijani regresijsk
muhe. Stupanj toksil|l nost i @)svikagzod M glivaninsgojeva e n j i
pri kojoj je 50 % organi zama ugilg(@/AModelisui z pr
temeljeni samo na dva fizikaldemijska parametras - elektronski parametar koji opisuje

specifi |l nostd.i r as piond paetitijski koeticheat jzaasustaa oktamwbldae kojiu | i

opisuje lipofinchi dr of i | na svojstva mol ekule, a ona su

gto je osnovni preduvjet za ispoljavanje biol

obli k QSAR modela ima oblik multivarijatne re
log(1/C) = am + bo + ¢ (1.1)

gdje sua, b i ¢ (konstanta) optimalni parametri koji se dobivaju optimizacijskim algoritmom

(metoda naj manji h kvadrata). U tom postupku

minimizira se srednje kvadratno odbugl/panj e |
vrijednosti dobivenihi ednadgbe ( @9)AR model a)
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1.23. Mol ekul ar ni strukturni deskriptor.i i

| z el ektronil koga zapisa strukture ralunaju
varijable (deskriptori, Xvarijable) koje kvatificiraju strukturnekarakteristike i posebnosti svake
molekuleU kemi ji je molekul arni deskriptor zavragr
transformira kemijsku informaci | Jl6]i Ta bejtdajeu kt ur
uvid u fizikalnck e mi j s k a, konstitucijska, topolPongeka il
jako | esto korigtenog 6]abjijerraavijem a grupigrofoTpdeschiraja | e
iz Milana. Taj je programounatgagi2a@l geacdina n
preko 5000 mol ekul ar ni hNajceije duu QPAR mmodalirankeo rri agzt | einl| e
kl ase konstitucijskih deskriptora. Primjer:i t

at oma odr el en eaglikovisatteo manpr .brborjojodr eleni h f unk:.
ili CHz skupina), broj dvostrukih veza, itRazlog je@gsanrod pol et aka razvoja C
prije 55 godina pa do wunatrag 25 godina r al
el ektroni | ki nisudi idediniranisi tstanddedizisani e i nije bilo mo:q
slogeni jkecemt&lrélpulos e za vele skupove mol ekul a.
Mali broj fizikalno-kemijskih deskriptora, poputani j e spomenuti h part.
ili elektronski parametar b i | i su i zralunani za razlilite
radovi ma, knjigama ili .lwrapeani jtalkivzeegraanakuar ape
mol ekul u provodi o pregledom odgovarajule 1it
mol ekul i . Takav postupak bio je vremenski du
pogregkama | rijetko je bilo mogulie radit.: QS
100 molekula)Zagr ebal ka grupa, volLena ulelaje®@d2Zgodine om i
t op o ldeskigtawe M1 i M2, kasn | e nazvane zagVebal ke | adehs]|

QSAR model i ma i nadogradnja ta dva topol ogka
Topol ogki deskr i pt koj ieprezeatiraukenaijgku strekiru maekulg ma f a
nalin da vrhovi predstavljaju atome, a veze
deskriptori ralunaju se matemati |l kim postupci
temelju svojstava grf a ( koj i j e pojednostavljena strukt
prikazi svojstava grafa su matrica susjedstve
[ matrica getnji (dul19). ine jedne i1ili vige ve

Pored spomenutilskupina deskriptora razvijene su i brojne druge poput fizikkémijske
skupine. Ti se deskriptori temelje na elektronskoj strukturi, popunjenosti orbitala koje odgovaraju
reaktivnim elektroni ma, ener giji mol sekupeael no
otapalu, itd. Fizikalnkk e mi | s K i des kr i pempirijskim i &kJantnokemijgkims e s ¢
postupcima s pomolu raspologivih progrmma po
Density Functional Theory) implementirane u programskom pakatissian2021].
1.24. Indikatorski des kr i pt or i [ d e s k(engl.dingerprints) Aot i
kao posebna skupina klasifikacijskih varijabli
Danas vrlo | esto kori gtlemipjrd ksadjupl,i tkeorjat -usrei up
Wilsonov pristup, temelji se na deskriptorima kpjo put Aoti ska prstaf (en
molekulu Ta vrsta deskriptora reprezentira strukturu eRale prema:( 1) svim mog

supstitucijskim mjestima U osnovnoj struktur.
(2) po svim prihvatljivim supstituentima (za
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odnose se na potrebu da mdd ul e odrelene kIl ase, koje dije
zajedni | ki-kdisad ugt)r,uktsyprod javaju svoju aktivnos
nugni preduvjet kako bi se ©®Q8ARmedklil6ls kup mol ek

U anali zi podat aka, npakiazevanmj@ d&ahlicangdje stupcntablice n n |
s a d vrigdnostivarijabli (deskriptora), a redci informacije o vrijednostima raznih varijabli za isti

sl ul aj (tj . mol ekul u) u gakijable imogp bitd ajeli,ailk @alni S a me
(decimalni) broj, il u nekim slulajevima sl o
(i numer i | ki i skazati) slogenost varijabli u
samodvieviji ednosti (0 i 1), koje oznalavaju pripa
koja sadrggi i nformaciju o tome i ma || nekog ¢

naziva se indikatorskom varijablom.

Upol et noj f azi enpoododi Imanmeastmogpao st eiptack 9 skl j ul i ve
analiza onih varijabli koje ne ispunjavaju osnovne preduvjete varijabilnosti i informative8st
QSAR modeliranju slogenijih aktivnost:i [ na
zadow | j avajuli mo d el soa. Stogarseza yekkd skupove wpeasilk mazvigju o r
modeli multivarijatni modelii | i model i S v e | .i Deskriptorio §aestabond e s k |
predi ktivnom mol i ponekad s e z adr ¢ poradifeui u r
mogulnosti inter pr et gnitipjedzirandditeratdriikaj bi bilnminjimainii s t r
uvij et kako bi neki deskriptor sawrgabvaobimtni
i stragivanja u diogear tkeogiij is.e Bihiamnrelsdlensokgiekula uz r a |
pravilu je jako velik P4]. Takopost upci il zbora malog podskup
deskriptora postaju sve tegi i ral unal no (a
povel @amjemdeskriptora u modelu kod velikih s
mogul nost preciznijeg objagnjenja aktivnost.i
sl ogenost i aktiwn@sti mplekddai. Probdeseiiminacije nesignifikantnih varijabli
(deskriptora) r-gelekgijany grje sealeskriptgrs miskom \aarijagnaor@dbacuju
iz analiza.Pot om se koriste razliliti al gorit mi Z a
primjenama i stirliu me [@&rjet skeil ud li gng danas se
moge provest. [ pretragivanje svih mogulih kc
se na koncu moge izabrati naj bol ji model , pr
[26].

Pored poletnih |inearnih i jednostavni h nel.|
Ssu razvijeni postupci za nel i ne2ZrTnse ma&8iAkRoi mo d e
svakiopl eni ti nelinearni model , jeno ged potepciaopos i mi
nezavisnim ulaznim varijablama (molekularnim deskriptorinZg).[Primjena tih algoritama nije
mogula bez prethodne selekcije varijabli, kK o]
genetskim algoritmnmdiama (l2&67 )u rmo chealjd eryd ter sres ki
izabrani kao najbolji u multivarijatne regresijske modele [27].

Za | akgu identifikaciju mol ekul a, nji hovo
mol ekul a u bazama stoviytg mzovsinfarmakija aistrukturi gtlje svajiditup r i n
tom veli kom nizu bitova ne mora i mat. neko | a
anali ze sl il nost 28. terLwk tmalna k ufl ianm@ae r[pr i nt des
infformad j e o at omu, susjedi ma at oma, grupama vez

primjer kreiranja strukturno@gmiinongeremoil mat & i pia
formula OC=CN, a njen izgled prikazan je $l&ci 1.3
15



Slika 1.3prikaz strukture zaminoetenola

Kako b i se dobio strukturni fingerprint, al gori
sastoje od atoma (|l vorova) i veza. Za stazu
at oma i veza dzomegiwmunB3i Wkl zul ena su 3 atoma I
stazazaAmi noet enol je slijedel a: C, o, N, ocC, C

potrebne su za stvaranje strukturnih fingerprinta.
Ukol i ko uzorak kojd nekei mol ekowlteoju tkealojdick

strukturnog fingerprinta pokl opi ti, gt o ol al
strukturni fingerprint moge sadrgavati i info
orazliciizme Lu reaktanta i produkt a. Ukoli ko je pot
je mogule uliniti pomolu strukturnog finger.
slilnosti, primjer9.ce Tani motov algoritam |
Ui st r adjekeva nvpd se pojam farmakofora koja je definirana kao skup kemijskih
svojstava (funkcionalnih grupa, nprOH ili TCHz3 s Kk upi na) [ njihovo pr o:
definira farmakol ogku specifilnost Za skupi
podataka,organiciani h u obl i ku wvarijabl. koje sadrge
spojeva i koje se nazivaju indikatorskim varijablama, prikazan je u dvije tablice u nastavku.
Definiranjeindikatorskinv ar i j a bl i u kemi jskom modeliranjut
spojeva preuzetog iz rada Hanscha i Fujite |
modeliranja, a sam Corwin Hansch smatradae ut
su indikator ski deskriptori bil i uvedeni me L
deskriptori koriste neprekidno do danadgnjih
stanja na koje le se moliralzumvebo@emnosiienit
predmet istragivanja u OVO]| di sertaciji. Upor
sami h pol et akaopiavdaneg saszvdjogej adNmae me pol et ni QS
podrul ju sint ktesnki ¢ e mkadidai nskkeeksperimental ni
modi fi kaci je kemijskih spojeva (lijekova) s
svoj stava. U tim istragivanjima, posao bi i m
(kakviu i ndi kator ski deskriptori) koj i pomagu L

Takvim postupkom optimizacije gt é&ahikalijgi@rugihj uds k
resursa potrebnih za provedbu sinteze kemijskih spojeva. Naimegtimdika varijabla vezana je uz

jedno zajednilko mjesto u svim spojevima iz
strukturu nova kemijska skupina koja i ma SsVO|j
indikatorskog deskriptora izravnoug uj e na to koja vrsta kemijsk
na tolno definirano mjesto daje spoj S naj bol

se gel. pronal i Spoj S poboljganim svoj@tvom
neke bolesti, onda Ie razvijeni QSAR model
ugralene u osnovnu strukturu daju spoj koj i
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U radu [1] pretpostavijeno je da se promjena elektronskog svoptviwata osnovnog
(roditeljskog) spojaglikal.) dogala iskljulivo zbog razlike
na ar omat skom pr st eStkalhkaja karaktedzgaatg) spopaalogno vrijedi 4 (
za promjendipofilnosti spojeva ik azanu vri jednosti ma dneusnkerriipltkoir
iskazujeu odnosu na roditeljski spoplika 1.) za koji suvrijednostili ijednake nuli Tablica
1) . Svi supstituentiferl-boat @ant nio se BRI @ aodn

Tablica 1.1 Primjer definiranja indikatorskih varijabli. Skup molekula za QSAR modeliranje
sastavljen je premaablici 3iz rada [1]

# 0 0X® PP° O 15 g SMILES cijeloga spoja

1 NO; 4 127046 0 1 CCOJP](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)N(0O)O

2 SOCH; 4 1.05-0.03 0 1 CCOIP](=0)(0OCC)OC1=CC=C(C=C1)S(=0)(=0)C

3 CN 4 1 01 0 1 CCOIP](=0)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)CN

4 NO; 3 071071 1 0 CCO[P](=0)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)N(O)O

5 Sk 3 068192 1 0 CCO[P](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=CIL)[SI(R)(F)(F)(F)(F
6 Cl 4 0.230.89 0 1 CCOJP](=0O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)CI

7 tBu 3 -01216 1 0 CCOJP](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)C(C)(C)C

8 H - 0 0 0 0 CCO[P](=0)OocCcrC)oci=Ccc=Cc=C1

9 N(CHs); 3 -0.210.06 1 0 CCO[P](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=CI1)N(C)C

10 COOH 4 0.730.08 0 1 CCOJ[P](=0)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)C(=0)O

11 t-Bu 4 -0.2 155 0 1 CCO[P](=0)(OCC)OC1=CC=C(C=C1r)C(C)(C)C

12 OCH; 3 0.120.08 1 0 CCO[P](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)0C

13 OCH; 4 -0.27-0.16 0 1 CCOJP](=0)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)0C

14 CHS3 4 -0.170.44 0 1 CCOJP](=0)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)C

2 Kemijska vrsta supstituenta (X) prema slici PDd n o s i se na pologaj S UC L

prema slici 1.2.

MeLut i m, prit omi 94 usTapbig lelvniimae uzeta u obzir m

supstituenata melLusobno i s ostatkom mol ekul e
Slici 12 u strukturi roditeljskog spojaSlika 1.) i mat [ e sl abiju interak
nego velii (fsnkcipsainé skupmen ha mjestima 3 i 4)). Stoga, uvedene su dvije

indi katorske varijable (deskriptori) kako ©bi
na pol ogajSlikanhd 3nad bti ol ogku akt iindikaske argapl® j e v a
(deskriptori)o z n a $uaumablici 1.1s ki l4, i imaju vrijednost 1 kad je supstituent prisutan na

pologaju 3 odnosno 4, a inale im je vrijednos

Ukoli ko se podaci obli kuju na nalin da se
odrelene funkcionalne skupine (sarjpditastuent g} o
vidi iz Tablice 1.2.U Tablici 1.2 informacije su razdijeljene

informacija nego Urablici 1.1, avezane susamozawtl i vanj e prisustva (1)
kemi jske skupine na tolno odrelenom mjestu u
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Tablica1l.2Pr i mj er definiranja indikatorskih vari|j
modeliranje sastavljen je prenfiablici 3iz rada [1]
4§ p pb Supstituent

" NO, SOCH3 CN NO, Sk Cl t-Bu H N(CHg), COOH OCH; CHjs
1 127046 4 1 0 0O 0 0 0O 0 O 0 0 0 0
2 1.05-0.03 4 0 1 0O 0 0 0O 0 O 0 0 0 0
3 1 01 4 0 0 1 0 0 0 0 O 0 0 0 0
4 0.71 0.71 3 1 0 0O 0 0 0O 0 O 0 0 0 0
5 0.68 1.92 3 0 0 0O 0 1 0 0 O 0 0 0 0
6 023089 4 0 0 0O 0 01 0 O 0 0 0 0
7 -0.12 1.6 3 0 0 0O 0 0 0 1 O 0 0 0 0
8 0 O -1 0 0 0O 0 0 0 0 1 0 0 0 0
9 -0.210.06 3 0 0 0O 0 0 0O 0 O 1 0 0 0
10 0.73 0.08 4 0 0 0O 0 0 0 0 O 0 1 0 0
11 -0.2 155 4 0 0 0O 0 0 0 1 O 0 0 0 0
12 0.12 0.08 3 0 0 0O 0 0 0O 0 O 0 0 1 0
13-0.27-0.16 4 0 0 0O 0 0 0O 0 O 0 0 1 0
14-0.170.44 4 0 0 O 0 0 0O 0 O 0 0 0 1

od

a0znake

kratica

prstenu, premé&lici 1.2

o bTpbliciInlj°®n P e

nostekst mai

p ol

Me L ut i m,takve adsijable slaleko monotonije (vrijednosti su im degenerirane, tj. imaju
h vrijednost iTabliced&.fyanesu prikladmijenza i nd

du i

vige i dentil ni
ralunal nu obra
Takve varijable s

statisti
unaprije

j edne

| k
d

def i

kl ase (i

definiranja i

ranoj
prethodn

1. 3.

u

detekciju

Z a

u

niran,
u k | j udeskrigareh(varijabli) ima jako degenerirane vrijednostima, tj. prevladavaju vrijednosti
vrijednost.
izvolLenj a

Procj ena

U prvim godi nama
ali su bili jako mali i skupovi molekula nao j i ma

uol i o se

zakl jul k

a

kako

probl em

skupu na kfgm se model razvija3p].

utj ecaj a
kvalitete [16].

kemijskih

Tol

nost

u

deskri

bit

met ode

p ods k ueskrigtaarkajise j i h
redovito koriste u QSAR modeliranju u farmaceutskins t r a ¢ irazvaja poviim gekova.

Uporaba velikog broja takvih deskriptorau modé i r anj u
om smislu

i ni

[ nedovol jno

u model

ptor a

0,

koj i

model e p
pouzdanim

s u

ukl juluje

bitno

a

o

st u@$PAR ongdelivahjie nj a

'
J

vrijedn
parametaraojzeadi nalrm
klasifikacijskih varijabli odnosi na takve varijable (deskriptore). Izvedeni paramedris | fueg i u
ni ske
s el ek ci j uriptora (vasij&bli) jz ddljnjeg @ostypla modalikamja. h  d

s |
e

kvali tete QSAR model
nakon uvolLenja metode QSAR r
su se model razvij a

nasumi | ne korelacije melLu

br oj vari jabli u mul tivarijatn
Na razini EU, QSAR model i k
spojeva na okoli g i gi ve

kl asifikacijskogOmobpdéhal sj dva
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vrijednost.i oznal ene kao wvarijabla X u odn.
varijable s dva stanja Y na kojima je razvi]j e
i zralun tol nostodelaBB& s i fSiakmeoc ineskkiogodm ti h par ar
dokumentu OECD(éngl Organisation for Economic Gaperation and Developmer@rganizacija
za ekonomsku suradnju i razvoj) vezano uz postupke koji se provode u validaciji klasifikacijskih
QSARmModel a razvijenih za pri mj eTajuokument pogtdoijet i 0
sastavni dio normi EU i Hrvatske, sastavila ga je i 2007. godine objavila skupina eksperata
(znanstveni ka) nakon vi gegodi gS9AR madala razdjehidanan a s
podacima vagnim u zagtit.i okoliga i zdravl j a
primjenjiv u zagtit:.i okoliga, definirani Ssu n
iz podrul ja QSjsiRdomadadi poznatia nj a ko

| skazivanje stvarne t pkamimjghovo rangitagesprema mjeramaj s k
(parametrima) kvalitetei zni mno je vagno u br oj Za potrebes t r a (
i stragi v geazaavakmbirgd pedatk odr ed i t i njihov nasumi/|r
izralunat. nNjegovu naj Vvjuarsejoateriijtu rmas wsmivliamum
PojamAn aj vj er oj & u avbn radu seonlijenjas poPams Ae|l na naBumi | 1
Razlog tomu jegt o postoj e sl ul apgeuvmi |knaehat oy roijtseidin o s
vrijednostimas t var ne, tao|uwmlseno je pravilo da se taj
vrijednost prilikom testiranja na velikom uzorku. Isto pravilo vrijedi i za drp@emetre wvom
radu.

Razlika i1izmelLu stvarne to|mrocsdjie |ondeatborlsasnaosyt il

pokazatelj je tegine pojave/ problema koji s e
AQ, u [34,35]). Taj rezultat prikazan na monlahju sekundarne strukture proteina [34] bio je
poticaj za progirenjem istragivanja i na i ndi
QSAR modelima.

Uravnotegeni model definiran u [ 34, 35] ] e
(8 ul ajeva) u klasama jednake onim u eksperi me
vari jabl i S dvije il Vi ge kl asa. MeLut i m,
klasifikacijske varijable s dva stanja. To je najjednostavnijilsla j kl asi fikacijske
je u zadnje vrijeme i sve | eglie korigten u (
digitalizacijom znanj a, i nformaciija i podat a

strukturama molekula kojae kodira u oblikudeskriptorakakvi su indikatorski deskriptori i
strukturni fingerprintsi opisani ranije.

14.Svrhaici | j i stragivanj a

l deja za istragivanje izlogeno u ovoj disertze
uveden ranije ngrimjeru klasifikacijskog modela s dva stanja [34]. Pritom je izveden izraz za
nas untiadl|nn@g,5,) [34(35]

p+u p+o +(n+o)(n+u)
QZ,rnd = NZ . (12)

koja |Je originalno nazvana Anaednpadg§bmsujefilj @
nasumi | nu tolnost kIl asi fi kacipj+sojwigdnastouklesilas s d
(n + o) vrijednosti u klasi 0) a, pritom, zavisna eksperimentalna varijabla Y (na kojoj je model
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ugalan/ opt pmiuy\aijednostikbesa 1, { € + o) vrijednosti klase 0. Prema tome,
izraz (1.2) temelji se samo na frekvencijama pojavljivanja klase 1 u eksperimentaktopy i
predvi LenofH oliaa frekvanbijl pojavijivanja klase 0 u eksperimentalnojH o) i

predvi Lenojna)rijabli (

Pretpostavljeno je da |le provedbom istragiyv
vrijednost.i za maksi mal nu i mi ni mal nu tolno
maksi mal ne i mi ni mabga moldedati Mnas mail nu [
najvjerojatniju nasumilnu tolnosa dtkakiobeje diz
biti korigirano u Aprosjelna nasumilna tolnos
parametra o | nQg s (pH n)/N. Nadal j e, tako definirane kar
tol nosti kl asi fi kac@,) srkaogu imo djed ai mr alvwan asttia nij a
je mjera kvalitete modela. Analogno tome, pretpostavlijeno j¢ @@ mogul e i zr al u
mogulih nasumilnih realizacija klasifikaci]j sk
odrediti informacijski sadrgaj u nji ma.

Nadal j e, pretpostavljeno je kako Ie na tem
sl ogenost.i kl asi fikacijskih varijabli. Ti i e

klasifikacijskih varijabli kao deskriptora i u postupku izbora QSAR modelat o j e gl av n:
istragivanja planiranilke madumelnacijpilnobzr &t a
dva st anj a pktoqg) vrijednaste dkiasi L &f +(o0) vrijednosti u klasi 0), a pritom,

zavisna eksperimentalna varijabl g +Yu) \ijpednostk oj 0]

klase 1i(n +0) vrijednost.i kl ase 0. Za uravnotegen
kakav | e i stvarni (eksperimentalni) omj er Kk
postaje (1.3)
2 2
Q2rna = Q2rna—bar = pru 1\—;_2n+0- (1.3)
Ov a | izraz moge se posve analogno primijenitd.

samom sobom. Naime, zamislimo klasifikacijsku varijablu s dvije vrijednosti (kléskd, da

postoji samo jedna vrijednost u klasi 1, i devet vrijednosklasi O (V = 10). Uvrste |i se te
vriijednost i (1.3) dopijemd Q3.4 & b.17 +0.92=082=82%. Br 0] mogul i
poredaka (permutacija vrijednosti) te varijable daleko je maniji nego je to kod varijable koja ima po
pet vrijednosti u svakoj odviju klasa[34], zakoju vrijedi:Q, ;g = 0.5% + 0.5% = 0.5 = 50 %. Ta

e se melLuovisnost podrobnije istragitd.i u di
nasumi |l ne tolnost.i [ broja mogulih permutaci
rezultatit e anali ze biti korisni u definiranju sl of¢
Ciji stragivanja u sklopu izr ade -skoplné aktivisoktie d i
koje se nadopunjuju. Prvi dio istragivanja
sl ogenosti kl asi fikacijskih vueer mglekula)l. iTaj did z v e ¢
i strapgi vaoglé@tt éerijskim razmatranjem, istragi
model a uporabom koncepata el ementarne statist
izvesti izrazi zé najvjerojatnj u, naj manju i najvelu nasumilnu
se uU izravnoj anal ogi ji primijenit:i na i zral
Dobivene vrijednost:i usporedit | e ssenulacijamal go v a

za uravnotegene klasifikacijske modele postup
skupa pravila za provjerkvalitete QSARmModela [16] Taj se postupak (permutacije) provodi na
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nalin da se |jedna v atvarnpna fioietau, dolo seidiugao(X, Weyavisha) § i

varijabla preslaguje u nasumilnim poretci ma.
(koj o] su vrijednost it rdaes unnais|unnoi | pnrae skl oor geel naec)i jr
broja ponavljanapkusa (obi |l no manje od 1 il 2 % sv
anal i zsemaksimalhapostignuta korelacija Ta | e s riiigi ecipmuoksliko je

stvarna vrijednost koeficijenta korelacije varijabli Y i X (kad su one u stvarnimporat§i vel a o
najvele vrij@adnsospsinhuadiatal ajpnpokus anal ogno se

jednu varijabl u, pri | emu se kao varijabla Y
je modelna varijablarMXujeranvmakvapujtambmlaauvi | Ra
najvele korelacije/tolnosti dovest [e se u \
slogenogiu varijable. Ti le izrazi (formule)
sl ogeno&tnici kdlaish fvarijabl.i koristiti u-idal jr
primijeniti u analizi slogenosti klasifikaci)]j
Drugi dio istragivanja odnosit e se na kom
simulacijama, te rcj enu sl ogenosti [ razine nasumil ne
postoj el ih maqkaeivariabliz njima (hezavisnih it zawésnih), kao i novih modela
odnosa strukture i svoj st &vuasvriylkai shkii al ol gek es ea kb
dostupne baze struktura i svojstava/aktivnosti bioaktivnih kemijskih spojeva i proteina.

Treii dio istragivanja odnosit Ie se na diz

besplatno dostupnoga knarcd §nao glamrpecjseli uayg ondedd Uj fpe n &
preko sul el j al k éwmj¢ dateleis padacima (varijablama/deskriptorima) na

server i provest. analize slogenosti varijabl
150l eki vani znanstveni doprinos pr
Par ametr.i sl ogenosti kl asi fikacijskih varij a
sadrgaja u varijablama koje su izralunane na
anal i zi kvalitete wvarijabl i i svojstava cheldkulan®SAR d n o s
model i), procjeni razine nasumilne korelacije

Uspostavit (e se odnosi izmelu izvedenih i
naj vjerojatniji h/ pr omh e@drmutadijskom vanalizpne dklasifikatijskih d o b
varijabli. T o I e d dopljen mazumigevanju pozadine permutacijskin analiza modela
definiranih OECBovi m pravi lima za regul atorne QSAR 1
zdravl ja i okoliga [ 16]

Simulacije | teorijski razvo,j] u obl i ku i z@ledeni
karakteristilnih vrijednost: par a mevarigableai 3z a | s
normaliziram entropip varijablei s kor i stit [ e s e sHikacijgkih eadjgbleun u s |
QSAR modelima ¢gto |je gl avnaRealltati Hobiveni analizaang i v a
sl ogenosti klasifi kacmojiki&ipgsreiviairjiejnabilii is udvmr |
sl ogenosti konmnakongt o amsieh pvawviejdablnij i hova di gi
vrijednosti varijabl e. Dobi veni rezul tatdi bi
varijabli u QSAR modelima koji se primjenjuj
bioznanostimai bi otehnol ogij i, di zajniranj a novi h
kemijskih spojeva na okolig i give organi zme

21



fizikalno-kemijskih svojstava kemijskih spojeve s p| at ni m mr jeng razvienimp o s | u
ovim doktorskim radom bit e omogulieno provije

2. MATERIJALI | METODE

Prvi dio metoda odnosi se ramulacis k a i s t, ff. @adgpermusanijgkanaliai klasifikacijskih

varijabli k o r i gtoam @ L ininianalpihumaksimalnihi pr o %jaea |umivijednosti
parametara (mjera) kv aliijetinevargablerdirdrealhua magsimalhua g o L e
prosjelnuvnapatinbaa zajednil ki nazi vaametra k ar a
kvalitete Simulacije su provedene uz pomol paket s
ralunal ni kod. Drugi di o rezul tata dobiven
karakteristilnih vrijednaptit @mar lame ieqdijesean meat

teorijskom znanjuz o snovama mat e maté ielojatnostin algeimz e Tr eleior d
metoda korigtenih u ostvarenju planiranih re€
(servera). U podlozitogdiea j e progr amsKki kod i zralLen tijek
a realiziran je u raznim programskim alatima. Naposljettaulustraciju primjene dobivenih
rezultata za pr ocj en uskgpbvoppdataka i titeratuteaironi kregiréanl i op
usklopui st r a gdiser@aiiU arikazu i ilustraciji rezultata osim besplatnih programskih alata

i paketa R korigteni su i komercijalni progr a

2.1. Definicija pojmova i teorija

U istradgi wWanmsjeirmaci j i uvedeni SU noypostupcat e mat
poj movi koje je potrebno najprije oplikormepii, gt
osmi gl jeni su tijekom rada na iziditeratumegte yednimj i ma
di jel om predstavljaju i met odol ogku novost Kk
di sertaciji. Ti novi koncept.i i postupci bil
i stragivanj a, suoptsaniindgreédnom poglavijutdisettacije.k o j i

2.1.1.Eksperimentalnai modelna klasifikacijska varijabla s dvije klase

Pojam varijable u ovom radu odnosi se na eksperimentdhu (hodelnu (1) klasifikacijsku
varijablu s dva stanja. U eksperimentalnoj varijabli vrijednosti klasa (klasa 1 i klasa 0) odgovaraju

onima iz eksperimenta kojim je odrelLeno je |1i
se istraguj e pasiiOp@ chadelnbjlvarimbli kldsa u Koju prigada svojstvo ili

aktivnost pojedine molekule iz skupa koji s e
napomenut. da u i stragi vanVimaa istubrogelermematatuklasi j i
1iuklasi O kao i eksperimentalna varijjalsla (b)) s obzirom da model r
kl asu molekule s odrelLenom gregkom. Nai me, 0 ¢

varijgblamaEiMnel e se podudaratmneize se akaunaoé elklud sie
nal azi ti na i st om m§ eskupwmolekulp. dlr, lako kesporhenutoépod (a),
ukupni brojevi mol ekula |ije svojstvo il:9 akt
EiM.
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212 . Tablicapogr egaka

U teorijskim i simulacijskim istragivanji ma r
za njihov izralun potr epmweio. Njihovazanmeo| evinrjia eamiossd
nastavku

Pozitivno i s pr apw(engl pgsitive dowactlpeedigticdiskada se vrijednost 1
(klasa 1) u obje varijableE(i M) nalaze se na istom mjesiada je UE i M varijabli vrijednost 1,
tada je molekula aktivha na tom mjestu i to je isprapnmoe d vi Leno. Ukupan bro
0 z n a | aw(pozityr®).Taj naziv dolazi iz podjele na 'pozitivnu’ (+) i 'negativny Klasu.

Negati vno nei s pwuérnghundespredctibndi Lzamrjej] j e svi h s
u eksperimentalnoj varijabliE) vrijednost jednaka,la u modeliranoj¥) vrijednostje jednaka O

Negati vno i s pr-af(embnegativecoriect gredictjojge zbroj svih negativno
i spr av ni hkaparse uijedndstaOrujvaaijablania M nalaze na istom mjestu

Pozitivno nei sprf av fergl. operpeedictiony a nzjber o j Svih s |
varijablamaFE i M kada je na istom mjestu u eksperimentalnoj varijab)i rijednost 0, a u
modeliranoj varijabli /) vrijednost 1.

Zbr o] svih parametara odgovara velilini svalk
simulacija u disertaciji jednaka 100.

p+u+n+o=N=100 (2.2)
Znal enj epnwuedzid i :nlau| af i Mwsalvije Klaseb(1 iiOukratko jeprikazano u
Tablid 2.1, koj a se ral una i daj e u svim istrag
klasifikacijskim varijablama. Osim primjera s dvije klas&ablici2., anal ogno |j e mog
tablicu pogregaka na egldsal| a ] kl asifikacije s t

Tablica2.1Def i ni ci ja tablice pogregaka
(predikcija) (predikcija) E red

1 0 (eksperiment
(eksperiment) 1 p u p+u
(eksperiment) 0 o] n n+o
F kolona (pr p+o n+u
Znal enj apnwmeéd, i lii nngg i hova ovisnost o svim mogul i
M, grafi| ki Sia2liNausstiriicrianjae ncar nom bojom oznal ¢

Varijable naSlici 2.1imaju N = 4 vrijednosti.

E M; M» M3 My M5 Mg

(] ktasao [ Wasa1
O—-0. ®@>0¢
D‘). 0 .—)v. p
Slika2.1Gr af i | ki pr i k aE3imedelsilpvarijablifhle n. tMg)Idabieenilf

permutacijom eksperimentalne varijablerikazdefinicjee | e menat a t abl i ce p
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Pr i ral una mpnuiowpndje vargabhlauwijek eksperimentalrtd) (a druga je jedna od
modelnih My, ..., Mg). Modelne varijable odnose se warijable dobivenenodeliranjem koje je u
ovom sl ul aj u nvipra8lici 2.1shp evcai td sej panmdli permutiranjem vrijednosti
varjableEu  svim mogulim razlilitim powued parametri Odc
stvarne(Q,) i nasumig,n.ptert @4 Inioksea i st(var ne AQ,) dana suwmi | n
Tablici22za sve mogule per mut aaSlici2d model ne varijal

Tablica22El ement i tabl i ceSlpeo2dr egaka na pri mjeru

Parametar

Model p n u 0 Q2 Q2,md 2
My 2 2 0 0 1.0 0.5 0.5
M, 1 1 1 1 0.5 0.5 0
M3 1 1 1 1 0.5 0.5 0
My 0 0 2 2 0 0.5 -0.5
Ms 1 1 1 1 0.5 0.5 0
Me 1 1 1 1 0.5 0.5 0

Model 1 (modelna varijabld,) i model 4 (modelna varijablil,) izdvajaju se po vrijednostima
pnoiuod ost al i hrabkcil 22| Mojemar varijablaM; potpuno se poklapa u svim

vrijednostima s eksperimentalnom varijabldf a u s |Inelvarijahle Mmroidjee | j e
potpunom nepreklapanju s vrijednostima eksperimentalne varfable

Vagno |jmglasitMddhj ese u | iteraturi spomanptidr al p
modeliranja sekundarne strukture protema n a| gogmamjw Fakav nalin oznal
je kao jednostavnija (kraleg zapisa), ali i
autora[ 34, 35] . U velikoj velinii zz nmodedieskiae [
informatil|l ki hudgtakbankbkllreimenbstdimat oz cal apvoagjrue g R
slijedeli nalin:

e TP (engl true positivé =p

e TN (engltrue negativg=n

e FN 1 (engl false negative=u

e FP1 (engl false positivg= o.
| maj ufl i u vidu da je taj nalin oznal avanja e
i zvedeni i zrazi u disertaciij.i mogu se jednozrt
uvolLenjem ps=rp,a =N, u= kNj,ia = FP.

2.1.3.Parametart ol nosti model a prilagolLen ana
varijabli
Najjednostavnij i [ najlegle korigten paramet a
dviju Kklasifikacijskih varijabli u primjerima s&like 2.1i Tablice 22nazi va se par amet
il postotne tolnosti (jednadgba (2.2)):

_(p+n) 100(p+n) (2.2

Q: = N = N (%)
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a njegove vrijednost:i d a n érabkcik.2.2Valime da suhvrijegirostit mo
tog parametra u rasponu od 0 do 1.0 ili od 0 % do 100 %. D&kle,e o mj er Zbr o]

predvi lLanja klase 1 i kl ase 0, I N) ki wgijabby br o
odnosnaM.

MeLut i m, p sezovisad coomjgre brajaselemenata u varijabli koji pripadaju klasi 1 i
klasi O7 i nasumi |l nim pogalanjem moguQ@,qd3dbdntoi guios onke

zanima kod konkretnog modela (kada sjegovgeel i [
doprinos AQ,) par ametQs(uj @l ancbsta (2. 3) ) :

AQ; = Q2 — Q2na (2.3)
koji je iznad najvjerojatnije (il i Qpp &dgajsel ne)
moge dobiti nasumi | ni m Npaosguantialnnj ae nt ovlrni g setd nroas|t u

tablice Tanimedgapkema@ jednadgbi (2. 4):

(p+u)(p+o)1\-;-2(n+o)(n+u) %) (2.4)

Qz,rnd =100

Za modelne varijable s8like 2.1i zr al unane su u ©0a/h uvijekBuistog 2 v r
iznosa i jednake su 0.5 (50 %), a vrijednosti parame@asu u rasponu oeD.5 do 0.5. Razlog da

je Q21nq = 0.5 u svim primjerima iZablice 2.2(i Slike2.) obj agnj en 4jae mo gRo gle
protumal i ti nabumnmp&nti calomosita prema jednadghbi (2.
varijablamaE i M.S obzirom na to da je wudi oodklediusten 1 o
kl ase 0 jer je rij elvagablamaadslikeaZslnTaloice 2.2uviekjea bl a m
podjednak broj elemenata klase 1 i klase 8(1/2,tj. udio svake klase je po 50 %) u varijablama

E i M. U jedn. (2.4) broj elemenata klase 1 u varijdble p+u ,a n+ o je broj elemenata

klase O u varijablE. Analogno je p + o , 0dnosno n + u broj elemenata klase 1 odnosno klase O
uvarijagbliM.Dopri nos broja el emenatpatukp+aos=e2-2=4la j edn
doprinos elemenata klase O jednak je+0 n+u =2-2=4. Kako je N = 4, dobiva se
jednostavni m Q4,.a|=-0H.dakav tiase rezultat dobio i ako bi samo jedna od
varjabli Eili Mi mal a 50 % wudjela klase 1 (il kl ase O
se faktorizirati jer ep+u = n+o0 = N/2, dok preostali faktori zajedno u zbroju ddju
JednostavnorpokratomN u brojniku i nazivniku, kao rezultat dobije 8g,,,4 = 0.5.

Poletna ideja odrelivanja slogenost. varij a
AQ,, koj i ral una (g brifednesti vagable d dva Btanjajizaada s u mi | nog
pr edyv [34.aParpneetadQ, uveden | e i uporabljen u anal i z
sekundarne strukture protein@4]. Za njegov izral un potrebno
najvjerojatnijun a s uuti d InMQg.;;Ppr ema jednadghbi (2. 4). Ta | €
kaovrijednostparametra), k oj a se najl eglie pojavljuje slul aj
MeLut i m, to vrijedi samo ukoli ko je rijel 0
diset aci j i, pri | emu <Fw pern mutpaoaiejtam maa rkirjed br laen
varijable M ( i proi | emu su se sv@)k, daldi vreanl ujneal ea ga

pokazuje daQ,,nq iz [34] (formula (2.4))o d go v ar a nparsousmiellnnoojj vri j edn
i zralunani @. Uwr|iajvead nsoes tti o Slike 8.bg dp rei msjee rwi dsia d a
vrijednost SVvi hQ, maTablicem .2 jednakatO o I5n o sgttio j e j edna

parametrad; ,nq-
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214.0stali par ametr i kvalitete model a pril e
sadrgaja varijabli

U disertaciji fIe biti prikazani rezultatii za
29koji ie biti dobiveni odgovarajulim izvodim
Poredpar amet r aQ,)t on @mjolsedi e kori gten parametar
klasifikacijskih modela je Matthewsv koeficijent korelacije NICC, engl. Matthews Correlation

Coefficient) dan formulom (2.5).

np —ou

mMee= p+o)p+uy(n+o)(n+u) (2.5)
MCC je u biti Pearsomv koef i ci j ent korelacije prilagol
varijgbhlama (tf vari jablama s dva stanja), a rad u Kk
Zznanstvenoj l'iteratur.i MAE5(]j .e dPraodsgjbeal nua sal pus| oal j ut
varijabli s dva stanja predstMdE=s? premajveadinma d @it
(2.6).
_o+tu
MAE = — (2.6)
Standar dna (foorwlg 28)ykrmaedst avl ja drugi korijen o
predvi lanja u brojniku, i HDJ)[Ba el emenata u v
o+u
s= — (2.7)

F1 = F;score (formula(2.8))pr edst avl ja omjer dvostrukog br
klase () i (2p +u+o0) [37].

Fyscore = F1 = 2p+2—109+u (2.8)
Pritom je u formuli (B8) ukupni br oj t ol ni hn (negatvdeiade &ojpjjea Vv e
oznal ena kao 0) zami jenjen (tj. i zjednal en)
specifilna mjera kvalitete koja se koristi zZa
varijable s dvije klaseKoristiseu sl ul aj evi ma kada br oj tol no
klasef) nije poznat, ali je poznatpoidip pej ¢ecdindl
zbirno. U disertaciji j e razmat r arametar Cehanav i z i

kapa ) koji je definiran izrazon{2.9) kao omjer stvarnog doprinosa modé@) i (1 — Q3 ,na)
[38].

k=A% ’g
1_Q2,rnd ()
Kako bi bilo mogulie izralunat:i spomenute par
vel il i neformputam&k(25) dor(29)

Svaki od parametara formulama (2.5) do (29 poj ednost avlj ayeotseg en
model a (prepgu+rdanaak)o kbkaadase Jjednostavnije obj e
dublje u problematiku izmjenijivih varijabli.
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2.1.5. Izmjenjivevarijable

|l zmj enjive varijable su one varijable koje i1
klasi 0.Permutirana varijabl po| et ne Evasamabbel Eft hmaevpaali j abihj

varijabli [39,40l.Vagnos't izmjenjivih wvarijabli je u tc
sl ogenost wvarijabli na nalhniaprdai se paopmatrai b
bi narne wvarijabl e. Pojam i zmjenjivih wvarijahb
zavrgne faze pisanja disertacije. Taj poj am |

primjenom u ralunarstvu.

U svrhu pojednostavljenja izraza, uvodi se nova varijablioja je omjer ukupnog broja
elemenata klase 1 u varijabli podijeljen ukupnim brojem elemenata u varijbliK@ko su u
i stragivanjima za oznake kluilie kda®Hl &)zappavoesmdnja z n a n
vrijednost zbroja svih vrijednosti varijablé ili, analogno, modelne varijablgV). Ozndimo li
eksperimentalnu varijablu ka = E (i) i modelnu varijablu kad! = M (i) udio klase 1 reuna se
premaformuli (2.10))

= E@) LM

= S (2.10)

Stvarni broj elemenata klase 1 u varijablainid M jednakxN ili X (formula(2.11)):
xN=X=p+u=p+o (2.11)

Kod izmjenjivih varijabli, kakve su varijablé& i M u di sertacij i, br o]

predvolkwinj@ak je jednak br oj uufveu)dRriog?2t),ipzo zlietg av
proizlazixg = xy, tj. udjeli klase 1 jednaki su u varijablarfia M. 1z toga i iz jedn. (2.1) dobiva se
relacijaN = p + 2u + n.

Uz o =u, mogul e |jeipojape@nosatnevijtédnadgbama (
pojednostavlienjd ana j ednadgbama (2.12) do (2.17).

(p +u)? + (n+ u)?

Q2rna = N2 (%) (2.12)
N(p+n)—(p+u)?—(n+u)?
4Q, = T (2.13)
MCC = = — TP 2
T hrumtw (2.14)
MaE =2
=N (2.15)
N 2.16
s= 2 (2.16)
_ Db
F1—p+u (2.17)
Za o0ove pojednostavl!l jene i zraze mo g e mo reli
izmjenjivih wvarijabli, gt 6 koja eredst&vhaiekspetineentalne o p
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vrijednost.i [ (2WM1ddgo vsaur ag lud nee nvtair u g eakbil ®é eig e p
model om (za koj=iu).t akolLer vrijedi

2.1.6.1zvod izrazazae | ement e matri ce pogregk¥ u o0\

Koristelid k aavijablp udiorklpse 1 )i maugu il e j e i zmirénsalngi i zr :
maksi mal ne k ar ak t paramedatai Kvalitete modelaj takd nda ss& idefiniraju
supstitucijskpnuigkajzii za wwrhaftoarwsjluwe Koji ma se
parametri kvalitete. Kako bi se odrealilinkcijska vezgparametara, n,u i o u ovisnosti o udjelu

klase 1, napravljena j8lika 22gdj e su oznal eni karakteristilr

izmjenjive varijabéi z a s | ul aj e v edoklasd hu vari@blf i e \hmadlkV .

N-xN xN N-xN
E E E
M M M
p n u n o u p 0
xIN

xN N-xN N-2xN xN N-xN XN-(N-xN)

Slika22Poj ednostavl jeni p r E kMavarijablea te hjiholih paranmetanar e s | &
njihovih vrijednosti

NaSlici22zel enom bojom oznalena su stanja 1, dok
bilo mogul e iezveersetnit ei znmmaapneudiaa usngstiexgkej i [ e s
kori stiti u i zvolLenju mini mal niphrametarapairkbsa jenal ni

koristiti sortiranjavrijednosti varijabliE i M. Na lijevom dijeluSlike 2.2 prikazan jeAA poredak

varijabli E i M (obje varijable poredane jednako). Na srednjem i desnom dijelu iste slike prikazan je
AD poredak kada su varijablE i M suprotno poredané eksperimentalna varijabla uzlazno,
modelna varijabla silazndJ) srednjem dijelSlike 2.2pr i kazan j e sl ul aj kad:
od 50 % podataka klase 1, a na desnom ditike 2.2prikazan jes | ul aj kada je v

podataka k|l ase 1. |l spod svakog segmenta prika
odrediti koxiiNsteli wvarijabl e
Svi i zvedeni i zrazi z mn,ueilodskegame @ekot udjbld klagee p o

ukupnog broja podatak&d'] z a svanjabliEjidp er edane ndd)iobswdta@Dnal i n
dane su rablia 2.3.
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Tablica 2.3 Supstitucijsknuioeskharzana prékdiodjel a
minimalne i maksimalne vrijednosti parametara (mjera kvalitete) klasifikacijskih varijabli s dva
stanja

Varijable AD poredak AA poredak
1
P 0,¥x € [0,5] xN

1
(2x —1)N,vx € [5’ 1]

: (1 - 2x)N,Vx € [0, %] N =x)

1
0,vx € [,1]

o, u 1
xN,Vx € O'E 0

1
N1—-x,VxEe€ E'l

U Tablici 2.3o0znakomdAoznal eno je stanje | edikakodelisamer t i r
(M) varijable (obje uzlazno), dok je oznakod® o z nal eno pr es| RAwlazneaa | e v
varijableM silaznoKor i gt e nj Eablicei2Bma g al & z| einincabhe, ieTdksimalne m
vrijednosti, i vrijednosti raspona parametara prikazanih formulama (2.12) do (4.1/). no s t
formula danih uTablici2.3mo ge se dokazat.i komxNgprewmgXem+ sl i j
u=N(1-x)(Prilog23.Vel | e pooz=ruaztao sdailjag¢ i z nkji®nagxN vi i h
predstavlja ukupan broj elemenata (podataka) klase 1 u tim varijablama. NAdaljex) odnosi
senaukupni br oj p Kldse 0 & vargabliDakle,imbnaojoadeatijete:(Prilog 2.4 |

25 p+u=xNin+o=N{1—-x)na ci | el ofudjgackldse b))l j u

22.Si mul acijska istragivanj a

2.2.1 Algoritam za provedbu simulacija

S mulacije su ralLene na nalin da s é)kupeomiaj u
u drugom slulaju rijel e o EiMuwkojenaje onyer kiasavla r i |
i O i dsinmullaacni.j e su r al el0e000arijahlisl u raznimgaretcena d o b
vrijednosti, odnosnalobije se isto toko parova varijabliEi M) pri | e nBuvijgkau v ar i
istom (nepromijenjenom) poretku. U simulacijamaNa 100 i gdje je udio klase IX)( manji,
pronali Ie se i analiziratM sThaa andseu mmilnnemad enr
m&k si mal ne karakteristilne vrijednost:i par amet
Ssu apsolutno naj manj e, naj vel e, odnosno ident
biti sl ul aj kod udpy.2B3a% ilb0:5 %pd jle ij e0 hirzome Lo g u |
jako veli k. U tim slul ajevi ma, simul acijama s
te priblignu srednju vrijednost svih izraluna
Svrha ovih simulacigt@ | &sploadjsd ei svtrriggidnoet
kvalitete o omjerima klasa 1 i 0, te njihove
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Unutar pojedine simulacije, za svaki od 100.000 parova varigblMr al unaj u se u
vrijednosti ovh odabranifparametard,, Q; nq, AQ,, MAE, s, MCC, F11i k. Naposljetku, za svaki
od tih parametara ralunaju se njegoPossbhmsaj man
izdvojene dvije simulacije: u prvoj je omjer klasa u varijabldmaM jednak 50:50 %, a u drugoj
omijer klasa u varijablamiai M iznosi 80:20% (Prilozi 3.42i E_3.5.

Uporabom programskog jezik& napraviljeno je ukupno 99 simulacij@rifozi 3.41i E_3.9.

Svakas i mul aci ja ukljuluje eksperimental ne i mo d
100 el emenata, te stupac koja sadrgi i nf ormac
slulaju je rijel doo9%u% ydela klaseale(e/[@11).Zp avbki par kgide 1

sastoji od jednog eksperi ment al n o glemert matrice | e
pogr epmauk a lz tih velilina, o &vrha Bimylaaije je etvrdgiv i o]
pribligne raspone vrijednosti, a za manje ud
pojedinog parametra. Nadal j e, karakteristil ni
provjeru tolnosti karakteristitwetenirhjjeddoak
ovisnosti il zvedeni h karakteristilnih vrijedn:¢t
provedenapomoi u korel acijskih analiza i prikaza o)
Rezultat.i simul acija su usporglpel sriavedenimipodacind n j

pomoli u standardne pogr egkeo utlleevsate i pavad zareo svti z
Usvrhu otkrivanja najprikladnijeg p®&ovezamest r a
varijabli s entsepm¢gamdormskpo tiedealijé yrde.entrBpga u n a
binarna entropija, te logaritmi ukupnog broja kombinacija

2.2.2. Tehnologije u izradi simulacijskog algoritma

Vel spomenute simulacije u poglavlju 2.2 ko]
tol nost formul a il:9 omogulile regreskrjkenk u an
izrade aplikacija za simul i r &njRizvornimkodavimaz u p
kori gtene su slijedeie biblioteke:

combinati stvaranje permutacija [41]

Compiler- ubrzanje rada funkcija kompajliranjem [42]

datatablez amj ena za data frame kod vele kolili:u
ggplot2- vizualizacija podataka [44

sqdf-Bi bl i ot eka za korigten4se SQL jezika nad
scatterplot3d 3D scatterplot vizualizacije [41f]

Metrics-1 zr al un 4MSE [ 48

Rutis-Pomoil kod wulita8anja podataka [ 49

R67 biblioteka za rad s OOP (objektno orijentiranom paradiginu Ru [49]
readODS bi bl i oteka za |itamde i pi sanje ODS d:

30



2.3. lzvodi izraza za k ar ak t éirvrijedhastl parametara |
entropiju

Za paramet@rprtvolbmne soi je planirano u diserta
vrijednosti, tj . mi ni mal ne, maksi mal ne i pro
simulacijsku analizu kako bi se i Qupntabidedako nal i
provjerila i Il spravnost relacija i1izvedenih te
mi ni mal ne, maksi mal ne [ prosj eMOCeMAEysyFil i @dno st
kori gtene su simul ajcéj mpgal & debiptoikaizal pvdair
nadogradnj u, progirenje i pooplenje olekivan
Prilikom izvolLenja par amet aablige 2B(talditaitransfdrneaciji®)or i ¢
fuvrgt avane u izvorne formule. Na t aj nalin o
parametara, i njihovi rasponi.

Za i zprad sujne | ni hvrijedrostiypanametark 6 r i st i t [ @z pssebnev r i |
tablice supstitucija koja jeapravljenazat u namj enu. Svi parametr i bi
parametru koji se odnosi na udio klase 1 unutar odabrane varijalilergednosti.

Za velinu parametara minimalne vrijednosti
tako da je egperimentalna varijabla uzlazno sortirana, a modelirana varijabla silazno (ohpka
PriikomAD sor t i ranja sVi parametr.i nel e popri mit.i
stanhr dne pogsegkdeje apMAdkowahetpogupghkeno

Vagno |je uz to napo mdnparetiom poatoji kjeval i desmar strgna b | e
jednadgbe, t] . formul e su def i nxi=rlaZnlgevansgana a s p C
i nterval al jewxreallle2n a desna stranaz na |l B jesx €41 2,1]. Razlika
izraza za minimum i maksi mum vrijednost. par a
ovisnosti o udjelu klase Xx(=(p+u)/N)Za varijable koje nemaju ni
bit [ e uvedtarn= péw iN kpjapredstavlja udio klase 1varijabli M.

Osnovni izraz za entropiju koji odgovara permutacijskoj analizi varijable provedenoj u
disertaciji odgovara fizikalnom konceptu entropije opisanom Boltzmanovom form§lom

kinW. P o loc toeeidraiza, teorijskim razmatranjima izveden je izraz za entropiju varijable u
ovisnosti o udjelu klase 1 (x). Potom, taj |e
Koncepte nt ropi je u anali zi i nf or np@rarijejks de pojavijgieaud r § a |

literaturi, a jedna od primjena koja koristi Shannonov koncept entropije dana je u radu [51].

2.4. Tehnologije korigtene u izrad
podataka

U ovom poglavlju opisansu aplikacije napravijea u svrhu analize podataka. Prilikom izrade
mregnog poslugitelja korigten je virtualni L
Sveulilignog Ral uNadewgu jeCrestaliran BburtuSLR& BH§.04. i paket R

verzija 3.6052].
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2.41. Programske tehnologije u izradi aplikacije z a Il zral un t o
deskriptora

We b a p | Zagrebandigesanditheir modificationsSCALCULATOR  ( o p iPrdogun3a43 u
napravljena jeu svrhu pretvaranjdOL/SDF formatapretvorila u grafteo mo gurid|lwananij e
topologkih deskriptora.

Aplikacija je dostupna na adresitp://meteo2.irb.hr/indexef/ 5 3 ] i i zralena | e
vige tehnol ogivalencijevPzao Lkemj ij er aul u rneadodatredipliotgke J a v
kori gtene su pomeal[55.SMdwvwedr ef rj@mervaolrekno tehnol o
pri tome jQuery library$657]. Ulazne datoteke moraju biti u MOL/SDF formatu [13], a rezultati
se spremaju u CSV datoteke koje su dostgangreuzimanje sa servera.

2.4.2.Programske tehnologije u izradi aplikacije smulator a

Programski kod za provedbu simulacija, naknadne analize i transformacije podasiakge un

programskom jeziku R [58]. Za ma libraty ¥Blaaczaj e p
vizuali zaciju podataka ggplot2 [ 44] i pl ot 3d
obliku sgldf biblioteke [46].

Vizualizacijarezultatas i mul aci j ski h analiza karakterist:i
modelar alLena je programom Origin [60], 4d6ldi o pro

2.4.3.Programske tehnologije u izradi aplikacijeProtSeqgAnalizer

Ral unal na PrategAnsdizec izjramaLena | e u svr hu analize
proteinskinsiedova Ona omogul ava grupiranje i filtrira
grupama.

U i zr adi R&ulio[i6g2]e.n Hrei |l i kom pisanja mregne apl |

za manipulaciju podacimajii48¢st ¥Vpge jafor emhek
(Prilozi - Prilog 3.5).

U anali zama [ pri mjeni bit [ e pri kazan iz
aminokiselina, npr. alanimalin ('AV’) ili leucin-t i rozin (' LT"'), uzi majuli
(AV nije isto gto i VA). Ti e motivi biti ral
2.4.4.Programske tehnologije u izradimr e g po gl wmgiat ealhjal i zu s
varijabli

Za primjenu rezultata, analize skupova deskriptora iz literature formulama izeededisertaciji
(Rezultati 7 formule 3.17 3.17) napravl jena | elassificatiannvariablea p | i k

complexity parameter estimafor. Vige informacija o programsko
el ektroni |l kim pril ozi maRStutlo[ ©j29 g o vao jweibz raapdlii kka
tehnologijom RShiny[ 6 2, 6 4] . Prilikom pisanja web aplik

manipulaciju podacima [43].
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2.5. Baze podataka za ilustraciju primjene rezultata i usporedbe

2.5.1. Baza antimikrobnih peptida DADP

Baza peptida DADP (engl Database of Anuran Defense Peptjdggeuzeta sa servera
http://split.pmfst.hr/dadj65], s adr ¢ i sekvence 568 antimikrobni
podatke o minimalnoj inhibitorskoj koncentraciji (MIC) za bakteBjecolii S.aureus(MIC_ec,

MIC sa). Osimtogabaza sadr gi i i zmjerene vVvrijednost:i
stanicama eritrocita (koncentracija peptida pri kojima 50 % stanica eritrocita postane
nefunkcionalno).

Aplikacijom ProtSegAnalizeb i ti siter agi vani st r uk thiti konshi kamo t i v
varijable i pridonijeti u modeliranju aktivnosti peptida (HC50, MIC_ec, MIC_sa) ili terapeutskog
indeksa (TI) koji je definiran kao omjer HC50 i minimalne inhibitorne koncentracije (MIC_ec ili
MIC_sa). [63]

2.5.2.Bazemolekularnih deskriptora iz literature

U svrhu provjere zadovoljavaju | podaci iz d
i stragivanjima u sklopu izrade disertaciije,
literature. To su skupovi topljivostielikog broja organskih spojeva u vodi iz rada Huuskonen i
drugi [ 66]. TakolLer, i zdvoj eni su i prirelLeni
Su razvijani mul tivarijatni QSAR model i za p
pecitaksela

2.5.3.Skup podataka za primjenu dobivenih rezultata u analizi kvalitete modela

Na prirelenom skupu podataka prema ref. [ 35]
kako bi se procijenila kv altimtmetodamamdidirddrnaaticiuMo d e
skl opu natjecanja u predvi L af83] Radinse b alenmentima Kk o j
matrice pogregaka razlilitih model a na temel

predi ktivnog natjecanja za predvilanje tumors
dijela uPrilozima 346i 3.47. Tablicajevagna za usporedbu dosadagnj
s onim koji je rezultat preporuka proizaglih
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3. REZULTATI

U ovom di | el u realtatisimuldci@, opis radk pragema napravljenih u swkiog
rada i pri kazani I zvodi karakteristilnih vri]j

3.1 Il zvodi karakteristQiop@Q h vrijed

U rezultati mai znagpgpsri yeaki ei zbviotlienja formula z
vrijednosti parametara, th j i hove naj manj e i najvele vrijedn
klase 1 £) . Potom e se pokazat.i d aQ;)s, e nvarsiujnme d moes tt
Q2na » 1 Njihove razlike AQ,, nazvaeu[34,35]st var ni m dopri nosom mode
pogal-amjsa mi | n emoduaozlarntopsekoi ulljela klase 1, §.= (p + u)/N. Nadalje,

pokazat le se da su razlike izmelu najvele i
nasumi |dneo svtrii jteo manje gto je udio velinske k|
slulaju varijabla manje sl ogena, Qji sskaadzrugie ntaon
model a. Primijenjeno na anal i 7ayuvariabley pazametart i |
Q, iskazuje podudarnost vrijednosti varijalles odgovar aj ul i nakwevaiijgble d n o s 1

permutirane u svim poretcima. OznaKapredstavlja eksperimentalnu varijablu i ona ima stalni
(fiksni) poredak vrijednosti. M oznal|l ava se modelna vari Fabl a
permutirana uUu raznim porecima u odnosH#.Sna p

obzirom da | &iM sand uraporeduznjedndsti, jasno je da obje varijable imaju
istiudioklase1£) , a ti me i udi o druge klase koju o0zne
ParametarQ,,, pr osj el na je nasumilna tolnosf34] mode
Osim prosjelne nasumilne tolnosti, Magdeaswo zar
na varijabluE moge dobi ti [ l ogi je i bolje pokl apanj
tol nost iQ ;s klnzmmesgte se izralunati zauodnasku pe
na varijabluE.

Simulacijske analize u vm r adu pokazat (j}z_,ew, jdead njad& a v pir jo& ¢
vrijednost parametr&), i zr al unat o] IE z(swakil put u vstalnom j parétku)ei njoj
odgovarajul e rMopdmutrane u svienmpargtcanh U @lnosu na varij@lRazlika

parametard), i Q,,,4 daje parametak(Q,, koj i u o ppredstavlja dopninos adélaa | u

Mi ni mal ne | maksi malne karakteristil|lne vri|j
supstitucija za vrijednosp,n,u, i o iskazanih preko djela klase 1xX) u Tablici 23 Pr osj el ne
nasumi | ne vrijednost. dobivene su uvr pinawvanj e
i o temeljene na teoriji vjerojatnosti [G8]

Mi ni mal ne i maksi mal ne karakteristilne vri|j
supstitucija za vrijednostp, n, u i o iskazanih preko udjela klase %)(u Tablici 2.3 Prosjéne
nasumine karakteristin e vr i j ednost i ngemlsupstitaciskih izaza za gredgje a v a
vrijednost.i el e me p,atua o temdljegné maeteorj vjgrajatngst |6& i na

analogiji s izrhunom parametra nasumee td nostiQ, ., ( j ednadgba (1. 2) i [ i
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3.1.1llzvodik ar akt er i st i Ry)idAQ@ uovisnosticeudjelukiasa i

Izvodi minimalnih i maksimalnih vrijednosti parametpa u ovisnosti o udjelu klase 1 dobiveni su
uporabom supstitucijskih izraza iz Tablice 2\Maferijali i metod@. Izraz (formula) a maksimalnu
vrijednost parametr®, izvodi se kada su varijable i M por edane identil|lno | «
drugu (poredaldA). Izraz za minimalnu vrijednost parame@aizvodi se kada su varijablé i M
poredane (sortirane) suprotno jedna u odnea drugu (poredak varijabfiD) i varijable E i M
poredane suprotno su poredane (sortirane) jedna u odnosu na drugu. Pri izvodu minimalne
vrijednosti interval se razdvaja na dva potervala vrijednostix: (1) za lijevi podinterval ¢ <
1 2) za koji se u indeksu pridodaje ozndkdengl.Left), i (2) za desni podhterval & > 1 2) za
koji se u indeksu pridodaje oznaRa(engl.Righi).

Minimalna vrijednostparametra), u ovisnosti o udjelu klase 1 dana je formulama (3.1) i (3.2),
pri $emurijednosti el epuew iaotpeeuzeteaiz tablice supstiturigkihe g a k
izraza za odr eli vanjMatemal inmetodeinTablica 2.3navod formuwiama  (
(3.1) i (3.2)nalaze sel Prilozima 3.1 3.2.

1
Qzap, =1 —2x,Vx € [0, E] (3.1)

1
Qzapr =2x—1Vx E [E.
Maksimalna vrijednost paramet kao funkcija udjela klase X prikazana jdormulom (3.3)i
vrijedi za cijeli intervalx € [0,1]

1] (3.2)

Q244 =1 (3.3)
Iz minimalne Q,min) | Maksimalne Q,max) VI i j ednosti, koj e S u (
vrijednost.i pa, r ammoegt wiae tjod niomsrtdl unat i raspon u
Q,., Apsol utni raspon vrijednost. parametra tol

znak 4, tj. kao A(Q,). To je potrebno kako bi se ta oznaka razlikovala od ranije uvedene oznake
AQ, u radu Batiste i df34] koja predstavljarazliki z me Lu mak si m@l n & as muimji ¢ ah
t ol nlg,gqt 1 Kao 't rel e karakterQi.stilne vrijednost.i

Apsolutni raspon parameti@, kao funkcija udjela klase 1 dobije se kao razlika izraza (3.3) i
izraza (3.1) ili (3.2), i to posebno zal 2 i posebno za > 1 2. Na t aj nalin dob
(3.4) i(3.5) gdje seAQ,, 0d nosi na apsol utni rasp@gl ppar amet
AQ,r na desnomy = 1 2) podtintervalu udjela klase 1.

1
A(Q21) = Qzmax — Q2min = Q244 — Q2,40 = 2%, VX € [O'E] (3.4)
1
lzvodi formula (3.4) i (3.5) nalaze se Rrilozima 3.4 i 3.5 Apsolutni raspon parametr@, u
ovisnosti o udjelu klase 1 moge se sagetije i
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2x,Vx € [0,%]
A(Q2) = 1 (3.6)
2(1—-x),vVx € [5,1]

Tiseizrazimogw bj edi ni t i [ sageti jxe |[0A]) upsrabamaapsolutmha c i
vrijednost.i (formule (3.7) i (3.8)). lzraz (3
A(Q) =1—11—2x|,vx € [0,1] 3.7)
A(Q,) =100 — 100 —200x (%),Vx € [0,1] (3.8)

S druge stranepQ, predstavlja raspon t @] (iligpsdudarnogtir e d v |
izmjenjivih varijabliEiMu anali zama u disertaciji) koji e
tog parametra temeljenog na teoriji vjerojatnosti wradBat i st e i dr . [ 34] ,
tol Qg.gmoge se dobiti t agyPiid/Hdusezumgpesita udj al

Q, uvrste supstitucije((p +o0)(p +u))/N zap, te (n+o0)(n+u)/N zan. Tako se dobije
formula(3.9 [ 34] koja sadr ¢gi (Matergamhienetbde Tablea2)liukueni pogr
broj (N) elemenata klase 1 i 0 u varijaBliodnosna\.

_(t+topp+tuw)+m+o)(n+u)

QZ,rnd - N2 (39)
Za izmjenjive varijable imamou = o, pa se izraz z&,,, p0oj ednostavl juj e, g
formulom (3.10):

pt+u n+u
QZ,rnd = ( N )2+( N )2 (310)

KakoparametaQ,,,qi z jedn. (3.10) ovisi samo o udjelu
Il I an) , iz toga proizlazi da njegova vrijednos
promjeni rasporeda vrijednosti u varijablama M, tj. vrijednost nasum| ne t ol nost i ni

permutacijama varijabli.

Uvrgtavanjem el emenat a supstit Tablica 2B eAD t ab |
preslagivanje) dobiva se minimalna vrijednost paraméla,, kao funkcija udjela klase 1
prikazana jgormulom(3.11)z a sl ul aj eve Ilk&d 2.jCgeliizvddidostupah jas e 1
prilozima Prilog 3.6). Minimalna i maksimalna vrijednosti parame@a, ., i zr agene pr ek
klase 1 jednake su (formula (3.11))

Q2rnaapR = Q2rmaapr = Q2rnana = 2x* —2x +1,vx € [0,1] (3.11)
pa je, stoga, i njihova razlika jednaka nuli (formula (3.12)):
AQzrna =0 (3.12)

Rezultat iz |jedn. (3.11) olekivan | e, jer e
ovisi samo o udjelima klase var i j abl ama koje se usporeluj u,
vrijednosti varijabli. Kako su minimalne i maksimalne vrijednosti parametara u diseidgeiiene
originalnim postupcima u kojima se varijable preslaguju u suprotm) (ili istim (AA)
redoslijedimag uporabom supstitucijskih vrijednosti Tablica 2.3 o v a | (ol ekivani)

36



(3.11) potvrLuje ispravnost originalnog post.
parametr@. tol nost.

Karakteristilne minimal ne AQ, fdapkrmsamadela gnadv r i |
nasumi | ne tolnosti ) Juzvedene spnoossttuip kao mu kjoerliwt lkelna .
jednaddgbi pr{l3e ndugaelement8ra ¥ i c e ppnougino préuackeaijednosti iz
tablice supstitucijskih izrazar@blica 2.3. Minimalna vrijednostAQ, u ovisnosti 0 udjelu klase 1
(x) dobiva se obrnutimAD) preslagivanjem vrijednosti varijabi i M zax < 1 2, to dajeizraz
(3.13)

1

’5] (3.13)

Cijeli izvod dan je WPrilogu 3.9 Za udjele klase 1 u pedtervalux > 1 2, minimalna vrijednost
parametralQ, o d r e L form@domg314) i ji se i zvodPring3.18.z i u pril

AQZ,AD,L == —sz,Vx € [0

1
AQyapr = —x(x — 1), Vx € [E’

Maksimalna vrijednost paramet#,, kao funkcija udjela klase 1x) za x € 0,1, dobivena
uparenim preslagivanjedd, iskazana jgormulom (3.15)a njen izvod dan je Brilogu 3.11

AQ24a = —2x(x — 1),Vx € [0,1] (3.15)

1] (3.14)

Raspon (oznakaA(AQ,)) jednak je razlici njegovih maksimalnih i minimalnih vrijednosti.
Minimalnai maksimalna vrijednost paramefgovisna 0Q, 4, koji ne ovisi o preslagivanjima
varijabli. 1z tog razloga raspon paramett®, o z n a | A@Q,kjedpakje rasponu parameti@,
koji se oMnatl avjae Kaumlok 846 n o

A(AQ2) = (Q2 — Qzrna)aa — (Q2 — Q2rna)ap = Q2,44 — Qz,ap = AQ, (3.16)
Prosj el na nas pamamédtra@, jedneka jeeutd.n o st
(AQy) =0 (3.17)
3.12Si mul aci je karakteristilnih vrijedno:

U ovom dijelubi tobljeagnj ene simul acije parametara s r

varijablamaf i M. Svrha tih simulacija prvobitno | e
par ametar a, osobito prosjelne nasumil|lne vrije
anal i ti ]| ki (matematil kim anali zama i al gebar s
par amet r aQ, planirabbose abiti uparenim i obrnoti sortiranjem varijabliE i M.

Pretpostavljalo se da Ie se prosjelnel/najvijer
raspodjele simuliranih vrijednosti. Dodatni C
vrijednosti parametra 0 | nQgisA@,io razl i | itim omjerima klase 1
MelLu omjerima wudjela klasa 1 i O i zdvaja s
permutacija varijableM naj vel i me L u W drugom sonoiacgskom raksperimentu

omjer klase 1 i O u varijdadma E i M iznosi 80:20 %. Apsolutn minimalna i maksimalna
vrijednost dobije se obrnutim i uparenim sortiranjem vrijednosti varij@bli M, a pojedina
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simulacijska vrijednost svakog parametra dobivena je na tenz§unogi zr al una par a
preklgpanjem (usporedbom) varijal#fii M bez njihovog prethodnog sortiranja.

Simul acija se provodi na taj HiaMpions tdaavis en ao ngj
vrijednost (50:50 % ili 80:20 %). Poredak vrijednosti u varijaBlid r § i fme dols sea | n
vrijednosti varijableM per mut i raju nasumilno u 100.000 por
parova izmjenjivih varijabl:i |l ija se podudarn
se neke permutacij e nijabled pdhdviei j0€OdDn gre rimuit awii g ea
j e i zaprlgieknaaci j om razvijenom u okrugenju R s p

obj ag rPrilcgum342 u

Parametari @ol nost.

Rezultati su spremljletnds tul 1A otuxttid m(aupdui ou kdl aat soet e:
klase 1 je 80 %)Rrilog 3.42. Rezultatisimulacija raspodjele vrijednosti dobivenih na temelju
100. 000 nasumi | nBE ihM (pmrrio v la e muwa rEjugijekbulastom jpardiku)a
prikazanisu u obliku histograma za paramefre (Slika 3.3 i AQ,. (Slika 3.3. Crvene vertikalne

crte oznalavaju raspon vVvrijednost:i dobiven s
apsolutno najmanji parametrgQy. e | i raspon vrijednos

15000 1

10000 A

5000 4

Broj slucajeva/simulacija

0 25 50 75 100

0>
Slika 3.1 Raspodjela parametkaalitete @, za varijableE' i M s omjerom klasa 50:50 %
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250004

200004

15000 1

10000 1

Broj slucajeva/simulacija

5000 1

0 25 50 75 100

(05)
Slika 3.2Raspodjela parametra kvalitee za varijableE i M s omjerom klasa 80:20 %

Razli ke karakteristil ni h Q,vprikagzarehcha Slilsat3il i BA s pod
grupirani su i prikazani tablici 3.1. Jasno je vidljivarazlka a r az |l i | i t ei z1¢ leu e
raspodjelai uo|l ava se Jjasan pomak prema vigim vri,j
50:50 % do omjera80:20 %. Srednja vrijednost kod varijabli s omjerom klasa 80:20 % iznosi

68. 01, a 50.02 kod varijable s omjerom kIl as
neravnotegnih wudjela klasa 1 i 0, gt o znalii
maksi malne vrijednost:i od 100 % na 40 %. Takoc

je omjer kIl asa -&dladnerobstugaiod dmjera HOt5@ )i t o

Tablica 3.1Usporedba simulacijskih ka@,az&k udele klase¢ 1 | ni |
50 % i 80 %

QZ,SO Q2,80
Minimum 28.00 60.00
Maksimum 72.00 84.00
Medijan 50.00 68.00
Srednja vrijednost 50.02 68.01
Apsolutni minimum 0 60
Apsolutni maksimum 100 100
Raspon simulacijskih vrijednosti j&(Q,s50) = 44, odnosnA Q,sg0 =24 gt o ukazuj e
smanjenje raspona parametfa pov el aarejuemvnot @jgehas kil as a, a s

apsolutnih vrijednosti kod kojih j& Q; 450 =100, dok jeA Q; 450 = 40.

|z podataka u a&blici 3.1 vidljivo je da je srednja vrijednost svih simulacijskih vrijednosti
parametraQ, j ed naka nas u@jy,, dobiyenojtpeianformuli (3.9) odnosno (3.10).
Stoga, parameta@,,,, nazvan u[ 3 4 ] Anaj vj er oj at noddgowra sredsja) mi | r
vij ednost.i svih mogu@,ih vrijednosti par ametr a
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Stvarna tedimp@st mod

Na Slikama 3.3 i 3.4rikazani su histogrami parame#®, iz kojih je razvidan utjecaj disbalansa
klasanmeur avnotegenost klasa stvarne tolnosti m C

40000 A

30000 1

20000 1

10000 1

Broj slucajeva/simulacija

-100 -50 0 50 100
AQ»

Slika 3.3Raspodjela parametra kvalitet€, za varijableE i M s omjerom klasa 50:50 %

60000 1

40000 1

20000 1

Broj slucajeva/simulacija

-100 -50 0 50 100
AQ»

Slika 3.4 Raspodjela parametra kvalitet@, za varijableE i M s omjerom klasa 80:20 %

Na Slikama 3.3 i 3.4azvidnoj e kako stvarna t olumrastn oitskugpew e igi
(50: 50 %) . Na gdzvidkagpmmajengraspona gromjdh@r udjela klase A),(
odnosno poeer anijn e kasay &Tablicit 3.2 d an i su i znosi k a
vrijednosti za dva omjera klase 1 u varijablafhiaM saSlika 3.3i 3.4.
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Tablica 3.2Usporedba simulacijskih vrijednosti paramet@,z a r az |l i | it e omjere

AQZ,SO AQZ,SO
Minimum -22 -8
Maksimum 22 16
Medijan 0 0
Srednja vrijednost 0.016 0.007
Apsolutni minimum -50 -8
Apsolutnimaksimum 50 32

Kod parametralQ, dogl o j e do promjene u apsolutnom i
44 % odnosno 24 %, gt o zAQaodpada ppraiomm @ sip @av net e ge
kl asa. Analogan zakl jul adaQyritfjedidaasapstoVvartm
doprinos modelaQ, smanjujep o v e | a®e ju e mv n oudjelagkmsao s t i

3.1.3 Usporedba simulacijskih I zveder

Kako bi % vrijednosti dobivene simulacijama usporedile s vrijednostima prema izvedenim
formul ama u girokom r as px9 pravedene isy detdljnije simulacijeuud j e |
rasponu udijela klase 1 od 0.01 do 0.99 (od do%9 %). Udjeli klase 1 jednakii 1 (0 % i 100 %)

nije korigten u simulaciiji zbog koji ni je def
izralunati. @,sﬂ@zsz,pq@I«cajMetl'aeabiti analizirani u
Asimul at or 0 sskkd Ptt oomd PAin3)tROT a( e @jgu ne ki do
parametara i o rspoméneati u haistavku.

Rezultati simulacija grafilki su prikazani :
| zvedene karakteristil ne vr Tabliei 8.hwawisnosti @ wjela me t a

klase 1. Maksimalna vrijednost parametra prikazana je jednom funkcijom u cijelom rasponu omjera
klase 1 (od 0 do 1), a minimalna vrijednost dvjema funkcijarpadintervalux € [0,1/2], a druga

zax € [1/2,1]. U slulajevima kada parametar nema ru
intervalima.

Koristelid skriptu Achec kshiulatdvbaPxilego3rddnu ke .i Rad ek
za usporedbu karakteris | ni h vri jednost. parametara Jdobi ve
te istih parametara dobivenih izvedenim formulama (teorijske/izvedene apsolutne vrijednosti).
|l zvedene formule razlilitih paraTabitid3 a u ovi s
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Tablica 3.3. Formulek a r a k t ewrijedaadssti iZzmpemnjivih varijabli za sve parametre ovisne o

udjelu klase 1 i nalinu preslagivanja podatak
Formulek ar akteri stilnih vrije
Poredak podataka AA AD AD
x € [0,1] 1 1

: € [0,z €[=z,1
Parametri x [0’2] * [2’ ]

Q, 1 1-2x 2x -1

Q2.rna 2x% —2x+1 2x%2 —2x +1 2x%2 = 2x +1

AQ, —2x(x — 1) —2x2 —2(x — 1)?

*AAii denti |l no por edaeM;ADiisyupeothomporedane vrjednosti yagjdbli i
EiM; x7 udio klase 1

Svaki od parametara ima svoje simulacijske i
definirane kao one dobivene usporedbom podudarnosti vrijednosti vaiijabliv s | ul aj ni n
i zbor om s adrM agz amjenegasortirgn@Iupr@no tome ap®lutne minimalne i
maksimalne simulacijske vrijednosti dobivene su tako da su vrijednosti vafijaldl preslagane

na jedan od dva nalina, tj . Pl obje wvarijahb
poretku. Minimalne i maksimalne vrijadsti parametr&, u ovisnosti o udjelu klase 1 u rasponu

od 1 do 99 %, prikazane su g@afu (Slika 3.5).

Q}I
Qi 0, .. (apsolutna)
.. 0, (apsolutna)
% o
20 - .. .. = O (simulacije)
.. .. 00, . (simulacije)
.. .. B
[ ]
(] @
.. .0
0 - (X )
T T T T T T T T T * T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
x, udio klase 1 (%)
Slika3.5Apsol utne i simulacijske KA%)a kvisreostiioadielu| n e
klase 1(x)

Na grafu (Slika 3.5) prikazane su apsolutne i simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti
parametrad,. Uo | av a s e Kk asikdacijskavrjednoat inikada nije manja od minimalne
apsolutne vrijednosti. | st o t ako, maksi mal n

42



maksimalne apsolutne vrijednosti. Ti rezultati Shke 3.5pot vr Luj u i spravnos

provedenu simulacijde, istovie me n o , I sSpravnost Il zvedeni h i zr
vrijednost.i p@r amenasaot st masnibg dopri nosa mc
(4Q;). Do pokl apanja vrijednost: doglo je na kr
minimuma s obje strane izjednalilo s apsolutni

pokl apanja razlika | ® tbol iviyeakEaoentto Radg | wdi da olknlea
100.000 simulacija za udio klase 1 jednak 50% nisu mogle biti realieira s ve mogul e pe
varijableM -j er j e u tNoeem 10I00| &jrwj( 2z gu i i h ®pStaganzat aci
udjele klase 1 oko 50 % proanaliziran je samo jako malidio @%) ukupnoga br oj :

permutacija varijable/. Kakobr¢ mogul i h per mutacij a xr=68%)e pr i
uz konstantan broj simulacija za taj udio klase 1 (uvijek jednak 100.000), jako je mala vjerojatnost
za pronalazak permutacije varijabd k oj a b dala minimal ne i m
vrijednosti.

Ovdje je vagno spomenut.i da @GavimpkE&i molgrea ¢
simulacijama, tj. sortiranjem varijabii Mu i denti | nfemnpolt et czmasi ti

100 %). Funkcionalna ovisnost minimalne apsolutne dmigsti parametr&, o udjelu klase 1x)

je linearna na dva peidtervala(x < 50 %, odnosnax = 50 %),  widljieo na Slici 3.5 Uol| av a

se da su | ednh-d2yze lijevi ipdédintgrvalaudjedac)d 2x — 1 (za desni pod

interval),ii densul nevedenim ovisnostima danim jednad
Ovisnost prosj el ne, paparametra),o edjel klase Ie(y prikagana (

je u grafunasSilici 3.6.

100 5
] o}
o o
o o
0 o)
o o
o} O
o o]
o o}
o} o
o o
80 < o o
e} o)
o o
. o) o
& Oo oO
N o) O
o) o
[e] O
o) )
Oo Oo
% Ooo
0 o
_ @ o]
60 N O
1 1 1 1 * 1T 1T 1T T 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

x, udio klase 1 (%)
Slika 3.6Vrijednostiparametra), ,.,4 U ovisnostio udjelu klase 1x(

Za parametaiQ,,,, pokazalose da njegova vrijednost ne ovisi o poretku podataka unutar
varijable nego samo o udjelu klase 1 u izm
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udjela klase 1 iQ;,qq (fj. i njegove maksimal e , mi ni mal ne i prosj e
kvadrat na, gto potvrLuje ispravn2%t2x4#1xvoda
Odnos apsolutnih i simulacijskih vrijednosti parameitfa prikazan je nagrafu (Slika 3.9).

. AQZ‘mm’ AQZmuk.v

AQ, . (simulacije)

e ) R H
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
x, udio klase 1 (%)
Slika3.7Apsol utne 1 simulacijske K@uaevisnosioudelui | ne
klase 1 X)

Pokazalo se da simulacijske minimalne i maksimalne vrijedm&@ji nikad ne prelaze iznad
maksimalnih ili ispod minimalnih apsolutnih vrijednosti. Makalna vrijednost parameteQ, u
ovisnostio udjelu klase 1x) prikazana je parabolom s negativhim predznakom prema formuli

(3.15)iTablici3.3 jednako kao i za minimalne vrijedno
predznakom. Taj rezultat povr Luj e da su i spravni izrazi iz
parametra stvarne tolnosti (t odQpost i koja e

| kod ovog parametra, kao i ko@, post oj i dosta tolaka gdj e
vrijednosti jednakes i mul aci j s ki m, [ to je slul aj samo ko
kl ase 1. Razl og za to nal azis 130600 perniacijayadable c i d
Mu simulacijama pronalu sve kombinacij e, ukl j
vrijednost parametraqQ,.

Radi provijere I spravnost. izvedeni h I zr azsea

vrijednosti parametr@, k o] a | e Af@) npaikazameassu ngrafu Slika 3.8) simulacijske i
apsolutne vrijednosti raspona u ovisnosti o udjelu klasg @édq 1 % do 99 %
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100 H &
o @
e o
... ... o AMQ,) (simulacija)
.. .. ® A(Q) (apsolutna)
@ (]
80 < o ()
J )
J ()
) ()
o %
(] ()
@ ()
' %
60 J )
.. ..
(J )
_—~ (J ®
] .. ..

. o o o (Y
g o om ™ Boo %

40 — ) lcohgongese) [ccolopycceNe] ()

[ Qg [ehan¢e) ()
Q) [oNgNe} o )
J [ce)ae) @) ()
[ @ ()
K o0 O .,
® [eNie) O )
& w 9% *
20 + J @© w0 [}
J o O, e
& (U 5 %
$ o S %
o O A 5(
i (]
I T T T T T T M T T T T T T I T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

x, udio klase 1 (%)
Slika 3.8 Apsolutni i simulacijski rasponi parametfaQ, u ovisnosti o udjelu klase k)

Raspond Q, i4 4Q, j ednaki su, gto j e iformulamee(®@ir(S8kii m pu
mal o drugalije napisano jednadgbom (3.18)
A Q, = A(A(Q,)) = 100 —|100 — 2x]|, Vx € [0,100] (3.18)

Iz te jednakosti takter zakljd ujemo da minimalna i maksimalna vrijednost paramati@, nije
ovisna o permutaciji varijabl®. Osim toga, funkcijska ovisnosisponab udjelu klase 1 ima oblik
2x zax <50 %, i2(1—x) zax = 50 % (jedn. (3.7)). Ta se ovisnost pdtuje i na grafu (Slika
389 (puni dirni krugi

32.Entropija( sl ogenost) wvarijable

Pojam entropije najvige se vege uz fiziku odn

odreleni frkadk ahjner s use avel enosti (odnosno wur
u njemu uskl adm gustawimaaentropija dvisi b njégavdj temperaturi, a promjene

entropije povezane su S i zmjenom topline i zmi
izmjena topline ovisi 0 §P. &ntropjja jedunkeip stanja tizikawg s e Vv
sustava, [ ne moge se izralunat.i apsol utno, r

i zmelu dva At aRBRremaudtagam zakonu ter modi nami
izoliranih od okoline uvijek vrijedidS =0, p r i e zhak jadnakssti odnosi na povratne a znak
nejednakosti za nepovratne procese.

MeLut i m, koncept entropije korist.i se | u b
[ 69, 70] . Kolilina informacije u neé&iofoimasijg.st av
Intuitvnoj e j asno da sustav koji sadrgi velu kol
pojednostavljeno releno, kolilina informaci|j

entropije[69,70. Ako promatramo varijablu & vrijednosti koje mogu poprimati samo iznose 1 ili
0 (klasa 1 i klasa 0), jasno je da ukupni broj vrijednosti (elemenata) klagei klase 0 ¥V — X)
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definira kolilinu i nformacije s ad kajoispeavnai t o
kvantificirat tu kolilinu informacije? U tome pomag
koj i i zralun koliline informacije u varijabl

permutacija vrijednosti varijable.

Takav pristup ekvivalentan je koncepBoltzmamov e entropije u stati s
na temel | W)pakdjiacips&rer djusnkac i $ea (mogu
stanja sustava. Kako se u fizici u pravilu radi o velikom broju atoma ili molekula u sustavu, a
konceptemtopi j e najprije je razmatran na idealnim
entropije. 1znos entropije tako je proporcionalan logaritmu particijske funkcije. Konstanta
proporcionalnosti je Boltzmawova konstantak], pa je dobro poznatiizza za i zr al un e

ral una

sustaved = k- [nW.

Particijska funkcijal//, odnosno br o] nei denti | Wirilednpsg r mu t
od kojih je njihX ima vrijednost 1 (klasa 1) a preostalitiX) vri jednost 0 (kI

izrazom(3.19)

W= N! N
TXI(N=-X)! X (3.19
Zanemar uj ul i fhkjzdark asienun e ornascdianat uf i zi kal nom s u:

po Boltzmanovoj formuli (3.20):

: N
S~log W = lOgmm = loglO(X) (3.20
Pritom rabimo dekadski ogar i t am kao praktil niji jer se | a
broja permutacija varijable. Ovi snost dekads
jednadghbi (3.20) i ukupnoglX)brasppna odvdo 109 danljemas t i
grafu(Slika 3.9):
30 4
25 +
& o)
20 - OOOO OOOO
OO OO
o] o]
B 15— S %
& o %
— o o
o 0]
10 © o
O O
O o]
@] O
54 © o]
o] O
o] O
0 I T | T T T T T I T T T T T | T T T I T I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

X, broj vrijednosti klase 1

Slika 3.9.0visnost logaritma entropij@gW o broju vrijednosti klase 1X() u varijabli
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Uol ava se vrlo slil na ovigaioorkdzandman&lici@biaz rheolj ta |
prosjel ne na®ymiubjelaevrijgdmostiklass 1 u varijablt). Entropija varijable s

Nvrijednost. rasporelene u samo dvije klase (
X (broj elemenata jedne klase 1pazivniku formule( 3 . 2 0 N /2, la toisgyvidi i narafu Slike
3.9. Vrijednost entropije varijjablogiWk o j a i ma t r i ili vige klasa |
X1, X2, X3, ralunao bi se prema jedn. (3.21):
N!

logW = loguo 31 321x31 . 523
l zralun faktorijela u formuld. za entropiju
brojem vrijednostin, i nije ih mogule izralunat:i [ pri
programom Excel, probll & mha st urpaaVjsuh7avSjoga sk adk t o r

ralunanju faktakojebti v8ti kbgnhbowvpaapr dqM]si mac
log(n!) =nlog(n) + n+ 0(In(n)) (3.29

gdieO(ln(n))i znal ava ostatak (kmmekeiianerkariitis.e W.
ovisnosti karakteristilnih parametara i njiho
za 99 varijabli od kojih je svaka s ukupiNo= 100 vrijednosti, a raspon ukupnog broja vrijednosti

klase 1§)uvai j abl ama krele se odiXe rdtor ®Wi.j aZ aj e er avlr
jednadghbi (3. 20)Xi zsrtaolguan gptroe nbai jzead nmal(e3. 22) u
Strilingove aproksimacije (3.22) je i formula za entropiju (3.23) srlogam po bazi 2:

H(x) = —(xlogz(x) + (1 — x)logz(1 — x)) (3.23)

koja se jog nazjivaozinadH{mar khbaej esdnhadpgbyraX/B. 23)
predstavl ja udio kIl as e sé&u teolijiznfoamacijal &dao2dd8nps kada k o |

se u pravilu analiziraju informacije u binar
dekadski logaritmi, pa je i izraz za informacijsku entropiju (3.23) prikazan u toj bazi (3.24):
H(x) = —(xlog1o(x) + (1 — x)logy1o(1 — x)) (3.24)

Za veliki N izrazlogWr ezul tira vrijednostima koje je t
normali ziranu vrijednost. Nor mallogWanca jjsal og e n i
varijable za danN, a to je varijabla koja im&/ /2 vrijednosti koje su jednake 1 (a preostaliji2
vrijednost.i aut omat s ki je jednako 0). Nrijec
vrijednost loghzgzhabenar mal szirana entropija ral

N!
- logw 198w xTN =731
0gWnorm = = 1
logWhax 10810# (3.2
22
Uz pomoli normalizirane vrijednost.i entropij e
broja podataka koji pripadaju klasi X)( Ukoliko se normalizirana entropijprema (3.25) za
varijablu sukupnaVv r i j ednosti iskage u postotci ma, mo g

varijable s N vrijednosti (za bilo koji omjer ukupnog broja klagg/(N — X)) u odnosu na
naj sl ogeniju mogul u warziaj asbvlauk.u Tvaakroiljearb,| umoigzurl:
sl ogenost.i i znosa 1 %, 5 %, 10 %, Pl bil o ki
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mi ni mal ne prihvatljive slogenosti, Nai me, u

minimalni o st ot ni prag sl ogenosti za deskriptore
Deskriptori nige slogenosti bili bi iskljulen
Funkcije zaokrugivanja na prvi vel i formulepr v i
(3.25) zbog varijabli s neparnim brojem elemenata. Ukoliko se te funkcije ne bi ispravno koristile,
ne bi bile ispravno izralunane maksi mal ne vr
l ogaritma faktorijela r al waaao kiwvi rezdlta Oekadski | e | e
l ogaritam u formul ama odabran je radi l akge i
baze dao jednako valjane ovisnosti lavornrked aci j

aplikacije Simulator ravijen u disertaciji dan je Brilogu 3.41, aentropija je u njemu pohranjena u
varijablitXooznake A
Al goritam za ralunanje slogenosti mammogmémb

ral uman |l a dotinemore entropije(formula (321))j er j e taj i zr az

varijables jako malo vrijednosti (malV) [72]. Naime,u s | ul aj evi maNmagdad dr evg k
u primjeni Stirlingove aproksi thaanrjeegnpme msaer
i mpl ementirane su obje verzije eiogW, apdmjirana S A
entropija oznalena je s AcomplexityNor mf. Sve
kada u varijabli postoje samo dvije kladgdée L ut i m, ukoli ko varijabl a

vrijednosti, uporabom di hotomizacije vari j at
slogenosti wvarijabl e.

3. 3 Usporedba il zvedeni h karakter.|
tolnosti s entropijom

U poglavlju 3.1 pokazano je da Kairzarkatleurniasntei |in:
izmjenjivih varijabliEi M,poput mini mal ne i prosjelne vrije
maksi mal ne | prosj el ne wosto ydjeldkiaseshd u varijaplama éliz u j u
gto je ekvivalentno, O bXo).u SlIri | ra ngeaovingao k & a ¢
(Slika 3.9) za entropiju varijable u ovisnosti &) . Osobito je wuolljiva

ovisnosti naSlikama 3.6 3.9. St oga, zanimljivo @eQSn@agit:i
jedne, i entropije s druge strang.Tablici 3.4d a n i su koeficijenti kor e

simulacijskih vrijednosti parametar@,, Q,,nq 1AQ,.Vrijednosti koje se koriste u tablici su
dobivene iz simulacija (vrijednosit-a od 1 do 99), te su grupirane i njihove minimalne i
maksimalne simulacijske i apsolutne vrijednosti su korelirdiog¥/ .

Tablica 34Koef i cijenti korelacija izmelLu apsolutn
parametara tollghyti s entropijom (
minimalni R (koef. korelacije) = maksinalni R (koef. korelacije)
parametar apsolutni simulacijski apsolutni simulacijski
Q2,min -0.949 -0.985 -0.987
Q2rna -0.997 -0.997 -0.997 -0.997
AQ, -0.844 -0.942 0.997 0.980
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Naj vel. I Z N ORs=H —0.99) dabivenisu ij Zzme(L u entropije i pr
tol ng,sqgt 1 | denkord emlaagiej a, samo pozitivnog predz
apsolutnog doprinosa model a AQ,zna d,,.Q)t MaBng,gd ne r
izmjenjive varijable, maksimalp, uvi j ek je jednak 1 (odnomseno 1C

Ssu na 99 vrijednost.i u rasponu udjela klase
pokl apanje) i zmelLHiM,znnkjaeknoj ijve ho pviasranoabd i pogl a
ovisnost.i (korel aci j elggW)iA@ueslly Q4,0 Oza 10l vamjalue nt r o

rasponu broja vrijednosti klase X)(od 0 do 100 dan je ralici 3.1Q

30
25 OOOOOO
OO
O
OO
20 - ,0°
O
O
o]
o
N 154 o°
g 0"
— @]
O
10 o
O
0]
O
5 0
O
O
01
| ! | ! | ! I ! | ! |
10 20 30 40 50
AQ‘2
Slika3.100vi snost i z fgl)e nlt o gpagrijtema doprinosa mod
t ol naQs)t i
Prisutna je | indaggWn@Q)o,viesniomt pozen@ilmal ni h od
vrijednosti klase 1 u varijabliX) manj i od%( pribligno) 10
Ovisnost I zmMedW) ehbgapi | ea i doprinosa model
(AQ,) izdvajaju se kao parametri koji najbolje koreliraju, te su stoga glavni kandidati za analizu
sl ogenost.i varijabl e. Kako biNss e ampdgdiehhajen | a
normirati vrijednosti parametarar i j @@ gnli g e mogul e vHraitgjabl e
varijabla koja imaX = N /2 (ili, ukoliko je N neparanX k o j i j e najNR.LUNgSlicivr i j e
3.11dana je ovisnost normirane vrijednosti entropipgggW,orm) | nor mi rane stvar

nes u mi dQn g, -
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0.0 I Ll I Ll I T I L] I L} I T I Ll I T I L] I L} I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
X, broj vrijednosti klase 1
Slika 3.11.0visnost normirane entropijéolgW,,,.-») varijable i normiranog doprinosa modela

iznad nasumi@} n e o udell khasasutraspor(u od 0 % do 100 %.

Parametan@,, .. dobiven je analogno normaliziranoj entropiji, i predstavlja normalizirani stvarni
doprinos model a koji j e iznad nasumilnog pog
ima maksimati AQ,, a to se dogagLwaijedaastdimavuasvakoj kiasl podjedisak

broj vrijednosti (V/2), kada jeAQ, = 0.5, odnosno 50 %. Analizom ovisnosti 8ci 3.11vidimo

da je podudarnost visoka, 4Q,t ) mvidjaek enedtoggem
s | o g e n o srormaliziran@m entmogijom. Stoga, ispada da je paramAétan e gt o str ogi
se koristi kao mjera za procjenu/iskazivanje

3.4 Karakteristilne vri jMAB,rsdCC,i d
Flie

Postupke simula@j i i zvolLenja matemati| ki h izraza ©pri
karakteristilnih vrii jQedngstimimdarmametuar amatkoslin
vrijednost tolnosti, t e nji hove raspone) u
karakteristilnih vrijednost: drugi h paramet al
modela. To su parametri koji mjere srednje apsolutidK) i standarsnfeu poc
par ametr.i koj i mj ere podudar o ddéline @) vagable: i z m

koeficijent korelacije ¥CC), F1-score 1) i Cohenova kapax{. Kao i u ranijim simulacijskim
analizama, i u ovom dijelu eksperimentalna varijabliana stalni (fiksni) poredak vrijednosti, dok

je modelna varijabl#f oz nal| ava Ewaermrimuahblraana u raznim porec
stalni poredak vrijednosti varijable. Obje varijable imaju iste udjele klasex) (klase 0 { — x), i
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par takvih varijabli predstavlja par izmjenjivih varijabli. U svakom odthpav a v ar i j abl i
pogregka (odstupanje) u njihovim vrijednosti i
parametrima.

ParametriMAE, s, MCC, F1iai maj u svoje simulacijske (pri

mi ni mal ne i ma kus i virail jneed ntoes tpir oksgjee ni str ag)uj e mo
varijagblamakEi M.Mogemo zami sl i ti da #ea odgnesu mawarijabléa nj e m
mo g e dobi ti [ | ogij e [ bol j e pokl apanj e vr
pokl apanja/podudarnost. varijabl i mo gMAElsv ant i
MCC, F1i s, gto vodi na raspodj el a Ragpodjele ihdparansetarai S v &
njihove karakteristilne vrijednost: istragi-t
klase 1 X).

3.4.1 1zvodi karakt er i sMAE,lsSMCQ)F1lva i j ed n o s

Mi ni mal ne i ma k s ihmavirniej eldanrosk ti e rp asrtanmhentiar a do
supstitucija vrijednostp,n, u i o iskazanih u ovisnosti o udjelu klase A) (1 varijabli i ukupnom

broju vrijednosti u varijabli §) (Tablica 2.3 . Prosjelne nasumi| ne ka
dobivene su wuvrgtavanjem supstitucijskih izra
p,n,u i o temeljene na teoriji vjerojatnosib8] i na anal ogi j i s izralu
t oltnQg,5,(j ednadgba (3335).) i ' iteratur a
Karakteristilne vrijednosMAE)prosjelne apsol ut

Oplenito, prosjelMAEr apsombhusprat pigr e@k a&ieo) sve
i zme Lu ek s @ éemodeaimeM tagable #roje i podjele sa ukupnim brojem podataka u
varijabli (N) prema jedn. (3.26)

mag =2 (3.26)
N
a njezina prilagodba Zamjenijivevarijable kod kojih jeu = o dana je izrazom (3.27):
MAE = 2_u (3.27)
N

Detaljniji izvodi dani su WPrilozima 3.133.17.

Uv r § t lasupstjtuaijske relacije za iz Tablice 2.3u izraz(3.27). dobivaju se relacije (3.28)
do (3.34). Formula (3.28pdnosi se na odiesanje maksimalne vrijednosti parametV8AE s
pomd u obrnutogAD preslagivanja (sortiranja) varijatdlii M za lijevi (L) podinterval ( <1 2)
u ovisnosti o udjelu klase k)

MAEAD,L = 2x (328)

Maksimalna vrijednost parametMAE o dr eLuj e se takolLerADa@ddesniut i m
(R) podintervalx = 1 2 (formula (3.29))

MAE,pr = 2(1 — x) (3.29)

Minimalna vrijednost parametr® AE konstantna je u cijelom intervaly, i njezina vrijednost je
danaformulom(3.30)
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MAE,, =0 (3.30)

a do toga se dolazi jednaki®A preslagivanjem (sortiranjenyarijabli £ i M. Korisno je
pripomenuti da kod parametara koji mjere pogr
odnosu na paramet arQ,.t oNanjowselii (nuchgdahdjormudamsai o 1
(3.31)do (3.33) a detaljniji izvodi dani su Brilozima 3.16 i 3.17.

Maksimalna vrijednosMAE si metri | na | e u xo=dlnZogstuo nzan av n i jd
rasponMAE postoje dvije formule(3.31)zax <1 2i(3.32)zax =1 2.

1
A(MAE;) = 2x,Vx € [0, 5] (3.31)
1
A(MAER) = 2(1 —x),Vx € [E’ 1] (3.32)
Raspon paramettdAEu o vi snosti o udj elxudankefomnal@en (333)za ci |
A(MAE) =1 -1 - 2x|,vx € [0,1] (3.33)

Prosjelna nasuMAEunavvisinjosdmosot el e memmu ilna mat
prikazana je formulom (3.34).

2p+u n+u _o=u
MAE, g = > = ¥=pFru/N =2x(1-x) (3.34)
N l1-x=m+u)/N
Karaktevisjfetdnesti standardne pogregke

St andar dnsazaglasitkracgles ke varijable s dva stanja
srednj e aps MAH s tore raglikorng dagegileleizraz pod korijenom. Izvodi izraza za
karakteristilne vrijednost:i pot puno |jMAEaanal og
dani su izrazima (3.35) do (3.40):

- 22
s= 24 (3.35)
Saa = 0,Vx € [0,1] (3.36)
SapL = 2X,VxX€E [o,%] (3.37)
_ 1
Sapr = 2(1—x),Vx € [5' 1] (3.38)
_ 1
A(sy)) = 2x,Vx € [O'E] (3.39)
A(sg) = 2(1—x),Vx € [%, 1] (3.40)
A(s) = 1—|1-2x|,Vx €[0,1] (3.41)
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Izvodi formula(3.35) do (3.41) nalaze sePuilozima 3.183.23.
Prosj el na nas sunvidnostag,x, o, gamrdetrima dana je formulom (3.42).

o=u
S Gl G ) R R T D) (3.42)
N 1-x=n+u)/N

Kar ak t e vrijednosti koefigjenta korelacije MCC

Koristeldi I st e spmmpud b kadb uza ipretieodne iavoddvaterijall it metede,
Tablica2.3 , dobi vene su k apararetrad¢Ciusvisnoktimeu (udjelu Klased n o s |
1). U formuli (3.43) dano je pojednostavljenjeizajenjive varijablezbogo = u (izvod se nalazi u
prilozimai Prilog 3.29

np — u?

MCC = o s oD (3.43)

Maksimalna vrijednost paramettCC u ovisnosti o udjelu klase 1 prikazandgemulom (3.44)i
ona je uvijek konstanta za izmjenjive varijafilerod uPrilogu 3.25.

MCCyp = MCCppyy = 1,Vx € [0,1] (3.44)
Taj je rezultat dobiven jednakinidA) preslagivanjem vrijednosti varijabk i M. Minimalne
vrijednosti opisane su u ovisnosti o udjelizrazima (3.45) i (3.46).
(3.45)

X 1
MCCyp,, = MCCppyp, = m,vx € [0,5]

x—1 1 3.46
MCCypr = MCCrpin = T'Vx € [E; 1] ( )

lzvod je dan uPrilozima 3.26 i 3.27 Razlika minimalnih i maksimalnih vrijednosti funkcija
parametra CC u ovisnosti o udjelu klase 1 predstavlja raspon parameta C koji je prikazan

jednadgbama (3.47) i (3.48).
1 1 (3.47)
AMCC) =7 Vx € [0,5]

1 1
AMCCR) =—,Vx € [z, 1] (3.48)

X 2

Prosjel na nas M@giuwijek g jegnakia hué:d n o st

MCCprpg=0 (3.49)

adobiveng e uvrgtavanjem supstipuiaiTphdica3. 19 uwznaza j ed n
za izral umCCpayadepadgPriogu22. 14) i u

Kar akt e vrijednosti parareetra F1

Ovaj parametar primarno se Koristi za kvantificiranje kvalitete modela razvijenih na visoko
neur av n skumynemodataka kod kojihnjej ak o vel i k, ptijo[35.puno vel
Opleniti i #tdan zjae ijzeddachgbom (2.8), auga poj
za izmjenijive varijable dobije se jedn. (3.§BYilog 3.30.
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p

F1=
P +u (3.50)
Zapotreba al unanj a mini mal ni hpaiametreBlkusovismostl onudjelu v r i |
kl ase 1, vriijednost i pel ocesopstiiuaanesu izrazima ikablee 2030 g r e ¢
(Materijali i metode).S v i se i1zvodi provode analogno kao

koeficijenta korelacijgM CC. Maksimdna vrijednost parametr&l konstantna je i jednaka(3.51) a
detalji su dani WPrilogu 3.31.

Fly,=1,vx €(0,1] (3.51)
Minimalna vrijednosparametra1 u lijevom podintervalu x € 0,1 2 jednaka je nuliformula
(3.52)i Prilog 3.32:
1
FlAD,L - O, Vx € (O,E] (3'52)

Minimalna vrijednosparametrad1l u desnom podhtervalu udjela klase@x =1 2), oznal ena
F1,p r, 1 Njegova je vrijednost darfarmulom (3.53)

2x—1 1
FlAD,R = X ,Vx € [E, 1] (353)
Izvod je dostupan &rilogu 3.32 Iz formula 3.52)i (353)vi dl jivo je da je ri
parametru kojem | ijeva i desna=132t r & mii § & jpe
Nai me, zamjena oznaka kIl ase prilikom wunosa
rezultatom i tumalenjem. Osim txccda ovVaj par am

Kada se oduzmu funkcije minimalnih i maksimalnih vrijednosti u ovisnosti o udjelu klase 1,
dobije se raspon prikazdormulama (3.54) i (3.55).

A(F1,) = 1,vx € (0,%] (3.54)
A(F1y) = 1;—x,\7’x € [%, 1] (3.55)

Iz formula (3.54)1(3.55v i dl ji vo je kako je rasponl/Zntesi met
rasponux € (0,1/2] vrijednost je 1, dok je u rasponue [1/2,1] njegova vrijednosf1l — x)/x.
Izvod se nalazi Erilogu 3.34

Prosjelna nasumiu| oai yrnpgetdinost el enmemutiloma me
prikazana je formulom (3.56). I|lzvod jpmudobi ve
temeljene na vjerojatnostinj@s].

X=p+tu

F1 pru N=X=(@+u) u (3.56)
md = = —X=nNn+u) =———=x )
ptu + n+u X =X/N X+ (N—-X)
Kar akt e vrijednosti pararaetra Cohenove kape(s)
Parametar Cohenovkapa)( kori gten je za izralun stupnja ¢
EiMI[38.lztazza nj egoxza iizzmjlemjive varijable iden

korelaciieMCC, gt o je pokazano jednadgbama (2.14) od
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St oga, i zvodi karakteristilnih vrijednost:
dobiveni za parametal¥CC. Mémuyt u oplenitoumosluj aj kadkadij
usporedhbi podudarnost.i izmjenjivih varijabli
ur avnonoedjeelni kar akt esneite | miet ivri jemdmniolshné oni ms:
McCC.

3.4.2 Simulacij e kapapanetaagarMAE, 5, MCChi FIh Vv r i | €

U svrhu potvrlLivanja ispravnost:. i zvedeni h i
p r o s jvdjédnostinparametara, te njihovih raspona, provedena su simulacijska r a gi vanj
e prikazani r ¢M4AH ¢, M&Eti k1 zazdea udjelar kiasa €1ti 0),eod kojih je jedan

simetrilan (50:50 %), dok je drugi udi o kI as
utjecaj promjene udjela klaseia r aspone parametar a, te poto
karakteristilnih vrijednosti ovih parametara

Raspodjela prosjelinMAEapsol utne pogregke

Raspodjela prosjelne apsol ut ne gmownm@lkk3el2iza d\
3.13. Crvene vertikalne crte predstavljaju simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti, dok
zelene vertikalne <crte predstavljaju apsol ut
preslagivanjem varijabli. Kao i kod parame a t ol nost i, svaka simul ac
parova izmjenjivih varijablE i M.

40000

30000

20000 7

10000 ~

Broj slucajeva/simulacija

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
MAE

Slika3.12Raspodj el a pr osj e MAE vargabls somjeronmkiasab@ 5 Loe g k e
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ija

40000

20000 7

Broj slucajeva/simulac

0.00 0.25 0.50 075 1.00
MAE
Slika3.13Raspodj el a pr osj e MAE dohiersaasimulatijanea zgpvarigableesg k e
omjerom klasa 80:20 %

Na Slikama 3.12 1 3.1¥ i dl jiv je pomak centra raspodjela
upuluje na to da mfomierheudpe MaEsZkboiarsnp a Lnaumeet r
podaci za ove raspodijele dani stablici 3.5 Br oj 50 u indekga50dz nal a:
a broj 80 u indekss«868znal ava udio klase 1

Tablica 3.5 Deskriptivni podaci raspodjel® AE za varijable s 50 % i 80 % udjela klasgx =
50 % i x = 80 %)

MAEs, MAE;g,
Minimum 0.2800 0.1600
Maksimum 0.7200 0.4000
Medijan 0.5000 0.3200
Srednja vrijednost 0.4998 0.3199
Apsolutni minimum 0 0
Apsolutni maksimum 1 0.4

Kod prosjelne apsolutne pogo poméka sredrge vuetinosti 8 0
raspodjele u Ilijevo u odnosu na raspodjelu za
pomak dogalLa se i kod medijana.

Osim toga, porastom brojnosti klase 1 u odnosu na klasu 0, dolazi i do promjene apsolutnog
raspona koji se smanjuje s 1 (skup 50:50 %) na 0.4 (skup 80:20 %). Analogno tome, simulacijski
raspon t akol aA(MAEg)e= Ostn@al (MAKy,) = 0.24. Simulacijska i apsolutna
vrijednost maksimuma preklopile su se za skup s udjelom klasa &(20jednost 0.4).

Raspodjela standardne pogregke

U svrhu promatranja utjecaja promjene gdj el e
simulacijom dobivene vri jSkama@44ii3.156rt emzgmueé e s I
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o0z nal en gja vijednost raspddjela, crvenim vertikalnim crtama minimalne i maksimalne
simulacijske vrijednosti, dok su zelenim vert

40000 1

30000 1

20000 1

10000 A

Broj slucajeva/simulacija

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Ay

Slika3.14Raspodj el a st ashzd\anjabla eomerong klasagb®:%0 %o(

40000 1
30000 A o
20000 1

10000 A

N =l

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Ay

Slika3.15Ras podj el a st asnzd\anjablea fomperong klasagBl: 20 %(

Broj slucajeva/simulacija

lz Slika 3.14 i 3.15vi dl ji vo ] e da se kod nesi metril n
neur avnoitzengeelnuo sktliasa) s masnj wjiealrjasvpo nx emdedraa nseut r
smanjene maksimalna apsolutna i simulacijska vrijednost parametragt o j e zbi rno
Tablici 3.6.
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Tablica 3.6 Deskriptivni podaci raspodjela paramediza simulacijske varijable s udjelima klasa
50:50 %i 80:20 %

S50 S80
Minimum 0.5292 0.4000
Maksimum 0.8485 0.6325
Medijan 0.7071 0.5657
Srednja vrijednost 0.7061 0.5649
Apsolutni minimum 0 0
Apsolutni maksimum 1 0.6325

Kod standardne pogregke raspon easpsmeltutininbogvr
50: 50 %, dok je kod nesimetrilnog skupa 80: .

Simul acijski maksi mum za raspodjelu 80:20 %
maksimuma. Nadalje, simulacijski raspona iznosi 0.31. Srednjedrost kod simulacije sa
simetrilnim udjelima kIl asa i znosi 0.7061, d
0.5649.

Apsol ut ni raspon raspodjele standardne pogr
iznosi 1, dok za raspodjelu kod jara bl e s nesimetri |l nim udjeli ma
Te promjene u raspodjel:i upuluju na funkci one

jedne klase u varijablama.
Raspodjela Matthewsovog koeficijenta korelacijei MCC

Matthewsov koeicijent korelacijei MCC je verzija Pearsonovog koeficijenta korelacija koja je
prilagolLena radu §73].0Oznake nanslikamavistersu kaa bnle apisane kod
prethodnih parametaraM AE i s. Simulacijske raspodjele prikazane suStigama 3.13 i 3.14

40000

30000 7

20000 | —

Broj slucajeva/simulacija

10000 A

. AT

1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
MCC

Slika 3.16Raspodjela koeficijenta korelacij® (C) za varijable s omjerom klasa 50:50 %

58



60000 1

40000 1

20000 1

Broj slucajeva/simulacija

1.0 0.5 0.0 05 1.0
MCC

Slika 3.17Raspodjela koeficijenta korelacij® (C) za varijable s omjerom klag®:20 %

Iz Slika 3.16 i 3.1%idljiv je utjecaj promjene udjela klase 1 na maksimalne vrijednosti i raspone
raspodjela vrijednosti parameté&CC, dok su srednje vrijednosti raspodjela ostale nepromijenjene.
Vige numeri | ki Tablid®&%. al ja dano je u

Kod parametradCCdo gl o j e do sugenja raspona apsol u:
1.25 za skup s wudjelima 80:20 %, dok za skup
raspona je kod simulacija i ono iznosi 0.75 za skup 80:20 % i 0.88 za skup 50:50 %.

Tablica 3.7 Deskriptivni podaci raspodjela koeficijenta korelacil¢C{C) za varijable s udjelima
klasa 50:50 % i 80:20 %

MCCs, MCCyg,

Minimum -0.440 -0.250

Maksimum 0.440 0.500

Medijan 0.000 0.000

Srednja vrijednost 0.000 0.000

Apsolutniminimum -1 -0.25

Apsolutni maksimum 1 1
Kao i kod svih ostalih simulacija, vidl jiva
l'ijevoj) gdj e j e dogl o do vel i kog sugenj a
simul acijske vrijednost:i z a s keoa o@j&rWklasaazava s i m

promjene u raspodijeli parameV&CC [74)].
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Raspodjela parametraF1

ParametaF1j e mj era preciznosti testova za Ftja@ s
a naj vi Brikaz dmulacgskif raspodijela vrgaosti parametrd1 za dva udjela klasa dan je
naSlikama 3.1813.19 Oznake na slikama i maju amdHilogno
MCC.

40000 A

30000 1

20000 1 _ |

Broj slucajeva/simulacija

10000 1

. AT

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Fl

Slika 3.18Raspodjela parametfél za varijable s omjerom klasa 50:50 %

40000 A

30000 1

20000 1

Broj slucajeva/simulacija

10000 1

a4
9]

—_

=
<

0.00 0.25 0.50 0.
Fl

Slika 3.19Raspodjela parametfél za varijable s omjerom klasa 80:20 %
Iz Slika 3.18 i 3.1%idljiv je utjecaj promjene udjela klase 1 na promjenu raspona paraffega o

su primijetili i drugi autori[75] . Vi ge detalja o promj enama
vrijednosti i medijana dostupno jeTablici 3.8.
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Tablica 3.8 Deskriptivni podaci raspodjele paramefa za varijable s udjelima klasa 50:50 % i
80:20 %

F1s Flg,
Minimum 0.280 0.75
Maksimum 0.720 0.9
Medijan 0.5 0.8
Srednja vrijednost 0.5002 0.8
Apsolutni minimum 0 0.75
Apsolutni maksimum 1 1

Kod parametrd&dldo gl o je do sugenja raspona apsol utni
0.25 za skup 80: 20 %, a 1.0 za skup 50:50 %.
simulacijskih vrijednosti iznosi 0.44 za skup 80:20 % i 0.15 za skup 50:5@é&ol kod svih ostalih

simul acij a, vidljiva je promjena r asxpdh®% na |
gdje je doglo do velikog sugenja i prekl apai
vrijednosti za skupujB®:@® porolfjienud aci paaj eroa vk

raspodjeli parametrél [75].

3.4.3 Usporedba simulacijskih i | Z Ve
parametra MAE, s, MCCi F1

U ovom dijelu provest e se uspoijski tealtata z v e d
(poglavlje 3.4.2) d orifednese dodatnih paaameiasarkajiksé koristesza i | |
izralun kvalitet MARMMo M&liBl, Bjt parpmevedana us
rasponu vrijednosti udjela klase 1)(u rasponu od 0.01 do 0.99 (od 1 @6 99 %). Rubne

vrijednost.i s udjelom klase 1 jednakim 0 % i
ni su definirani u tim slulajevima, te ih nije
dobivenih izvodi ma iikasdodamd peogjeraji dokaa isprapnossi izvedgnint |
matemati |l ki h izraza za kaMAkstMCCIiiFs.t i | ne vrijed
Rezultat.i simul aci j a giavedéne (pak iime s apsolptme) k @)z a n i

simulacijskeminimalne i m&simalne vrijednosti parametara, kao i za njihove raspone.
Usporedba za prosjelMAE) apsolutnu pogregku (

Na Slici 3.2 prikazanesu izvedene i simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti parametra
MAE u ovisnosti o udjelu jedne klase)(urasponu od 1 % do 99 %.
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‘mal

xxxxxx

© MAE  (simulacije)

® MAE . (simulacije)

111111

x ,udio klase 1 (%)
Slika3.20Apsol utne i simul aci | MAEe ovicrostia kdjek klases1 i | n e

Usporedbom parameti@,u grafu naSlici 3.5sMAEu gr afu na sl i cijasia. 20 . |
melLuovi snost joevri hmiprairmup® t t@adlgnoovsatria (ma k@AEnal n o |

Anal ogno vrijedi i za maksimal nu tolnost, kK ¢
simulacijska vrijednost x)niniij esm \jeeldan oard srbaul saij m.
mi ni malne vrijednostihfodmi vene s pomoiu izved

Kod parametraM AE vidi se da su apsolutne maksimalne vrijednosti parametra (izvedene iz
formula) jednake simulacijskim za wudjele kI a:t
parametara ol nosti, do potpunog preklapanja nije d
mogulih permutaciMza nmoea ed chjeelveardgladok e veli od
parova varijabliE i M u svakoj simulaciji (za odabrani(%)).

Odwimanjemminimalnhod maksi mal ni h vri j ednosparameaar a me
MAE u ovisnosti o udjelu klase X) (Slika3.21).
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x, udio klase 1 (%)
Slika 3.21Apsolutni i simulacijski rasponAE u ovisnosti o udjelu klase 1

Apsolutna vrijednost raspona je potpuno istog oblika kao za paramétar (Slika3.§ , a i dent
su i mat emat i | MKAE (izraz (B53)kid Qz @j edspadgpba (3.7)) u
klase 1 ).
AMAE) =1 —|1—2x|,vx € [0,1] (3.57)
Na slicise vid da su sve simulacijske vrijednosti unutar raspona apsolutnih vrijednosti.
Karakteristilne vpoged®hbhsti standardne
Simul aci jske i izvedene minimal ne i maksi mal
udjelu klase 1X), prikazane su n8lici 322.
] = 5, . (apsolutna)
1.0 o s, .. (apsolutna)
® 5, . (simulacije)
0.8 - O s, . (simulacije)
_{0.6—
wt 0.4 4
@
O e -
02480 e L_J®)
Clese s
0.0 —]

r + T r T r T T 1 — 1 r T 1 T 1 — 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

x, udio klase 1 (%)
Slika 3.22Apsolutne i simulacijsk&arakteristinevrijednostis u ovisnosti o udjelu klase 1
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Ovisnost standar dne x)sdgrl eagnk gd@psasilidi3@ lzia k|l ase 1
Razlika minimalne i maksimalne r i j ednost i standardne ,mogr e¢
prikazara jenaSlici 3.23 u ovisnosti o udjelu klase 1

1.0 ® /(s) (simulacija)
O A(s) (apsolutna)
0.8 -
0.6 —
=
~— O Q
< $ OoO
0.4 - o S
OO OO
QO . ~. ’. .- wﬁ\..wﬁ. OQ
© ‘v’ ©
024 © o™ X o)
[ ]
o o'.%“ ’f..o. o
°® °
0.0 I T l T l T I T ] T I T I T 'I T I T I T l
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

x,udio klase 1 (%)
Slika 3.23Apsolutni i simulacijski rasponi vrijednostiu ovisnosti o udjelu klase 1

Formula za raspon parametral ovisnosti o udjelu klase (k) dana je izrazon(3.58) i vrijedi na
cijelom intervalux.

A(s)= 1—|1-2x|,vx€[0,1] (3.58)
Karakteristilne vMJACj ednost. parametr a

Simulacijske i apsolutne vrijednosti minimalne i maksimalne, vrijednosti paraMéigprikazane
su nagrafu Slika 3.24).
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1 . ﬁ/{(’(‘m(simu]acijc)
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x, udio klase 1 (%)
Slika3.24Apsol utne i simul aci j M4 @ ovisreosti@ kdjele klaseslt i | n e

Na grafu (Slika 3.24) vidimo da su sve simulacijskeijednosti ili jednake (za udjele klase 1 ispod

30 % i iznad 70 %, kao i kod veline drugih
vrijednosti parametrd CC dobivenim formulama (3.46) i (3.47) za lijevi i desni paterval udjela

klase 1. Za udi klase 1k o j i j e bbrloijgepr5et%,ageni h nasuMni | ni h
koji uvijek iznosi 100.000 pr emal i je u odnosu na~uk)wpni m
varijablu koja ima ukupno 100 Qy, maksineatha apsolutna. Ka
vrijednostparametra CC u ovisnosti 0 udjelu klase X) konstantna je i jednaka 1.0. Tomu je
razl og | i nj emMiiMciamad au Vi adreinjtablnee udj el e kl ase 1
permutacija varijabld/ k oj ®#iteé i denti |l na redoB&| iU edou esrliujle

se te dvije var i jlabdikea rsaakvtregrigcdsostiiphardetd G danitsu .
u prilozima @rilozi 3.24-3.29).
Raspon parametdCC prikazan je ngrafu Slici 3.25).
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® A(MCC) (simulacija)
O AMCC) (apsolutna)

AMCC)

0.4 5

0.2
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x, udio klase 1 (%)

Slika 3.25Apsolutni i simulacijski rasponi vrijednosti parameM&C u ovisnosti o udjelu klase 1

Vrijednosti prikazane n&lici 3.25p ot v r L u jraspond dobivené simulacijama nalaze u
okvirima apsolutnih raspona parameM&’C, gt o posredno ukazuje na |
za rasporMCC.

Karakteristilne VvFli jednost. par ametr a
Za razliku od svih drugih parametara, paramgétaa s i met r i | an j e u odnosu
gto znal. da obi | nia @ aumgrgankao voaztni a kpao tkpl Gansoestrla z | i

parametra'1 o udjelima klase 1, prikazana je giafu (Slika 3.26).
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Slika 3.26 Apsolutne i simulacijsk& a r a k t erijednsstiA1 b avisnosti o udjelu klase 1

Ponovno se mogu primijetifoklapanje simulacijskih vrijednostiagpsolutnim za udjele manje od

30 % i vele od 70 %, d opoklagaaja nemmea & rezlognje bpisanhkodyv r i
parametra sr ednj BMAEdytekstl isppdslke 32® igkoeticjekta korelacije
MCC (u tekstu ispodSlike 3.23 . Sve simulacijske vrijednost:i

maksimalnih apsolutnih vrijednosti, a raspon vrijednosti paramiét@ikazan je n&lici 3.27
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Slika 3.27Apsolutnii simulacijsk rasponi parametrB1 u ovisnosti o udjelu klase 1

Ovisnostrasponao udjeluklaspb kazuj e sl i | nu asigredu(Stka326. kao |

Nedostatak parametf@@ nj egova j e asimetrija wuslijed fa
rezultira znalajno velim rasponom vri jzadmost i
problem neispravnog rangiranja predvilLanja, t
3.5 Uspo ed b a I zvedeni h karakteristi/|

MAE,s, MCC i F1 sentropijom

U Tablici 3.9dani su koeficijenti korelacije u rasponu udjela klase 1 od 1 % do 50 % (i od 0 % do
50%) izmédlu entropije varijabli(logW), s jedne strane, tearakteristinih vrijednosti parametara

MAE, s, MCC i F1 i njihovih razlika s druge strane. Radi usporedbe s ranijim rezultatima za
par amet a@,, kbreldcije aastéj parametar dane su u zadnjem fedklice 3.9A) i B). S
obzirom na si nogW i patameatara d&walitete ooudjelu klase() u odnosu na
vrijednostx= 50 %, korelacije su ralunane samo do t
definirani zax= 0 %, pa su Kkor e bdadelgx=e0 % @ablican38@M)e kapio | a z ¢
od udjelax =1 % (Tablica 3.9 B).
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Tablica 3.9Koeficijenti korelacijei z me L u dayi/ )i appoiugnile mirfimalnih i maksimalnih
vrijednosti parametara za varijable u rasponu udjela klageat (1 % do 50 % (A) od 0 do 50 %.

karakteristil: apsolutni rasponi
parametar rubné prosj el n maks. - prosj. min. — pros;.
A) Koeficijenti korelacije za varijable sdjelom klase 1X) od 1 % do 50 %
MAE 0.948 0.997 0.842 0.997
s 0.989 0.990 0.880 0.997
Mmcc® -0.879 - 0.879
F1° - 0.948 0.948
Q, -0.948 -0.997 0.997 AQ,) 0.842
B) Koeficijenti korelacije za varijablesdjelom klase 1X) od 0 % do 50 %
MAE 0.946 0.996 0.833 0.996
s 0.990 0.990 0.873 0.990
Mmcc® -0.875 - 0.875
F1 - 0.946 0.946
Q, -0.946 -0.996 0.996 AQ,) 0.833
‘Rubne karakteristi | neAEKis)maksirdame (sinimalne su kanst. spP)o gr e
a za tol nos(MCCpioM)udigmame gnaksimalne skonst. = 1) vrijednosti
PMaksimalne vrijednosti parametatdCC i F1j ednake su 1, a prosjeln
MCC=0;Prosjelna nasumilna vrijednost je konst:
korelacije.

Naj vel u k doglé (Ra=d.p97)uu cigelom rasponiklase 1 %) od 0 % do 50 %maju
prosjelne nasumi | neMAN 1 (@, ogrcbsn@ patainetap sivaraom €dprinosa
model a i znad nAaQg (Tabiich B.®diotBp Pritomssam predznak korelacije je
|l ogilan jer gtoEiMeekantropija vefiejadbdkiupanje
par ametr a, sljedeia najbolja korelacijasu is
(R=0990). Tajjezak j ul an | ogi | aMAEjier alswen ajougrrea kee mel |
tablice upiwodrgelgeka e u sl ul ajusko)i,zndeknj s&i holmc
si met-nal hemel ju tol nphO(WogalLanja klase 1
Grafil ki psrtii k aiz z noevli usgWio &0ji gredstavijaa entropiju varijable |
karakteristil ni hQ,WAE, j, M@Cn Blprikazanje aarSEen3e28 a r a
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0.0 5

log

Slika3.28Gr af i | ki pri kazogWWv ios nkoasrta ketnetrriosptiijleni(m vr i
Q,, MAE, s, MCC i F1 koje pokazuju najbolje slaganje

Jasno se moge razaznat. s i Qp.@sonimzaaMAES i 0.5t i o]

i ta je ovisnost linearna. Ovdige u s F alv ap medgla esdnokno izmjenjivih varijabli
pokazuje potpuna identi | nag®ti Q0.) (IliSAQP=SQyjqr—e€Nt T O
Q2rna =1 — Q2rna) S 0 Vvieg@n M@,IndU(OanSI’]dWAEmm — MAE; g = 0 — MAE g =

—MAE,,4). Ovo je i razumljivo, jer dokl —Q,,ny daj e maksi mal ni mogul i
model a mjerelid tolnost EpMdapgdar pest zndfglina s v anr
tom sl ul aju tol nost /upr@ (bdndsaa prekas+to =i2i5 K @zrom dajepr e k
kod izmjenjivih varijablio =u) , t ] . mi ni malne mogulie srednje

Dakl e, podudar n&ds M iskazumeelpuek vabr g jad | i olpntinha pr ed
kako je ukupan broj vrijednosti u varijablanfai M jednakN = (p+n)+ (u+0)=(p+n) +

(2u), jasno je da je to ekvivalent2upljedgnedrginj u 1
parametar mogestoeci mhazgtio uspole ova dva pa
razumljiva, te time i vrlo prikladna za uporabu. Ujedno, to su parametri koji pokazuju najbolju
korelaciju s entropijom varijabli od svih isprobanih parametara i rasponBahlici 3.9

Funkk i onal na ovisnost naj bol jih karakMGg,) stiln
parametraFl (F1,,;,) 0 entropiji varijable(logW)i zr azi to j e nelinearna.
i zvjesne sl abosti ti hi ppaampéeara, ugt o6j Fopyer
(Slike 3.263.27) koj i zanemaruje tolno predvilanje kI
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3.6 Primjena izvedenih parametar a
u QSAR modeliranju

3.6.1 lzrada mjagmagpposiegutel ogenost.i

Classification variable complexity parameter estimator e gna j e apl i kaci j a 1
i zral unasliogemalsitzie podat aka, a funkcionira ka
(molekularnid e s kri ptori ) wulitavaju se u obliku stup
je binarni, gdje su jedine mogule vrijednost
deskriptora kombinacija binarmwiilje &plasmi tii hk ol
varijabl i, za | akgi rad server a, na svim var
dihotomizacije. Taj je postupak opisan u nastavku.

S| ogevnaorsitj abl i [ ostaldi karakterisprbsej elpmae

nasumi | ne vrijednosti) ral unaQpi ssenazlai nsav er avdaar
dijelova koda nalazi se u prilozimRrflog 3.44). Web aplikacija dostupna je onlifié6], a njezin
osnovniizgled prikazan je naSlici 329. Rezultati za svaku varijablu prikazuju se u recima, a
oznake (znalenja kratica) par amet ar a Pkinojgrii s e
prihvatljivih ulaznih datotekd ani  su na mr ecenoj stranici aplik
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Classification variable complexity parameter estimator

Tables larger then 1000x 100 are not allowed to use on this server. In case that you need using this software on larger tables,
please use our source code software and run t using Escript.

To download data examples for testing purposes click here: Download data examples

Flease use COMMA () separated CSV files. Columns which contain non binary data will be skipped. Only digits 0 and 1are
allowed. Files need to have column header!

In case that you expirience any problems with server you can use another address: hitp:/metgo.irb hr:3838/ezop/CA/
Choose CSV File for analysis

Browse... Mo file el i}

& Download results

All tabs below represent tables wich include descriptors and complexity

Formula Simulation
Sufixes Min and Max are related sorting. Min = unpaired sorting, Max = paired sorting

One variable (E) is of fixed order with walues 0 and 1. Then this variable (E) is sorted in ascending order, and its copy (M) is also
sarted. Maximum overlap is obtained, so Max (accuracy) = Max (Q2) = 1. Then, in the second experiment, the second variable is
sarted in descending order to obtain the minimum agreement, which is denoted, for example, by accuracy as Min (accuracy ) = Min

Q)"
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iptors d complexity. Note: in analysis of variable complexity, Q2_max =1
Formula
Show 10 v entries search:
D # x X class column Q2_min Q2.rnd 4(Q2) A4Q2_min AQ2_max AQ2_max,norm 4Q2_Cmpl_Level logW_Cmpl logW_Cmpl_Norm logW_Cmpl_Level
1 0 05714 4 calculated  varl 0.1429 05102 08571 -0.3673 0.4838 97 96 = 10% 15441 100 =10%
1 05714 4 calculated  var2 0.1429 05102 08571 -0.3673 0.4838 97 96 = 10% 15441 100 =10%
3 2 01429 1 calculated var3 07143 07551 0.2857 -0.0408 02443 4898 =10% 08451 5473 =10%
4 3 08571 6 calculated vard 07143 07551 0 -0.0408 02443 4898 = 10% 08451 5473 =10%
4 05714 4 calculated var§ 0.1429 05102 08571 -0.38673 0.4898 97 96 = 10% 15441 100 =10%
5 07143 § calculated var 0.4288 05918 0.5714 -0.1833 0.4082 8163 = 10% 13222 8563 =10%
6 07143 5 calculated var? 0.4288 05918 0.5714 -0.1633 0.4082 8163 = 10% 13222 8563 =10%
8 0 calculated  varg 0.4288 05918 0.5714 -0.1633 0.4082 8163 = 10% 13222 8563 =10%
9 05714 4 calculated  vard 0.1429 05102 0.8571 -0.3673 0.4898 97.96 = 10% 15441 100 =10%
10 9 04286 3 calculated varl0 0.1429 05102 08571 -0.3673 0.48398 97 96 = 10% 15441 100 =10%
Showing 1 to 10 of 10 entries Previous 1 Next

Slika3.30Pr i kaz rezultata mregnog poslugitel]ja

U primjeru tablice na mregnom poslugitelju p
Q2, Qzrna, 4Q, 1 MCC, te nakraju procjensa | o0 g e n o s tparametatogiv). ab | e (

Prvidi o sl i ke ukljuluje slijedelie stupce:

e |D 1 automatski dodijeljen redni broj retka

e #-redni broj stupca u ulaznoj datoteci

e XIi udio klase 1

e X brojelemenata kaseuvarijabli

e classi oznaka n a| iparanetaraz¢pleulatadn a z na |l i izral un f
Asimulatiorfi znal i i zralun pomolu sortiranja po:

e columni naziv varijable/stupca iz ulazne datoteke

e Q2_mini minimalna vrijednost paramet

e q(Q2)7 raspon parameti@,

e g2_mini minimalna vrijednost parametis),

e R2_maxi stvarni maksimalnidoprinos modela razlika parametaraAQ, = Q; max —
Q2,na = Q2max — Q2rnd

e Q2rnd- parametaf,,,( pr osj el na nasumil@ga vrijednost

e PQ 2max,normi normalizirana vrijednost parametia 8 § e AQQ AQ2 jaxnorm)

o PQXmpllevel T razina sl ogenosti definirad, pomo
parametra najslogenije mogulie varijaml e s
ili najbli gm®oqu | tem broju, kodvarijabli s neparnim brojem vrijednostVj

e logW Cmplis| o ¢ daglt)s t (

e logW Cmpl_ Norminor mal i zirana sl ogleg,s./ entropij a

e logW Cmpl_Levelir azi na s | o gaparamsttondogife f i ni r an

3.6.2 Primjena rezultata u analizi skupova varijabli iz literature

Kontinuirane varijable posebne su po tome gto
br oj vrijednosti, ukoli ko je to tehnilina mog
kontinuiranim varijablama, potrebno ih je prilagoditransformacijom vrijednosti u dvije klase. Ta
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se pretvorba provodi tako da se svaka vrijed

Vrijednosti manje od srednje vrijednosti svrstavajuuse k | asu A0, a one vel
vrijednosit.i u klasu A1l

Za analizu rada aplikacije sa stvarnim poda
koji h su neki podskupovi bi narne kIl adinuifanek aci j
varijable. Stoga | e, radi jednostavnost.i prov
srednju vrijednost [66,67]. Korisniku aplikacij€lassification variable complexity parameter
estimator[ 7 6 ] bit e dana informacija o razini s |
koj i su predani za anali zu. Pr it omgleddno gremhe i z

normaliziranoj entropijilogW (logW,,m) 1 prema normliziranom maksimalnom doprinosu

mOdelaAQZ (AQZ,max,norm)-
Maksimalna vrijednost parametts), r a| una s eAQp=o1—fQg.f,r(Ruilbg 3.17) i

bit e normalizirana kako bi j 0] vrijednost

modelaAQ,za binarne varijabl @,al@iAax+s@rlog8ed u f o
je AQ, =—2x*+2x.Kako je najveli mogulii stvarni dop
nasumi | neAQ,jod chroask i 0. 5, ta | e Taklicii3jl® o taktdr kor

normalizacije u nazivniku.
Maksimalna vrijednost parametts), r a| una s eAQp=o1—fQ9.,r(Ruilbg 3.17) i

bit e normalizirana kako bi j 0] vrijednost
modelaAQ,za bimr ne varijabl e Qa3 2xn-a2x 4sle (Priiog 3.8l pa je
rezultat AQy pax = —2x2>+2x. Kako je najveli moguli stvarni

iznad nasumA@,jnedntaockl n@®.sd, ta | eTablir 3.1P kad fakics t ko
normalizacije u nazivniku.

Analiza skupa s 30 deskriptora iz rada Huuskonen [6@lu$ékonen30 Prilog E_3.9
aplikacijom Classification variable complexity parameter estimaf@6] pokazala je da neki
deskriptori nemaju sl ogenost velu od 10 %.
topl jivosti organskih spojeva u vodi s pomol
deskriptori | i ] a [A@,meknd-Z Pararaetrumania @c I dtsprikiazand sueima
Tablici 3.1Q Deskriptori imaju po 884 vrijednosti (za jednako toliko molekula u skupu), pa se taj
skup moge smatrati velikim skupom.

Tablica 3.10 Deskriptori iz skupaHuuskonen30n aj ni ¢ e gréma gnermalizranim
parametrima\Q; ,1orm | l0gWyorm

prag sl brag
deskriptor X X (%) AQZ max,norm loanorm sl o g €
’ ’ AQZ,max,norm l
Og,Wnorm
SssssM 2 0.23 0.9% <1% 2.11 % O 1
SsSH 8 0.9 3.59 % 02.5% 7.16 % O 5
Sds 16 1.8 7.11 % O 5 Y% 12.76% O 10
SdssS 881 99.6 1.35% O 1 % 3.05% O 2. ¢
Ssl 16 1.8 7.11 % O 5 Y% 12.76% O 10

U Tablici 3.10stupacAXi oz nal ava br oj jedinica (bro]j el e
dobiven nakon di hot omi zaci j e Wa primjera ldskriptorp 0 mo |
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ASssssN+fi ima samo dvij-edvnjjkedoksphnxik &Feh.an@s
udi o klase 1 wu wvarijabli S ukupno vr ijgdrmkan o st i
srednjoj vrijednosti. StupakQ; maxnorm© Z N @l ava nor miranfQ,vzi agledmars
pomol u ) tejnerhimnu (1 odnosu na najsy e ni j u W arijednosti lod kajh je
polovica u jednoj klasi. Analogno, isto je pravilo normalizacije primijenjeno na entropiju varijable
logWW (Boltzmamovu entropiju), te je dobivena normalizirana vrijedniagtiV,,,,, koja se koristi
kao mjera slogenost.i
|z Tablice 3.10vi di mo da je niska slogenost oni h de
jednoj klasi. DeskriptorBssssM i SdssS svakako nemaju dovol jnu
kakav model T a k o ipterom SsSH| pa I deskriptoranaSid Ss 1 d eSsski r. Me
vagno je napomenuftd6]daswiu avimodleed k rmap tuor i bil i
Slilna obrada pproagVv aceaman jse& uip un & diuuskoeea58r g i !
svaki s 884 vrijednosti [66], a rezultati su prikazafablici 3.11

Tablica 3.11Z n a | adeskriptra iz skupBluuskonen5®rema normaliziranim
parametrima\Q; ,orm 1 L0gWy0rm

prag sl c logWyrm PTrag s llog,ghn

deskriptor AQZ max,norm

’ ’ AQz,max,norm
StCH 2.7 % O 2.5 5.6 % O 5 %
SddC 0.45 % <1% 1.11 % O 1 %
StsC 7.98 % O 7.5 14.04 % O 10 %
SdNH 0.9 % <1% 2.11 % O 1 %
SaaNH 0.9 % <1% 2.11 % O 1 %
StN 4.92 % O 2.5 9.37% O 7.5 %
SaasN 0.45 % <1% 1.11 % O 1 %
SssssN+ 0.9 % <1% 2.11 % O 1 %
SaaO 5.36 % O 5 % 10.07 % O 10 %
SdsssP 4.03 % O 2.5 7.92 % O 7.5 %
SsSH 3.59 % O 2.5 7.16 % O 5 %
sSds 7.11 % O 5 % 12.76 % O 10 %
SaaS 5.36 % O 5 % 10.07 % O 10 %
SdssS 1.35 % O 1 % 3.05 % O 2.5 %
Ssl 7.11 % O 5 % 12.76 % O 10 %

U Tablici3.1lnaj manj u z n a\@,pqarametsl imajp desknpsori Saasi$ddCgdje
samo jedna od 884 vrijednosti njgdnakad. Us | u | aj u 8délid 8aaNHp 3ssssNasamo
dvije od 884vrijednosti nisyednake.

Za oba skupa podatakeH@uskonen30i Huuskonen5B pokazalo se da samo malen broj
deskriptora ne odgovara razini sl ogenost.i d o\
rada [66] koji su temeljeni na svim deskrip r i ma t a ] gto nisu prepoz
deskriptorivrlonisket. zanemari ve) sl ogenost.

Treli skup deskriptor a&3&mgliogiae thaiktsianan alSkzui
deskriptora od kojih je jedan indikatorski deskriptora) ( Obj agnj en u .uvodu
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Indikatorski deskriptopredstavljenje u radu Verme i Hanscha [67] (Tablica 4 iz toga rada) za
potrebe modeliranje inhibicije rasta stanica raka log(1/I@b@jozima taksan@ablica 3.12).

Tablica 3.12Skupd es kr i pt or a i bi ol ogke aktaksam)jom QSARI 3 3
modeliranjupreuzetaz rada Verme Hanschd67]

No. R X Y |09(1/|C50) Lr Bsx IhaL
1 COCHS3 OCH3 CF2H 9.28 406 3.07 O
2 COC2H5 OCH3 CF2H 9.23 4.87 3.07

3  CON(CH3)2 OCH3 CF2H 9.37 4.77 3.07

4 COOCH3 OCH3 CF2H 9.36 4.73 3.07

5 COCHS3 F CF2H 9.46 4.06 1.35

6° COC2H5 F CF2H 9.07 487 1.35

7  CON(CH3)2 F CF2H 9.46 477 1.35

8 COOCH3 F CF2H 9.37 473 1.35

9 COCH3 Cl CF2H 8.71 406 1.8

10 COC2H5 Cl CF2H 9.37 487 1.8

11* CON(CH3)2 ClI CF2H 9.24 477 1.8

12 COOCH3 (I CF2H 9.54 473 1.8

13 COCH3 N3 CF2H 924  4.06 4.18
14 COC2H5 N3  CF2H 943  4.87 4.18
15 CON(CH3)2 N3  CF2H 9.4 477 4.18
16 COOCH3 N3  CF2H 944 473 4.18
17 COCH3 OCH3 CF3 9.16  4.06 3.07
18 COC2H5 OCH3 CF3 9.27  4.87 3.07
19 CON(CH3)2 OCH3 CF3 917  4.77 3.07
20 COOCH3 OCH3 CF3 928  4.73 3.07

el eleoleolNeololNolNololNeololNolNoelolNolNolololNoloRNoeoll I Sl S ol ol e oo

21 COCH3 F CF3 8.95 4.06 1.35
22 COC2H5 F CF3 8.94 487 1.35
23 CON(CH3)2 F CF3 9.12 4.77 1.35
24 COOCH3 F CF3 9.07 4.73 1.35
25 COCH3 Cl CF3 9.07 406 1.8
26 COC2H5 Cl CF3 8.95 487 1.8
27% CON(CH3)2 ClI CF3 9.35 477 1.8
28 COOCH3 CI CF3 9.17 473 1.8
29 COCH3 N3 CF3 9.3 4.06 4.18
30 COC2H5 N3 CF3 9.4 4.87 4.18
31 CON(CH3)2 N3 CF3 9.3 4.77 4.18
32 COOCH3 N3 CF3 9.4 4.73 4.18
33 H N3 CF3 9.15 2.06 4.18
| C50 oznalava molarnu koncentraciju kemijsk
raka Za potrebe QSAR modeliranja uzimaju se logaritmirane vrijednosti IC501 nal e, Co
Hansch poznat je i kao utemeljitel] QSAR metode, i dugi niz godina primjenjivao ju je u
model iranju biol ogke akmadiinskojskemiji i mipanieakjw nodh p o n

76



l i jekova. Karakteristil| no jezda suruasdm Q®AR @Gnalizakha n s c

koristili uglavnom mali broj fizikalnek e mi j s ki h i I ndi katorskih des|
od danagnjih QSAR studija koje modeliranje v
takvom danagnj em lIpirriasnjuu,u pQSeAtRh ondondae el i mi naci
nugan j e korak u poletnoj fazi model i ranj a. B
|l esto imaju veliki nesrazmjer broja molijekul a
Ssu i zabrani ti skupovi za ilustraciju primjen
Gl avni predmet i stragivanja ovog doktorskog |
zadrge oni prihvatl | invies ksl osg eongoesntoskup 38 Bhaogasnpi orne
taksana izralunat:i su RES Krigp tr o miaBsg,digklejthi n & e s t
i ndi kator ski deskriptor koji Il ma vrijednost 1
(HAL)element a fl ora (F) il kl ora (CI) i da | e i
ostalim sl ul ajevi magy.imavdadhst0.or ski deskriptor |
Slogemresktr i pt ora i vari jabl e kTajlice 3.12analidranta a v | |

jerazvijeni m mr e gQasgificapon watiablg cdorhpéexity pamameter estimd#g], a
rezultati analize dani suTablici 3.13

Tablica 3.13Rezul t at i anhkail 0 lzeg ksel ogletniowsrmdclkup taksamaiz d e s k |
Tablice3.1 6 7] mredgni poslugiteljem razvijenim u d
bi ol ogka aktiwvn
|Og(1/|C50) Lr Bsx lHaL
X 0.5455  0.7273 0.5152 0.2424
X 18 24 17 8
Q2. min 0.0909 0.4545 0.0303 0.5152
QZ,max 1 1 1 1
Q2.rna 0.5041 0.6033 0.5005 0.6327
A(Q,) 0.9091 0.5455 0.9697 0.4848
AQ; min -0.4132  -0.1488 -0.4702 -0.1175
AQ2 max 0.4959  0.3967 0.4995 0.3673
AQ3 maxnorm (%) 99.2 % 79.3 99.9 73.5
AQ,CmpLevel O 10 O 100 100 10
logW 9.01 7.59 9.07 7.14
logWy,0rm (%0) 99.0 83.7 100 78.8
logW CmpLevel O 10 0 100 100 10
Dobivene razine slogenost.i (i skazanu u %) do\
iznad 10 % prema oba parametra (i po normiranim parametomd | AQ; max) - Sl ogenc

indi katorskog deskriptor tiznosg /% gprama jn@maliziraaok o v
entropiji (ogWyorm) | 74 % prema normaliziranom stvarnom doprinosu modei8 f,qx norm)- U

slulaju smanjenog skupa, nakon i zbacivanja | e
modeliranjay 6 7] , dovoljno je promotriti samo pr omj
kod ostalih varijabl:i nKakbbekuj emo | 2halkaj mizjbe
trisvrij e ¢ednakgrh U, to je u indikatorskom deskriptdna. preosalo pet molekula s

vrijednogiu 1, [ 24 s vrij edno6s tipmadoghg,d,n a ki m
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57 % prema\Q, maxnorm- 1O j € znal ajno smanjenje slogenost

O | ini mal ondi ttie rsae utnrae boa tvoome kad se radi m
nal i n.

Dobivene razine sl ogenost. (i skazanu u %) dc
iznad 10 % prema oba parametra (i po normiranim parametogid’ i AQ;qx ) - Sl ogenc

indi katorskog deskriptor &izns /% gprama jn@maliziraack o v
entropiji (ogWyorm) | 74 % prema normaliziranom stvarnom doprinosu Modeda £,q.x norm)-
Letvriti s k ugpanatbga®2kaksanp,tao rpar i relLen j e u [HA@Adu V
(Tablica 1 iz toga rada). Skup sadrgi toroi de
ima vrijednost 1 samo ako je supstituent X cikloalkilna skupina, a preostala dva su hidrofobnost
("x) i molarna refraktivnost (MR supstituenta (Tablica 3.14. Na tom skupu spojevaodelirala
se njihovalog(ilt/oltCobkOs)i |prroesnmta st &€@T-1lGiskamand uijedinigi a ma
10°mol a (nM), a QSAR model dnH. je jednadgbom (

Tablica 3.14 Skup bi ol ogke aktivnosti [ deskriptor
(pacitakseli22 u QSAR modeliranju iz rada Vermélanscha[67]
No. X |Og(1/|C50) 'x MRy |CYALK
1 CH3 8.62 0.7 0.46 0
2 C6H5 6.39 191 251 0
3 4-F-C6H4 6.1 2.05 2.53 0
4 CH2F 8.15 0.37 0.48 0
5 CCI3 8.4 258 1.94 0
6 C2H5 8.7 1.23 0.93 0
7 CH]CH2 8.22 0.85 0.98 0
8 (CH2)2CHS3 8.96 1.76 1.39 0
9 CH(CH3)2 8.3 154 1.39 0
10 C(CH3)=CH2 8.35 1.16 1.44 0
11 transCH=CHCH3 8.64 1.38 144 0
12 Cy-C3H5 9 1.28 1.25 1
13 (CH2)3CHS3 8.7 2.28 1.86 0
14 Cy-C4H7 8.82 1.61 1.68 1
15 (CH2)4CH3 8.22 281 2.32 0
16 Cy-C5H9 8.7 217 2.14 1
17 OCHS3 8.7 0.68 0.62 0
18 OCH2CH3 9 1.21 1.08 0
19 O(CH2)2CH3 8.59 1.74 154 0
20 NH-Cy-C4H7 8.04 1.55 2.05 1
21 Imidazole 6.1 0.18 1.73 0
22 Aziridine 7.81 087 1.12 0
Sl ogenost deskriptora i var i | kbited.14analizianap r e d

je mregnim posl ugi t el[76],arzultadanalizejdanirsiTabliciB.1% i ser t a
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Tablica 315 Rezul t at anali ze sl ogenosti bi ol ogke
pacitakseliz Tablice 3.14 6 9] mredgnim poslugiteljem razviije
log(1/1IC50)  "x MRx  lcvax

x 0.73 0.5 0.45 0.18

X 16 11 10 4

Q2.min 0.45 0 0.09 0.64

Qz,max 1 1 1 1

Q2.rna 0.60 050 050 0.70

A(Q,) 0.55 1 091 0.36

AQ; min -0.15 -0.5 -041 -0.07

AQ; max 0.40 0.5 0.50 0.30

AQz,max,norm (%) 79 100 99 60

AQ,CmpLevel O 10 0 10 10 1¢

logiW 4.9 5.8 5.8 3.9

logWy,0rm (%0) 83 100 99 66

logW CmpLevel O 10 O 1(0 10 1¢

Dobivene razine slogenost.i dovoljno su visoke
oba normalizirana parametiai logW,,rm | AQ2 maxnorm- Sl ogenost indi kat o
najniga |e, iako vrlo znal ajna, logWyj,,-Z)n 60s% . 6 6

prema normaliziranom stvarnom doprinosu Mod&@ f,q. norm)-

Za usporedbe normiranih vrijednostighV i AQ, 4, Parametara, napravijena je simulacija
kojom su se ralunal.] uvij et d o sk)iuzvarijapliana pr ag
varijablama koje imaju od 15 do 2000 vrijednosti/elemenatd (§. 15,2000 ), a rezultati su dani
u Prilogu E_3.7 Usporedba u tom raspom pokazuje da normirani parametagW,,., p o st i g e

razine sl ogenosti 1, 2. BQomaxhorm171.15, 1u 1g0r a% iu vniijme
za istix (udio klase 1). Vrijednostt z a koj e se u nekim sl ul ajevi mi:
razine znal ajnost.i po obje mM<898e TBalyiemopei s
ukupno 106, postige se samo zal cogenoetisl D29 n®
363 Pri mj ena u anal i zi deskriptoral/var.
sekvencama

Pored primjene na skupovima organskih kemijskih spojeva (ili kako se katkad nazingglim

mol ekul ama) , pokazat i e s e pri mjena rezul ta
izralunanih n a proteinski mvedl jmedloMiokienajskiki sne k v
molekularnim strukturamaRazvijena je aplikacij@rotSegAnalizef82] (Prilozi 3.451 E_3.3 za
izralun deskriptor,a ai znjpemat eirnsnkiemn as lijleudsawa r
[65] s 568antimikrobnih peptida.

Aplikacija ProtSegAnalizer [8R (Prilozi 3.45i E 33 r al una kao deskript

pojavljivanja u proteinima:

(1) motivai skupina susjednih aminokiselina poput GXXgkyp GXXG, 45 deskriptora/motiva)

ili GXXXG (skup GXXXG, 76 deskriptora/motiva), gdje je 'G' oznaka za aminokiselinu glicin, dok
je 'X' oznaka za bilo koju aminokiselinu;
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(2) pojedinih aminokiselinaskup aminokiseline20 dekriptora)
(3) parova susjednih aminokiselina (‘'dipeptida’) u proteiniskau parovil, 370 deskriptora)

uzimajuli u obzir poredak (AK nije isto kao i
(4) parova susjednih aminokiselina (‘dipeptida’) u proteinskag parovi2, 203deskriptora) ne

uzi maj ul i u obzrajepdnedak tBKajaKA i |l i ne jed
Nadal j e, programima razvijenim za ralluseaj @ C
jog dva skupa:

(5) deskriptor temeljeni na konceptu povezanosti atoma u molekulamea d i f i ci r ani Z
indeksi/deskriptori gkup. z a g r e R2 ddskrigora - t opol og Kk i deskriptor
reprezentaciiji mol ek ulag umani matpil li kKiami gomaf o0 @a)
(Prilog E_3.2i [53])

(6) deskriptori lzralunani p r odesk@ptorg [6]. $kupa g o n
sadr gi razne skKepknepmolakubdr Rohstituci,jskih
itd. Taj je program ponajlegie korigten u dan

Ukupno 1941deskriptors v r s t a n skypeva deskrpwrsPrije analizesvi su deskriptori
dihotomizirani s obzironna srednju vrijednost i vrijednossivakogdeskriptora samo su 1 i O.
Rezultat.i analize njihove sl o¢gdsar@aajif7é] zbimoeug ni m
prikazani uTablici 3.16

Tablica3.16Zbi r ni rezul tat:i obrade slogenosti wvari|j
mregnim poslugiteljem [76] razvijenim u diser
razina broj proteina is;pod razine . kumulativni zbroj pro}eina po raziqama
sloge sl ogenosti sl ogenosti
log Wnorm AQz,max,norm loanorm AQZ,max,norm
<1% 0 97 0 97
171 25% 97 92 97 189
2.515 % 92 104 189 293
51 7.5% 52 58 241 351
7.51 10 % 52 43 293 394
O 10 1648 1547 1941 1941
Broj deskriptora kojimg e r azina sl ogenost.i <  logWp,nitn@jena n o

manju nego kad se razina s |norgaiziransgioprindsasnkodeau j e
i'znad nasumiAQ,R&norh) 0] NTos t pot(vr L upakonitost pramp &ojojo p i s
parametatogw za sve udjele klase 1 raste sporije nego paramélgy, . Razl i lowh i zme
dvaju mjevapbstafggenmh najvele ®¥3uikesdodhaehiost ud
od 1 %, a priwjlu gmwl aszeeliiizjveedinadd sl ogenost.

i skoristila za odabir varijabl 0D10t%ateda biddal94d e n
deskriptora njih 3 9 dogW, Bk, 110293 opreimaapl aernaome pr amas | o
AQZ,max,norm-

GXXG motiv | artimikrobniheeptiklaoizbliranin i z gabe. Nj egovVv a
pojavijivanja u skupu DADPpolipeptida[65] o br alLena | e i s koe @majl e n a
nazivu 'GXXG'u Prilogu E_3.9. Obradasekvenci kojesadgavaj u t aj madabliciv  pr i
3.17.
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Tablica3.17Znal ajnost GXXG deskriptora za 568 pepti
AQ2 maxnorm i l0gWynormi zr @l unana mregnim poslugiteljem reé

X (%) X deskri'ptor AQz,max,norm AQz,max,narm loanorm ZOQWnorm
(motiv) (%) razina (%) razina ¢

42 24 GLSG 16.2 O 10 24.8 O 10 ¢

2.3 13 GKTG 9.0 O 7.5 15.3 O 10 ¢

2.3 13 GILG 9.0 O 7.5 15.3 O 10 ¢

1.8 10 GIGG 6.9 O 5 9 124 O 10 ¢

1.8 10 GVLG 6.9 O 5 9 124 O 10 ¢

1.4 8 GLLG 5.6 O 5 9 103 O 10 ¢

11 6 GLFG 4.2 O 2.5 8.1 O 7.5

1.1 6 GKAG 4.2 O 2.5 8.1 O 7.5

11 6 GKVG 4.2 O 2.5 8.1 O 7.5

09 5 GKFG 35 O 2.5 6.9 O 5 %

0.7 4 GLVG 2.8 02.5% 5.7 O 5 %

0.7 4 GFLG 2.8 O 2.5 5.7 O 5 %

05 3 GNTG 2.1 O 1 9 44 O 2.5

05 3 GLTG 2.1 O 1 9 44 O 2.5

04 2 GMLG, GAFG? 1.4 O 1 o9 31 O 2.5

02 1 COCKG GNMG 0.7 <1% 16 6 1 %
®l'dentilne sve numeri |l Kk viijednosti sl ogenost
l'dentilne sve numerilke vrijednosti sl ogenos

GALG, GAAG, GIVG, GIHG, GFKG, GVKG, GLRG, GLAG, GKMG, GIKG, GLGG, GVIG,
GGRG, GGSG, GRGG, GRRG, GRSG, GSGG, GSRG, GRHG

Aminokiselinski motivi oblika GXXG poput ovih Tablici 3.17 analizirani su kao bitni u
modeliranju antimikrobne aktivnosti peptif&b]. Samo jedan deskriptor/ m
od 10 %, a njih AQz,m&&,,@TLn,u wak 5geés tprmaontai va | ma s
njih 12 velu od 5 % ploghing, Ukotko saazme Z% kaaminimpini e n't |

prag prihvatljive A8, de.nDd5t Mot owvda dpersekmar pt or a t |
njih 45, dok premaogW,p,m S vi h ti h 25 motiva/deskriptora im
motiva ima samo jednu vrijednost jednaku8l6 7 v r i j ednost.ii koje su je
jedna vrijednost ne bi bila jednaka 1, taj bi deskriptorimasbe nt i | ni h svi h 568 v
sve 0) i bi o bi zacijelo odbalen kao potpuno

Maksi malno mbgyal obbbihkp @GEXG je 400 (na svak
do 20 aminokiselina), melLutim saRazidbepepodgeda

N = 568 peptida u ovisnosti 0 minimalnom broju proteingd) (koji imaju motiv GXXG (broj
peptidaklase 1 X)) dane su Tablici 3.18

|z Tablice3.18vi di se da r azi naogWp aaisnossi b ipimanoms)t i p
broju peptidak | ase 1 koj i i maju barem jedan motiv
AQ2 maxnorm: gto ukazuje da je entropija manje stroc
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Tablica3.18Razi ne sl ogenost.i varijabl i U oVvVisnosti
minimalnom broju elemenata (peptida) klase 1 za varijabla-$68 vrijednosti

minimalan broj peptida klase X) dovoljan za
postizanje razine

razina s

AQz,max,norm (%) loanorm (%)
1 0 <1%
2 1 O 1 %
4 2 O 2.5
8 4 O 5 %
11 6 O 7.5
15 8 O 10 ¥
MeLut i m, l ogilno je uzeti |lda 8es¥krslipda@®en ons
normirana parametra slogenosti, gt o bi znal il

GXXG u minimalno 8 od 567 peptida (a u preostalih 559 peptida vrijednosteByaBom kriteriju,
u sl ul aju deskXXGzad88gepiida iz sxddeli@njanse ukGnilo40 od 45
deskriptora

U nastavku bit e ukrat ko o pdipspida;jkojiropisujul t at
poredak aminokiselm (Prilog E_3.§, datoteka aa2.csv.col_formula.cs®remanormaliziranoj
entropiji logW,,,,, 233 dipeptidaimas | ogenost velu od 10 %, 65 j ¢
i ma sl ogenost ma n AQ 1q:0:.8m 0d g%, v ad cak upriema oj evi d
iznose 1700 1 0 , 6%(510 %) i 137(< 5 %).

Analiza 1205Dragon deskriptord6] i 22 deskriptora i1z skupine
indeksa [6] (Prilog E_3.9, pokazala je kakod e s kr i pt or i i maj u sl ogen
normalizirana parametrd2 o gt o s u mol e k ul ejedgnrdeskriptorrs@ newvmrai k e
i s k |.jUW fakvim i strukturama svaki od strukturnih detalja (opisanih deskriptorima) ima
frekvenciju pojavljivanja u najmanje 15 peptida iz skupa od 568 pepjidena vrijednosti koje
pripadaju klasi 1 (nakon dihotomizaeigleskriptora s obzirom na srednju vrijedndSte varijable
iz ova dva skupa i maju r azZlablciB.18.1 ogenosti velu

3.6.4Primjena izvedenih parametara u procjeni kvalitete i rangiranju modela

ParametriQ,, 4Q,, MCCiFlupotrebl jeni z adisartaciit a zanal oensk
klasifikacijskih varijabli s dva stanjauporabljeni su za analizu prediktivne kvalitete modela
(metoda) s nat | ec amytaiakojemovedd doituimaran Panamgf@n B1k i h

| esto se rabe u aamid e d\wrindkeparhatom ekumpNekimautdriedaja

prednosti koeficijentu korelaci®cC|[ 37, 78] , iako je vrlo jednost
prikladan u procj eni jerjeoneagsjetigvtna konstargndpomak arijegnasti mo d
vari jabli Il zmelLu KR3b) i Bezeobal umaa klodbi &li adii joat a
stvarno, pogregka model a), vrijednos¥lnkoefi c
prikladan ukol i ko broj tolnih predvilanja velins

n+u — oo, odnENon — ).
Korisna svojstva paramet, b i t ilustrimna u primjenirangirana 70 modela na skupu
podataka prir el en o irCoaperidm[@(Tabliua SBuldodatnoddatoteci[brdjs ]
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9. Th70 modela odnose se na modele iz zavrgne
podataka koji je modeliran u tom natjecanju ¢
(32 %) pozitivne (somaka mutacija gena povezana s nastankom tumora), a preostalih 16784
(68 %) negativne klase (somatska mutacija gena koja ne izaziva nastanak {@@ofRarametar
Flkori gten je kao g Ilmetedarangkan)d7®ler i j ocj enji vanj a

Tablica sa 70nodela nalazi se Brilozima 3.46 i 3.47Rezultati u tablici Prilozi 3.46 i 3.47
poredani su prema padaijag,) U mjtabliciil) eapbolje srgiranita p a
modela premd),, MCC i F1 nalaze se unutar 15 najboljih modela rangirggremaAQ,. Nadalje,

20 najbolje rangiranih modela prema svakom o
modelom rangiranim premAQ, ( st var ni doprinos modela iznad
Srednja apsolutna razlika rangova preggaMCC i F1 u odnosu na rangove prem@, u najboljih

15 modelaznose 5.9, 6.3 i 4,3 za kompletnu listu od 70 modela iznose 4.1, 4.0 2.9.

Najbolja tri modela premdQ, (X2463247, X2478107, i X2453885) rangiranikao 1, 2 i 3,
dok su ti isti modeli prema vrijednostima paramdttarangirani (redno) kao 5., 10. i 6., te na 10.,

5.1 15. mjesto prema parameM(C.

Odnosin/ps | i | ni su kod svih najboljih mode&il a, a
su kod modela koji su rangirani kao najbolji pred@, - i taj je omjeru rasponu od 2 do 3.2. To
ukazuje da parametar favorizir,anothedel kopi r 8l
ur av n o tneodebnmi Takva vrsta modela ponajbolja je vrsta modela,ujere de@ea | u |
uravnoteguje vjerojatnostOdmpoyrae @aglud i pradwypiolharmr
premaFlj e od 4.4 do 9.8 i «iunodehmajaagirsma kap wajpalji v r i |
premaQ, i MCC. Stogasemo § e r eflii M&a[K381] na ovom primjeru favoriziraju
predvi Langvippklagsedbhkd€,. ot azuj e da su bol jipogmie Jkeod
u i o. Nadalje, omjero/u kod najboljih modela premAQ, blizak je omjerun/p. Takvi modeli
povelavaju stvarni doprinos modedzanliioz magd nas
Smatrati boljima.

ParametarF1 nije odgova aj ul a mj era za kIl asu blisekebae | e
koristiti dvije odvojene varijante ovog parametra za dvije klase. Vrijednosti paranidtar®CC
pokazuju jaku osjetljivost o raspodjeli podataka, tj. 0 omjeru udjela Kxsm toga, za razliku od
parametard&'l i MCC, parametanQ, def i ni ran j e za svaki skup vri
prema tome i z a M\ akspgerimentalguuJarijabluiy o gakdzuje linearno
proporcionalnu vrijednost u odnosu na promjene vrijednostielemerata r i ce .pogr e g akze

3.7P o0 o p | reznoltate dobivenih za izmjenjive varijable

Izrazi minimalnh i maksimalmh kar akt eri sti | nih vrijednost.i
izmjenjive varijable u ovisnosti o udjelu klase %)(, anal ogno bi trebald.
varijagbhle U di sertaci j i se pokazalo da je tako neg

ovise 0 dva dijela klasé jedan za eksperimentalni udio klase ), (a drugi za udio klase 1

predvi L e ny) makd ierazoomoglit | e bolju i vierodostojnijrovjeru kvalitete modela

kad se kvaliteta modela iskazuje proizvoljnim parametrom (a postoji jako veliki broj parainetara

mjerakvalitets k oj i se koriste u istragi38a@8)ji ma za pr
Nadalje, analogno su uvedene supstitkeijstablice (i simulacijski provjerena njihova

ispravnost) za tainanje prosjenih nasunlinih vrijednosti parametara razmatranih u disertaciji.
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Spomenute supstitucijske tablice izvedene su u disertaciji, iako se prvobitnbakijeato da bi to
bilo mogu e. Stoga, to predstavlja dodatni originalni doprinosavignim i prvobitno planiranim
rezultatima u disertaciji.

3.7.1 Minimalne i maksimalne vr i j ednost. parametar a
binarnih varijabli

U formulama supstitucijske tablic®1rilog 3.36) uvedene sulvije varijable udjele klase 1, pa je
tako udiox kod neizmjenijivih varijabli oznaka za udio klase 1 u eksperimentalnoj varallok
se nova oznakg uvodi za udio klase 1 varijabli M.

Udjelixiykod neizmjenjivih vdamujpaeghbd)i ral unaju s
_ptu _p+ov cr01
X— N ) y_ N ) x;y [I] (3'59

Uvrgtavanjem el e memmntiao izsupdtitucijskedabligeovgrijaleli gizaniesivih
i svih ostalih) izPriloga 336 u formuleparametar®,, Q; ,nq, AQ,, MAE, s, MCC, F1 ili k postaju
funkcije dviju varijabli udjela klasa, a njihove su vrijednosti prikazaReilogu 3.37
Prikaz minimalne vrijednosti koeficijenta korelacijigMCC) u opi eni t om sl ul a
varijabli kad ona ovisi o udjelima klase 1 u obje varijglsle M), dan je n&lici 331.

IIIIIIIIIIl///lll///////m/m

II/III illl///yy/#,%//l

”’”’"an
II%”%’//;// 7
/

,///, f,c',%/

0 100

Slika 3.310visnost minimuma paramet®dCCz a opl eni t i S [E UM woyisnaktioi j u v
udjelima klase 1 u njima (redne:i y)

|l zr ap awtnri eb ni za izradu ove slike izralLeni su
programom Origin[60]
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3.72Pr osjneasnuemi | ne vrijednost. par amet ar :
varijabli

Prosjelne nasumil|lne vrijednost: parametara vr
el emente matri c@®blipdPuegakgi dahnk uzraze za iz
kvalitete modela.

Tablica 3.19Tablica supstitucijaa rd unanje prosjenih nasumiinih vrijednosti parametara

Parametar Supstitucija
% (p+o0)(p+u)
N
n n+o0)(n+u)
N
0 (n+0)(p+o0)
N
u n+uw)(p+u)
N

* N 1 ukupni broj podataka u varijablip T b r o] tolno predvilLenih
podataka klase Iy 1 b r 0 | tolno predvi belmojh podataka kIl a
netolno predvilenuihbmpojdanekal| ké apeedvi Leni h
podataka klase 1

Do sada je u literaturi bio poznsamoi z r az zZ@ 4 ZP @D 1 jn @ ls m enrijédnosti
parametrat ol n@sft 34, 35] . l zvodi m a s uneivijedriasti ostalib s | e |
parametara kvalitete nisu bil iproksje@dbkhipeaini niutl
vrijednostiopl eni ti hdpar Améteaima d § b a(haza (arfdles Roje miso  ( 2 .
izmjenjivei kod kojih nijeu = 0) mogu se dobiti uporabom supstitucifskrijednostizap,n,u i o
izTablice3.19.Nj i hove prosjelne nasTabici3.20e vri jednost.i
U ranijim radovi ma pr osj ethanvana feanajvarojainijora t o
nasumi |l nom tolnosti modela, ali se pokazalo d
U slulaju parnog broja podataka wu wvarijabli,
vrijednost parametra, nego sarkao srednja vrijednost parametra, pa je naziv iz ranijih radova
[ 34, 35] promijenjen (korigiran), gto predstav
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Tablica 320 Prosjé nenasumine vrijednosti parametakaalitete

parametar pr osj el n avrijedacstyarametia a
p+wpp+o)+(n+u)(n+o)
QZ Qz,rnd = 2
N
AQ, 0
Qz,rnd -
MAE p+o)(n+o0)+(p+uw)(n+u)
NZ
1
S () Ptom+o)+@+wrn+uw
MCC 0
F1 20+p ptu
o+2p+u N
K 0

Svaki parametar Tablici 3.20 predstavljastvarnu srednju vrijednost parametra, a svaki od tih
rezultata provjeren je simulacijama (za 100.000 simulacija parova varijabli).

3.7.3 lzvod standardne devijacije i S
parametara kvalitete binarnih varijabli

Od dodatni h izvoda parametar a, Vv a{oa) dstapdardns a mo
pogregku sreéh) &Klasijfedmesijisk{ h varijabl:i S
dobiti iz udjela klase 1, bez da se podaci u aggl koriste kao argument funkcija, tj. izvodi
dokazuju da je standardnu devijaciju mGguwobiti iz udjela klase 1xf, i isto tako izelemenata
tablice pmaga[@8P ak a

lzvodi parametaras i SE nalaze se u prilozimaP¢ilozi 3.381 3.40, a njihove su formule
(3.60) do (3.62). Oznakdui ndeksu devijacije oznalava da | e

o= xN (;_ ’;) vx € [0,1] (3.60

P+twW-p-—uw)_ (@twh+o)

% = N(N —1) N(N — 1) (3.69
0 (1-x)

SE=—= r—p (3.62)

ol @HOM-—p-w _1 @+uwnto) 363

N N-1 N N-1
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U slulaju da se radi o @ SE) zrhjeendatvii mj evdarraiki abé
varijabl ama, a u slul aj uu gjkeed pathgdruhzamijeniti 8 | a b |
parametromo (formula (3.61)).
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4. RASPRAVA

U ITiteratur.i postoje brojni al gori t mi za pro
sl ogenijim koncepti ma poput: qtrdkfuru mdlebiuiee R s t i

povezanosti atoma u molekuli; (3) stupnju grananja strukture s obzirom na valenciju atoma

(l vor ova (¢[24ph ) ®ym takvinh dnalizama postoji puno proizvoljnih funkcionalnih

ovisnost.i i zme Lu r az n hokih pjednastkvijenin nreprelzentacijagpogun a t
atomi | vor grafa; itkeimd j gkaf aezatd. ). Naj | egle s
Shannonove entropijeAn(n) [69,70], gdienpr edst avl ja br o] veza koj
formirati, broj atona , br oj prstena u mol ekul i, It d. To
razmatranja slogenosti u odnosu na istragivan
u kemiji, [ odnose se, u pravilINadalna, s Iroad eumc
entropija i degeneracija (visokdegeneracijaz na | i ni sku entropiju)
degeneracija samih [§lo] ddiijnalrnish ugpe snkorgiep tsoer ai z
naj bl igi i stragivanfoklkasiur an smatanajizuiphkpe:t
deskriptora s dva stanja (binarni deskriptor). Nadalje, u literf8dti postupcinisu planiraniniti
provedeni s ciljem definiranja jasnih prepor
podi nal nog deskriptoral/varijabllriktogni jpa zm=a& un
[ i skl julivanje pojedinog deskriptora iz (
konal nih QSAR model a. Pr e ma owtdesatu wipertaziji i ddbivenie r a t
rezultati originalni su doprinos analizi sl og

4.1 Karakteristi| ne vrijednosti parametara kvalitete modela

4.1.1 Stvarmaa ntodonwde@nt h

Do temel jne zamisl:i za provolenje ovogQ, stra
nasumi | neQ@,.L,0ilnphove trazlike 40, ( nazvane Astvarni dopr
nasumil|l ne t oluiroasvtn oithedglghrscegd V ia [ 38]nkpka jedefihidano u tom

radu. Bal ansirano predvilanje idealni j e obli
podataka u varijabl:i (tj . eksperi mental ne akt
razvijen na eksperimentalnbjnarnoj klasifikacijskoj varijabli SV vrijednosti/molekula od kojih

njih X ima vrijednost 1 (i udia) i N — X vrijednost O (i udial —x),ur av n omioedgeelnipr edyv

podjednak br oj vrijednosti/ mol ekul azbora midela s i 1
koji se ugala tako da reproducira raspodjeluwu
Maksimalni mogulbirashompigehdgprzinmds nasumi | ne

(4Q2) max = (Q2)max — Q2rna=1 — Q2,mq. Analiza stvarnog maksimalnog stvarnog doprinosa
model a i znad n AQG)ypokazhlajedatapdbpnimsavisi sao o udjelima klase 1 u
eksperimental noj vari jabli [ u viara gz madll ayv gjr e d:

(A0)max =1 — 2x2—2x+1 = —2x%+ 2x,Vx € [0,1] (4.1)
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4. 1. 2 SQlroagvennootsebgdeenloag i anal ogi ja sa sl oc¢

-~

Kadajexmal i, ili kada je blizu 1, najvedQiiznadogul i
nasumi | ne tolnost.i post ajler gvarkilbmedgielkada jga 50 gr an
(odnosnox = 1), sve vrijednosti i u experimentalnoj varijabBF)( i u onoj predvi L
(M) jednake su O (odnosno 1), proizlazi da4@, =0. U nak ompl eksni jem sl ul
eksperimentalna varijablg i pr e dwri dvamg teedglenm (modelna varijabl®) s adr g e
podjednak udio klase 1x(= 1/2), a time i klase 01(—x =1/2), (4Q2)max = 1/2, gt o | ¢
maksi malna moguia vrijednost tog parametr a.

Ova dva rubna slul aja AQpkudruglui rmma st ovada j pdi
sl ogenoglEu Mkedu ir jaa mlo itmedgle. iKadgvarijabilnost postane nula, model ne

moge dopriniijeti ni kakvu korisjher imédls maal npa

tol nost postane 1, jednako kao i ( anijabisgste | n a)

maksi mal na, i maksi mal ni moguli stvarni dopri
(4Q2) max = 1/2 (4.2)

Ova razmatranja dala su ideju kako bi makadim stvarni doprinos modela mogao biti temelj za

analize sl ogenosti pojedinalnih varijabli

Kod ur av n o tmedgla n ekbperimentalna binarna klasifikacijska varijabla binarna
kl asifikacijska varijabt av kotmdglenr(reodeind wrijdblpa pr
M)i maju identilne raspodjele (udj eHkea ok |capsiae ni
binarnu klasifikacijsku varijablu s vrijednostima 1 i 0 (pripadnost klasiklasi 0) u stalnom
poret ku. Pra&wvo thmdpleneanailogno je nekoj varijabld koja ima isti broj

vrijednosti koje su jednake 1 i 0 kao i varijalla s amo su drugalije pol
originalni poredak eksperimentalne varijaltllg k oj a j e poslugila za raz
obziromna toda,mo d e | i ma uvijek neku pogr eRHikud atu sipeor
informaciju o ukupnom slaganju tih dviju varijabli. Ukoliko su varijaBlé M slabo varijabilne, tj.
ukolikoimjeudi o kl ase 1 mali ( ~j aOk)o imail iveblriokf (mo gl
rasporeda varijabl®?, pa [ e uir av a owoedgeelmii mat i manju sl oger
uravnomedgehagznal i i manj ukE,srhodejnevarabld’. pol et ne
4.1.3 Permutacijske analizek ar akt eri stil ne vrijednost

S obzirom da imaju iste udjele klasa 1 i 0, modelna varijdbla kao predvi Lanj
ur av n ormodejom nakzvijenim na eksperimentalnoj varijabli moge se promatr a
od mnogo mogulih neide#ftiS$kimh wirmuttalcvijm nair
varijableM def i nira prostor unutar kojega se nal az

provode u pemitlemkusewptemnmada pr i | agolLuje ek&perim
Za svaku tako dobivenu varijgbM mo ge se ral unat. podudarnost n
varijablomeEk, | ije su vrijednost:.I uvij ek ujiezulate n o m

otkriveno je da taj koncept uveden u disertac
[39,40]. Tako definirarkoncept izmjenjivih varijablE i M mo gsep r i mi j eni thinarmua o p |
klasifikacijsku varijabluE u stalnomp r et ku i na nj ene Mnletuitdne jet i | n e
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jasno da je analiza podudarnost i (H, M)nte bhjinovsvi h

ukupni broj, u vezZi sa slogenogliu varijable
Mogezasmi sliti da se meiliuvargabliEmM @amriovli enmu i z enj
E uvijek fiksna - u stalnom poretku) nalaze i permutacije varijatek oj e i maj u na

(minimalnu) i najbolju (maksimalnu) podudarnost s varijagblbm Podudar nostEii z mel
M nastojise kvani f i ci r at i polakateljamTaseogodudamosimajprije kvantificira

el ementi ma tabhdli conpagneoemakabl(e), koja se sas
p,nuio[ 33, 34, 78] objagnj ene Bhodha tpneep (odn@not). 2 i
predstavljaju slaganje i zmeEuM,vrtijj.e dorocsjt i s l1lu |

pogregka | edmuddkosnd) MNrada&adtayljaju brojeve sl
(odnosno 0) u varijablE pr edvi Lena kao 0 (M.dnNasjnloe gli)e us ev apri
brojl ano i skazuj &,)koaje@iedy +ndirakupnogl broja grifednosti\) u
varijablamak i M, zajedno s na@uminlhoviommaspormm (radtent) 1Q,
analiziranom u [34,35]. Stoga suparametrib i | i pol etna inspiraciija
disertaciji- s ciliem kvantificiranjas | o geno st i var i j avbKoje ima Mjpaliee | n a
slaganje s varijablont d a t e maikjsé dad sy par@,meona modetn® | n o ¢
varijable koja ima najlogije mogkudaet sileagmninriemn
vrijednost. Nadal j e, ako napravi moQuzreadmjpnami
iz svih parovazmijenjivih varijabli E i M, dobit [ emo prosjelnu nasur
tolnosti, koja odgo@asdajrjpedagani rpauvudmatr e
provedenim u disertaciji, a pomogao ispraviti raniju definiciju togupetra iz literature [34,35].

Mi ni mal na, maksi mal na i pr os@,ezh kompletnir skype d n o
izmjenjivih varijabli E i M, nazvane su karakteristilnim vrij
(podudarnost) vrijednosti binarnih klasifikacijskih izmjenjivin varijabli Mi zr agava se i
drugim statistilkim parametrima (imjekamapkdral
kl asi fikacijskog model iranja u raznim znans
(sociologija, psihol ogi | a) preko drugdgtvenih
tehnil ki h i bi otehnil kiah pErniawmedtean a kzsa adgdre e Lpis W
vrijednost.i parametra tolnosti, provedena su
podudarnosti(kvalitete slaganja) binarnih izmjenjivih varijabi i M, poput srednje apsolutne
pogregédar drsd apogr egke, [B6BE,fparamefrdel3s-87] ikzoim| a c i |
| est o kor i g Caehenovg kapée) [38.met r a

Prvobitni plan bio je izvesanal kar bkt eri stilne vrijednost.i
simulacijama provjeriti i s pravnost il zvedeni h I zraza. Za
parametaraM AE, s, MCC, F1 i k) pl anirano je provest:.i simul a
pribligno odrediti njihove wvrijednosksimanihMe L u
vrijednost.i parametra tolnosti uol eno je da
el emente tabgmnaeo)pogoegbkakpjih je moguie iz
maksimalne) vrijednosti drugih parametara po&E, s, MCC, F1 i k. U analogiji s izvodom
i zraza za nawumi[34nhu uspl ebet se uol it kako |
supstitucijske izraze pzmauie)lzeeame nztrea | tuanb Ipircoes j d g
vrijednosti drugih parametara, popMAE, s, MCC, F1 i k [33,35,37,38,73]Potom simulacijska
i stragivanj a potvrdila su i spravnost i zveder

parametara analiziraniindisertaciji.
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4. 1.4 |1 zvodi karakteristilnih vrijednos

Pokazalo s&akoj e kar akteri sti | mg AQ,rMAE, e MECoRLtik mpau jlaene t
izvesti i algebarskim putem u ovisnosti o udjelu klasecl Y dosadagnj o] praks
karakteristilnih vrijednost:i t i lza glemente Mmatticar a
pogr em akua o) (U ovisnosti ox, koj i sluge za izralunavanj
vrijednosti svih paraetara, dani su Tiablici 2.3(Materijali i metode.

Vagno |je napomenut. da itZr ailzuwme dawmd u diazrrnaozsit
pogr egaka) i zkasiflkacijskihzanjaldi b (eksperimentalna) M (modelna) s dvije
klase (klasa 1klasa 0) i s jednakim udjelom klasa [39,40], a takve varijable mogu se nazvati i kao
binarne klasifikacijske izmjenjive varijable. To je ekvivalentno analizi podudarnosti vrijednosti
i zmelLu ekspBin modelmetil near(i j abl e éanembir aenet @fen

model om, Koj i predvi La Ewndii ok ok log s a ei dreondteil| arna z
kako je objagnjeno rQaini e dapmpiama@asmemadelta| noms
[34,35].

Sortiranjem podataka u dva dtdi (44 7 E i M varijable jednako poredandD - E i M
varijable nasuprotno poredane) dobivaju se m

parametara u ovisnosti o udjelu klasexL ( k o j i moge poprimati vrijed
ParametriQ,, AQ,, MCC,Fl ixkpodudarnost izmelLu bin&@rMi h Kk
i skazuju u obliku tolnosti (tj. wvrijednost.i S

vrijednosti u obje varijable). Parametri srednpjasao | ut na(MpEd gr egkandas)dna g
podudar novarifabli£ eMnedkuazuj u preko broja odstupanj .

je, na istim mjestima, razlilit veli broj vri
Pojamizmjenijive varijable obj a g espepoglavlju 2.1.5, i odgovapakonceptu poznatora
mat emati | koj teoriji TaBliga, 3430 dani suUizvodiongidinewnith j u 3

maksi malni h karakteri $ i InQgisAQjwovisngstead tudjedutklase p ar a
1. Pomoilu dva obl i ka s o rEtM¢AAinkada suwrijedijostighorediane i u
upareno/jednako AD T kada su vrijednosti poredangasuprotno) simulacijama su dobivene

mi ni mal ne i ma k s i ma losti @arakataraakovignosti ¢ udjelll kdasecxvir i j e d
rasponu vrijednosti od 1 % do 100 %.

Ideja sortiranja varijablE' i M u poretkuAA ( za maksi mal nu karQaikkt er i
AQ,) i u poretkudD (za mi ni mal nu kar @KkitAy) u pdstupkunizvoda r i | ¢
mat emati | ki h izraza za mi ni mal ne [ maksi mal
(poglavlje 3.1.1)poteklajeizp ar al el o muadlaenij s kT dak o Isd r ajgsuvwamlj &
i zvodi u pogl avl j u vgendnapodnieovaliad vrijedbostitaix < t/2aill e n i (
x =>1/2 (rubna vrijednostl/2 moge i stovremeno pripadat:. u
dobi vanj u k konstlé sn sebupstitucieedemenad mat r i ¢ ep, npwig,rsvg a k a
izZragene u ovisnaopti o udjelu klase 1 (

Ovisnost minimalnih vrijednost), o x je linearnog oblikal — 2x zax <1/2 i 2x —1 za
x = 1/2. Maksimalna vrijednos@, u ovisnosti ox uvijek je konstantna i poprima aksimalnu
vrijednost jednaku 1. To | e pEoi Mlizmgujivec amajd i nj e
identi| ne udjelele obiju klasa, Hkojanalki sadari
poklapa s varijablor.  Ovi s nost Bstids-i oiinaoblik pacaboleXx? — 2x + 1)

i ta vrijednost ne ovisi 0 permutacijama varijable u cijelom rasporfsi obziromna toda seAQ,
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raluna Kk ®&pi Qf,znjiekppova karakteristil|lna funkcij
parabole: —2x2 + 2x), i u potpunosti se podudara s rezultatima dobivenim simulacijama za
varijable u rasponeod 1 % do 100 % u poglavlju 3.1. 3.

jednad@bdm za maksi malnu tol nost i znad nasum
predvutawnpatmedglem()m i pol etne ekspfgri mental ne v
Rezultat.i svih izvoda karakteristilniim vri]j

nalaze se Tablici 4.1

Tablica 4.1 Formule maksimalnih i minimalnih karakterlstii h  vr i j ednost i par at
analizi podudarnosti vrijednosti klasifikacijskih varijaBli M u ovisnosti o udjelu klase k)

poredak varijablidd #  poredak varijabldD * poredak varijabli4D *

parametri 1 1
x €[0,1] X € [0,5] X € [5,1]
Q- 1 1-2x 2x — 1
AQ, —2x(x —1) —2x? —2(x — 1)?
Q2rna 2x% —2x+1 2x% —2x+1 2x% —2x+1
MAE 0 2x 2(1—x)
s 0 2x 2(1—x)
MCC 1 x—1
x—1 X
X x—1
1
. x—1 X
2x —1
F1 1 0P X
X

GAAT sl ul aj k a d Ai Msjednako/aparerjo pdredaa) i s | ul| aj kadBAai su v
M suprotno/obrnuto poredarfeparametaFini j e def ianH0r an u t ol ki

Izvodi svih minimalnih i maksimalnik ar akt eri sti |l nih vrijednost.:
(MAE, s, MCC, F1 i k) provedena je u poglavlju 3.4.1,
prethodno opisane parame@igi AQ,.

U Tablici 4.1, AA poretkom vrijednosti varijablE i M dobi va se maksi mal na
vrijednost parametr&,, AQ,, MCC, F1 i a. Obrnutim poretkom vrijednosti u varijablantai M
(AD) dobiva se minimalna vrijednost tih parametara. Za parand#tE i s koji podudarnost
iskazuju zbrajan|m p ogregaka (nepodudarEhioM,tviijedi wbrnujo.e d n o s
Vrijedno jespomenut i kako je osnovni I zraz, pa i
vrijednosti parametra Cohenove kapE8] za izmjenjive varijabld&e i Mi dent i | ne odgov
izrazima za koeficijent korelacij@/CC, gt o dosad nij e-astpiovedenoget o u
(dokazano) u disertaciji.

Za najvjerojatnij Q paaretag,l;)npokazalo sejda ¢ernpotrena

promjena naziva iz najvjerojat nQ,jzedonafB34|u3d] | ne
u prosjelnu nasumi|l nu vrijednost Q.o pammétaci j s
odgovara ar it mjednastl skilQ, pammetral te jdaota srednja vrijednost nekad ne

mora postojati kao stvarna vrijednost par ame !

vrijednost parametra ovisno je o tome pe |
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varjablamakE i Mk oj e s e uspor el WwjRaranemp,e, k se pgkazalaudn pvisit |
direktno o srednjoj vrijednosti, tj. o udjelu klase 1, pa je time neovisan o poretku podataka u
varijabli.

Tako je posl j edn]j aestskakog pdietirog preodtalpgranetraMAE,isj e d n
MCC,Flilikzapravo procjelna vrijednost svih vrij
usporedbe (preklapanja) varijahte (uvijek u istom pretku) i neke od permutacija varijaiMe
Nji hovi I zvodi dani su u dijelu 3. 4.M;kojj@jgi m i
dana u dijelu 3.1.1, i ima konstantnu vrijednost jednaku O.

U Tablici 42dane su pojednostavljene supstituci|j
vrijednostiparametara za izmjenjive varijabke € o) iskazane u ovisnosti o udjelu klasex). (

Tablica 4.2Prosjé ne nasuniine vrijednosti parametara iskazana u ovisnosti o udjelu klase 1 u
izmjenjivim varijablamat i M

parametri pr osj el n evrijgdacstu mi
Q, (2x* = 2x+ 1)
AQ, 0
MAE 2x — 2x2
S 2x — 2x*2
McCC 0
F1 X
K 0
* N1 ukupni broj podataka u varijaldi i u varijabli M; x 7 udio klase 1 u izmjenjivim varijablama
E i M s vrijednostimaurasponuodO0Odol1 U i zvodi ma prosjelnih nasu

su ovi supstitucijski izrazi: (1yx? zap, (2)N(1 — x)? zan,i (3) Nx 1 —x zauio,

| spravnost izvedeni h izraza za prosjelne kar:
(MAE, s, MCC,F1ilik) provjerena je i potvrlLena simul ac
svaki pojedinal ni parametar posebno. jaDtkvi veni
rezultati nisu poznati literaturi.

U ovom dijelu raspravljeni su i zvodi kar akt
parametar to su tri vrijednosti: mi ni mal na, |
istragivanja bila je anad izasmdne n(tijhooveawnlriilk
dvije karakteristilne vrijednosti), te istrag
raspon (jed&mjil ipopkiaga kjoirle) aci ju s entropi|j
kriterija minimalneprihvatljives | o geno st i (pragove slogenosti)

Klasifikacijska varijabla s dva stanja odgovara u potpunosti indikatorskim varijablgsy24]
uvedenim jog u samim pol et ctejmaanas jeQSrkb Rteri$nBjR mo
uporabi kroz velike skupove (od 200 0 p a d o fingerpgnesdeskiiptorai[28,24].

4. 1.5 Simulacije karakteristilnih vrije

Prvotno je bilo zamigljenoariakpkeanstahoi davis
razmatranih parametar@4, AQ,, MAE,s,MCC,Fl1ik)dobi j e ralunalnom si m
na velikom broju parova binarnih klasifikacijskih varijalslii M, od kojih je svaka &V = 100
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vrijednosti. Simul acije u @, Mg MAEascM(C,iF1 piw-ov o L e
ralunane svaki put | z meHiW (gpiganeorangeN = 200)jz&@ nagne v i h
permutacije varijablé/ - mogu se podijeliti u dye podskupine:

(1) Simulacije vezane uz raspodiele vrijednosti pojedinog parametra kvalitete,

2 Simul acije vezane uz anal i zu I sSpravnost.
parametara | kroz njihovu uislpnoirne dbrui jse dondogsa vi an
dobivenih simulacijama.

U prvom (1) dijelu simulacipanal i zi rano vige vrsta i zmjenj.i

klasa,a u disertaciji su prikazani rezultatobiveni samo za izmjenjive varijabl2i M s udjelima

klase 1 i 0% : (1 —x)) jednakim 0.5: 0.5 i 0.8:0.2, odnosno, iskazano u postotc&0 % i
80:20%0Odabrana su samo ova dva skupa (50:50 % i
drugi znal ajno nesi metr i | avojstava raspodjslesgdjmpns loroj d o v
predstavlja udio klase 1, a drugi broj udio klase 0 u varijabl&maM. Cilj simulacija bio je
provjeriti kako promjena udjelaklasgd) ut j el e na:

a) raspodjelu vrijednost:i (i pojedinalne vri|j
b) apsolutne minimal ne i maksi mal ne karakter.
kvalitete,
c) prosjelnu kar akt er iigranoglparametiakvalfeed nost poj ec
d) raspon karakteristilnih vrijednosti pojedi
U drugom (2) dijelu simulacijaanal i zi rano je 99 slulajeva |
udjelom klase 1x) u izmjenjivim varijablam& i Mi z me Lu 1 % i 99 % (s ko
u svakom od 99 pokusa modelna varijablapermutira se veliki broj puta, i za svaku njenu
neidentilnu permutaciju raluna se vrijeBinost
M. To je gha¢enpinji dio istragivanja, i sadrgi

a) uparenim4A) i

b) obrnutim @D) uparivanjem/sortiranjem vrijednosti varijaglii M.

PoredakAAdaj e maksi malne karakter @,s4Qy, MGCeF1v k,tej e d n C
mi ni malne za paMAEmet kej (ppodedhephost i sAazuju
daje minimal ne karakt er iQs AQ,,IMGB&E F1Vvi k, tejmaksimaing tai p a
par ametr eMAEpsOgr egke)

Za varijabluM s N = 100 vrijednosti (od kojih njihX ima vrijednost 1, N — X vrijednost 0)

br oj mogulih per muat c-iignanosit00! j[ £d100-sX! i|. Zbpgptdga | e
je u svim pokusna za varijable sidjelom klase 1x) u izmjenjivim varijablam& i Mi z me Lu 1 ¢
i 99 % aut omit perkitacia.a\Eslicndjlean je prikaz logaritma teorijskog broja
mogul ih nei denti | niM (lop(&;)) muwvisnast o] udjeluvkiaseiljxab | e
postotnom rasponu 1 % i 99 %.
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o log(Kt)
O log(Ks)

25 4

15 4

log(K1), log(Ks)

10

0 20 40 60 80 100

x, udio klase 1 (%)
Slika4.10br aleni brojEidarevmubvacijambhi u odnosu
permutacija varijablé/

T a k o L egrafu prikazanom né&lici 4.1 dan je i logaritam broja permutacija proveden u
simulacijama lpog(K;)) za svaki primjer varijable (za svaki %), i on je stalan i jednak 5 (=
log(10°). Vidimo da samo za male i za velike udjele klase)l ifroj permutacija u simulacijama
blizakj e teori j ski m. |l nal e, on je jako mwma%lika di o
4.1) u paru izmjenjivih varijabliE i M, koje su podloga svih simulacija u disertaciji. Na temelju
tako velike razlikemo gl o b s e ol ek istojaijé simulkcgskeaezyltate pptiebne | e r
povelat:i br oj Mer MetL aci ma verziuj abté su pokaza
Simul acije provedene za k aQ, aakraspodjelessimulbcijskh v r i
vrijednosti varijabli ®:50 % i 80:20 % S$like 3.1i 3.2 pokazuju astaspenar i j u

maksi mal ni h i mi ni mal ni h karakteristilnih wvr
vrijednosti tih parametara s 50 % na 68 % kod varijable s udjelima klasa 80:20 % u odnosu na
varijablu 50:50 %. Slilno se pokazkaerakterasp
vrijednosti koji postaju maniji kod varijabli 80:20 % (40 %) u oslm na raspon 100 % kod varijabli
EiMs wudjelima klasa 50:50 %. To ukazuje na |
znalajno manju slogenost, gt o smo i ol eki val
provedene za parametarstvae t ol nost i AQz(BlilkedB.3B.4.sumi | ne

Nadal j e, simulacije (drugi di o) vezane uz a
vrijednosti Q, i AQ, iskazanepreko udjela klase Ixfi zmeLu 1 % i 99 Wb (s
izmjenjivim varijablamakFE i M pokazale su ispravnost svih izvedenih izraza zbirno prikazanih u
Tablicama4.142 Ta se i spravnost olituje Blkamd&,ti | n

3.7u ovisnosti ax i izvedenih formula. Nadalje, simulacijskeajednosti parametar@, i AQ, nikad
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ni su postigle velu vrijednost od maksi mal ni |
apsolutnih minimalnih vrijednosti parametara.

Pot puno anal ogni zakl jul ci dobiveni s u z a
vrijednosti parametardAE, s, MCC, F1 i k i njihovih raspodjela (poglavlje 3.4.2). Nadalje,

i spravnost izvoda nji hovi h takagprikazanibedrablicatma 4.Iini h v
42 i raspona njihovih karakteristilnx)bdlwa i j ed
do 99 % u poglavlju 3.4.3. Ti su rezultati redom prikazarliteama 3.2@o 3.27.

Iz tih rezultata izdvajamo jedn@wkr i sno saznanje u vezi par amet
KakojeMAEpar amet ar (prosj el na aQ pammetrt (Romplenergarna g k a
formula) tako su i njegove karakteri st Slkme vr
3.20i Slika 3.5. Jedna razlika je dMAE i skazuj e podudar ht.dsitoja pr ek
nepodudarnih vrijednosti,@ pr ek o br oj tol ni h EMMi jednost:i u o\

Apsolutne maksi malne vrij edno vrjednosti paeampetra | ut
MAE,s, MCC,F1 ik uovisnostioudjelxuvi j ek su vele od simulaci];j

tol nosti f o r nfablicamai4Aiva€ dstonpratilo wijedi za minimalne apsolutne

vrijednosti koje su uvijek mge od simulacijskih Uspor edbom i zvedeni h fo
vrijednosti u ovisnosti o udjelu s numer i | kim podacima iz si mu
i zvoda. Kod provjera ispravnost. il zvedemnmi h 1 :
(kao trelie kar alptrerniediteinlong evrii jvé djreo sstiimul aci j a
vrijednost.i (npr. sa samo 4 il 5 vrijednost.i
E i M (1. sve permutacije varijablé) . I te su simulacije potvrdi
parametara kvalitete za i zmJablioifg2 ve varijable

4.2 Entropija varijable i njena korelacija s karakteristi|nim
vrijednostima parametara kvalitete modela

4.2.1 Entopija varijable

U ovom radu je prvi put uveden pojam entropi
model i ma [ 24] . K o r Boligmanmowaformwda z@ entropgudogil )e daiaa

jednadgbom (3.20) kao pr eciliemturij s u mpiavdu koristis | o §
Shannonov oblik entropije 7 0 ] koja korist.i Stirlingovu apro
faktorijela Taj izraz spominje se i koristi u raznikontekstimai analizama i kvantificiranju

sl ogenost.i mol ekul arni h struktur a, t e u QS A
(Shannonov oblik entropije)ije primjenjiv na varijable s malim brojem vrijednostt e i na one
manje od 100 vrijednosti). Preciznip,ogr egka St i r |l i ngov efaktopglao k si n
postajezanemarivaek nakonN = 150.1 ak o j ep onoopgiuikteiz za i zralun e
kl as a, u disertaciij.i su provedena istragivanj
pojedinog molekularnog deskriptora koji ima samo dvije vrijednosti (G'iKl)o j i se u | ite

naziva i indikatorski deskriptori [5,24].
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4.2.2 Korelacija entropije varijable s karakteristilnim v
parametara kvalitete modela i njihovim ragponima

Nenormalizirana formula entropijéogl¥) uspor elena j e sa @QyAQgm cil j
Q2rna) | i ja je vrx Pacacheta)s. f; pokazana pe n ajloglau kor
samim time i parametaAQ; ., koji je ovisan 0Q,,,4, @ i njegova vrijednost Korelacije s
entropijom je po apsolutnom iznosu jednakasaprotrogapredznak |, gt o j e i razurt
mi j enj a smi sao zakl j aQ,ak &.entrdpigom vvarigalale irkao jasad a c i
interpretacijut t j . da je slogenija varijabla kod k o
maksi malan. To ujedno i potvrlLuje poletnu pre
Osim trijuosnovnihparametara(l,, AQ, i Q,,,4) U Tablici 3.9 parametatogW Koreliran je i s
parametrimaMAE, s, MCC i F1. Korelirane su kako minimal ne
vrijednosti, tako i nasumilne vrijednosti, t e
korelacije slogW parametaMAE (R = 0.997, za cijeli raspon varijabli od 0 % do 50 %ablica
3.9 pokazao se podjednako dobar kao i progpgkparametrai odnosno prosj el na
t ol n@,$qt Usporedbom karakteristi | nish(standardng e d n o
pogregka) pokazao j e neglogy (h= 0300, Tabicae89 aaegd j u s
parametarMAE (prosj el ne nasumilsdal phgr ¢ @k &remethriua k g t
ralunanju pogregke u svim zanstvenim podrul ji

pogregke | esto rabe u I|iteraturdi kod anali ze
kontinuiranih varijabkntadabekbaticjgée Melot ik
klasifikacijskihvar i j abl i, skoro se ne rabe parametr. p
pregl edni rad Power s@MAE[iZB] ni sIu Koz ®iml jproay r re & XK e
parametriupr ocj eni tol nost. binarni h klasifikaci]j s
trebal o predlogit.i promjenu takve prakse, gt c

korelaciju upul uj uklasifisacijtkib vadjabli pesoadj ib i enkawinv el e nc
maksi malnog doprinosa mod@&lii smaedlnpa&s wmislon al |

(MAE) , i da su ti <cparametr. u najboljem sl agar
4.2.3 Normalizirana entropijainorma |l i zi rana t ol nost

S cil j e mpripjenakkotniclenpet a sl ogenost. (i skazanog ©pr
el iminacije deskri p@SAR/QSPR mad&lae [2224], auvedgn rjeokoricept | z
normalizirane entropijgogW,,p,m j €dnadgbom (3. 25) (pogl avlje 3
broju elemenata (vrijednosti, instanci, molekula) u varijabli koja se anali¥ixai Ona se provodi

za svaku wvarijabl u, odnosno za skup vakdaj abl i
Faktor normali zacije | e Nrvajisjleodgneonsitjia moegud e
varijable iskazuje u postotcima maksi mal ne mo

prihvatljivoj slogenossliogemrdsmi racdhel sh, razh n
Anal ogno | e postupljeno S maksi mal nim moglt

t ol nMQPs b, (0dnosnoAQ,), [ nor mali zirana vrijednost
AQ2 maxnorm- Faktor normalizai j e u tom sl ulaju je maksi maln
nasumi | ne tolnosti dyn( u zprraavoim w)4.. 2T aji loen hirzonj

od 1/2 samo onda kada je broj vrijednosti (tj. molekula u sRugw varijablamak’ odnosio M
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nepar an. Taj j e paramet ar i skorigten takolLer

entropija (Rezultati- formula (3.24)), a njihovapr akti |l na pri mjmmmeag noimo g
poslugiteljem razvijenim u disertaciji [76].
Razine zpeal kgmnaséei u rezultatima u disertaci
mjera slogenosti, daleko jednostavnija i bl i g
vezano s brojem mogulih permutaciijj negmjeioj abl
sl ul aj u | i t e8palaka seiprelamastovuraddb]r ddwni[ da j e rij el
konceptu, u stvarnosti je to pos$wvejehzéntropp
se ne spominje u tom radu). Udbu | no s t i se biti potrebno dodat
znal ajnosti kod izraluna slogenosti varijabl
niske varijabilnostii ni ske znal ajnosti (npr . k o kriptorgynt n e
[24], te tako optimirat. i njihovu daljnju p
| majuli na umu da podskup varijabli koji 1Ie
treba i mat. visoku korelaciju s eksperiment a
molekula) §) i nisku korelaciju s ostalim varijablama)([86,87], preporuka je da se u algoritme za
i zbor wvarijabli ukl juli [ jedna od mjera slo

koraku odabira uvijek ostajala varijabla dovoljoep r i hvat | j i ve.)Ta je probleme s |
osobitoi zr agen danas kada sve vige binarnih kIl as

neur avn[d8sBH geng . posjeduju daleko veli broj wvr
brojw i j ednost.i koje pripadaju drugoj kl asi | akoa
se razmatraju u modeliranju pi t anj e prosjelne nasumilne tol
velike n e u r a v n owrijedgaostnkiasifikacijske varijalel y koja predstavlja aktivnost koja se

modelira, samgv ari jabla ima daleko nigu slogenost o0
na izbor deskriptora u model koji se razviija

| Z meAQybhax norm | logWsor-m POStO]i Visoka korelacijaSlika 3.10, a vidimo da je uvijek
normirana entr op K)juxijelonergspomu bvop vrgednost elemensita (instanci,
molekula) klase 1X) u rasponu 0 do 100. Normirana vrijednost entropip&azala se manje

strogom mjerom slogenosti, [ po tom normir
postige/ prelazi Vi gi p r 9. @bamodrmigre parvasnetia koristeae iius t i
procjeni sl ogenost.i oot ismuitreanviar iy arbil jeabdiiho

srednju vrijednost svake pojedine varijable.

4.3 Primjena rezultata

4.3.1. Primjena na skupovima molekularnih deskriptora

Normirani parametrdQy ;max norm | 10g9Whorm KOji sU izdvojenikaonafp | j i za procj ent
vari jabli i mpl ement i r aClassifisation variale cengplexatyrparaneeter u g i
estimatofl [76]. Anal i zirana je slogenost l et i ri skupa

Huuskonen30 Huuskonen5866] s  odnosno 58 deskriptora za 884 molekule, te skugasgiani

i pacitakseli[67] svaki s jednony-v ar i j abl om ( bi ol ogk a Tablket3il®@ nost )
313. Pri mi j el eno |j e Hiluskorjer8d Huuskoken5300d i30nablica 3.10

odnosno 15 od 58 deskriptofBablica 3.1) i mal o sl ogen A8l Rt Bpod par

praga od 10 %, te ih je mogulie iskljuliti na
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prema normaliziranoj entropilogW,,,,m»S | 0ogtenanju od 10 % ima 3 od 30 odnosno 10 od 58
deskriptora. Analiza manjih skupova s 33 taksaFabljca 3.13 i 22 pacitakselaTablica 3.15
pokazala je da svi deskriptorijyi-v ar i j abl e prelaze prag slogeno
parametrta sl ogenos

Anali za skupova deskri pt or aovimzaktarskinmaglom(lh ap |l
ProtSegAnalyzer kojaa proteinske sekvence kreira listu motiva i njihovih frekvencija [82] i (2)
Azagreb indices and their modificatiois CAL CUL ATzGRfiraanljen skupa topg
deskriptora [53] primijenjena je u analizi skupa 568 antimikrobnih peptida. Pokazalo se da od
ukupno 1941 deskriptoranjp 93 ne prel azi prag sl odogg.st i 0 C

te 394 prema normaliziranoja k si mal noj moguli o] AQQ o hfnd) t i I znao
Analiza na skupovima pokazalapeot r ebu za nastawkdmeims tprosgir
kriterija slogenost:i osobito kod wvarij arbjl i (1

vrijednosti koje pripadaju jednoj klasi (fh e r a v rpadataka)ld s | ul aj u ukl jul e
deskriptora koji ima samo jednu vrijednost jednaku 1 (a preos¥altil ima vrijednosti 0), takav

bi deskriptor unosio u model minimalno jednu konstantu ko b i  engl &t} sarhoau j€dnu
vrijednost koja je jednaka 1. St oga, u tom s
model ne bi doprinosilo sposobnosti generalizacije modégla o j e ci | j svakog m

ukoliko bismo modlom sN koeficijenata (optimiranih parametara) od kojih svaki dolazi uz jedan
od N deskriptora, imali bismo sustav dd j e d n a dVgnbpoznasica. Poznato je iz osnova

model iranja (i mat emati | ke statistike) da 1
generalizacije. Stoga, | ogilno je wuzeti da d
dvije molekule u skupu) u manjinskoj kia(npr. klasi 1), a preostaliN — 2 vrijednosti u dugoj

klasi (klasi O).Premat om kri teri j u, u ovom s lizmbdeljanjabilses k r i
i skl j2wbl idad 45 deskriptora a mi ni a5 Aoaprersal o § e |
normaliziranoj entropijite O 1 % prema nor mal i ziranoj stvarno
pravilo primijenimo namanje skupovgnpr. N = 22, kao u najmanjem analiziranom skupu iz
literature[69]), orda b i mi ni malna pri hvatl | samadviedz=i2)na s

vrijednosti u klasi 1 i 20 u klasi O za takav skup bila 33 % prema paraf@ti,, norm, 0dNOSNO
40 % prema normaliziranoj entroplipgW,,prm» 9t 0 j € puno vige od prag

4.3.2. Primjena u rangiranju modela

U rangiranju modela na prediktivnimatjecanjima[909192] t e me |l j eni m na pr e
kontinuiranih i binarnih klasifikacijskih vri
korelacije. Zbog njegovog nedostataka (osjetljivosknan st ant an pomak i si s
kod wvanjskih (test) skupova te zbog preopt.i
vanjskih (test) skupova pr ed[B5. geProedjle gkan og g e:
standardng pEpagmues@ploeg edbu kvalitete modela u pr
| zr az zMCCu z s & b U a jklasifikacijskén vanijabh dao je Matthews u radu [73] i
t aj je rad jako | esto citiran u zahdaM&@d nije no |
dobr a mj er a kvalitete model a u s | ujddaaj klesa b i n a
(neuravnomaemgeenjeel e vrijednost:i vari jabli koj e
neosjetljivadgdmua pavsatmevmwa pogregku u predvi L.
predvi Leni h vr i j elubtnrangetna primjarima lkarelacije&ahtngirangh tvaaijrbli
[35]. MeLut i m, posve ME ianual oigmn|oajpuo nlaigraalapijai h v ¢
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korelacija entropije varijable B CC (u rasponu udjela klase X)(u varijabli od 0 % do 50 %) u
odnosu na Kkorel aci j@, MAE) p a r asnteatnrdi anmsad(Tetelcd [39ogsrtei g k

ukazuje na to da j®CC manje prikladan u prime n i na procjeni podudarn
rasponu udjela klase X . Asi met r i IMGCoakd ovisi @a anfeu ddjela klase 1 i klase
0. Ta osobina raspodjele utjele na osjetljiyv
mjerenp [74]. lakoMCC parametar pokazuje veliku osjetljivost o nesimetriji raspodjele vrijednosti
(u kIl asi 1 i 0) varijabl i Il zmelu kojih se r
predvi Lamg u mav kakigpevg BH8il]h

Svi dopadagetf ri pokazal ii skursaikmeetrriisttodiabsuti ho wi
na udiox = 1/2 (npr. Slika 3.24za MCC), odnosnos manj enj em wudjela za o
dobiva se ista karakteristilna vraxzedoadstll &
vrijednost.J edi ni nesi metr i | anmdopcarl/@ mefil parametar kojdavisis u n

samo o0 elementima tabligg 0 g r epgiauk [@a je zbog toga zax > 1/2 konstanta njegoa
k ar ak taerijednsst palametra (i minimalna i ngkalna) Slika 3.26§. U intervalux < 1/2,
mi ni mal na kar akt er i sAl pdkazwge jasnu ifupkeighalmnu visnogt€§1/a me t r

x). Problem parametr&il s u i rubne =0)adjkparanietarpnije.e f i ni r an ( mc
izralunatiesporgtbomj éimotrebno posebno predvi
U slulaju klasifikacijskih modela razlika i :

vrijednosti 4Q,) pokazuje vrlo dobre karakteristdke wu
prevliadavajule koriste u rangiranju modela pr
jednostavnu interpretacij[B5]. Analizirane su I vriijednost.i €
pokazalo da bolje rangiradiQ, mo d e | i i majb prgdvitbanjmi maingeda n
Uuravnotmg @en poiguroedd aokdagovar aj ul i h naj boQ,jMch mod
ili F1. Si met r i gia kopsogjerkaraktaristika validacijskog parametra u literaturi (Baldi
i dr. [55]). Dodatno, parametaQ, uvi j ek je definiran za svaki s
te ima linearno proporcionalnu vrijednost u odnosu na promjene vrijednosti u supstijualpiko

U s | uudraa vun o tmodela,ntj. kkod usporedbe podudarnosti izmijenjivih varijabli,
parametar Cohenova kapa parameta38]imai dent i | an osnoMdCjpatimer az o
i ste karakt esttii st iTlosedkodaptinidpiteiddpravno optimiranih modela, a to
suu r a v n onto@eljxema ste vrijednosti kaoparameta CC. Taj rezultat nije dosad objavljen
u literaturi.

4 . 4. Pooplenje rezultata i nji hova
Osim i1 zmjenjivih wvarijabl:i [ 39, 40] koje su g
supstitucijski I zrazi koji omogul uju progire
usporedbe podudarnost.i (t ol namth klasifikacpskitk iargaplia nj a )
To znal i HK(eksperinenitajnagM (madelna) ne moraju imati isti omjer (udio) klasa 1 i

0. U tom oplenitdé@mapl amppuo, sa xiydakisa |y am@ablld ann a| av
oznalyaakarakteristilne vr Prlogd3tB9g.st i par amet ar
Opl enita t ablTablcam3.19 u protgiet uscei jkaor(i st i ti za i zr

parametraNj ome se el ementpjn, wialzlaindg emq girj aig aokdagov ar a
kojim se ugraluju u osnovne f orM6@ ME, SzBEl, ki zr al
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Koristelid s u pahlice8.19c i ij srka&l uzame es Y prosjelne n

razmatrane paranretiz ovog radaTablica 320) . To je vagan rezultata

primijenjen po potrebi [ nas wumiulgn en \prairjaenkn a S

pri kazat.i uz pomol formula za udjelejbagkniie

ulinjeno ali se planira napraviti u nastavku
Tablica supstitucijskihizrazaa el ement e tpajuli o unEsngsto gdieke glask a

1 (x) (Tablica 2.3 primijenjeneu odr eli vanju minimal ni h 1iQmaks:]i

Q2rna» AQ,, s, MAE, F1 i k otvara thk oL er mogul nost primjene |
kl asifikacijskom QSAR/ QSPR modeliranju [ 24],

podruljima [33].

| stragivanja provedena novidi sewmjteaciijst ratgv osrai
uvodel i u razmatranj e nasumi | nu tol nost t e

parametra (mjere) kvalitete klasifikacijskog modela s shemja.Po mol u i zvedeni h i z
provjereni si mul akcdljisskdam irsd z wlgti astainj man@au s e p
(ne samoonair avnot,egeengl avni rezul tati mogu se po
model e sktasajlgtoilge biti predmet istragivan
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9.ZAKLJUL AK

| stragivanje u disertaciiji.i odnosi se na r az\
varijabli s dva stanja (0 i 1) koje imajN vrijednosti. Takve varijable nazivamo i binarnim
klasifikacijskim varijablama. Promatra se par varijafdi, M), od kojih je prva uvijek ista i
odgovara varijabli u stvarnom poretku, te ju nazivamo eksperimentalna varfjablarakva
varjablaE moge predstavlja neko binarno klasifika
mol ekula (npr. AlA = toksilna molekula; AOAf
mol ekul arni deskript-OH 6kppi nAl feA,s Oakpiew. & U & ai
Druga varijabla u paru naziva se modelna varijabl$ { ona predstavlja neku od permutacija
pol et ne Ev ¥arijabjuasbd takvom paru K, M) mogemo promatrati
predvilLenu nekim model ommdelUkoavkgerz ami gt e dhoi W

i dentil niEhE)v arpiaj albel ise promatrat.i i takav par
neidentil ne nmHdelae p(rwearviijlaainljea nekog eksperim
biti onoliko kolikoj e nei denti | ni h Epeulnujtalcuiijjal ivajrog abl €

varijagbluEk oj a odgovara savrgenom model u.

Tijekom rada na interpretaciji dobivenih rezultata u disertacip | e rda su jopsanparovi
binarnih klasifikacijskih varijhli, tj. varijabla E s N vrijednosti u stvarnom poretku i modelna
varijabla M, koja je jedna od permutacija varijable, u mat emati | koj i
izmjenjivim varijabl ama [ 39,40]) . Takve vari
podjednak broj vrijednosti u klasi XY, pa time i onih u klasi QY — X).

Analizom podudarnosti (preklapanja) parova varijabli M dobivaju se elementi tablice
pogr eothaukma na temelju kojih se r al ametarpkvalitete di s €

podudarnost. (tolnosti, p o Najjedpoatavpija parametarazai f i k
i skazivanje podudarnost.i dviju binarnih kIl asi
postotna tol no@({Q , jie odn &Qugktyriskdes?' aznaka dd se radi o

binarnim varijablama s dva stanja). Taj par i
predvi Lanja dobi venWM godsosuma stvarhuockspe(inveatalnu yaaj&blu a

U istragivanju slogenosti wvarijabli wu diserta
put em) pronal.i karakterist@Qlne@rvitomednaostisup
vrijednosti:l) minimalna Qz i, | (2) maksim#na Q;qx MO g U a podudarnost
parovima ( 1 ) izmjenjivih var iEmadblhom vatijabbm o s n o

M), najvjerojatnijalpr@sdelSvae na&s kmirlaka evi isijt
u raspou od 0 do 1 (ili u postotcima od 0 do 100 %).

Izvodi izraza za minimalnu vrijedno&, (Q, ;) Napravlijeni su posebno za dva gotervala
udjela klase 1x) u varijablamak i M za koji vrijedix € [0,1]), tj. zax <1/2 i zax = 1/2.
Maksimalnav r i  ednost padsp)ankeotjria mjoelrniosntaj b(ol j e mogu

izmjenjivin varijabliEiMuvi j ek je jednaka 1. Ral unanjem r a
vrijednosti parametara dobiveni su i analizirani njihovi rasponi (lax e ) . To znal i,

razli ke 1 zmelLu maksi madQy,g,) tie pirzonsg led nmi nvirmg lend
vrijednosti QQz min), 1t d. dok se ne iscrpe svi mogul i p a
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Tol nost i zvedeni h i zr azpan, ue omedolivenini téorijskina Ve
razmatranjimau s por el ena | e i potvrlLena pomoliu odgove
U prvobitnom planu istragivanja u disertaciij.i
Q2max | Qzmin - 12Zraz za Q,,4 Koji je poznat u literaturi, a ponovno analiziran i razmatran u
nedavno objavlienom radu [34Pogt o se nije nazirala mogulno:
izraza za ostale parametre taol pamai vembideluakap

vrijednosti svihparametrat o | nost Taknoidel al ni il zrazi do dana
znanstvenoj literatuia uspj el o i h se po prvi puta izvest.
izrade ove disertacije.

U simulacijskim analizama@; i, ( K a0 i mi ni mal na/ naj manja mo

parametra tolnost.i koj i rEa Mudaobge s@ kadh sedpava vagabla / t o
uparuEsortira (posl age) uzl a®)nos,i laazadhoyga ev asrei ji
(podudarnost) t akv oQg,a, (pkaaroa i v antai kjsai bmail.n a9 Inialj nvoe, |
bil o kojeg parametra to|lnosti KoM)idobivam|seima p (
simulacijama usporedbonopd udar nost i (t ol nEoi gMtkad) su obje maijable v ar
sortirane (poslagane) wvzlazno (ili, gto je is
dobi veni za mini malne i maksi mal ne karakter:i
disertaciji u ovisnosti adjeluklase 1 £) objedinjeni su rablici 4.1

Anali zom izraza za karakteri sAQj ( eman anlaesnuumi K a
AQyrngl 34] ) uolena je prpvuibhadd geamjzniazivazalla
i zvest.i i zrazi za njihovu nasumil|lnu vrijednos
prosjelnih nasumilnih vrijednost: par ametar a
nap,n,uiojza svaku @dn,wekoji nae uvrgtavaju u izv
kvalitete modela kako bi se dobila najvjeroja
Prosjel na nas pammétraVLCivayv § kedma sgomol u supstitu
p,nuioza i zralun nasumi | niTdblicasr319) jzreos O.drakavirezultdR e z u |
dobiven je i pofTor lj en poitpmrajélieemniamedavtéC. da formule
dobivene s pomoi u s up&blicet3dxc i pdgonmarvajiyu ednosi
naj vjerojatniijoj nasumi |l noj) vrijednost: par a
ti. ne samo zai r a v n oMasifixeijske varijableigsiva st anj a, nego za O
klasifikacijske varijableE i M. Na primjeru parametr®{CC to je dodatno jasnpjer za varijableM

koje i maju razliliti broj el emeM&t=a0. k|l ase 1 i
Supstitucijski i zrazi pzmuiol(TabheaBi9eza dabibahje c e |
prosjelnih nasumilnih wvrijednost:i parametar a
klase 1&) pr i xl=gpmmuu)/N €rablica 4.3. U simulacijam&od svh parametara vidljivo
je da promjena udjela klaga= (p+u)/N mi j enj a [ i znose karakter
par ametar a, pa ti me | njihove raspone. Uo| ava
a koje su vige uwda/k.jene od vrijednosti

Kod prikazivanja histgrama, pikazani su samo rezultati nsulacija za udjele klasd u
varijablamas jednakim 50:50 %udjelomi s udjelom8 0 : 2 0 %. Na t aj se nal
utiecajn e ur av noktleagsean onsat ik arakteristilne vrijednost
Nakon toga napravl j egdiesqudioklasedyp s & gei pa o®simhuldac
toga testirani su izvodi k ar a k-8, kojesu se pokazate f un
tolne za kaeakte&eds nigkdesa zbivno dapediablicansatd.ii 4.2

103



Kao mjera slogenost. var i j ab Ineve antzopije.Svakaed pr i
karakteristilnih vrijednost:i p ar amg@dioakiase 1)i nj i
koreliran su s entropijomlogW. Najbolja dobivena korelativha vezdobivena je s vrijednostima
parametral@,. Stoga su entropijlpgWi parametaiAQ, te normalizirana entropija i normalizirani
parametanQ, odabr ani kao najbolja mjera slogenost.i
Normali ziranje se MogWyparametrk podijedi 8 makemalaomijegnesd n o s t
logW( sl ul aj kada | eN/J).daktorenorkdlizacgeekodupkrangetnaomaksimalno
moguleg stvarnog dopr.i N &A@, Agy),iUz nparda vn d suu miel nOe. 5t,
najslogenijem mogul em mordeellaut.i vNhoar nsaul irzji erraanis |ps

temel ju koje su definirani pragovi (razine)
odabranog praga, varijabl a bi trebal a biti
modeliranp. Za takvu varjabu  mo gemo r el i [ da nije dovol jn
kolilinu korisne informaciije.

Odabrani nor mirani parametr i sl ogenosti pr
bespl atno korigtenje u engh ICladsification varibbte gcemplesty | %
parameter estimator). Aplikacija se moge kori

dva stanja, ali i na varijablama s kontinuiranim vrijednostima koje automatski dihotomizira.
Razvijena aplikacija doégpna je online na adresi http://meteo2.irb.hr/shiny/CA/.

Primjeri korisne uporabe razvijenih parametara i rezultata dobivenih u disertaciji prikazani su na
vige skupova podataka u QSAR modeliranju topl
spg ev a, t e u primjeni u rangiranju model a u
modeliranju u bioinformatici. Primjene rezul't
je dihotomizacijom (digitalizacijom) varijable koja se provodi u odnoa srednju vrijednost svih
njenih vrijednosti. Nakon toga, primjenjuje ¢
varijable. Usporedbom modificirane normalizirad@tzmannovdormule za entropijulogW,,,m)

i normalizirane maksimains t var ne A@QdBR)stzakljuleno kako ]

entropija manje strog kriteri] u procjeni slo
| stragena je korist pri mjene parametra u r
ekspresije tumora na temel i nformacija o utvrlLenim gensk
parametannQ, f avori zira one model e koji i majudoysl i | n

odnosu na druge parametre za iskazivanje kvalitete modela pPGt F1 i Q.. Osim toga
parametar definiran je u svipm,s byuihigjsetijivma ( z
raspodjelu podataka, za razliku od parametéteC i F1.

l zr azi i zvedeni u disertacij.i za katroalkntoesrtiis
kl asifikacijskih modela te za slogenost kIl asi
l'iteraturi, [ predstavl!l jaju originalni dopr |

naj vjerojatniij a nasumi |spomenutiir parametanao zapravobsretdnga Kk
vrijednost svih vrijednosti tog parametra koji se dobije iscrpnim permutacijskim simulacijama (pri
kojima je varijableE u stalnom poretku, a varijabM permutira se u svim poretcima).

U slulaju stvamjnii he moareil aabliemgu manje | este
i generalna tablicaupstitucijaz a dobi v anj e vrije@gnosaparameetaiagritog 3.39i h
koja vrijedi za sve binarne varijable neovisno o udjelu klasa, a primjenjiva je i na izmjenjivim
varijablama za odrelivanje karakteristileih v
dobiti oplenitije f or mumkejadughpammetak®(leg33adt i | ne
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7.5A G EAK

Kako bi se iz strukture dobila saznanja o svojstvima molekula, potrebno je tu strukturu opisati
razlilitim strukturnim varijablama iz kojih s
U takvim modelima vagnaspmitlame¢ ek o relpa oicjjen@i Ir
prisutna u svakom model u. U slulaju ovoga r a
dobivenu koreliranjem varijable Ef S nasumi|lnom pernMtacgt @m,|
ekvival ent no mautienmenjivih VakjablikE i M.o nRe®dpel j no je da n
br oj znalajnijih strukturnih varijabli koj e s
Stoga, pri Il zboru deskriptora u konal nmaumodel
ni s ki i nformacijski sadrgaj , [ lzuzet.i I h 1z
bi se razmatrao manji poletni skup strukturni

U ovom istragivanju kori.jtkelnaes as uAOviiarii jkalbd sea
je 1 analogija s rezultatima za druge vrste varijabli. Analiza je napravljena za izmjenjive varijable
(one wvarijable koje su nastale permutacijom j

izmjenjive varipble koje se mogp o o pil ipgrii mi j eni ti u izralunu po
binarnih varijabli. Dobivene su supstitucijske relacije koje vrijede za svaki parametar za izmjenjive

varijabl e, [ pomolu njih mogulijee jpearraarlet ratai k
mi ni mal na, maksi mal na i prosjelne nasumil|lna v

|l zvedene formule provjerene su simulacijama
N =100 i to s 100 000 parova izmjenjivih varijaliii M za svaki udio klase 1x( %) kojem je
vrijednost bila od 1 % do 99 % wuz korak od
vrijednost.i odnosile su se na najvjerojatni]
samo u nekimoll praseel ma, vdi jednost vrijedi
naziva parametra.

Il nformacij ski saBu gdij ser tnekiojji vimaov g madd ije s
brojem moguliih nasumi|lnih permutawdijea ivapi ¢ s
nasumi | ne podudarnost. koja se moge dobiti us

Es jednom od nihjpamutatiaMnei dent i |
Sl ogenost varijabl e odr eBblizmaanoweforjiuée ergropijeoii u  m
plagpdbom postojele kau@ktaeraimettirlanek ojrii jseed noalt |

klase 1 %) u varijabli. Provedene su analize kar e
Q,,40Q,,MAE,s , MCC,F1 i a za koje su dobiveni izrazizazr al un mi ni mal ni h,
prosjelnih nasumi | nih vrijednosti t e nji hov
vrijednost.i parametara te njihovih raspona s
kandi dat a kao dotilte jerako jenporedr entromjegy gaeprogenu i analizu
slogenosti odabrana malk@idda,l,na vrijednost par
Dobi veni rezul tatdi i zakl jul ci korigteni s u
na primjerima skupova molekula i1z koji su pr
|l iterature. Naposl jetku, rezvefyaeahuna wriejgaednc
ni voa sl ogenosti, t e nasumi | ne korel aci | e

karakteristilnihi vsliogemosti Iplasduaskijda ai jugk i e
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s e mo g e z&mds kostinuirdnim varijablmanakon provedbautomatskelihotomizacije u
odnosu na srednju vrijednost varijable.

TakolLer mrreagznvii jpeons| ugi t el j za analizu sl oger
deskriptora organskih spojeva i proteindaizr a
tu svrhu razvijen je mregni po siptaragte apékhacjaza a i :
izralun razlilitih strukturnih motiva iz prim
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8. SUMMARY

In order to gain knowledge about the properties of molecules from a structure, it is necessary to
describe the structure with differentrigttural variables from which different models of the
relationship between structure and properties are obtained.

In such models, an important issue is the assessment of the level of chance correlation present
in each model. In the case of this papernceacorrelation refers to the correlation value obtained
by correlating a variable with a random permutation of itself. Preferably, the model has to have a
small number of significant structural variables that contain as much useful information as possible
about the structure of the molecules. Therefore, when selecting descriptors in the final model, it
would be useful to identify descriptors that have low information content and to exclude them from
further analyzes. That would also speed up modeling guves because a smaller initial set of
structural molecular descriptors (variables) would be considered. In this research, variables with
two classes were used, i.e. class A00 and cl a
variables wa®stablished. The analysis was made for exchangeable variables (those variables that
were created by permutation of an existing variable) and resulted in formulas for both exchangeable
variables and all binary variables in general. Substitutions valid&ohn @arameter of variable
variables were obtained, such as minimum, maximum, range, and random mean fuastivel
as their ranges

Derived formulas are verified by simulatiorSimulations were donéy variables of size
N = 100 which produced 100,000 pairs of variableandM for eachcontent of class {x) whose
value ranged froml % to 99 % with a step ofl %. In recent papers average random values were
associated by the most probable random values, but that assumptioronlgriks specific cases,
while average random value is a valid term in genérhk.information contained in a varialian
the dissertations related to its complexityi,e. with the number of possible random realizations of
the variableas well as wit theminimal, maximal, andthe average randoragreementdorrelatior)
that can be obtained with a variablg comparing (each time) of original order of values of variable
Eby one of itds nonidentical per mutati ons

The complexity of the variable is @emined using the modified Boltzmann entropy formula
andby theadjused characteristic valuAQ, of theaccuracyparameter calculated using tbentent
of classl (x) in the variable. In additiorthe analyzs of characteristic values of other parameters
such ass, Q,, AQ,Q2,na, MCC, F1 were made, for which thlermulasfor minimum, maximum,
range, and random mean functions values are obtained.

The correlations between the characteristic valuepapdmeters and their ranges witke
entropy of variable enabled the selection of the best candidate as an aditional measure of
complexity. Thus, due to high correlation withe entropy (ogWW), the maximum value of the
parameterAQ, (4Qzmax) Whi ch depends on t kg was setedtesl mdna o f
additionalcomplexity measure.

The obtained results and conclusions were used to define the procedure for checking the quality
of modelsusingthe examples of sets of molecules from which they were prepared by working on
the dissertation, as well as on sets from the literature. Finally, a network server was developed for
the purpose of calculating complexity values and complexity levels, amldmacorrelations of
classification variabledn addition to determining the characteristic values of paramatetghe
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complexity of binary variableshe serverhas the ability tavork with continuous variables after

their automatic dichotometion reldive to their mean valuesAlso, the developed server for
analysis of complexity of variables was tested on data sets of descriptors of organic compounds and
proteins calculated by the computer programs developed in the dissertation. For that parrpopse
network serverfor calculation of variougopological descriptordor a set of compounds was
developed, as well dbe applicatiorfor extracton of structuraimotives from primary structure of a

set ofproteirs.
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9. POPIS KRATICA

Kratica Znal enj e

A Oznaka apsolutne vrijednosti u indeksu parametra

abs Apsolutna vrijednost

AA Oznaka u indeksu parametra koja se odnosi na uzlazni poredak vafijabli
(eksperimentalna) M (modelna)

AD Oznaka u indeksu parametra koja se odnosi na suprotan poredak vétijabli
(eksperimentalna) M (modelna)

CAS Serijski br o] mo | e k ul €herhicadAbstrdatsi Sérvicie
di o or g &mdricaaChéenjical Satiedy

CIF Crystallographic Information File

E Oznaka eksperimentalne varijable

entX Binarna entropija

FASTA Zapisdatotekk 0j i sadr gi sekvence protei

Fiscore Fiscorepar ametar (mjera tolnosti test

F1 Fiscore parametar

L Oznaka u indeksu paxrsa;—metra za slu

logWw Entropija (logaritam broja kombinacija)

M Oznakamodelirane varijable

MAE Prosjelna pogregka srednje vrijed

McCC Matthewsov koeficijent korelacije

Max Oznaka maksimalne vrijednosti varijable

Min Oznaka minimalne vrijednosti varijable

MOL Zapis datot eke k &goridinasamalatogpa i vezamé o r m

MOL/SDF Kombinacija MOL i SDF zapisa datoteke

n Ukupnibrojt ol no pr edvi L e nTNH engldrdean¢gatikea k
prediction)

N Vel ilina varijabl e

0 Ukupnibrojnet ol no pr edvi L gRFPi éngl.gralst positvé& a
prediction

OOoP Objektno orjentirana paradignian al i n or gani zi ranj a

p Ukupnibrojt ol no pr edvi L e nTPh engl.orck pdsiave a  k
prediction

PDB Protein data bank vrsta datotetke za pohranu eksperimigitigoodataka o
svakom atomu makromolekule

0, Tol nost model a

Q2rna Najvjerojatnija nasumil|lna tolnost

QSAR Quiality structure activity relationship

QSPR Quiality structure property relationship

R Oznaka u indeksu paxrza-;metra za slu

R Programski jezik namijenjen za st
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rnd
RMSE

S

S

SDF

SE

sim
SMILES
SQL

u

X
xN

X
yN
y

A

A(AQ2)
A(F;score)
A(k)
A(MAE)
AMCC)
AQ;
A(Q2)
A(QZmnd)
A(s)

K

Krna
g

Pearsonov koeficijent korelacije

Oznaka srednje nasumil ne
Root means square error parametar
Standardna pogregka
Simulacija(oznaka u indeksu)

Structure data fil@ vrsta datoteke za pohranu dodatnih informacija o molekt
Standardna pogregka srednje vrije
Simulacijska vrijednost

ASi mpl i f i éngutlimeelne o wl asfoynsatzepiatrukture molekul
Structured query languag@eprogramski jezik za rad s bazama podataka
Ukupnibrojnet ol no pr edvi L gFfNii anglfraise acgativie a

vrijedno

paramet ar

prediction

Udio klase 1 uwv

Kol i |l inaNzka assleullaju i zmjenjivih var
kolilina kIl &se 1 u wvarijabli
KolilinaNV kl ase 1 wu

Kol i |l i naMwkdraisjeall iu kod asimetril ni
Oznaka udjela klase 1 u varijaik od v ar i jabl i gdj e
jednaki

Oznaka raspona

Raspom(Q,) parametra

Raspon¥; score varijable

Raspon Cohenovog kapa parametra
RasponM AE parametra

RasponMCC parametra

Doprinos modela

RasponQ, parametra

Raspon?; ;.4 parametra

Raspors parametra

Cohenov kapa parametar
Prosjelna nasumil na
Standardna devijacija

vrijednost Co
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10.PRILOZI

PRILOG 1 (1. Uvod)

PRILOG 1.1. Zapis strukture dietienil-fosfata s&like 1.1u obliku MOL/SDF*

OpenBabel01182010332D

15150 0 0 0 0 0 0 0999 V2000

-1.0000 0.7321 0.0000C 00OOOOO0OOOOOOO
-0.1340 0.0000 C
-1.0000 0.0000 O
-1.0000 0.0000P
- 2.0000 0.0000 0O
-1.0000 0.0000 O
-1.8660 0.0000 C

- 1.5000
- 1.0000
0.0000
0.0000
1.0000
1.5000
2.5000
0.0000
0.8660
0.8660
1.7321
2.5981
2.5981
1.7321
2100
3100
4100
5200
6100
9100
7100
100

~

8

- 1.8660

- 0.0000 0.00000O

0.5000
1.5000
2.0000
1.5000
0.5000
0.0000
00

0
0
0
0
0
0
0

O O O O o o o

91010000
101510000
101120000
11121 0000

0.0000C 00
0.0000C 00
0.0000C 00
0.0000C 00
0.0000C 00
0.0000C 00

0oo0oo0000OO0BO0OO0COO
0oooo000O0OO0BOO0COO

0000O0 00000O0O0O

0Ooo00OO0O0OOOOOOO
0oo0oo000O0OO0CBOO0OO
0oo0oo0000OO0QBOOCOO

0.0000C 000OO0OO0OOOOOOOO

000O00OO0O0O0OOOOO
0000000O0O0OO
000000O0O0O0
000O00O0OOOOO
000O00O0OOOOO
000O00O0OOOOO
0 000000O0O00O0
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121320000
131410000
14152 0000
M END
$$5$

*SDF datoteka sadrgi vi ge gaerlwktolbma zaip iosdavioij he
kojoj je znak A$$$S$A.

U MOL/SDF zapisu u prvoj liniji nalazi se informacija o programu kojim je datoteka
dobivena, nakon toga slijede podaci o x, y, i z koordinatama atoma u molekuli iskazanu u
ingstromi ma neadkions tkuopjaich ssloznakama vrste ato

koordinat ama ni su dostupne, u pripadajulim
strukturama, nule [le biti upisane u trelem st
infformaci j ama o vezama melu atomima (povezanost)
(redom kako su navedeni iznad u |l inijama s o0:
stupac sadrgi i nformaciju o vukas(lirgj 1), khostrakh @mjt n e
2) itd.

Datoteka zavrgava sa znakom $%$%$%.
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PRILOG 2 (2. Metode)

PRILOG 2.1 Dokaz pravilao = u za simulacijske varijable

Xg = Xpm
pt+tu=p+o
o=1u

* X je broj jedinica u eksperimentalnaf) ili modeliranoj (1) varijabli, dok jexoznaka udjela
klase 1 u vajabli E ili M

Ovim se izvodom dokazuje da kod izmjenjivih varijabli vrijedi prawle= u. Ovdje suu i o
elementi tablice kontigencije, gdjepr edst avl ja ukupan bpogpdsil Uéaj
kaoklasa0,dokpr edst avl ja ukupni broj slulajeva kad

Xpredstavlja ukupan DbFE (eksperisméntalnag jiMémodelirdna)d v a |
poprimaju vrijednost jednaku 1 (klasa &) je udio klase 1 u varijabli duljin¥,x = X N.

Kod izmjenjivih varijabli jednaki su udjeli klase 1 u varijaBli((p + u) N)) i klase 1 u
varijabliM (p+0) N. St oga, i z] ed(pad)aVWw=a(m4 odNmp riimalnedmoy | e
tolno predvilenih vrEsj epdonnooghble kvl agrsie , 1 du pjga mi jra
ukupni br oj slulajeva kad je i u varijabli E
(klasa 1). 1z gornje jednakosti proizlazi dage= u. | spod su dane definic
koristitiu disertacij , t e postupan matemati | ki izvod ove |

Tako zaizmjenjivevarijable vrijediN =p+o+u+n={o=u}=p+2u+n.

U donjim izrazimap,n,u,o0 predstavljaju elemente matrice kontingencije. Kratice za
parametre (mjere) kvalitete su/CC predstavip Matthewsov koeficijent korelacijeQ; g
prosjelnu nasgmiahdar dolUFhpe@r e gkal nMAEpPir ompd e ha
apsol ut nuQ,popgnosenpdelad,t ol nost model a.
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