
  

Sveuļiliġte Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku 

Sveuļiliġte u Dubrovniku 

Institut RuĽer Boġkoviĺ 

Poslijediplomski interdisciplinarni sveuļiliġni studij 

Molekularne bioznanosti 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Viktor Bojoviĺ 

 

 

 

NOVI PARAMETRI ZA PROCJENU SLOĢENOSTI 

KLASIFIKACIJSKIH VARIJABLI I NJIHOVA PRIMJENA U 

MODELIRANJU SVOJSTAVA MOLEKULA  

 

 

 

Doktorska disertacija 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Osijek, 2020. 



 2  

  

TEMELJNA DOKUMENTACIJSKA KARTICA  

  

Sveuļiliġte Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku                                          Doktorska disertacija 

Sveuļiliġte u Dubrovniku 

Institut RuĽer Boġkoviĺ 

Poslijediplomski interdisciplinarni  sveuļiliġni 

studij Molekularne bioznanosti, modul Bioinformatika 
  

Znanstveno podruļje: Prirodne znanosti 
Znanstveno polje: Kemija, Biologija  
 

 

Novi parametri za procjenu sloģenosti klasifikacijskih varijabli i njihova primjena u 

modeliranju svojstava molekula. 

 

Viktor Bojoviĺ 

 

Disertacija je  izraĽena u: Centru za NMR, Institut RuĽer Boġkoviĺ, Zagreb 

Mentor: dr. sc. Bono Luļiĺ, v. zn. sur. IRB u zn. zvanju zn. savjetnik, i nasl. docent Sveuļiliġta J. J. 

Strossmayera u Osijeku 

 

Kratki saģetak doktorske disertacije: 

Modeli koji opisuju odnos strukture i svojstva molekula trebaju sadrģavati ġto manji broj 

strukturnih varijabli (molekulskih deskriptora) sa ġto veĺim sadrģajem korisnih informacija. 

Informacijski sadrģaj u strukturnoj varijabli povezan je s njenom sloģenoġĺu i entropijom 

iskazanom brojem moguĺih neidentiļnih, nasumiļnih realizacija varijable dobivenih 

permutiranjem njenih vrijednosti. Izvedeni su izrazi za izraļun najmanje, najveĺe, prosjeļne 

nasumiļne vrijednosti i entropije parametara koji se koriste u procjeni kvalitete modela 

prilagoĽenih za analizu sloģenosti klasifikacijske varijable s dvije klase. Prikazana je i 

moguĺnost poopĺenja rezultata na druge vrste varijabli, te je razvijen mreģni posluģitelj za 

izraļun sloģenosti skupa klasifikacijskih varijabli. Korisnost dobivenih rezultata prikazana je 

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 

Kljuļne rijeļi: QSAR modeliranje, klasifikacijske varijable, molekularni deskriptori, informacijski 

sadrģaj, nasumiļna toļnost, parametri kvalitete, sloģenost varijable, entropija varijable, server 

 

Datum obrane:   

 

Struļno povjerenstvo za obranu: 

1. izv. prof. dr. sc. Vesna Rastija, predsjednica povjerenstva 

2. izv. prof. dr. sc. Domagoj Ġimiĺ, ļlan 

3. prof. dr. sc. Karolj Skala, ļlan 

4. izv. prof. dr. sc. Domagoj Matijeviĺ, zamjena 

 

 

Disertacija je pohranjena u:  Nacionalnoj i sveuļiliġnoj knjiģnici Zagreb, Ul. Hrvatske bratske 

zajednice 4, Zagreb;Gradskoj i sveuļiliġnoj knjiģnici Osijek, Europska avenija 24, Osijek; Sveuļiliġtu 

Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, Trg sv. Trojstva 3, Osijek 



 3  

  

BASIC DOCUMENTATION CARD  

  

Josip Juraj Strossmayer University of Osijek                                                                      PhD thesis 

University of Dubrovnik  

RuĽer Boġkoviĺ Institute 

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 their application 

in modeling properties of molecules 

 

Viktor Bojoviĺ 

 

Thesis performed at: NMR Centre, RuĽer Boġkoviĺ Institute, Zagreb, Croatia 

 

Supervisor: Dr. Bono Luļiĺ, higher res. associate of RBI (in the sci. advisor rank) 
 

Short abstract: 

Structure-property relationship models should contain as few structural variables as possible 

(molecular descriptors) with as much useful information content as possible.The information 

content in a variable is related to its complexity and entropy represented by the number of 

possible nonidentical random realizations of variable obtained by permuting its values. 

Formulae are derived for minimal, maximal, mean random values and entropy of parameters 

used in the estimation of model quality and adapted for analysis 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 usefulness of obtained results is demonstrated in analyzing the 

quality of variables and 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 variables, molecular descriptors, information content, 

random accuracy, quality parameters, variable complexity, entropy of variable, server 

  

Date of the thesis defense:   

 

Reviewers: 

1. assoc. prof. dr. sc.Vesna Rastija, president of the committee 

2. assoc. prof. dr.sc. Domagoj Ġimiĺ, committee member 

3. prof. dr.sc. Karolj Skala, committee member 

4. assoc. prof. dr. sc. Domagoj Matijeviĺ, substitute 

 

Thesis deposited in: National and University Library in Zagreb, Ul. Hrvatske bratske zajednice 4, 

Zagreb; City and University Library of Osijek, Europska avenija 24, Osijek; Josip Juraj Strossmayer 

University of Osijek, Trg sv. Trojstva 3, Osijek 



 4  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 Doktorska disertacija izraĽena je u Centru za nuklearnu 

magnetsku rezonanciju na Institutu RuĽer Boġkoviĺ u Zagrebu, 

pod vodstvom dr. sc. Bone Luļiĺa. 

   

  

  



 5  

  

ZAHVALA  

Ovaj rad ne bio moguĺ bez niza ljudi koji su to svojim djelovanjem na mene omoguĺili. Za rad 

najvaģnija su bila znanja iz matematike, informatike, baza podataka i bioinformatike koja su 

se s vremenom slagala sloj po sloj do stupnja potrebnog za ostvarenje ovog cilja. 

 

Za poļetke matematike zahvalan sam nastavnicama iz osnovne ġkole Lukreciji Protrki i 

pok. Ivanki Bronzoviĺ.  

Za velik iskorak u znanju u matematici i vjeru u moja znanja vrlo sam zahvalan 

profesorici iz srednje ġkole pok. Vlatki Ļuliĺ. 

Neizmjerno sa zahvalan Tomislavu Kalouseku, Marku Duļkiĺu i Bojanu Opaļiĺu, Sanji 

Vladoviĺ i Vesni Grabiĺ te doc. dr. sc. Panļu Ristovu. 

Vrlo sam zahvalan dr. sc. Sonji Nikoliĺ s Instituta RuĽer Boġkoviĺ (IRB) iz Zagreba i 

Igoru Petehu na prijateljskoj podrġci, vjeri u mene i rjeġenju problema stanovanja u Zagrebu. 

Neizmjerno sam zahvalan Sunļici Dodig na podrġci i vjeri u mene sve ove godine. 

Posebno sam zahvalan viġem predavaļu splitskog PMF-a Tonļiju Dadiĺu za sva znanja iz 

baza podataka koja su me pratila kako izradom ove disertacije, tako i cijelom karijerom. 

Veliko hvala profesorici sa splitskog PMF-a doc. dr. sc. Snjeģani Braiĺ za sva znanja 

potrebna za izvoĽenje formula. 

Zahvalan sam biofiziļarima pokojnom doc. dr. sc. Damiru Zuciĺu sa Sveuļiliġta J. J. 

Strossmayera u Osijeku te emeritusu prof. dr. sc. Davoru Juretiĺu sa Sveuļiliġta u Splitu jer 

su mi znanja koja sam od njih dobio bila od velike vaģnosti za razumijevanje proteinskih 

struktura i razvijanje mojih sklonosti za istraģivaļki rad.  

Vrlo sam zahvalan dr. sc. Domagoju Kuiĺu na nesebiļnoj pomoĺi pri razumijevanju 

fizikalnih pojmova koji su postali neizostavan dio ovog rada i brojnim diskusijama i pomoĺi 

kod uļenja za ispit.  

Velika hvala i kolegama s Instituta RuĽer Boġkoviĺ iz Centru za NMR i Centru za 

informatiku i raļunarstvo i iz Zavoda za elektroniku, na konstruktivnim raspravama, 

savjetima, nesebiļnoj podrġci i pomoĺi, kao i djelatnicima struļnih sluģbi koji su mi pomogli 

u svemu ġto je bilo potrebno. 

Zahvalan sam bivġem i sadaġnjem voditelju Centra za NMR - dr. sc. Draģenu Vikiĺu-

Topiĺu i dr. sc. Vilku Smreļkom, te voditeljici i zamjeniku voditeljice projekta 

ĂBioprospekting Jadranskog morañ na koji se vezalo moje istraģivanje u postupku izrade 

doktorata - dr. sc. Rozelindri Ļoģ-Rakovac i dr. sc. Matinu Roje na nesebiļnoj pomoĺi, 

savjetima i kolegijalnoj, administrativnoj i organizacijskoj podrġci. 

 

Puno hvala mom mentoru dr. sc. Boni Luļiĺu, v. znan. sur. na briģnom mentorstvu, 

podrġci, savjetima i velikoj pomoĺi oko provedbe istraģivanja. 

Vrlo sam zahvalan majci Jadranki, akademiku Nenadu Trinajstiĺu i Hrvatskoj Akademiji 

Znanosti i Umjetnosti za djelomiļno financiranje istraģivanja u poļetnoj fazi moje 

istraģivaļke karijere. 

Zahvaljujem se Ministarstvu Znanosti i Obrazovanja za financiranje dano Institutu RuĽer 

Boġkoviĺ, te Hrvatskoj Vladi i Europskoj Uniji za financiranje kroz Europski fond za 

regionalni razvoji ï Operativni program Konkurentnost i Kohezija (KK.01.1.1.01), 

Znanstveni centar izvrsnosti za bioprospekting moraï BioProCro. Ovaj doktorat u potpunosti 

je financiran od HRZZ od Europske Unije kroz Europski socijalni fond.  

 

 



 6  

  

SADRĢAJ 

 

1. UVOD .................................................................................................................................... 10 

1.1. Poļetci modeliranja svojstava molekula ....................................................................... 10 

1.2. Elektroniļki zapis strukture i molekularni deskriptori .................................................. 11 

1.2.1. SMILES oblik strukture ......................................................................................... 11 

1.2.2. Zapis strukture u obliku MOL/SDF datoteke ......................................................... 12 

1.2.3. Molekularni strukturni deskriptori i njihov izraļun ............................................... 14 

1.2.4. Indikatorski deskriptori i deskriptori Ăotiska prstañ (engl. fingerprints) kao 

posebna skupina klasifikacijskih varijabli ........................................................................ 14 

1.3. Procjena kvalitete QSAR modela i nasumiļne korelacije/toļnosti ............................... 18 

1.4. Svrha i cilj istraģivanja .................................................................................................. 19 

1.5. Oļekivani znanstveni doprinos predloģenog istraģivanja ............................................. 21 

2. MATERIJALI I METODE ........................................................................................................... 22 

2.1. Definicija pojmova i teorija ........................................................................................... 22 

2.1.1. Eksperimentalna i modelna klasifikacijska varijabla s dvije klase ........................ 22 

2.1.2. Tablica pogreġaka ................................................................................................... 23 

2.1.3. Parametar toļnosti modela prilagoĽen analizi informacijskog sadrģaja varijabli .. 24 

2.1.4. Ostali parametri kvalitete modela prilagoĽeni analizi informacijskog sadrģaja 

varijabli ............................................................................................................................. 26 

2.1.5. Izmjenjive varijable ................................................................................................ 27 

2.1.6. Izvod izraza za elemente matrice pogreġke u ovisnosti o udjelu klase 1 ( ......... 28 

2.2. Simulacijska istraģivanja ............................................................................................... 29 

2.2.1. Algoritam za provedbu simulacija ......................................................................... 29 

2.2.2. Tehnologije u izradi simulacijskog algoritma ........................................................ 30 

2.3. Izvodi izraza za karakteristiļne vrijednosti parametara i entropiju ............................... 31 

2.4. Tehnologije koriġtene u izradi mreģnog posluģitelja i u analizama podataka ............... 31 

2.4.1. Programske tehnologije u izradi aplikacije za izraļun topoloġkih deskriptora ...... 32 

2.4.2. Programske tehnologije u izradi aplikacije simulatora .......................................... 32 

2.4.3. Programske tehnologije u izradi aplikacije ProtSeqAnalizer ................................. 32 

2.4.4. Programske tehnologije u izradi mreģnog posluģitelja za analizu sloģenosti 

varijabli ............................................................................................................................. 32 

2.5. Baze podataka za ilustraciju primjene rezultata i usporedbe ........................................ 33 

2.5.1. Baza antimikrobnih peptida DADP ........................................................................ 33 



 7  

  

2.5.2. Baze molekularnih deskriptora iz literature ........................................................... 33 

2.5.3. Skup podataka za primjenu dobivenih rezultata u analizi kvalitete modela .......... 33 

3. REZULTATI  ............................................................................................................................ 34 

3.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara Q2 i ȹQ2 ................................................ 34 

3.1.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti  i   u ovisnosti o udjelu klasa .................. 35 

3.1.2 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara toļnosti ................................... 37 

Parametar toļnosti ï  Q2 ............................................................................................... 38 

Stvarna toļnost modela ï ȹQ2 ...................................................................................... 40 

3.1.3 Usporedba simulacijskih i izvedenih vrijednosti parametra toļnosti ...................... 41 

3.2. Entropija (sloģenost) varijable ...................................................................................... 45 

3.3 Usporedba izvedenih karakteristiļnih vrijednosti parametara toļnosti s entropijom..... 48 

3.4 Karakteristiļne vrijednosti dodatnih parametara MAE, s, MCC, F1 i ə ......................... 50 

3.4.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara MAE, s, MCC, F1 i ə ..................... 51 

Karakteristiļne vrijednosti prosjeļne apsolutne pogreġke (MAE) ............................... 51 

Karakteristiļne vrijednosti standardne pogreġke s ....................................................... 52 

Karakteristiļne vrijednosti koeficijenta korelacije MCC ............................................. 53 

Karakteristiļne vrijednosti parametra F1 ..................................................................... 53 

Karakteristiļne vrijednosti parametra Cohenove kape (ə) ........................................... 54 

3.4.2 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara , ,  i  ................. 55 

Raspodjela prosjeļne apsolutne pogreġke ï MAE ........................................................ 55 

Raspodjela standardne pogreġke ï s ............................................................................. 56 

Raspodjela Matthews-ovog koeficijenta korelacije ï MCC ......................................... 58 

Raspodjela parametra F1 .............................................................................................. 60 

3.4.3 Usporedba simulacijskih i izvedenih karakteristiļnih vrijednosti parametra MAE, s, 

MCC i F1 .......................................................................................................................... 61 

Usporedba za prosjeļnu apsolutnu pogreġku (MAE) ................................................... 61 

Karakteristiļne vrijednosti standardne pogreġke ï s .................................................... 63 

Karakteristiļne vrijednosti parametra MCC ................................................................. 64 

Karakteristiļne vrijednosti parametra  ..................................................................... 66 

3.5 Usporedba izvedenih karakteristiļnih vrijednosti parametara , ,  i  s 

entropijom ............................................................................................................................ 68 

3.6 Primjena izvedenih parametara sloģenosti varijabli na podatcima u QSAR modeliranju

 .............................................................................................................................................. 71 

3.6.1 Izrada mreģnog posluģitelja za procjenu sloģenosti varijabli .................................. 71 



 8  

  

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

3.6.3 Primjena u analizi deskriptora/varijabli izraļunanih na proteinskim sekvencama . 79 

3.6.4 Primjena izvedenih parametara u procjeni kvalitete i rangiranju modela ............... 82 

3.7 Poopĺenje rezultata dobivenih za izmjenjive varijable .................................................. 83 

3.7.1 Minimalne i maksimalne vrijednosti parametara kvalitete opĺenitih binarnih 

varijabli ............................................................................................................................. 84 

3.7.2 Prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara kvalitete opĺenitih binarnih varijabli 85 

3.7.3 Izvod standardne devijacije i standardne pogreġke srednje vrijednosti parametara 

kvalitete binarnih varijabli ............................................................................................... 86 

4. RASPRAVA ............................................................................................................................. 88 

4.1 Karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete modela ............................................... 88 

4.1.1 Stvarna toļnost uravnoteģenih modela .................................................................... 88 

4.1.2 Sloģenost uravnoteģenog modela i analogija sa sloģenoġĺu varijable .................... 89 

4.1.3 Permutacijske analize i karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete ................ 89 

4.1.4 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela ............................ 91 

4.1.5 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela...................... 93 

4.2 Entropija varijable i njena korelacija s karakteristiļnim vrijednostima parametara 

kvalitete modela ................................................................................................................... 96 

4.2.1 Entropija varijable ................................................................................................... 96 

4.2.2 Korelacija entropije varijable s karakteristiļnim vrijednostima parametara kvalitete 

modela i njihovim rasponima ........................................................................................... 97 

4.2.3 Normalizirana entropija i normalizirana toļnost ..................................................... 97 

4.3 Primjena rezultata ........................................................................................................... 98 

4.3.1. Primjena na skupovima molekularnih deskriptora ................................................. 98 

4.4. Poopĺenje rezultata i njihova primjena na drugim problemima ................................. 100 

5. ZAKLJUĻAK ......................................................................................................................... 102 

6. LITERATURA ........................................................................................................................ 106 

7. SAĢETAK ............................................................................................................................. 111 

8. SUMMARY  ........................................................................................................................... 113 

9. POPIS KRATICA .................................................................................................................... 115 

10. PRILOZI.............................................................................................................................. 117 

PRILOG 1 (1. Uvod) .......................................................................................................... 117 

PRILOG 2 (2. Metode) ....................................................................................................... 119 

PRILOG 3 (3. Rezultati) .................................................................................................... 122 



 9  

  

Parametar Q2 .................................................................................................................. 122 

Parametar Q2,rnd .............................................................................................................. 123 

Parametar ȹQ2 ................................................................................................................ 124 

Parametar MAE .............................................................................................................. 125 

Parametar s ..................................................................................................................... 126 

Parametar MCC .............................................................................................................. 127 

Parametar F1 .................................................................................................................. 128 

Parametar ə ..................................................................................................................... 129 

Ostali izvodi ................................................................................................................... 130 

Izvorni kodovi ................................................................................................................ 132 

PRILOG E_3 (Elektroniļki prilozi) ................................................................................... 165 

11. ĢIVOTOPIS I POPIS PUBLIKACIJA  ......................................................................................... 167 

Poglavlja u knjigama .......................................................................................................... 167 

Znanstveni radovi objavljeni u zbornicima skupova .......................................................... 168 

Saģeci u zbornicima skupova ............................................................................................. 169 

  



  

1. UVOD 

 

1.1. Poļetci modeliranja svojstava molekula 

Istraģivaļki rad u kemiji i bioznanostima preteģno je eksperimentalne prirode. Nakon ġto bi se 

prikupila dovoljna koliļina novih eksperimentalnih podataka, saznanja i informacija, pojedinci bi 

uspjeli uvidjeti odreĽene jasne pravilnosti i napraviti sintezu postojeĺeg znanja vezanog za 

specifiļni problem. Takve sinteze znanja i generalizacije u svojoj biti imaju oblik modela, a bitno 

olakġavaju razumijevanje problema i ubrzavaju daljnji razvoj podruļja na koje se odnose. Prvom 

velikom sintezom kemijskoga znanja moģemo smatrati pronalazak periodnoga sustava elemenata od 

strane ruskog kemiļara Mendeljeyeva prije 150 godina, koja u osnovi ima svojstvo prvog 

generaliziranoga modela. 

Prije neġto viġe od 50 godina radovima Corwina Hanscha u kemiji se poļinju koristiti 

jednostavni multivarijatni modeli u svrhu pronalaģenja struktura molekule koja bi mogle imati 

poboljġanu bioloġku aktivnost u odnosu na polazne poznate spojeve za koje su provedena 

eksperimentalne mjerenja aktivnosti [1,2]. Ti se modeli nazivaju modelima odnosa izmeĽu strukture 

i svojstava ili aktivnosti molekula (engl. Quantitative Structure Property (Activity) Relationship, 

QSP(A)R, odnosno QSPR ili QSAR). Zbog uvrijeģenosti tih kratica izvedenih iz naziva ovih 

modela na engleskom jeziku u domaĺoj znanstvenoj literaturi, bit ĺe koriġtena kratica QSAR u 

tekstu disertacije. 

QSAR modeli temelje se na pretpostavci da su svojstva (aktivnost) molekula odreĽena njihovim 

strukturom, a ona je u vezi je s temeljnom pretpostavkom u biokemiji poznatom kao Anfinsenova 

hipoteza (pretpostavka) koja kaģe da je bioloġka funkcija (i aktivnost) makromolekule (proteina ili 

nukleinskih kiselina) uglavnom odreĽena njihovom primarnom strukturom [3]. Pritom se misli na 

male (organske) molekule koje imaju bioloġku aktivnost (npr. one molekule koje su lijekovi ili koje 

su potencijalni lijekovi). 

Anfinsenova hipoteza potjeļe iz eksperimenta kojim je prouļavano svijanje ribonukleaze A 

koristeĺi pri tome dvije molekule ï ureu i beta-merkaptoetanol [3]. U tom se eksperimentu beta-

merkaptoetanol koristio za smanjenje broja disulfidnih veza u proteinu dok se urea koristila za 

prekidanje nekovalentnih veza kao ġto su vodikove veze [4]. Posljedica upotrebe tih dviju molekula 

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 beta-merkaptoetanol. Odstranjenjem samo jednog 

spoja, protein nije u moguĺnosti vrġiti svoju funkciju. Kad se odstrane oba spoja istovremeno 

protein se svije u odgovarajuĺe stanje sliļno poļetnom stanju. Iz toga je zakljuļeno da su za 

funkciju proteina nuģne ispravna tercijarna (i sekundarna) struktura proteina, koja je odreĽena 

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

[3].  

Iako prvobitno uvedena na primjeru proteina pokazujuĺi izravnu vezu izmeĽu strukture i 

funkcije proteina, Anfinsenova je hipoteza polaziġna hipoteza i pri QSAR modeliranju malih 

molekula. Naime, takoĽer se pretpostavlja kako postoji uzroļno-posljediļna veza izmeĽu strukture 

male molekule i njene (bioloġke) aktivnosti, ali i drugih njenih fizikalno-kemijskih svojstava. 

Odnos izmeĽu strukture i aktivnosti nastoji se izraziti u obliku funkcionalne ovisnosti ili modela, 
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kako bi se lakġe mogla pratiti promjena aktivnosti molekula kad se promijeni neki strukturni detalj 

u molekuli. 

Polaziġna toļka u razvoju QSAR modela je kvantificiranje strukturnih svojstava molekula u 

obliku parametara (atributa, deskriptora) koji imaju kemijski jasno znaļenje koje se moģe definirati 

na skupu molekula na kojemu se provodi modeliranje. U prvim QSAR radovima deskriptori su 

fizikalno-kemijske prirode kao ġto su elektronski parametar koji ovisi o elektron-donorskim 

svojstvima karakteristiļnih kemijskih skupina u molekuli, koeficijent razdjeljenja (lipofilnost) te 

steriļki parametar [1,2]. MeĽutim, u radu Free-ja i Wilsona deskriptori su indikatorske varijable 

(logiļki deskriptori) temeljeni na strukturi molekule, a definiraju se prema tome je li na nekom 

mjestu u molekuli supstituiran neki atom ili kemijska skupina (npr. CH3, OH, NH, NH2, ...) ï 

vrijednost 1, ili nije supstituiran (vrijednost 0) [5]. Takve varijable nazivamo klasifikacijskim 

varijablama s dva stanja ili indikatorskim varijablama, tj. one indiciraju da je (ili nije) neka skupina 

supstituirana u strukturi na odreĽenom mjestu. 

Molekularni deskriptori raļunali su se u proġlosti (u vremenu poļetaka QSAR modeliranja) 

ruļno, izvodeĺi i raļunajuĺi svojstva molekule, ili uz pomoĺ priruļnika ili knjiga s tablicama raznih 

svojstava. Tada se mogao izraļunati samo mali skup molekularnih deskriptora. Raļunalnim 

programima danas je moguĺe raļunati na tisuĺe raznih molekularnih deskriptora, a za sve te 

izraļune potrebno je imati strukturu molekule pohranjenu u elektroniļkom obliku. 

 

1.2. Elektroniļki zapis strukture i molekularni deskriptori  

QSAR modeliranje danas se provodi raļunanjem velikoga broja molekularnih deskriptora pomoĺu 

raļunalnih programa razvijenih za tu svrhu (npr. program Dragon) [6]. S obzirom na to da je QSAR 

u pravilu multivarijatni model, kako bi dobiveni model bio pouzdan u statistiļkom smislu potrebno 

ga je razviti na (ġto) veĺem skupu molekula (primjera). Stoga, spomenute molekularne deskriptore 

potrebno je raļunati za veĺi skup srodnih molekula, ġto podrazumijeva u osnovi da se njihovo 

svojstvo ili aktivnost koje se ģeli modelirati: 

(1) temelji na strukturama (tj. proizlazi iz struktura) molekula i 

(2) ispoljava istim (ili jako srodnim, odnosno kompatibilnim) naļinima djelovanja. 

MeĽutim, kako bi bilo moguĺe raļunanje molekularnih deskriptora s tim programima, potrebno je 

molekulske strukture skupa molekula prikazati u elektroniļkom obliku prikladnom za raļunalnu 

obradu. Elektroniļki oblik strukture, spremljen u obliku datoteke, mora biti organiziran prema 

prihvaĺenim kemijskim standardima kako bi ga mogli jednoznaļno koristiti korisnici raznih 

raļunalnih programa u podruļju modeliranja. Razvijeni standardni oblici datoteka, koji sadrģe 

informacije o strukturi molekula, moraju biti prikladni za uļitavanje i spremanje u raļunalnu 

memoriju.  

1.2.1. SMILES oblik strukture 

Za potrebe vizualizacije na raļunalu, simulacija ili izraļuna molekularnih deskriptora), razvijen je 

poseban skup pravila kojima se zapisuju sve vaģne strukturne informacije u elektroniļkom obliku 

(formatu) u jednoj datoteci. Najjednostavniji takav zapis strukture molekula naziva se SMILES 

(engl. Simplified Molecular-Input Line-Entry System), definiran kao jezik za specijalnu upotrebu u 

kemiji kako bi opisao prirodu i topologiju molekularne strukture [7,8]. 
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S pomoĺu skupa strukturnih pravila SMILES, struktura molekule zapisuje se slijedeĺi (kao 

vodilje) kovalentne kemijske veze u definiranom redoslijedu, pri ļemu se atom po atom zapisuju 

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 uglavnom ne zapisuje nego se 

njegova prisutnost u organskim spojevima podrazumijeva. Iz tog se razloga metan zapisuje kao 'C', 

etan 'CC', a propan 'CCC', pri ļemu crtica (ukoliko je ukljuļena u zapisu) oznaļava da su susjedni 

atomi povezani jednostrukom kovalentnom vezom. U SMILES strukturi amonijaka zapisuje se 

samo duġik 'N', umjesto klasiļnog zapisa koji bi bio 'NH3'. U sluļaju iona, koriste se uglate zagrade 

pa je zlato [Au], a proton je [H+]. Dvostruka kemijska veza zapisuje se pomoĺu dviju crtica, tj. 

znaka jednakosti '=', a trostruka pomoĺu znaka '#'. Za sluļaj cikliļkih struktura, poļetni i krajnji 

atom u prstenu oznaļi se istim brojem oznaļavajuĺi tako poļetak i zavrġetak prstena. Tako se 

SMILES struktura ciklopropana zapisuje kao 'C1CC1'. 

U sluļaju razgranavanja koriste se i zagrade pa se 3-etil-amin zapisuje u obliku CCN(CC)CC 

[9]. Strukturu svake molekule moģe se poļeti pisati od bilo kojeg atoma, te se tako ista struktura 

moģe zapisati na viġe naļina. U sluļaju potrebe za vizualizacijom SMILES formata, moguĺe je 

koristiti komercijalne ili besplatne servise dostupne putem Interneta (kao ġto je npr. posluģitelj 

Online Smiles Translator) [10-12]. SMILES format zapisuje samo atome i veze meĽu njima, ali 

najļeġĺe ne i koordinate atoma. 

1.2.2. Zapis strukture u obliku MOL/SDF datoteke 

Osim SMILES oblika (formata) strukture, poznati su joġ CIF, PDB, MOL ili SDF (engl. SDF - 

Structure Data File) i brojni drugi. U ovoj disertaciji bit ĺe koriġten i ukratko opisan samo 

MOL/SDF oblik, gdje osnovni oblik zapisa strukture jedne molekule ima nastavak (ekstenziju) 

MOL (engl. MOLecule), a viġe takvih struktura spremljenih u jednoj datoteci ima nastavak SDF. Za 

zapis koordinata atoma koriste se CIF i PDB formati koji su prilagoĽeni za pohranu 

eksperimentalnih podataka jer pohranjuju i dodatne informacije o eksperimentalnoj metodi, 

alternativnim lokacijama atoma, pripadnost lancu, ligandima itd. CIF i PDB strukturirane datoteke 

prilagoĽene su za makromolekule, dok je za manje molekule uglavnom u uporabi MOL/SDF oblik 

datoteka. 

Datoteke u MOL obliku pohranjuju informacije o kiralnosti, koordinatama atoma te njihovim 

vezama, ukljuļujuĺi njihove duljine, a zapis strukture zavrġava s 'M END'. Datoteka SDF u 

osnovnom obliku sadrģi viġe struktura pohranjenih u MOL formatu, jednu ispod druge, odijeljene 

znakom '$$$$'.  SDF datoteka moģe sadrģavati i dodatne informacije poput naziva spoja, jedne ili 

viġe inaļica SMILES strukture molekule, CAS broja, te fizikalno-kemijskih svojstava molekula 

spremljenih u standardiziranome obliku (u dva retka) [13]. 

Kako svaki datoteļni format (zapis strukture) nije ļitljiv u svim programima, ponekad je 

potrebno raditi pretvorbe jednog oblika zapisa (datoteke) u drugi (ili jedne datoteke u drugu). Tu 

pretvorbu moguĺe je napraviti pomoĺu besplatnih programa poput programa Openbabel koji se 

moģe koristiti on-line ili preko stranice Cheminfo [14,15].  

Za ilustraciju razlika meĽu zapisima datoteka prikazan je primjer strukture kemijskoga spoja 

dietil-fenil-fosfata iz rada Hanscha i Fujite (u kojem je osnovni spoj redni broj 8 u Tablici 3). 

SMILES oblik toga spoja je CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=CC=C1, a struktura je prikazana na Slici 

1.1 [1]. Datoteka te strukture u obliku MOL/SDF dana je u Prilogu 1.1. (Zapis strukture dietil-fenil-

fosfata sa Slike 1.1 u obliku MOL/SDF). 
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Slika 1.1 Osnovni oblik strukture dietil-fenil-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 

ļetiri veze. 

1) CCO - jednostruka veza 

2) (=O) ï dvostruka veza 

3) (OCC) - jednostruka veza 

4) jednostruka veza s O iz preostalog dijela strukture (OC1=CC=CC=C1) 

Na Slici 1.2 prikazan je opĺeniti oblik strukture dietil-fenil-fosfata iz Tablice 3 iz rada Hanscha i 

Fujite [1]. U toj tablici u [1] osnovna struktura nalazi se pod rednim brojem 8. 

 

 
Slika 1.2. Opĺenita struktura dietil-fenil-fosfata iz koje su sintetizirani spojevi u Tablici 3 iz ref. [1] 

 

Zajedniļki dio strukture za sve spojeve sa Slike 1.2 koji ima vodikov atom na ļetiri slobodna 

mjesta u aromatskom prstenu. U radu Hanscha i Fujite taj osnovni oblik strukture modificiran je u 

viġe navrata dodavanjem raznih kemijskih skupina () na jedno od dva mjesta oznaļena u 

aromatskom prstenu brojevima 3 ili 4 [1]. Tako je dobiven skup od ukupno 14 spojeva iz klase 

dietil-fenil-fosfata na kojem su razvijani regresijski QSAR modeli toksiļnosti tih spojeva na kuĺne 

muhe. Stupanj toksiļnosti iskazan je mjerenjima koncentracija () svakog od 14 ispitivanih spojeva 

pri kojoj je 50 % organizama uginulo i, iz praktiļnih razloga, iskazan je kao . Modeli su 

temeljeni samo na dva fizikalno-kemijska parametra:  - elektronski parametar koji opisuje 

specifiļnosti raspodjele naboja na molekuli i  - particijski koeficijent za sustav oktanol-voda koji 

opisuje lipofilno-hidrofilna svojstva molekule, a ona su vaģna za prolazak kroz staniļnu membranu, 

ġto je osnovni preduvjet za ispoljavanje bioloġke aktivnosti nekog kemijskog spoja [1]. Tako prvi 

oblik QSAR modela ima oblik multivarijatne regresijske jednadģbe: 

  (1.1) 

gdje su ,  i  (konstanta) optimalni parametri koji se dobivaju optimizacijskim algoritmom 

(metoda najmanjih kvadrata). U tom postupku odreĽivanja optimalnih regresijskih parametara 

minimizira se srednje kvadratno odstupanje izmeĽu eksperimentalnih vrijednosti  i 

vrijednosti dobivenih iz jednadģbe (QSAR modela) (1.1). 
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1.2.3. Molekularni strukturni deskriptori i njihov izraļun 

Iz elektroniļkoga zapisa strukture raļunaju se dostupnim raļunalnim programima numeriļke 

varijable (deskriptori, X-varijable) koje kvantificiraju strukturne karakteristike i posebnosti svake 

molekule. U kemiji je molekularni deskriptor zavrġni rezultat logiļke i matematiļke procedure koji 

transformira kemijsku informaciju iz strukture molekule u brojļanu vrijednost [16]. Taj broj daje 

uvid u fizikalno-kemijska, konstitucijska, topoloġka ili druga izvedena svojstava molekula. Primjer 

jako ļesto koriġtenog raļunalnog programa je Dragon [6], koji je razvijen u grupi prof. Todeschinija 

iz Milana. Taj je program unatrag 20 godina nadograĽivan kroz viġe inaļica, a trenutaļna 7.0 raļuna 

preko 5000 molekularnih deskriptora iz razliļitih klasa. Najranije su u QSAR modeliranju koriġtene 

klase konstitucijskih deskriptora. Primjeri takvih deskriptora su molekulska teģina, broj atoma, broj 

atoma odreĽene vrste (npr. broj ugljikovih atoma), broj odreĽenih funkcionalnih skupina (npr. OH 

ili CH3 skupina), broj dvostrukih veza, itd. Razlog je jasan - od poļetaka razvoja QSAR modeliranja 

prije 55 godina pa do unatrag 25 godina raļunalna tehnologija bila je vrlo slabo razvijena, 

elektroniļki zapisi strukture nisu bili definirani i standardizirani, i nije bilo moguĺe raļunati 

sloģenije molekulske deskriptore za veĺe skupove molekula. 

Mali broj fizikalno-kemijskih deskriptora, poput ranije spomenutih particijskih koeficijenata ˊ 

ili elektronski parametar  bili su izraļunani za razliļite funkcionalne skupine, i objavljene u 

radovima, knjigama ili u specijaliziranim priruļnicima. Izraļun takvoga parametra se za neku 

molekulu provodio pregledom odgovarajuĺe literature i zbrajanjem doprinosa svih skupina u 

molekuli. Takav postupak bio je vremenski dugotrajan, ļesto povezan s raļunskim/raļunalnim 

pogreġkama i rijetko je bilo moguĺe raditi QSAR modele za veĺe skupove molekula (npr. > 50 ili 

100 molekula). Zagrebaļka grupa, voĽena I. Gutmanom i N. Trinajstiĺem  uvela je 1972. godine 

topoloġke deskriptore,  i , kasnije nazvane zagrebaļki indeksi [17]. Vrlo je ļesto prisutna u 

QSAR modelima i nadogradnja ta dva topoloġka deskriptora nazvana indeks povezanosti [18]. 

Topoloġki deskriptori raļunaju se iz grafa koji reprezentira kemijsku strukturu molekule na 

naļin da vrhovi predstavljaju atome, a veze meĽu atomima predstavlja grane grafa. Topoloġki 

deskriptori raļunaju se matematiļkim postupcima (algoritmima) iz matriļnoga prikaza grafa i na 

temelju svojstava grafa (koji je pojednostavljena struktura molekule). Najļeġĺe koriġteni matriļni 

prikazi svojstava grafa su matrica susjedstva ļvorova, matrica povezanosti meĽu ļvorovima grafa 

ili matrica ġetnji (duljine jedne ili viġe veza) na grafu [19]. 

Pored spomenutih skupina deskriptora razvijene su i brojne druge poput fizikalno-kemijske 

skupine. Ti se deskriptori temelje na elektronskoj strukturi, popunjenosti orbitala koje odgovaraju 

reaktivnim elektronima, energiji molekule, raspodjeli naboja, nabijenoj povrġini pristupaļnoj 

otapalu, itd.  Fizikalno-kemijski deskriptori raļunaju se semi-empirijskim ili kvantno-kemijskim 

postupcima s pomoĺu raspoloģivih programa poput programa MOPAC ili metode DFT (engl. 

Density Functional Theory) implementirane u programskom paketu Gaussian [20,21]. 

1.2.4. Indikatorski  deskriptori i deskriptori Ăotiska prstañ (engl. fingerprints) 

kao posebna skupina klasifikacijskih varijabli 

Danas vrlo ļesto koriġten pristup, koji se u medicinsko-kemijskoj literaturi poļesto naziva i Free-

Wilsonov pristup, temelji se na deskriptorima koji poput Ăotiska prstañ (engl. fingerprintñ) opisuju 

molekulu Ta vrsta deskriptora reprezentira strukturu molekule prema: (1) svim moguĺim 

supstitucijskim mjestima u osnovnoj strukturi (kosturu) koji je zajedniļki cijelom skupu molekula, i 

(2) po svim prihvatljivim supstituentima (za tu vrstu molekula). Oba uvjeta iz prethodne reļenice 
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odnose se na potrebu da molekule odreĽene klase, koje dijele strukturnu sliļnost (tj. imaju 

zajedniļki dio strukture - kostur), ispoljavaju svoju aktivnost ili svojstvo istim mehanizmima, ġto je 

nuģni preduvjet kako bi se na neki skup molekula mogli primijeniti QSAR modeli [16]. 

U analizi podataka, najelegantniji naļin njihovog prikazivanja je tablica, gdje stupci tablice 

sadrģe vrijednosti varijabli (deskriptora), a redci informacije o vrijednostima raznih varijabli za isti 

sluļaj (tj. molekulu) u skupu podataka. Same vrijednosti varijable mogu biti cijeli, ili realni 

(decimalni) broj, ili u nekim sluļajevima slovļana oznaka klase, itd. U ovom radu cilj je procijeniti 

(i numeriļki iskazati) sloģenost varijabli u sluļaju kada se njene numeriļke vrijednosti sastoje od 

samo dvije vrijednosti (0 i 1), koje oznaļavaju pripadnost molekule jednoj od dvije klase. Varijabla 

koja sadrģi informaciju o tome ima li nekog svojstva (npr. kemijske skupine) u molekuli ili nema, 

naziva se indikatorskom varijablom. 

U poļetnoj fazi modeliranja ļesto se provodi manje strogi postupak iskljuļivanja iz daljnjih 

analiza onih varijabli koje ne ispunjavaju osnovne preduvjete varijabilnosti i informativnosti [23]. U 

QSAR modeliranju sloģenijih aktivnosti i na velikim skupovima molekula nije moguĺe dobiti 

zadovoljavajuĺi model sa samo jednim deskriptorom. Stoga se za velike skupove u pravilu razvijaju 

modeli multivarijatni modeli ili modeli s veĺim brojem deskriptora. Deskriptori sa slabom 

prediktivnom moĺi ponekad se zadrģavaju u modelima zbog njihove teorijske pozadine i 

moguĺnosti interpretacije. MeĽutim, nije istraģeno, niti precizirano u literaturi koji bi bili minimalni 

uvjeti kako bi neki deskriptor sadrģavao minimalnu koliļinu korisne informacije te to ĺe biti tema 

istraģivanja u disertaciji. Broj deskriptora koji se danas moģe izraļunati za neki skup molekula u 

pravilu je jako velik [24]. Tako postupci izbora malog podskupa znaļajnih (signifikantnih) 

deskriptora postaju sve teģi i raļunalno (algoritamski) sve zahtjevniji. S druge pak strane, 

poveĺanjem broja deskriptora u modelu kod velikih skupova podataka (molekula) poveĺava se 

moguĺnost preciznijeg objaġnjenja aktivnosti molekule, jer jedan deskriptor ne moģe objasniti svu 

sloģenost i varijabilnost aktivnosti molekula. Problem eliminacije nesignifikantnih varijabli 

(deskriptora) rjeġava se najprije pre-selekcijom, gdje se deskriptori s niskom varijancom odbacuju 

iz analiza. Potom se koriste razliļiti algoritmi za selekciju varijabli, a meĽu prvim uspjeġnim 

primjenama istiļu se genetski algoritmi [25]. MeĽutim, danas se za manje skupove deskriptora 

moģe provesti i pretraģivanje svih moguĺih kombinacija (podskupova) deskriptora u modelima, te 

se na koncu moģe izabrati najbolji model, prema jednom ili viġe odabranih parametara kvalitete 

[26]. 

Pored poļetnih linearnih i jednostavnih nelinearnih multivarijatnih QSAR modela [1], kasnije 

su razvijeni postupci za nelinearne QSAR modele poput neuronskih mreģa [27]. Ti se modeli, kao i 

svaki opĺeniti nelinearni model, mogu aproksimirati razvojem funkcije u red potencija po 

nezavisnim ulaznim varijablama (molekularnim deskriptorima) [26]. Primjena tih algoritama nije 

moguĺa bez prethodne selekcije varijabli, koja se provodi izvan algoritma neuronskih mreģa (npr. 

genetskim algoritmima [25]), a najļeġĺe se kao ulaz u modele neuronskih mreģa koriste deskriptori 

izabrani kao najbolji u multivarijatne regresijske modele [27]. 

Za lakġu identifikaciju molekula, njihovo ubrzano pretraģivanje i lakġi pronalazak sliļnih 

molekula u bazama sluģe strukturni fingerprintovi, tj. nizovi informacija o strukturi gdje svaki bit u 

tom velikom nizu bitova ne mora imati neko jasno definirano strukturno znaļenje, a koristan je kod 

analize sliļnosti meĽu molekulama [28]. Strukturni fingerprint deskriptori mogu sadrģavati 

informacije o atomu, susjedima atoma, grupama veza ili npr. stazama veza razliļitih duljina. Kao 

primjer kreiranja strukturnog fingerprinta bit ĺe koriġtena molekula 2-aminoetenola ļija je SMILES 

formula OC=CN, a njen izgled prikazan je na Slici 1.3. 
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Slika 1.3 prikaz strukture 2-aminoetenola 

 

Kako bi se dobio strukturni fingerprint, algoritmi koji ga raļunaju rade ekstrakciju staza koje se 

sastoje od atoma (ļvorova) i veza. Za stazu duljine 0 ukljuļuju se samo atomi, za duljinu 1 dva 

atoma i veza izmeĽu njih, za duljinu 3 ukljuļena su 3 atoma i veze izmeĽu njih, itd. Primjer takvih 

staza za 2-aminoetenol je slijedeĺa: C, O, N, OC, C=C, CN, OC=C, C=CN, OC=CN. Takve staze 

potrebne su za stvaranje strukturnih fingerprinta. 

Ukoliko uzorak koji traģimo postoji kao dio neke molekule u nekoj bazi, tada ĺe se taj dio 

strukturnog fingerprinta poklopiti, ġto olakġava pronalaģenje. Osim informacija o molekuli, 

strukturni fingerprint moģe sadrģavati i informacije o reakciji, pa se tako mogu spremati informacije 

o razlici izmeĽu reaktanta i produkta. Ukoliko je potrebno usporediti dvije molekule po sliļnosti, to 

je moguĺe uļiniti pomoĺu strukturnog fingerprinta koristeĺi razne algoritme za odreĽivanje 

sliļnosti, primjerice Tanimotov algoritam [29]. 

U istraģivanju lijekova uvodi se pojam farmakofora koja je definirana kao skup kemijskih 

svojstava (funkcionalnih grupa, npr. ïOH ili ïCH3 skupina) i njihovo prostorno ureĽenje koje 

definira farmakoloġku specifiļnost za skupine kemijskih spojeva [30]. Primjer takvih 

podataka,organiziranih u obliku varijabli koje sadrģe informaciju o strukturnim obiljeģjima skupa 

spojeva i koje se nazivaju indikatorskim varijablama, prikazan je u dvije tablice u nastavku. 

Definiranje indikatorskih varijabli u kemijskom modeliranju ilustrirat ĺe se na primjeru skupa 

spojeva preuzetog iz rada Hanscha i Fujite [1], koji se ubraja u prve radove iz podruļja QSAR 

modeliranja, a sam Corwin Hansch smatra se utemeljiteljem tog podruļja. Time se ģeli pokazati da 

su indikatorski deskriptori bili uvedeni meĽu prvima u modeliranje u kemiji. Nadalje, ti se 

deskriptori koriste neprekidno do danaġnjih dana, a predstavljaju klasifikacijske varijable s dva 

stanja na koje ĺe se moĺi izravno primijeniti parametri za izraļun sloģenosti varijabli koji su 

predmet istraģivanja u ovoj disertaciji. Uporaba indikatorskih deskriptora u QSAR modeliranju od 

samih poļetaka ima svoje jasne i opravdane razloge. Naime, poļetni QSAR modeli razvijeni su u 

podruļju sintetske medicinske kemije kada su eksperimentalni sintetski kemiļari provodili 

modifikacije kemijskih spojeva (lijekova) s ciljem dobivanja novog kemijskog spoja poboljġanih 

svojstava. U tim istraģivanjima, posao bi im olakġao QSAR model s jednostavnim deskriptorima 

(kakvi su indikatorski deskriptori) koji pomaģu u optimizaciji postupaka modifikacije spojeva. 

Takvim postupkom optimizacije ġtedi se ljudski rad, ali se ġtedi i na potroġnji kemikalija i drugih 

resursa potrebnih za provedbu sinteze kemijskih spojeva. Naime, indikatorska varijabla vezana je uz 

jedno zajedniļko mjesto u svim spojevima iz skupa molekula, i na njemu se svaki put ugradi u 

strukturu nova kemijska skupina koja ima svoja specifiļna svojstva. Na taj naļin, vaģnost nekog 

indikatorskog deskriptora izravno upuĺuje na to koja vrsta kemijskih skupina ugraĽena u strukturi 

na toļno definirano mjesto daje spoj s najboljim ģeljenim svojstvom ili aktivnoġĺu. Na primjer, ako 

se ģeli pronaĺi spoj s poboljġanim svojstvom inhibicije nekog enzima (proteina) vaģnog u razvoju 

neke bolesti, onda ĺe razvijeni QSAR model dati informaciju o tome koje kemijske skupine 

ugraĽene u osnovnu strukturu daju spoj koji je najuļinkovitiji inhibitor promatranog enzima. 
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U radu [1] pretpostavljeno je da se promjena elektronskog svojstva derivata osnovnog 

(roditeljskog) spoja (Slika 1.1) dogaĽa iskljuļivo zbog razlike u vrijednosti ů funkcionalne skupine 

na aromatskom prstenu na poloģajima 3 ili 4 (Slika 1.2) koja karakterizira taj spoj. Analogno vrijedi 

za promjenu lipofilnosti spojeva iskazanu vrijednostima deskriptora ˊ, koja se takoĽer numeriļki 

iskazuje u odnosu na roditeljski spoj (Slika 1.1) za koji su vrijednosti ů i ˊ jednake nuli (Tablica 

1.1). Svi supstituenti kovalentno se veģu za dietil-fenil-fosfat, i to za dio oznaļen s X na Slici 1.2. 

 

Tablica 1.1 Primjer definiranja indikatorskih varijabli. Skup molekula za QSAR modeliranje 

sastavljen je prema Tablici 3 iz rada [1] 

# X
 a
 P.P.

b
 ů  ́ I3 I4 SMILES cijeloga spoja 

1 NO2 4 1.27 0.46 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)N(O)O 

2 SO2CH3 4 1.05 -0.03 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)S(=O)(=O)C 

3 CN 4 1 0.1 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)CN 

4 NO2 3 0.71 0.71 1 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)N(O)O 

5 SF6 3 0.68 1.92 1 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)[S](F)(F)(F)(F)(F)F 

6 Cl 4 0.23 0.89 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)Cl 

7 t-Bu 3 -0.12 1.6 1 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)C(C)(C)C 

8 H - 0 0 0 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=CC=C1 

9 N(CH3)2 3 -0.21 0.06 1 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)N(C)C 

10 COOH 4 0.73 0.08 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)C(=O)O 

11 t-Bu 4 -0.2 1.55 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)C(C)(C)C 

12 OCH3 3 0.12 0.08 1 0 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)OC 

13 OCH3 4 -0.27 -0.16 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC(=CC=C1)OC 

14 CH3 4 -0.17 0.44 0 1 CCO[P](=O)(OCC)OC1=CC=C(C=C1)C 

 
a
 Kemijska vrsta supstituenta (X) prema slici 1.2. 

b
 Odnosi se na poloģaj supstituenta X u prstenu, 

prema slici 1.2. 

 

MeĽutim, pritom u spojevima 1-7 i 9-14 u Tablici 1.1 nije uzeta u obzir moguĺa interakcija 

supstituenata meĽusobno i s ostatkom molekule, jer manje kemijske skupine na mjestima 3 i 4 na 

Slici 1.2 u strukturi roditeljskog spoja (Slika 1.1) imat ĺe slabiju interakciju s ostatkom molekule 

nego veĺi supstituenti (funkcionalne skupine na mjestima 3 i 4)). Stoga, uvedene su dvije 

indikatorske varijable (deskriptori) kako bi se utvrdio utjecaj meĽusobnih interakcija supstituenata 

na poloģajima 3 i 4 (Slika 1.2) na bioloġku aktivnost spojeva. Te dvije indikatorske varijable 

(deskriptori) oznaļeni su u Tablici 1.1 s I3 i I4, i imaju vrijednost 1 kad je supstituent prisutan na 

poloģaju 3 odnosno 4, a inaļe im je vrijednost jednaka 0. 

Ukoliko se podaci oblikuju na naļin da se na poloģajima 3 i 4 promatra postojanje toļno 

odreĽene funkcionalne skupine (supstituenta), jasno je da broj indikatorskih varijabli raste, ġto se 

vidi iz Tablice 1.2. U Tablici 1.2, informacije su razdijeljene u viġe varijabli koje imaju manje 

informacija nego u Tablici 1.1, a vezane su samo za utvrĽivanje prisustva (1) ili odsustva (0) jedne 

kemijske skupine na toļno odreĽenom mjestu u skupu molekula.  
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Tablica 1.2 Primjer definiranja indikatorskih varijabli za strojno uļenje. Skup molekula za QSAR 

modeliranje sastavljen je prema Tablici 3 iz rada [1]
 a
 

# ů  ́ P.P.
b
 

Supstituent 

NO2 SO2CH3 CN NO2 SF6 Cl t-Bu H N(CH3)2 COOH OCH3 CH3 

1 1.27 0.46 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 1.05 -0.03 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 1 0.1 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0.71 0.71 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 0.68 1.92 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

6 0.23 0.89 4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

7 -0.12 1.6 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

8 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

9 -0.21 0.06 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

10 0.73 0.08 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

11 -0.2 1.55 4 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

12 0.12 0.08 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

13 -0.27 -0.16 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

14 -0.17 0.44 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

a
 Oznake kratica objaġnjenje se u tekstu i Tablici 1.1. 

b
 P.P. odnosi se na poloģaj supstituenta X u 

prstenu, prema Slici 1.2. 

 

MeĽutim, iako su takve varijable daleko monotonije (vrijednosti su im degenerirane, tj. imaju 

viġe identiļnih vrijednosti) nego izvorne indikatorske varijable iz Tablice 1.1, one su prikladnije za 

raļunalnu obradu i za metode strojnog uļenja koje se danas sve ļeġĺe koriste u QSAR modeliranju. 

Takve varijable su u biti podskup danaġnjih skupova strukturnih fingerprint deskriptora, koji se 

redovito koriste u QSAR modeliranju u farmaceutskim istraģivanjima razvoja novih lijekova. 

Uporaba velikog broja takvih deskriptora u modeliranju ļini modele previġe sloģenim, a u 

statistiļkom smislu i nedovoljno pouzdanim jer se, za odreĽeni broj molekula koji je stalan i 

unaprijed definiran, u model ukljuļuje bitno veĺi broj deskriptora. Drugi je problem ġto svaki od tih 

ukljuļenih deskriptora (varijabli) ima jako degenerirane vrijednostima, tj. prevladavaju vrijednosti 

jedne klase (ili vrijednosti 0, ili vrijednosti 1). Upravo se istraģivanje u disertaciji s ciljem 

definiranja i izvoĽenja parametara za izraļun i kvantificiranje sloģenosti pojedinaļnih 

klasifikacijskih varijabli odnosi na takve varijable (deskriptore). Izvedeni parametri posluģit ĺe u 

ranoj detekciju deskriptora koji su niske sloģenosti, ġto ĺe omoguĺiti racionalnu i uļinkovitu 

prethodnu selekciju i iskljuļivanje takvih deskriptora (varijabli) iz daljnjeg postupka modeliranja. 

1.3. Procjena kvalitete QSAR modela i nasumiļne korelacije/toļnosti 

U prvim godinama nakon uvoĽenja metode QSAR raļunao se mali broj molekularnih deskriptora, 

ali su bili jako mali i skupovi molekula na kojima su se modeli razvijali. Stoga, veĺ u to vrijeme 

uoļio se problem nasumiļne korelacije meĽu podacima [31,32], te se simulacijama doġlo do 

zakljuļka kako broj varijabli u multivarijatnim modelima ne smije biti veĺi od 1/5 broja molekula u 

skupu na kojem se model razvija [32]. Na razini EU, QSAR modeli koriste se u procjeni ġtetnog 

utjecaja kemijskih spojeva na okoliġ i ģive organizme, te su razvijeni postupci za procjenu njihove 

kvalitete [16]. Toļnost klasifikacijskog modela s dva stanja (dvije klase, 0 i 1) ļije su predviĽene 
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vrijednosti oznaļene kao varijabla X  u odnosu na eksperimentalne vrijednosti klasifikacijske 

varijable s dva stanja Y na kojima je razvijen moģe se iskazati (izraļunati) raznim parametrima za 

izraļun toļnosti klasifikacijskog modela [33]. Samo neki od tih parametara preporuļuju se i u 

dokumentu OECD ((engl. Organisation for Economic Co-operation and Development, Organizacija 

za ekonomsku suradnju i razvoj) vezano uz postupke koji se provode u validaciji klasifikacijskih 

QSAR modela razvijenih za primjenu u zaġtiti okoliġa i zdravlja [16]. Taj dokument postao je 

sastavni dio normi EU i Hrvatske, a sastavila ga je i 2007. godine objavila skupina eksperata 

(znanstvenika) nakon viġegodiġnjega rada na standardizaciji i validaciji QSAR modela razvijenih na 

podacima vaģnim u zaġtiti okoliġa i zdravlja. Kriteriji koje mora ispunjavati model kako bi bio 

primjenjiv u zaġtiti okoliġa, definirani su nakon opseģne analize rezultata najznaļajnijih istraģivanja 

iz podruļja QSAR modeliranja koji su do tada bili poznati. 

Iskazivanje stvarne toļnosti klasifikacijskih modela, kao i njihovo rangiranje prema mjerama 

(parametrima) kvalitete, iznimno je vaģno u brojnim istraģivaļkim podruļjima. Za potrebe 

istraģivanja moguĺe je za svake binarne podatke odrediti njihov nasumiļni model permutacijama i 

izraļunati njegovu najvjerojatniju nasumiļnu toļnost te ju usporediti sa stvarnom toļnoġĺu [34]. 

Pojam Ănajvjerojatnija toļnostñ u ovom radu se mijenja u pojam ĂProsjeļna nasumiļna toļnostñ. 

Razlog tomu je ġto postoje sluļajevi kada vrijednost nasumiļne toļnosti ne postoji meĽu 

vrijednostima stvarne toļnosti, a uoļeno je pravilo da se taj parametar uvijek odnosi na srednju 

vrijednost prilikom testiranja na velikom uzorku. Isto pravilo vrijedi i za druge parametre u ovom 

radu. 

Razlika izmeĽu stvarne toļnosti odabranog modela i njegove prosjeļne nasumiļne toļnosti 

pokazatelj je teģine pojave/problema koji se modelira kao i kvalitete samoga modela (oznaļen kao 

 u [34,35]). Taj rezultat prikazan na modeliranju sekundarne strukture proteina [34] bio je 

poticaj za proġirenjem istraģivanja i na indikatorske varijable (i strukturne fingerprint deskriptore) u 

QSAR modelima. 

Uravnoteģeni model definiran u [34,35] je onaj model koji predviĽa brojeve elemenata 

(sluļajeva) u klasama jednake onim u eksperimentalnoj varijabli. To vrijedi bez obzira radi li se o 

varijabli s dvije ili viġe klasa. MeĽutim, planirana istraģivanja u disertaciji odnose se na 

klasifikacijske varijable s dva stanja. To je najjednostavniji sluļaj klasifikacijske varijable, a ujedno 

je u zadnje vrijeme i sve ļeġĺe koriġten u QSAR modeliranju. Taj trend potaknut je sve veĺom 

digitalizacijom znanja, informacija i podataka, pa tako i digitalizacijom informacije sadrģane u 

strukturama molekula koja se kodira u obliku deskriptora kakvi su indikatorski deskriptori i 

strukturni fingerprintsi opisani ranije.  

1.4. Svrha i cilj istraģivanja 

Ideja za istraģivanje izloģeno u ovoj disertaciji temelji se na konceptu nasumiļnog modela koji je 

uveden ranije na primjeru klasifikacijskog modela s dva stanja [34]. Pritom je izveden izraz za 

nasumiļnu toļnost () [34,35]  

  (1.2) 

koja je originalno nazvana Ănajvjerojatnijom nasumiļnom toļnoġĺuñ. Jednadģba (1.2) opisuje 

nasumiļnu toļnost klasifikacijskog modela s dva stanja koji predviĽa () vrijednosti u klasi 1 i 

( ) vrijednosti u klasi 0) a, pritom, zavisna eksperimentalna varijabla Y (na kojoj je model 
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ugaĽan/optimiran) ima () vrijednosti klase 1, i ( ) vrijednosti klase 0. Prema tome, 

izraz (1.2) temelji se samo na frekvencijama pojavljivanja klase 1 u eksperimentalnoj () i 

predviĽenoj varijabli (), i na frekvenciji pojavljivanja klase 0 u eksperimentalnoj ( ) i 

predviĽenoj varijabli (). 

Pretpostavljeno je da ĺe provedbom istraģivanja u disertaciji biti moguĺe simulacijama dobiti i 

vrijednosti za maksimalnu i minimalnu toļnost (korelaciju), ali i izvesti izraze za izraļun 

maksimalne i minimalne toļnosti nasumiļnoga modela. Minimalnu i maksimalnu toļnost te 

najvjerojatniju nasumiļnu toļnost (kako je izraz (1.2) nazvan ranije [34,35] - a ġto ĺe u disertaciji 

biti korigirano u Ăprosjeļna nasumiļna toļnostñ) zajedno nazivamo karakteristiļnim vrijednostima 

parametra toļnosti . Nadalje, tako definirane karakteristiļne vrijednosti parametra 

toļnosti klasifikacijskog modela s dva stanja () moguĺe je izraļunati i za bilo koji parametar koji 

je mjera kvalitete modela. Analogno tome, pretpostavljeno je da je moguĺe izraļunati i broj 

moguĺih nasumiļnih realizacija klasifikacijskih varijabli u ovisnosti o udjelima pojedinih klasa i 

odrediti informacijski sadrģaj u njima. 

Nadalje, pretpostavljeno je kako ĺe na temelju tih izraza biti moguĺe izraļunati parametre 

sloģenosti klasifikacijskih varijabli. Ti ĺe se parametri sloģenosti primijeniti u analizi kvalitete 

klasifikacijskih varijabli kao deskriptora i u postupku izbora QSAR modela ï ġto je glavna svrha 

istraģivanja planiranih u disertaciji. Izraz (1.2) opisuje nasumiļnu toļnost klasifikacijskog modela s 

dva stanja koji predviĽa () vrijednosti u klasi 1 i ( ) vrijednosti u klasi 0), a pritom, 

zavisna eksperimentalna varijabla Y (na kojoj je model ugaĽan/optimiran) ima () vrijednosti 

klase 1, i ( ) vrijednosti klase 0. Za uravnoteģeni model koji predviĽa jednaki omjer klasa 

kakav je i stvarni (eksperimentalni) omjer klasa u varijabli Y, izraz (1.2) za uravnoteģeni model 

postaje (1.3) 

  (1.3) 

Ovaj izraz moģe se posve analogno primijeniti na analizu permutacijskog poklapanja varijable sa 

samom sobom. Naime, zamislimo klasifikacijsku varijablu s dvije vrijednosti (klase), tako da 

postoji samo jedna vrijednost u klasi 1, i devet vrijednosti u klasi 0 ( ). Uvrste li se te 

vrijednosti u jednadģbu (1.3) dobijemo . Broj moguĺih 

poredaka (permutacija vrijednosti) te varijable daleko je manji nego je to kod varijable koja ima po 

pet vrijednosti u svakoj od dviju klasa [34], za koju vrijedi: . Ta 

ĺe se meĽuovisnost podrobnije istraģiti u disertaciji, kao i sama vrsta funkcionalne veze izmeĽu 

nasumiļne toļnosti i broja moguĺih permutacija modelne varijable. Oļekuje se da ĺe dobiveni 

rezultati te analize biti korisni u definiranju sloģenosti varijable. 

Cilj  istraģivanja u sklopu izrade doktorske disertacije razdvaja se u tri pod-skupine aktivnosti 

koje se nadopunjuju. Prvi dio istraģivanja vezan je uz definiranje i razvoj novih parametara 

sloģenosti klasifikacijskih varijabli (izvedenih/izraļunanih iz strukture molekula). Taj dio 

istraģivanja provodit ĺe se teorijskim razmatranjem, istraģivanjem i izraļunom toļnosti nasumiļnog 

modela uporabom koncepata elementarne statistiļke analize i teorije vjerojatnosti. Definirat ĺe se i 

izvesti izrazi za ï najvjerojatniju, najmanju i najveĺu nasumiļnu toļnost uravnoteģenih modela te ĺe 

se u izravnoj analogiji primijeniti na izraļun karakteristiļnih vrijednosti klasifikacijskih varijabli. 

Dobivene vrijednosti usporedit ĺe se s odgovarajuĺim vrijednostima koji se dobivaju simulacijama 

za uravnoteģene klasifikacijske modele postupkom koji se ļesto koristi u literaturi, i sastavni je dio 

skupa pravila za provjeru kvalitete QSAR modela [16]. Taj se postupak (permutacije) provodi na 
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naļin da se jedna varijabla (obiļno Y) drģi u stvarnom poretku, dok se druga (X, nezavisna) 

varijabla preslaguje u nasumiļnim poretcima. IzmeĽu Y varijable i svake permutirane varijable 

(kojoj su vrijednosti nasumiļno presloģene) raļunat ĺe se nasumiļna korelacija. Nakon odreĽenog 

broja ponavljanja pokusa (obiļno manje od 1 ili 2 % svih moguĺih permutacija varijable X) 

analizirat ĺe se maksimalna postignuta korelacija. Ta ĺe vrijednost sluģiti za ocjenu koliko je 

stvarna vrijednost koeficijenta korelacije varijabli Y i X (kad su one u stvarnim poretcima) veĺa od 

najveĺe vrijednosti dobivene (nasumiļne) simulacijama. Taj pokus analogno se moģe primijeniti na 

jednu varijablu, pri ļemu se kao varijabla Y uzimaju vrijednosti varijable u stvarnom poretku, dok 

je modelna varijabla X je svaki put nasumiļno permutirana varijabla Y. Razlika izmeĽu najmanje i 

najveĺe korelacije/toļnosti dovest ĺe se u vezu s entropijom (tj. informacijskim sadrģajem) i 

sloģenoġĺu varijable. Ti ĺe izrazi (formule) u obliku novih parametara i postupaka za procjenu 

sloģenosti klasifikacijskih varijabli koristiti u daljnjoj provedbi istraģivanja u disertaciji - i 

primijeniti u analizi sloģenosti klasifikacijskih varijabli. 

Drugi dio istraģivanja odnosit ĺe se na komparativnu analizu izvedenih izraza i onih dobivenih 

simulacijama, te procjenu sloģenosti i razine nasumiļne korelacije te broja moguĺih realizacija 

postojeĺih modela iz literature, kao i varijabli u njima (nezavisnih i zavisnih), kao i novih modela 

odnosa strukture i svojstava ili bioloġke aktivnosti molekula. U tu svrhu, koristit ĺe se besplatno 

dostupne baze struktura i svojstava/aktivnosti bioaktivnih kemijskih spojeva i proteina.  

Treĺi dio istraģivanja odnosit ĺe se na dizajniranje algoritma i raļunalnoga programa za izradu 

besplatno dostupnoga mreģnoga posluģitelja. Aplikacija (mreģni posluģitelj) je osmiġljena da ĺe 

preko suļelja korisnici moĺi uļitati svoje datoteke s podacima (varijablama/deskriptorima) na 

server i provesti analize sloģenosti varijabli. 

1.5. Oļekivani znanstveni doprinos predloģenog istraģivanja 

Parametri sloģenosti klasifikacijskih varijabli originalni su doprinos procjeni informacijskog 

sadrģaja u varijablama koje su izraļunane na temelju strukture molekula. Njihova uporaba bit ĺe u 

analizi kvalitete varijabli u modelima odnosa izmeĽu strukture i svojstava molekula (QSAR 

modeli), procjeni razine nasumiļne korelacije te u procjeni kvalitete samih modela.  

Uspostavit ĺe se odnosi izmeĽu izvedenih i simulacijskih karakteristiļnih (najveĺih, najmanjih i 

najvjerojatnijih/prosjeļnih) vrijednosti dobivenih permutacijskom analizom klasifikacijskih 

varijabli. To ĺe doprinijeti boljem razumijevanju pozadine permutacijskih analiza modela 

definiranih OECD-ovim pravilima za regulatorne QSAR modele vaģnih za zaġtitu ljudskoga 

zdravlja i okoliġa [16]. 

Simulacije i teorijski razvoj u obliku izvedenih matematiļkih izraza za izraļun: (1) 

karakteristiļnih vrijednosti parametara za iskazivanje kvalitete modela, (2) entropiju varijable i (3) 

normaliziranu entropiju varijable, iskoristit ĺe se za procjenu sloģenosti klasifikacijskih varijabli u 

QSAR modelima ġto je glavna svrha istraģivanja u disertaciji. Rezultati dobiveni analizom 

sloģenosti klasifikacijskih varijabli s dva stanja moĺi ĺe se primijeniti i u pribliģnoj procjeni 

sloģenosti kontinuiranih varijabli, nakon ġto se provede njihova digitalizacija uporabom srednje 

vrijednosti varijable. Dobiveni rezultati bit ĺe korisni za unapreĽenje postupaka (pre)selekcije 

varijabli u QSAR modelima koji se primjenjuju u brojnim podruļjima istraģivanja u kemiji, 

bioznanostima i biotehnologiji, dizajniranja novih lijekova, istraģivanja negativnog utjecaja 

kemijskih spojeva na okoliġ i ģive organizme (toksiļnost, kancerogenost) do analiza i predviĽanja 
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fizikalno-kemijskih svojstava kemijskih spojeva. Besplatnim mreģnim posluģiteljem razvijenim 

ovim doktorskim radom bit ĺe omoguĺeno provjeriti kvalitetu varijabli ukljuļenih u QSAR modele. 

2. MATERIJALI I METODE  

 

Prvi dio metoda odnosi se na simulacijska istraģivanja, tj. na permutacijsku analizu klasifikacijskih 

varijabli koriġtenu u odreĽivanju minimalnih, maksimalnih i prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti 

parametara (mjera) kvalitete modela prilagoĽenih analizi jedne varijable. Minimalnu, maksimalnu i 

prosjeļnu nasumiļna vrijednost zajedniļki nazivamo karakteristiļnim vrijednostima parametra 

kvalitete. Simulacije su provedene uz pomoĺ paketa R, u kojem su izraĽeni potrebni postupci i 

raļunalni kod. Drugi dio rezultata dobiven je ļisto teorijskim razmatranjima i izvoĽenjem 

karakteristiļnih vrijednosti parametara i entropije varijable, a pritom koriġtene metode temelje se na 

teorijskom znanju iz osnovama matematiļke analize, teorije vjerojatnosti i algebre. Treĺi dio 

metoda koriġtenih u ostvarenju planiranih rezultata odnosi se na izradu mreģnog posluģitelja 

(servera). U podlozi tog dijela je programski kod izraĽen tijekom provedbe istraģivanja u disertaciji, 

a realiziran je u raznim programskim alatima. Naposljetku, za ilustraciju primjene dobivenih 

rezultata za procjenu sloģenosti varijabli opisani su skupovi podataka iz literature kao i oni kreirani 

u sklopu istraģivanja u disertaciji. U prikazu i ilustraciji rezultata osim besplatnih programskih alata 

i paketa R koriġteni su i komercijalni programi za obradu podataka i vizualizaciju.  

2.1. Definicija pojmova i teorija 

U istraģivanjima u disertaciji uvedeni su novi matematiļki i informatiļki koncepti, postupci i 

pojmovi koje je potrebno najprije opisati, ġto je uļinjeno u prvom dijelu ovog poglavlja. Ti koncepti 

osmiġljeni su tijekom rada na istraģivanjima u disertaciji, i nisu preuzeti iz literature, te jednim 

dijelom predstavljaju i metodoloġku novost koja se moģe smatrati i rezultatima istraģivanja u 

disertaciji. Ti novi koncepti i postupci bili su nuģni kako bi se mogli ostvariti planirani ciljevi 

istraģivanja, i dobiti rezultati koji su opisani u narednom poglavlju disertacije. 

2.1.1. Eksperimentalna i modelna klasifikacijska varijabla s dvije klase 

Pojam varijable u ovom radu odnosi se na eksperimentalnu () i modelnu ( ) klasifikacijsku 

varijablu s dva stanja. U eksperimentalnoj varijabli vrijednosti klasa (klasa 1 i klasa 0) odgovaraju 

onima iz eksperimenta kojim je odreĽeno je li svojstvo ili aktivnost svake od molekula iz skupa koji 

se istraģuje pripada klasi 1 ili klasi 0. U modelnoj varijabli klasa u koju pripada svojstvo ili 

aktivnost pojedine molekule iz skupa koji se istraģuje dobivena je s pomoĺu modela. Vaģno je 

napomenuti da u istraģivanjima u disertaciji modelna varijabla  ima (a) isti broj elemenata u klasi 

1 i u klasi 0 kao i eksperimentalna varijabla  i (b) s obzirom da model nije savrġen i da predviĽa 

klasu molekule s odreĽenom greġkom. Naime, osim za sasvim toļno predviĽanje, oznake klase u 

varijablama  i  neĺe se podudarati za svaku molekulu, tj. neĺe se oznake klase 1 i oznake klase 0 

nalaziti na istom mjestu u poretku 1, é, i, é,  u skupu molekula. Ali, kako je spomenuto pod (a), 

ukupni brojevi molekula ļije svojstvo ili aktivnost pripadaju klasi 1 i klasi 0 bit ĺe isti u varijablama 

 i .  
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2.1.2. Tablica pogreġaka 

U teorijskim i simulacijskim istraģivanjima razmatraju se svojstva raznih statistiļkih parametara, a 

za njihov izraļun potrebne su samo vrijednosti veliļina . Njihova znaļenja opisana su u 

nastavku. 

Pozitivno ispravno predviĽanje  -  (engl. positive correct predictions) kada se vrijednost 1 

(klasa 1) u obje varijable ( i ) nalaze se na istom mjestu. Kada je u  i  varijabli vrijednost 1, 

tada je molekula aktivna na tom mjestu i to je ispravno predviĽeno. Ukupan broj takvih sluļajeva 

oznaļava se s  (pozitivno). Taj naziv  dolazi iz podjele na 'pozitivnu' (+) i 'negativnu' (-) klasu. 

Negativno neispravno predviĽanje -  (engl. under-predictions) zbroj je svih sluļajeva kada je 

u eksperimentalnoj varijabli () vrijednost jednaka 1, a u modeliranoj ( ) vrijednost je jednaka 0  

Negativno ispravno predviĽanje -  (engl. negative correct predictions) je zbroj svih negativno 

ispravnih predviĽanja kada se vrijednosti 0 u varijablama  i  nalaze na istom mjestu 

Pozitivno neispravno predviĽanje -   (engl. over-predictions) zbroj svih sluļajeva u 

varijablama  i   kada je na istom mjestu u eksperimentalnoj varijabli () vrijednost 0, a u 

modeliranoj varijabli ( ) vrijednost 1. 

Zbroj svih parametara odgovara veliļini svake od varijabli i njegova je vrijednost u veĺini 

simulacija u disertaciji jednaka 100. 

  (2.1) 

Znaļenje veliļina  za sluļaj varijabli  i  s dvije klase (1 i 0) ukratko je prikazano u 

Tablici 2.1, koja se raļuna i daje u svim istraģivanjima i modeliranjima temeljenim na 

klasifikacijskim varijablama. Osim primjera s dvije klase u Tablici 2.1, analogno je moguĺe proġiriti 

tablicu pogreġaka na sluļaj klasifikacije s tri ili viġe klasa. 

 

Tablica 2.1 Definicija tablice pogreġaka 

 (predikcija) 

1 

(predikcija) 

0 

Ɇ redaka 

(eksperiment) 

(eksperiment) 1 p u p + u 

(eksperiment) 0 o n n + o 

Ɇ kolona (predviĽenih) p + o n + u  

 

Znaļenja veliļina  i , i njihova ovisnost o svim moguĺim permutacijama modelne varijable 

, grafiļki su ilustrirana na Slici 2.1. Na slici je crnom bojom oznaļena klasa 1, a bijelom klasa 0. 

Varijable na Slici 2.1 imaju  vrijednosti.  

 

 
Slika 2.1 Grafiļki prikaz eksperimentalne () i modelnih varijabli (M1, ... , M6) dobivenih 

permutacijom eksperimentalne varijable i prikaz definicije elemenata tablice pogreġaka 
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Pri raļunanju vrijednosti  i  prva je varijabla uvijek eksperimentalna (E), a druga je jedna od 

modelnih (M1, ..., M6). Modelne varijable odnose se na varijable dobivene modeliranjem koje je u 

ovom sluļaju modelnih varijabli Mi na Slici 2.1 specifiļno te se provodi permutiranjem vrijednosti 

varijable  u svim moguĺim razliļitim poretcima. Odgovarajuĺe vrijednosti  i , parametri 

stvarne ) i nasumiļne toļnosti () te razlike stvarne i nasumiļne toļnosti () dane su u 

Tablici 2.2. za sve moguĺe permutacije modelne varijable prema Slici 2.1. 

 

Tablica 2.2 Elementi tablice pogreġaka na primjeru Slike 2.1 

Parametar 

Model p n u o Q2 Q2,rnd ȹQ2 

M1 2 2 0 0 1.0 0.5 0.5 

M2 1 1 1 1 0.5 0.5 0 

M3 1 1 1 1 0.5 0.5 0 

M4 0 0 2 2 0 0.5 -0.5 

M5 1 1 1 1 0.5 0.5 0 

M6 1 1 1 1 0.5 0.5 0 

 

Model 1 (modelna varijabla M1) i model 4 (modelna varijabla M4) izdvajaju se po vrijednostima 

 i  od ostalih sluļajeva u Tablici 2.2. Modelna varijabla M1 potpuno se poklapa u svim 

vrijednostima s eksperimentalnom varijablom E, a u sluļaju modelne varijable M4 rijeļ je o 

potpunom nepreklapanju s vrijednostima eksperimentalne varijable .  

Vaģno je ovdje naglasiti da se u literaturi spomenuti elementi matrice pogreġaka u podruļju 

modeliranja sekundarne strukture proteina oznaļavaju s i . Takav naļin oznaļavanja preuzet 

je kao jednostavnija (kraĺeg zapisa), ali i stoga ġto je koriġtena u prethodnim radovima hrvatskih 

autora [34,35]. U velikoj veĺini znanstvene i struļne literature iz podruļja medicinskih, 

informatiļkih, raļunalnih i druġtvenih znanosti, elementi matrice pogreġaka oznaļavaju se na 

slijedeĺi naļin: 

  ï (engl. true positive) =  

  ï (engl. true negative) =  

  ï (engl. false negative) =  

  ï (engl. false positive) = . 

Imajuĺi u vidu da je taj naļin oznaļavanja elemenata tablice pogreġaka prevladavajuĺi, konaļni 

izvedeni izrazi u disertaciji mogu se jednoznaļno i jednostavno prevesti na taj naļin oznaļavanja 

uvoĽenjem supstitucija , , , i .  

2.1.3. Parametar toļnosti modela prilagoĽen analizi informacijskog sadrģaja 

varijabli  

Najjednostavniji i najļeġĺe koriġten parametar za izraļun toļnosti modela i za izraļun podudarnosti 

dviju klasifikacijskih varijabli u primjerima sa Slike 2.1 i Tablice 2.2 naziva se parametar toļnosti, 

ili postotne toļnosti (jednadģba (2.2)):  

  (2.2) 
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a njegove vrijednosti dane su za svih ġest modelnih varijabli u Tablici 2.2. Vidimo da su vrijednosti 

tog parametra u rasponu od 0 do 1.0 ili od 0 % do 100 %. Dakle, je omjer zbroja toļnih 

predviĽanja klase 1 i klase 0, i ukupnog broja svih elemenata klase 1 i klase 0 () u varijabli  

odnosno . 

MeĽutim, poznato je da se ovisno o omjeru broja elemenata u varijabli koji pripadaju klasi 1 i 

klasi 0 ï i nasumiļnim pogaĽanjem mogu dobiti visoke vrijednosti parametra  [34]. Ono ġto nas 

zanima kod konkretnog modela (kada se ģeli izraļunati njegova toļnost predviĽanja) njegov je 

doprinos ( ) parametru toļnosti  (jednadģba (2.3)): 

  (2.3) 

koji je iznad najvjerojatnije (ili prosjeļne) razine nasumiļne toļnosti (podudarnosti) , koja se 

moģe dobiti nasumiļnim pogaĽanjem vrijednosti 0 i 1. Nasumiļna toļnost raļuna se iz elemenata 

tablice pogreġaka (Tablica 2.1) prema jednadģbi (2.4): 

 (2.4) 

Za modelne varijable sa Slike 2.1 izraļunane su u Tablici 2.2 vrijednosti  uvijek su istog 

iznosa i jednake su 0.5 (50 %), a vrijednosti parametra  su u rasponu od -0.5 do 0.5. Razlog da 

je  = 0.5 u svim primjerima iz Tablice 2.2 (i Slike 2.1) objaġnjen je u Poglavlju 1.4, a moģe se 

protumaļiti ļinjenicom da nasumiļna toļnost prema jednadģbi (2.4) ovisi samo o udjelu klase 1 u 

varijablama  i . S obzirom na to da je udio klase 1 odreĽen, tim je automatski odreĽen i udio 

klase 0 jer je rijeļ o dvoklasnim varijablama. U varijablama sa Slike 2.1 i Tablice 2.2 uvijek je 

podjednak broj elemenata klase 1 i klase 0 ( ,tj. udio svake klase je po 50 %) u varijablama 

 i . U jedn. (2.4) broj elemenata klase 1 u varijabli  je , a  je broj elemenata 

klase 0 u varijabli . Analogno je , odnosno  broj elemenata klase 1 odnosno klase 0 

u varijabli . Doprinos broja elemenata klase 1 u jednadģbi (2.4) je , a 

doprinos elemenata klase 0 jednak je . Kako je  = 4, dobiva se 

jednostavnim raļunom da je  = 0.5. Takav bi se rezultat dobio i ako bi samo jedna od 

varijabli  ili  imala 50 % udjela klase 1 (ili klase 0). Naime, u tom sluļaju jednadģba (2.4) moģe 

se faktorizirati jer je , dok preostali faktori zajedno u zbroju daju . 

Jednostavnom pokratom  u brojniku i nazivniku, kao rezultat dobije se  = 0.5. 

Poļetna ideja odreĽivanja sloģenosti varijabli u ovom radu prije svega vezana je uz parametar 

, koji raļuna toļnost predviĽanja ( ) vrijednosti varijable s dva stanja iznad nasumiļnog 

predviĽanja [34]. Parametar  uveden je i uporabljen u analizi toļnosti modela za predviĽanje 

sekundarne strukture proteina [34]. Za njegov izraļun potrebno je prethodno izraļunati i 

najvjerojatniju nasumiļnu toļnost  prema jednadģbi (2.4). Ta je veliļina poļetno definirana 

kao vrijednost parametra  koja se najļeġĺe pojavljuje sluļajnim izborom vrijednosti varijable [9]. 

MeĽutim, to vrijedi samo ukoliko je rijeļ o parnom broju podataka. Provedbom simulacija u 

disertaciji, pri ļemu su permutacijom varijable  u svim poretcima kreirane sve moguĺe modelne 

varijable  (i pri ļemu su se svaki put raļunale vrijednosti ), dobiven je vaģan rezultat koji 

pokazuje da  iz [34] (formula (2.4)) odgovara prosjeļnoj nasumiļnoj vrijednosti svih tako 

izraļunanih vrijednosti . Uoļava se to i na primjeru sa Slike 2.1 gdje se vidi da je prosjeļna 

vrijednost svih parametra toļnosti  iz Tablice 2.2 jednaka 0.5, ġto je jednako vrijednosti 

parametra . 
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2.1.4. Ostali parametri kvalitete modela prilagoĽeni analizi informacijskog 

sadrģaja varijabli 

U disertaciji ĺe biti prikazani rezultati za odabrane parametre ļiji su izrazi dani formulama (2.5) ï 

(2.9) koji ĺe biti dobiveni odgovarajuĺim izvodima.   

Pored parametra toļnosti () najļeġĺe koriġten parametar za procjenu toļnosti (kvalitete) 

klasifikacijskih modela je Matthews-ov koeficijent korelacije (MCC, engl. Matthews Correlation 

Coefficient) dan formulom (2.5).  

  (2.5) 

MCC je u biti Pearson-ov koeficijent korelacije prilagoĽen radu s binarnim klasifikacijskim 

varijablama (tj. varijablama s dva stanja), a rad u kojem je izveden, iznimno je ļesto citiran u 

znanstvenoj literaturi [36]. Prosjeļna apsolutna pogreġka  (jednadģba u sluļaju klasifikacijskih 

varijabli s dva stanja predstavlja kvadriranu standardnu pogreġku, tj.  prema jednadģbi 

(2.6).  

  (2.6) 

Standardna pogreġka  (formula (2.7)) predstavlja drugi korijen omjera zbroja svih netoļnih 

predviĽanja u brojniku, i broja elemenata u varijabli u nazivniku (N) [36]: 

  (2.7) 

 (formula (2.8)) predstavlja omjer dvostrukog broja toļno predviĽanja manjinske 

klase (2p) i (2p + u + o) [37]. 

  (2.8) 

Pritom je u formuli (2.8) ukupni broj toļnih predviĽanja veĺinske klase  (negativne klase koja je 

oznaļena kao 0) zamijenjen (tj. izjednaļen) s ukupnim brojem toļnih predviĽanja klase 1. To je 

specifiļna mjera kvalitete koja se koristi za procjenu toļnosti modela pri predviĽanju klasifikacijske 

varijable s dvije klase. Koristi se u sluļajevima kada broj toļno predviĽenih elemenata veĺinske 

klase ( ) nije poznat, ali je poznato da je taj broj neizmjeran, tj. puno veĺi od  i , pojedinaļno i 

zbirno. U disertaciji je razmatran i analiziran u analizi sloģenosti varijabli i parametar Cohenov 

kapa ( ) koji je definiran izrazom (2.9) kao omjer stvarnog doprinosa modela () i ( ) 

[38]. 

  (2.9) 

Kako bi bilo moguĺe izraļunati spomenute parametre, iz skupova je potrebno odrediti slijedeĺe 

veliļine prikazane formulama (2.5) do (2.9): 

Svaki od parametara u formulama (2.5) do (2.9) pojednostavljuje se u sluļaju uravnoteģenog 

modela (predviĽanja) kada je . Kako bi se jednostavnije objasnio taj postupak, potrebno je uĺi 

dublje u problematiku izmjenjivih varijabli. 
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2.1.5. Izmjenjive varijable 

Izmjenjive varijable su one varijable koje imaju identiļan broj elemenata u klasi 1 i elemenata u 

klasi 0. Permutirana varijabla  poļetne varijable  i sama poļetna varijabla  ļine par izmjenjivih 

varijabli [39,40]. Vaģnost izmjenjivih varijabli je u tome da je pomoĺu njih moguĺe objasniti 

sloģenost varijabli na naļin da se promatra koliko je moguĺe napraviti razliļitih permutacija neke 

binarne varijable. Pojam izmjenjivih varijabli pronaġli smo u matematiļkoj literaturi u samoj 

zavrġne faze pisanja disertacije. Taj pojam i koncepti koriste se u podruļju obrade informacija s 

primjenom u raļunarstvu. 

U svrhu pojednostavljenja izraza, uvodi se nova varijabla  koja je omjer ukupnog broja 

elemenata klase 1 u varijabli podijeljen ukupnim brojem elemenata u varijabli (). Kako su u 

istraģivanjima za oznake klasa koriġtene znamenke 0 i 1, tako je udio klase 1 ( ) zapravo srednja 

vrijednost zbroja svih vrijednosti varijable  ili, analogno, modelne varijable ). Oznaļimo li 

eksperimentalnu varijablu kao  i modelnu varijablu kao  udio klase 1 raļuna se 

prema formuli (2.10)) 

  (2.10) 

Stvarni broj elemenata klase 1 u varijablama  ili  jednak  ili  (formula (2.11)): 

  (2.11) 

Kod izmjenjivih varijabli, kakve su varijable  i  u disertaciji, broj netoļnih negativnih 

predviĽanja o uvijek je jednak broju netoļnih pozitivnih predviĽanja  ( ) (Prilog 2.1), iz ļega 

proizlazi , tj. udjeli klase 1 jednaki su u varijablama  i . Iz toga i iz jedn. (2.1) dobiva se 

relacija . 

 Uz , moguĺe je pojednostaviti izraze dane jednadģbama (2.4) do (2.9), a ta su 

pojednostavljenja dana jednadģbama (2.12) do (2.17).  

  (2.12) 

  (2.13) 

  (2.14) 

  (2.15) 

  (2.16) 

  (2.17) 

Za ove pojednostavljene izraze moģemo reĺi da vrijede za izraļun toļnosti poklapanja para 

izmjenjivih varijabli, ġto je ekvivalentno paru (1) varijable  koja predstavlja eksperimentalne 
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vrijednosti i (2) odgovarajuĺe varijable  ļiji su elementi dobiveni predviĽanjem uravnoteģenim 

modelom (za koji takoĽer vrijedi ).  

2.1.6. Izvod izraza za elemente matrice pogreġke u ovisnosti o udjelu klase 1 ( 

Koristeĺi kao promjenjivu varijablu udio klase 1 (), moguĺe je izvesti izraze za minimalne i 

maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete modela tako da se definiraju 

supstitucijski izrazi za veliļine  i  koji se uvrġtavaju u izvorne formule kojima se raļunaju ti 

parametri kvalitete. Kako bi se odredila funkcijska veza parametara  i  u ovisnosti o udjelu 

klase 1, napravljena je Slika 2.2 gdje su oznaļeni karakteristiļni dijelovi. Slika vrijedi samo za 

izmjenjive varijable ï za sluļajeve kada je jednak udio klase 1 u varijabli  i u varijabli . 

 

 
Slika 2.2 Pojednostavljeni prikaz razliļitih preslagivanjavarijable, te njihovih parametara i 

njihovih vrijednosti 

 

Na Slici 2.2 zelenom bojom oznaļena su stanja 1, dok su sivom bojom oznaļena stanja 0. Kako bi 

bilo moguĺe izvesti izraze za elemente matrice pogreġke  i  u ovisnosti o , koji ĺe se 

koristiti u izvoĽenju minimalnih i maksimalnih karakteristiļnih vrijednosti parametara, potrebno je 

koristiti sortiranja vrijednosti varijabli  i . Na lijevom dijelu Slike 2.2. prikazan je  poredak 

varijabli  i  (obje varijable poredane jednako). Na srednjem i desnom dijelu iste slike prikazan je 

 poredak kada su varijable  i  suprotno poredane ï eksperimentalna varijabla uzlazno, 

modelna varijabla silazno. U srednjem dijelu Slike 2.2 prikazan je sluļaj kada je u varijabli manje 

od 50 % podataka klase 1, a na desnom dijelu Slike 2.2 prikazan je sluļaj kada je viġe od 50 % 

podataka klase 1. Ispod svakog segmenta prikazano je kojoj varijabli pripada i kako ga je moguĺe 

odrediti koristeĺi varijable  i . 

Svi izvedeni izrazi za elemente tablice pogreġaka  i  iskazane preko udjela klase i 

ukupnog broja podataka () za sluļajeve varijabli  i  poredane na isti naļin () i obrnuto ( ) 

dane su u Tablici 2.3. 
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Tablica 2.3. Supstitucijski izrazi za veliļine  i  iskazane preko udjela klase 1 za izraļun 

minimalne i maksimalne vrijednosti parametara (mjera kvalitete) klasifikacijskih varijabli s dva 

stanja 

 Varijabla  AD poredak  AA poredak 

p 

 

 

n 

 

 

o, u 

 

 

 

U Tablici 2.3 oznakom  oznaļeno je stanje jednako sortirane eksperimentalne () i modelirane 

( ) varijable (obje uzlazno), dok je oznakom  oznaļeno preslagivanje varijable  uzlazno, a 

varijable  silazno. Koriġtenjem izraza iz Tablice 2.3, moguĺe je odrediti minimalne, i maksimalne 

vrijednosti, i vrijednosti raspona parametara prikazanih formulama (2.12) do (2.17). Toļnost 

formula danih u Tablici 2.3 moģe se dokazati koriġtenjem slijedeĺih izraza: 

 (Prilog 2.3). Veĺ je poznato da je  za sluļaj izmjenjiviih varijabli  i , a  

predstavlja ukupan broj elemenata (podataka) klase 1 u tim varijablama. Nadalje,  odnosi 

se na ukupni broj podataka (sluļajeva) klase 0 u varijabli. Dakle, imamo ove identitete: (Prilog 2.4 i 

2.5)  i  na cijelom podruļju  (udjela klase 1). 

 

2.2. Simulacijska istraģivanja 

2.2.1. Algoritam za provedbu simulacija 

Simulacije su raĽene na naļin da se kreiraju varijable s razliļitim omjerima klase 1 ( ). I u prvom i 

u drugom sluļaju rijeļ je o izmjenjivim varijablama, tj. varijablama E i M u kojima je omjer klasa 1 

i 0 identiļan. Simulacije su raĽene na naļin da se dobije 100.000 varijabli M u raznim poretcima 

vrijednosti, odnosno dobije se isto toliko parova varijabli (E i M), pri ļemu je varijabla E uvijek u 

istom (nepromijenjenom) poretku. U simulacijama za N = 100 i gdje je udio klase 1 (x) manji, 

pronaĺi ĺe se i analizirati sve nasumiļne permutacije varijable M. Tada ĺe minimalne, prosjeļne i 

maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara biti identiļne onima izvedenim formulama koje 

su apsolutno najmanje, najveĺe, odnosno identiļne prosjeļnim nasumiļnim vrijednostima. To neĺe 

biti sluļaj kod udjela klasa 1 i 0 izmeĽu , npr. 70:30 % i 50:50 % gdje je broj moguĺih permutacija 

jako velik. U tim sluļajevima, simulacijama se uspijevalo dostiĺi samo pribliģnu najmanju i najveĺu 

te pribliģnu srednju vrijednost svih izraļunanih vrijednosti nekog parametra. 

Svrha ovih simulacija je da se istraģi ovisnost raspodjele vrijednosti razliļitih parametara 

kvalitete o omjerima klasa 1 i 0, te njihove rubne (najmanje i najveĺe) i prosjeļne vrijednosti. 
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Unutar pojedine simulacije, za svaki od 100.000 parova varijabli E i M raļunaju se u disertaciji 

vrijednosti ovih odabranih parametara: , , , , , ,  i . Naposljetku, za svaki 

od tih parametara raļunaju se njegove najmanje i najveĺe te prosjeļne vrijednosti. Posebno su 

izdvojene dvije simulacije: u prvoj je omjer klasa u varijablama E i M jednak 50:50 %, a u drugoj 

omjer klasa u varijablama E i M iznosi 80:20 % (Prilozi 3.42 i E_3.5).  

Uporabom programskog jezika R napravljeno je ukupno 99 simulacija (Prilozi 3.41 i E_3.4). 

Svaka simulacija ukljuļuje eksperimentalne i modelirane varijable koje su binarni nizovi veliļine 

100 elemenata, te stupac koja sadrģi informaciju o tome koliki je udio klase 1 u tom skupu. U ovom 

sluļaju je rijeļ o udjelima varijabli od 1 do 99 % udjela klase 1 ( ). Za svaki par koji se 

sastoji od jednog eksperimentalnog niza i jednog modeliranog niza, odreĽuju se elementi matrice 

pogreġaka  i . Iz tih veliļina, odreĽuju se svi ostali parametri. Svrha simulacije je utvrditi 

pribliģne raspone vrijednosti, a za manje udjele klase 1 i skoro posve toļne rubne vrijednosti 

pojedinog parametra. Nadalje, karakteristiļne vrijednosti dobivene simulacijama posluģit ĺe za 

provjeru toļnosti karakteristiļnih vrijednosti izraļunanih s pomoĺu izvedenih jednakosti. Usporedba 

ovisnosti izvedenih karakteristiļnih vrijednosti varijabli i njihovih raspona s entropijom bit ĺe 

provedena  pomoĺu korelacijskih analiza i prikaza ovisnosti. 

Rezultati simulacija su grupirani i nad njima su vrġene usporedbe s izvedenim podacima 

pomoĺu standardne pogreġke te su izraĽene vizualizacije. Prouļavat ĺe se povezanost s entropijom. 

U svrhu otkrivanja najprikladnijeg parametra za odreĽivanje kompleksnosti varijabli. Povezanost 

varijabli s entropijama ispitivati ĺe se metodom korelacije. Raļunat ĺe se dvije vrste entropija; 

binarna entropija, te logaritmi ukupnog broja kombinacija. 

2.2.2. Tehnologije u izradi simulacijskog algoritma 

Veĺ spomenute simulacije u poglavlju 2.2 koje sluģe kako bi se na velikom uzorku provjerila 

toļnost formula ili omoguĺile regresijsku analizu tamo gdje formule nije lako dobiti. Prilikom 

izrade aplikacija za simuliranje i analizu podataka koriġten je R jezik. U R izvornim kodovima 

koriġtene su slijedeĺe biblioteke: 

 combinat ï stvaranje permutacija [41] 

 Compiler - ubrzanje rada funkcija kompajliranjem [42] 

 data.table - zamjena za data frame kod veĺe koliļine podataka [43] 

 ggplot2 - vizualizacija podataka [44] 

 sqldf - Biblioteka za koriġtenje SQL jezika nad podacima [4645] 

 scatterplot3d - 3D scatterplot vizualizacije [4746] 

 Metrics - Izraļun RMSE [4847] 

 R.utils - Pomoĺ kod uļitavanja podataka [4948] 

 R6 ï biblioteka za rad s OOP (objektno orijentiranom paradigmom) u R-u [49] 

 readODS ï biblioteka za ļitanje i pisanje ODS datoteka [50] 
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2.3. Izvodi izraza za karakteristiļnih vrijednosti parametara i 

entropiju  

Za parametar toļnosti  prvobitno je planirano u disertaciji izvesti njegove karakteristiļne 

vrijednosti, tj. minimalne, maksimalne i prosjeļne vrijednosti. TakoĽer je planirano provesti 

simulacijsku analizu kako bi se i na taj naļin odredile karakteristiļne vrijednosti , te bi se tako 

provjerila i ispravnost relacija izvedenih teorijskim razmatranjima i analizama. Za potrebe izraļuna 

minimalne, maksimalne i prosjeļne vrijednosti te raspona parametara  i  

koriġtene su simulacije, ali se pokazalo da ih je moguĺe dobiti i izvodima, ġto predstavlja vaģnu 

nadogradnju, proġirenje i poopĺenje oļekivanih i planiranih rezultata istraģivanja u disertaciji. 

Prilikom izvoĽenja parametara kvalitete koriġtene su formule iz Tablice 2.3 (tablica transformacija) 

i uvrġtavane u izvorne formule. Na taj naļin odreĽuju se minimalne i maksimalne vrijednosti 

parametara, i njihovi rasponi. 

Za izraļun prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti parametara koristit ĺe se vrijednosti iz posebne 

tablice supstitucija koja je napravljena za tu namjenu. Svi parametri bit ĺe prikazani i u ovisnosti o 

parametru  koji se odnosi na udio klase 1 unutar odabrane varijable s  vrijednosti.  

Za veĺinu parametara minimalne vrijednosti odreĽuju se tako da se varijable poredaju suprotno, 

tako da je eksperimentalna varijabla uzlazno sortirana, a modelirana varijabla silazno (oznaka ). 

Prilikom  sortiranja svi parametri neĺe poprimiti minimalne vrijednosti nego ĺe u sluļajevima 

standardne pogreġke  i srednje apsolutne pogreġke  znaļiti suprotno. 

Vaģno je uz to napomenuti da kod varijable s  poretkom postoji lijeva i desna strana 

jednadģbe, tj. formule su definirane na rasponu lijevo i desno u odnosu na . Lijeva strana 

intervala oznaļena s  je  a desna strana oznaļena s  je . Razlika 

izraza za minimum i maksimum vrijednosti parametara varijabli dat ĺe funkciju raspona varijable u 

ovisnosti o udjelu klase 1 ( ).Za varijable koje nemaju nuģno jednake udjele klasa, 

bit ĺe uveden novi parametar  koji predstavlja udio klase 1 u varijabli . 

Osnovni izraz za entropiju koji odgovara permutacijskoj analizi varijable provedenoj u 

disertaciji odgovara fizikalnom konceptu entropije opisanom Boltzmanovom formulom 

. Polazeĺi od tog izraza, teorijskim razmatranjima izveden je izraz za entropiju varijable u 

ovisnosti o udjelu klase 1 (x). Potom, taj je izraz normiran i koriġten u procjeni sloģenosti varijable. 

Koncept entropije u analizi informacijskog sadrģaja molekularnih deskriptora rijetko se pojavljuje u 

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

 

2.4. Tehnologije koriġtene u izradi mreģnog posluģitelja i u analizama 

podataka 

U ovom poglavlju opisane su aplikacije napravljene u svrhu analize podataka. Prilikom izrade 

mreģnog posluģitelja koriġten je virtualni Linux server (virtualni PC) dobiven na koriġtenje od 

Sveuļiliġnog Raļunskog Centra (SRCE). Na serveru je instaliran Ubuntu Linux 18.04. i paket R 

verzija 3.60 [52]. 
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2.4.1. Programske tehnologije u izradi aplikacije za izraļun topoloġkih 

deskriptora 

Web aplikacija ĂZagreb indices and their modifications ï CALCULATORñ (opisana u Prilogu 3.43) 

napravljena je u svrhu pretvaranja MOL/SDF formata pretvorila u graf te omoguĺila raļunanje 

topoloġkih deskriptora. 

Aplikacija je dostupna na adresi http://meteo2.irb.hr/indexer/ [53] i izraĽena je kombinacijom 

viġe tehnologija. Dio koji raļuna valencije veza raĽen je u tehnologiji Java [54]. Dodatne biblioteke 

koriġtene su pomoĺu Maven framework-a [55]. Suļelje je raĽeno tehnologijom bootstrap koristeĺi 

pri tome jQuery library [56,57]. Ulazne datoteke moraju biti u MOL/SDF formatu [13], a rezultati 

se spremaju u CSV datoteke koje su dostupne za preuzimanje sa servera. 

2.4.2. Programske tehnologije u izradi aplikacije simulator a 

Programski kod za provedbu simulacija, naknadne analize i transformacije podataka raĽen je u 

programskom jeziku R [58]. Za manipulacije podacima koriġten je data.table library [43], a za 

vizualizaciju podataka ggplot2 [44] i plot3d [59]. Za filtriranje podataka koriġtena je sqlite baza u 

obliku sqldf biblioteke [46]. 

Vizualizacija rezultata simulacijskih analiza karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete 

modela raĽena je programom Origin [60], a dio proraļuna raĽen je i programom MS Excel [61]. 

2.4.3. Programske tehnologije u izradi aplikacije ProtSeqAnalizer  

Raļunalna aplikacija ProtSeqAnalizer izraĽena je u svrhu analize motiva unutar odabranih 

proteinskih sljedova. Ona omoguĺava grupiranje i filtriranje aminokiselina, te njihovo dodjeljivanje 

grupama.  

U izradi koriġten je RStudio [62]. Prilikom pisanja mreģne aplikacije koriġtene su data.table objekti 

za manipulaciju podacima [43]. Viġe informacija o aplikaciji dostupno je u elektroniļkim prilozima 

(Prilozi - Prilog 3.5). 

U analizama i primjeni bit ĺe prikazan izraļunani najjednostavniji motivi dviju susjednih 

aminokiselina, npr. alanin-valin ('AV') ili leucin-tirozin ('LT'), uzimajuĺi pritom u obzir poredak 

(AV nije isto ġto i VA). Ti ĺe motivi biti raļunani na skupu od 568 peptida [63]. 

2.4.4. Programske tehnologije u izradi mreģnog posluģitelja za analizu sloģenosti 

varijabli  

Za primjenu rezultata, analize skupova deskriptora iz literature formulama izvedenim u disertaciji 

(Rezultati ï formule 3.1 ï 3.17), napravljena je mreģna aplikacija ĂClassification variable 

complexity parameter estimatorñ. Viġe informacija o programskom kodu aplikacije, dostupno je u 

elektroniļkim prilozima. U njegovoj izradi koriġten je RStudio [62], a web aplikacija raĽena je 

tehnologijom R Shiny [62,64]. Prilikom pisanja web aplikacije koriġtene su data.table objekti za 

manipulaciju podacima [43]. 

 

http://meteo2.irb.hr/indexer/
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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 Peptides) preuzeta sa servera 

http://split.pmfst.hr/dadp [65], sadrģi sekvence 568 antimikrobnih peptida ģaba i eksperimentalne 

podatke o minimalnoj inhibitorskoj koncentraciji (MIC) za bakterije E. coli i S. aureus (MIC_ec, 

MIC_sa). Osim toga, baza sadrģi i izmjerene vrijednosti 50 % hemolitiļke aktivnosti (HC50) na 

stanicama eritrocita (koncentracija peptida pri kojima 50 % stanica eritrocita postane 

nefunkcionalno). 

Aplikacijom ProtSeqAnalizer bit ĺe istraģivani strukturni motivi koji bi mogli biti korisni kao 

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. Baze molekularnih deskriptora iz literature  

U svrhu provjere zadovoljavaju li podaci iz drugih objavljenih radova kriterije sloģenosti izvedene u 

istraģivanjima u sklopu izrade disertacije, napravljene su analize na skupovima deskriptora iz 

literature. To su skupovi topljivosti velikog broja organskih spojeva u vodi iz rada Huuskonen i 

drugi [66]. TakoĽer, izdvojeni su i prireĽeni te analizirani skupovi deskriptora iz rada [67] u kojem 

su razvijani multivarijatni QSAR modeli za predviĽanje bioloġkih aktivnosti analoga taksana i 

pacitaksela.  

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

Na prireĽenom skupu podataka prema ref. [35] primijenjeni ĺe biti dobiveni rezultati i parametri 

kako bi se procijenila kvaliteta modela. Modeli su dobiveni razliļitim metodama u bioinformatici u 

sklopu natjecanja u predviĽanju mutacija koje dovode do tumora. [35] Radi se o elementima 

matrice pogreġaka razliļitih modela na temelju kojih su oni rangirani u zavrġnoj fazi (IS3) 

prediktivnog natjecanja za predviĽanje tumorskih mutacija [35]. PrireĽena tablica dostupna je u dva 

dijela u Prilozima 3.46 i 3.47. Tablica je vaģna za usporedbu dosadaġnjeg naļina rangiranja modela 

s onim koji je rezultat preporuka proizaġlih iz istraģivanja provedenih u ovoj disertaciji. 

 

 

http://split.pmfst.hr/dadp
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3. REZULTATI  
 

U ovom dijelu biti ĺe prikazani rezultati simulacija, opis rada programa napravljenih u svrhu ovog 

rada i prikazani izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara. 

3.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara Q2 i ȹQ2 

U rezultatima najprije ĺe biti izloģen postupak izvoĽenja formula za raļunanje karakteristiļnih 

vrijednosti parametara, tj. njihove najmanje i najveĺe vrijednosti te njihove razlike pomoĺu udjela 

klase 1 (). Potom ĺe se pokazati da se vrijednosti parametara toļnosti (), nasumiļne toļnosti 

, i njihove razlike ( , nazvane u [34,35] stvarnim doprinosom modela iznad nasumiļnog 

pogaĽanja - nasumiļne toļnosti) mogu izraziti preko udjela klase 1, tj. . Nadalje, 

pokazat ĺe se da su razlike izmeĽu najveĺe i najmanje vrijednosti, kao i izmeĽu najveĺe i prosjeļne 

nasumiļne vrijednosti to manje ġto je udio veĺinske klase bliģi 1. Intuitivno je jasno kako je u tom 

sluļaju varijabla manje sloģena, i sadrģi manju koliļinu informacije. Parametar iskazuje toļnost 

modela. Primijenjeno na analizu sloģenosti (ili informacijskog sadrģaja) varijable, parametar 

iskazuje podudarnost vrijednosti varijable  s odgovarajuĺim vrijednostima iste takve varijable 

permutirane u svim poretcima. Oznaka  predstavlja eksperimentalnu varijablu i ona ima stalni 

(fiksni) poredak vrijednosti. S  oznaļava se modelna varijabla koja je zapravo varijabla  

permutirana u raznim porecima u odnosu na poļetni stalni poredak vrijednosti varijable . S 

obzirom da je razlika izmeĽu  i  samo u rasporedu vrijednosti, jasno je da obje varijable imaju 

isti udio klase 1 (), a time i udio druge klase koju oznaļavamo s 0. 

Parametar  prosjeļna je nasumiļna toļnost modela uvedena i objaġnjena u radu. [34] 

Osim prosjeļne nasumiļne toļnosti, moģemo zamisliti da se permutiranjem varijable  u odnosu 

na varijablu  moģe dobiti i loġije i bolje poklapanje vrijednosti tih dviju varijabli od prosjeļne 

toļnosti iskazane . Toļnost  moģe se izraļunati za svaku permutaciju varijable  u odnosu 

na varijablu . 

Simulacijske analize u ovom radu pokazat ĺe da je vrijednost  jednaka prosjeļnoj 

vrijednost parametra  izraļunatoj izmeĽu varijable  (svaki put u stalnom poretku) i njoj 

odgovarajuĺe modelne varijable  permutirane u svim poretcima u odnosu na varijablu . Razlika 

parametara i daje parametar , koji u opĺenitom sluļaju predstavlja doprinos modela. 

Minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara dobivene su koristeĺi tablicu 

supstitucija za vrijednosti  i  iskazanih preko udjela klase 1 () u Tablici 2.3. Prosjeļne 

nasumiļne vrijednosti dobivene su uvrġtavanjem supstitucijskih izraza za srednje vrijednosti  

i  temeljene na teoriji vjerojatnosti [68]. 

Minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara dobivene su koristeĺi tablicu 

supstitucija za vrijednosti , ,  i  iskazanih preko udjela klase 1 () u Tablici 2.3. Prosjeļne 

nasumiļne karakteristiļne vrijednosti dobivene su uvrġtavanjem supstitucijskih izraza za srednje 

vrijednosti elemenata matrice pogreġaka , ,  i  temeljene na teoriji vjerojatnosti [68] i na 

analogiji s izraļunom parametra nasumiļne toļnosti  (jednadģba (1.2) i literatura [34,35]). 



 35  

  

3.1.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti  i   u ovisnosti o udjelu klasa 

Izvodi minimalnih i maksimalnih vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 dobiveni su 

uporabom supstitucijskih izraza iz Tablice 2.3 (Materijali i metode). Izraz (formula) za maksimalnu 

vrijednost parametra  izvodi se kada su varijable  i  poredane identiļno jedna u odnosu na 

drugu (poredak ). Izraz za minimalnu vrijednost parametra  izvodi se kada su varijable  i  

poredane (sortirane) suprotno jedna u odnosu na drugu (poredak varijabli ) ï varijable  i  

poredane suprotno su poredane (sortirane) jedna u odnosu na drugu. Pri izvodu minimalne 

vrijednosti interval se razdvaja na dva pod-intervala vrijednosti : (1) za lijevi pod-interval (

) za koji se u indeksu pridodaje oznaka  (engl. Left), i (2) za desni pod-interval ( ) za 

koji se u indeksu pridodaje oznaka  (engl. Right). 

Minimalna vrijednost parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 dana je formulama (3.1) i (3.2), 

pri ļemu su vrijednosti elemenata matrice pogreġaka  i  preuzete iz tablice supstitucijskih 

izraza za odreĽivanje minimuma i maksimuma (Materijali i metode ï Tablica 2.3). Izvodi formula 

(3.1) i (3.2) nalaze se u Prilozima 3.1 i 3.2. 

  (3.1) 

  (3.2) 

Maksimalna vrijednost parametra kao funkcija udjela klase 1 () prikazana je formulom (3.3) i 

vrijedi za cijeli interval  

  (3.3) 

Iz minimalne ( ) i maksimalne (  vrijednosti, koje su dvije karakteristiļne 

vrijednosti parametra toļnosti , moguĺe je izraļunati raspon u kojem se javljaju sve vrijednosti 

. Apsolutni raspon vrijednosti parametra toļnosti oznaļavat ĺemo zagradama ispred kojih dolazi 

znak , tj. kao . To je potrebno kako bi se ta oznaka razlikovala od ranije uvedene oznake 

 u radu Batiste i dr. [34] koja predstavlja razliku izmeĽu maksimalne vrijednosti  i nasumiļne 

toļnosti , kao treĺe karakteristiļne vrijednosti parametra . 

Apsolutni raspon parametra kao funkcija udjela klase 1 dobije se kao razlika izraza (3.3) i 

izraza (3.1) ili (3.2), i to posebno za  i posebno za . Na taj naļin dobivaju se izrazi 

(3.4) i (3.5) gdje se  odnosi na apsolutni raspon parametra toļnosti na lijevom  a 

 na desnom ( ) pod-intervalu udjela klase 1. 

  (3.4) 

  (3.5) 

Izvodi formula (3.4) i (3.5) nalaze se u Prilozima 3.4 i 3.5. Apsolutni raspon parametra  u 

ovisnosti o udjelu klase 1 moģe se saģetije izraziti formulom (3.6) za dva podsegmenta: 
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  (3.6) 

Ti se izrazi mogu objediniti i saģetije prikazati za cijeli segment ( uporabom apsolutnih 

vrijednosti (formule (3.7) i (3.8)). Izraz (3.8) identiļan je izrazu (3.7), samo je iskazan u postotcima: 

  (3.7) 

  (3.8) 

S druge strane,  predstavlja raspon toļnosti predviĽanja modela  (ili podudarnosti 

izmjenjivih varijabli  i  u analizama u disertaciji) koji je iznad nasumiļne toļnosti. Pored izvoda 

tog parametra temeljenog na teoriji vjerojatnosti u radu Batiste i dr. [34], prosjeļna nasumiļna 

toļnost  moģe se dobiti tako da se umjesto udjela  ili  u izrazu za izraļun parametra 

 uvrste supstitucije  za , te  za . Tako se dobije 

formula (3.9) [34] koja sadrģi elemente tablice pogreġaka (Materijali i metode Tablica 2.1) i ukupni 

broj ( ) elemenata klase 1 i 0 u varijabli  odnosno . 

  (3.9) 

Za izmjenjive varijable imamo , pa se izraz za  pojednostavljuje, ġto je prikazano 

formulom (3.10): 

  (3.10) 

Kako parametar  iz jedn. (3.10) ovisi samo o udjelu klase 1 (prvi ļlan) i udjelu klase 0 (drugi 

ļlan), iz toga proizlazi da njegova vrijednost za jednu definiranu frekvenciju klase 1 nije ovisna o 

promjeni rasporeda vrijednosti u varijablama  i , tj. vrijednost nasumiļne toļnosti nije ovisna o 

permutacijama varijabli. 

Uvrġtavanjem elemenata supstitucijske tablice (Materijali i metode, Tablica 2.3,  

preslagivanje) dobiva se minimalna vrijednost parametra kao funkcija udjela klase 1 

prikazana je formulom (3.11) za sluļajeve kad je udio klase 1 . Cijeli izvod dostupan je u 

prilozima (Prilog 3.6). Minimalna i maksimalna vrijednosti parametra  izraģene preko udjela 

klase 1 jednake su (formula (3.11)) 

  (3.11) 

pa je, stoga, i njihova razlika jednaka nuli (formula (3.12)): 

  (3.12) 

Rezultat iz jedn. (3.11) oļekivan je, jer je primijeĺeno ranije (poglavlje 1.4) da nasumiļna toļnost 

ovisi samo o udjelima klase u varijablama koje se usporeĽuju, a ne o poretku (redoslijedu) 

vrijednosti varijabli. Kako su minimalne i maksimalne vrijednosti parametara u disertaciji izvedene 

originalnim postupcima u kojima se varijable preslaguju u suprotnim () ili istim ( ) 

redoslijedima, uporabom supstitucijskih vrijednosti iz Tablica 2.3, ovaj (oļekivani) rezultat u jedn. 
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(3.11) potvrĽuje ispravnost originalnog postupka izvoĽenja minimalnih i maksimalnih vrijednosti 

parametra toļnosti . 

Karakteristiļne minimalne i maksimalne vrijednosti parametra  (doprinosa modela iznad 

nasumiļne toļnosti) u ovisnosti o udjelu klase 1, izvedene su postupkom koriġtenim u izvoĽenju 

jednadģbi (3.1) i (3.2) pri ļemu su za elemente matrice pogreġaka  i  preuzete vrijednosti iz 

tablice supstitucijskih izraza (Tablica 2.3). Minimalna vrijednost  u ovisnosti o udjelu klase 1 

(  dobiva se obrnutim (  preslagivanjem vrijednosti varijabli  i  za , ġto daje izraz 

(3.13): 

  (3.13) 

Cijeli izvod dan je u Prilogu 3.9. Za udjele klase 1 u pod-intervalu , minimalna vrijednost 

parametra  odreĽuje se formulom (3.14) ļiji se izvod nalazi u prilozima (Prilog 3.10). 

  (3.14) 

Maksimalna vrijednost parametra , kao funkcija udjela klase 1 () za , dobivena 

uparenim preslagivanjem  iskazana je formulom (3.15), a njen izvod dan je u Prilogu 3.11. 

  (3.15) 

Raspon (oznaka: ) jednak je razlici njegovih maksimalnih i minimalnih vrijednosti. 

Minimalna i maksimalna vrijednost parametra je ovisna o , koji ne ovisi o preslagivanjima 

varijabli. Iz tog razloga raspon parametra  oznaļen kao  jednak je rasponu parametra  

koji se oznaļava kao , ġto je prikazano formulom (3.16). 

 

  (3.16) 

Prosjeļna nasumiļna vrijednost parametra  jednaka je nuli. 

  (3.17) 

3.1.2 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara toļnosti 

U ovom dijelu bit ĺe objaġnjene simulacije parametara s razliļitim udjelima klase 1 u izmjenjivim 

varijablama  i . Svrha tih simulacija prvobitno je bila odrediti karakteristiļne vrijednosti 

parametara, osobito prosjeļne nasumiļne vrijednosti, za koje nije bilo poznato mogu li se odrediti 

analitiļki (matematiļkim analizama i algebarskim izvorima). Minimalne i maksimalne vrijednosti 

parametra toļnosti  planiralo se dobiti uparenim i obrnutim sortiranjem varijabli  i . 

Pretpostavljalo se da ĺe se prosjeļne/najvjerojatnije nasumiļne vrijednosti nalaziti na maksimumu 

raspodjele simuliranih vrijednosti. Dodatni cilj simulacija bio je istraģiti ovisnost karakteristiļnih 

vrijednosti parametra toļnosti  i  o razliļitim omjerima klase 1 i 0. 

MeĽu omjerima udjela klasa 1 i 0 izdvaja se omjer 50:50 %, pri kojem je broj moguĺih 

permutacija varijable  najveĺi meĽu svim omjerima. U drugom simulacijskom eksperimentu 

omjer klase 1 i 0 u varijablama  i  iznosi 80:20 %. Apsolutna minimalna i maksimalna 

vrijednost dobije se obrnutim i uparenim sortiranjem vrijednosti varijabli  i , a pojedina 
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simulacijska vrijednost svakog parametra dobivena je na temelju izravnog izraļuna parametara 

preklapanjem (usporedbom) varijabli  i  bez njihovog prethodnog sortiranja. 

Simulacija se provodi na taj naļin da se omjer klasa 1 i 0 u varijablama  i  postavi na ģeljenu 

vrijednost (50:50 % ili 80:20 %). Poredak vrijednosti u varijabli  drģi se stalnim, dok se 

vrijednosti varijable  permutiraju nasumiļno u 100.000 poredaka, pri ļemu se dobiva isto toliko 

parova izmjenjivih varijabli ļija se podudarnost analizira u svakom koraku. Pritom je moguĺe da su 

se neke permutacije meĽu 100.000 permutacija varijable  ponovile ï jednom ili viġe puta. Obrada 

je izvrġena aplikacijom razvijenom u okruģenju R s pomoĺu skripti Ătest11.Rò i Ătest12.Rò koje su 

objaġnjene u Prilogu 3.42. 

Parametar toļnosti ï  Q2 

Rezultati su spremljeni u Ăoutñ mapu u datoteke Ătest11.txtò (udio klase 1 je 50 %) i test12.txt (udio 

klase 1 je 80 %) (Prilog 3.42). Rezultati simulacija raspodjele vrijednosti dobivenih na temelju 

100.000 nasumiļnih parova varijabli  i  (pri ļemu je varijabla  uvijek u istom poretku) 

prikazani su u obliku histograma za parametre  (Slika 3.1) i . (Slika 3.2). Crvene vertikalne 

crte oznaļavaju raspon vrijednosti dobiven simulacijama, a isprekidane vertikalne zelene crte 

apsolutno najmanji i najveĺi raspon vrijednosti parametra . 

 

 
Slika 3.1 Raspodjela parametra za varijable  i  s omjerom klasa 50:50 % 
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Slika 3.2 Raspodjela parametra kvalitete za varijable  i  s omjerom klasa 80:20 % 

 

Razlike karakteristiļnih vrijednosti raspodjela parametra  prikazanih na Slika 3.1 i 3.2 

grupirani su i prikazani u Tablici 3.1.. Jasno je vidljiva razlika za razliļite udjele klase 1 i 0 izmeĽu 

raspodjela ï uoļava se jasan pomak prema viġim vrijednostima sredine raspodjela od omjera 

50:50 % do omjera 80:20 %. Srednja vrijednost kod varijabli s omjerom klasa 80:20 % iznosi 

68.01, a 50.02 kod varijable s omjerom klasa 50:50 %. Istovremeno, raspodjela je uģa kod 

neravnoteģnih udjela klasa 1 i 0, ġto znaļi da se smanjuje razlika izmeĽu apsolutne minimalne i 

maksimalne vrijednosti od 100 % na 40 %. TakoĽer, raspodjela je asimetriļna u eksperimentu kad 

je omjer klasa 80:20 % (ili opĺenito - kada omjer odstupa od omjera 50:50 %).  

 

Tablica 3.1 Usporedba simulacijskih karakteristiļnih vrijednosti parametra  za udjele klase 1 

50 % i 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 je  = 44, odnosno  = 24, ġto ukazuje na 

smanjenje raspona parametra  poveĺanjem neuravnoteģenosti udjela klasa, a sliļno je kod 

apsolutnih vrijednosti kod kojih je = 100, dok je . 

Iz podataka u Tablici 3.1 vidljivo je da je srednja vrijednost svih simulacijskih vrijednosti 

parametra  jednaka nasumiļnoj toļnosti  dobivenoj prema formuli (3.9) odnosno (3.10). 

Stoga, parametar  nazvan u [34] Ănajvjerojatnija nasumiļna toļnostñ, odgovara srednjoj 

vrijednosti svih moguĺih vrijednosti parametra . 
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Stvarna toļnost modela ï ȹQ2 

Na Slikama 3.3 i 3.4 prikazani su histogrami parametra  iz kojih je razvidan utjecaj disbalansa 

klasa na neuravnoteģenost klasa stvarne toļnosti modela. 

 

 
Slika 3.3 Raspodjela parametra kvalitete  za varijable  i  s omjerom klasa 50:50 % 

 

 
Slika 3.4  Raspodjela parametra kvalitete  za varijable  i  s omjerom klasa 80:20 % 

 

Na Slikama 3.3 i 3.4 razvidno je kako stvarna toļnost ima veĺi raspon kod uravnoteģenog skupa 

(50:50 %). Na slikama je takoĽer razvidna promjena raspona promjenom udjela klase 1 (), 

odnosno poveĺanjem neuravnoteģenosti klasa. U Tablici 3.2 dani su iznosi karakteristiļnih 

vrijednosti za dva omjera klase 1 u varijablama  i  sa Slika 3.3 i 3.4. 
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Tablica 3.2 Usporedba simulacijskih vrijednosti parametra za razliļite omjere klase 1 

      

 Minimum  -22  -8 

 Maksimum  22  16 

 Medijan  0  0 

 Srednja vrijednost  0.016  0.007 

 Apsolutni minimum  -50  -8 

 Apsolutni maksimum  50  32 

 

Kod parametra  doġlo je do promjene u apsolutnom i u simulacijskom rasponu koji je jednak 

44 % odnosno 24 %, ġto znaļi da raspon stvarne toļnosti  opada porastom neuravnoteģenosti 

klasa. Analogan zakljuļak vrijedi za apsolutne vrijednosti , tj. da se stvarni najveĺi moguĺi 

doprinos modela  smanjuje poveĺanjem neuravnoteģenosti udjela klasa. 

3.1.3 Usporedba simulacijskih i izvedenih vrijednosti parametra toļnosti 

Kako bi se vrijednosti dobivene simulacijama usporedile s vrijednostima prema izvedenim 

formulama u ġirokom rasponu vrijednosti udjela klase 1 (, provedene su detaljnije simulacije u 

rasponu udjela klase 1 od 0.01 do 0.99 (od 1 % do 99 %). Udjeli klase 1 jednaki 0 i 1 (0 % i 100 %) 

nije koriġten u simulaciji zbog koji nije definiran u tim sluļajevima i nije ga moguĺe jednostavno 

izraļunati. Osim parametara  i  koji ĺe biti analizirani u ovom poglavlju, u projektu 

Ăsimulatorò skriptom ĂsimetrijskeStandalone.Rò (Prilozi 3.41) raļunaju se joġ neki dodatni 

parametara, i oni ĺe biti spomenuti u nastavku. 

Rezultati simulacija grafiļki su prikazani za minimalne i maksimalne vrijednosti, te za raspone. 

Izvedene karakteristiļne vrijednosti parametara zbirno su dane u Tablici 3.1 u ovisnosti o udjelu 

klase 1. Maksimalna vrijednost parametra prikazana je jednom funkcijom u cijelom rasponu omjera 

klase 1 (od 0 do 1), a minimalna vrijednost dvjema funkcijama u pod-intervalu , a druga 

za . U sluļajevima kada parametar nema rubne vrijednosti, segmenti su zamijenjeni 

intervalima. 

Koristeĺi skriptu ñcheckMinMaxFormulae.Rò koja je dio simulatora (Prilog 3.41) koriġtena je 

za usporedbu karakteristiļnih vrijednosti parametara dobivenih simulacijom (apsolutne vrijednosti), 

te istih parametara dobivenih izvedenim formulama (teorijske/izvedene apsolutne vrijednosti). 

Izvedene formule razliļitih parametara u ovisnosti o udjelu klase 1, nalaze se u Tablici 3.3. 
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Tablica 3.3. Formule karakteristiļnih vrijednosti izmjenjivih varijabli za sve parametre ovisne o 

udjelu klase 1 i naļinu preslagivanja podataka 

 Formule karakteristiļnih vrijednosti parametara 

Poredak podataka 

 

Parametri 

AA 

 

AD 

 

AD 

 

    

    

    

* AA ï identiļno poredane vrijednosti varijabli  i ; AD ï suprotno poredane vrijednosti varijabli 

 i ;  ï udio klase 1 

 

Svaki od parametara ima svoje simulacijske i apsolutne vrijednosti, pri ļemu su simulacijske 

definirane kao one dobivene usporedbom podudarnosti vrijednosti varijabli  i  sluļajnim 

izborom sadrģaja varijable  bez njenog sortiranja. Suprotno tome, apsolutne minimalne i 

maksimalne simulacijske vrijednosti dobivene su tako da su vrijednosti varijabli  i  preslagane 

na jedan od dva naļina, tj. ili obje varijable u identiļnom poretku, ili obje varijable u obrnutom 

poretku. Minimalne i maksimalne vrijednosti parametra u ovisnosti o udjelu klase 1 u rasponu 

od 1 do 99 %, prikazane su na grafu (Slika 3.5). 

 

 
Slika 3.5 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu 

klase 1 ) 

 

Na grafu (Slika 3.5) prikazane su apsolutne i simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti 

parametra . Uoļava se kako minimalna simulacijska vrijednost nikada nije manja od minimalne 

apsolutne vrijednosti. Isto tako, maksimalna simulacijska vrijednost nikada nije veĺa od 
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maksimalne apsolutne vrijednosti. Ti rezultati sa Slike 3.5 potvrĽuju ispravnost algoritma za 

provedenu simulacija te, istovremeno, ispravnost izvedenih izraza za izraļun karakteristiļnih 

vrijednosti parametara toļnosti , odnosno stvarnog doprinosa modela iznad nasumiļne toļnosti 

( ). Do poklapanja vrijednosti doġlo je na krajevima gdje se pribliģno 30% simulacijskih 

minimuma s obje strane izjednaļilo s apsolutnim minimumima. U dijelu gdje nije doġlo do 

poklapanja razlika je to veĺa ġto je udio klase 1 () bliģi centru (). Razlog tome je ġto sa 

100.000 simulacija za udio klase 1 jednak 50% nisu mogle biti realizirane sve moguĺe permutacije 

varijable  - jer je u tom sluļaju (za N = 100) broj moguĺih permutacija ogroman (~10
29

). Stoga, za 

udjele klase 1 oko 50 % proanaliziran je samo jako mali dio (< 10
-20

 %) ukupnoga broja moguĺih 

permutacija varijable . Kako broj moguĺih permutacija raste pribliģavanjem srediġtu (), 

uz konstantan broj simulacija za taj udio klase 1 (uvijek jednak 100.000), jako je mala vjerojatnost 

za pronalazak permutacije varijable  koja bi dala minimalne i maksimalne karakteristiļne 

vrijednosti.  

Ovdje je vaģno spomenuti da se maksimalna vrijednost parametra  uvijek moģe dobiti 

simulacijama, tj. sortiranjem varijabli  i  u identiļnim poretcima, te ona ĺe iznositi 1 (odnosno 

100 %). Funkcionalna ovisnost minimalne apsolutne vrijednosti parametra  o udjelu klase 1 (  

je linearna na dva pod-intervala ( , odnosno ), ġto vidljivo na Slici 3.5. Uoļava 

se da su jednadģbe tih pravaca  (za lijevi pod-interval udjela ) i  (za desni pod-

interval), i identiļne su izvedenim ovisnostima danim jednadģbama (3.1) i (3.2). 

Ovisnost prosjeļne nasumiļne vrijednosti ( parametra  o udjelu klase 1 ( , prikazana 

je u grafu na Slici 3.6. 

 

 

 
Slika 3.6 Vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 ( 

 

Za parametar  pokazalo se da njegova vrijednost ne ovisi o poretku podataka unutar 

varijable nego samo o udjelu klase 1 u izmjenjivim varijablama. Funkcionalna veza izmeĽu 
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udjela klase 1 i  (tj. i njegove maksimalne, minimalne i prosjeļne vrijednosti) je 

kvadratna, ġto potvrĽuje ispravnost izvoda koji je dan jednadģbom (3.11) (). 

Odnos apsolutnih i simulacijskih vrijednosti parametra  prikazan je na grafu (Slika 3.9). 

 

 
Slika 3.7 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu 

klase 1 (x) 

 

Pokazalo se da simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti  nikad ne prelaze iznad 

maksimalnih ili ispod minimalnih apsolutnih vrijednosti. Maksimalna vrijednost parametra  u 

ovisnosti o udjelu klase 1 () prikazana je parabolom s negativnim predznakom prema formuli 

(3.15) i Tablici 3.3, jednako kao i za minimalne vrijednosti koje su takoĽer parabole s negativnim 

predznakom. Taj rezultat potvrĽuje da su ispravni izrazi izvedeni za karakteristiļne vrijednosti 

parametra stvarne toļnosti (toļnosti koja je iznad nasumiļnog pogaĽanja) . 

I kod ovog parametra, kao i kod  postoji dosta toļaka gdje su apsolutne maksimalne 

vrijednosti jednake simulacijskim, i to je sluļaj samo kod malih (< 30 %) ili velikih (> 70 %) udjela 

klase 1. Razlog za to nalazi se u ļinjenici da se kod manjih udjela  s 100.000 permutacija varijable 

 u simulacijama pronaĽu sve kombinacije, ukljuļujuĺi i one koje daju minimalnu i maksimalnu 

vrijednost parametra . 

Radi provjere ispravnosti izvedenih izraza za raspon izmeĽu maksimalne i minimalne 

vrijednosti parametra  koja je oznaļrna s , prikazane su na grafu (Slika 3.8) simulacijske i 

apsolutne vrijednosti raspona u ovisnosti o udjelu klase 1 () od 1 % do 99 %. 
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Slika 3.8 Apsolutni i simulacijski rasponi parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 () 

 

Rasponi  i  jednaki su, ġto je i algebarskim putem dokazano formulama (3.7) i (3.8) ili 

malo drugaļije napisano jednadģbom (3.18): 

  (3.18) 

Iz te jednakosti takoĽer zakljuļujemo da minimalna i maksimalna vrijednost parametra  nije 

ovisna o permutaciji varijable . Osim toga, funkcijska ovisnost raspona o udjelu klase 1 ima oblik 

 za , i  za  % (jedn. (3.7)). Ta se ovisnost potvrĽuje i na  grafu  (Slika 

3.8) (puni crni kruģiĺi). 

 

3.2. Entropija (sloģenost) varijable 

Pojam entropije najviġe se veģe uz fiziku odnosno termodinamiku i statistiļku fiziku. Definira se za 

odreĽeni fizikalni sustav - kao mjera neureĽenosti (odnosno ureĽenosti) sustava s kojom je energija 

u njemu uskladiġtena. U fizikalnim sustavima entropija ovisi o njegovoj temperaturi, a promjene 

entropije povezane su s izmjenom topline izmeĽu sustava i okoline. Pritom, u realnim sustavima 

izmjena topline ovisi o putu, a oznaļava se velikim slovom . Entropija je funkcija stanja fizikalnog 

sustava, i ne moģe se izraļunati apsolutno, nego se samo mogu pratiti i raļunati njezine promjene 

izmeĽu dva stanja sustava . Prema drugom zakonu termodinamike, za entropiju sustava termiļki 

izoliranih od okoline uvijek vrijedi: , pri ļemu se znak jednakosti odnosi na povratne a znak 

nejednakosti za nepovratne procese. 

MeĽutim, koncept entropije koristi se i u brojnim drugim podruļjima, poput teorije informacija 

[69,70]. Koliļina informacije u nekom sustavu mjeri se izraļunavanjem entropije te informacije. 

Intuitivno je jasno da sustav koji sadrģi veĺu koliļinu informacije ima i veĺu sloģenost. Zapravo, 

pojednostavljeno reļeno, koliļina informacije u sustavu izraģava se preko njegove negativne 

entropije [69,70]. Ako promatramo varijablu s  vrijednosti koje mogu poprimati samo iznose 1 ili 

0 (klasa 1 i klasa 0), jasno je da ukupni broj vrijednosti (elemenata) klase 1 () i klase 0 ( ) 



 46  

  

definira koliļinu informacije sadrģane u toj varijabli. MeĽutim, pitanje je - kako ispravno 

kvantificirati tu koliļinu informacije? U tome pomaģe koncept permutacije vrijednosti varijable, 

koji izraļun koliļine informacije u varijabli svodi na prebrojavanje svih moguĺih neidentiļnih 

permutacija vrijednosti varijable. 

Takav pristup ekvivalentan je konceptu Boltzmannove entropije u statistiļkoj fizici, koji ju 

raļuna na temelju particijske funkcije (, koja prebrojava sva moguĺa energetski neidentiļna 

stanja sustava. Kako se u fizici u pravilu radi o velikom broju atoma ili molekula u sustavu, a 

koncept entropije najprije je razmatran na idealnim plinovima, kao jedini praktiļni naļin definiranja 

entropije. Iznos entropije tako je proporcionalan logaritmu particijske funkcije. Konstanta 

proporcionalnosti je Boltzmannova konstanta (k), pa je dobro poznati izraz za izraļun entropije 

sustava . 

Particijska funkcija , odnosno broj neidentiļnih permutacija varijable koja ima  vrijednosti 

od kojih je njih  ima vrijednost 1 (klasa 1) a preostalih ( ) vrijednost 0 (klasa 0) raļuna se 

izrazom (3.19) 

  (3.19) 

Zanemarujuĺi fizikalnu konstantu  jer se ne radi o fizikalnom sustavu, entropija varijable raļuna se 

po Boltzmanovoj formuli (3.20): 

  (3.20) 

Pritom rabimo dekadski logaritam kao praktiļniji jer se lakġe moģe predoļiti red veliļine stvarnog 

broja permutacija varijable. Ovisnost dekadskog logaritma entropije varijable izraļunane prema 

jednadģbi (3.20) i ukupnog broja vrijednosti klase 1 u varijabli () u rasponu od 0 do 100 dan je na 

grafu (Slika 3.9): 

 
Slika 3.9. Ovisnost logaritma entropije  o broju vrijednosti klase 1 () u varijabli 
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Uoļava se vrlo sliļna ovisnost kao ona koja je dobivena na grafu prikazanom na Slici 3.6 izmeĽu 

prosjeļne nasumiļne toļnosti  i udjela vrijednosti klase 1 u varijabli (). Entropija varijable s 

 vrijednosti rasporeĽene u samo dvije klase (1 i 0) ima to veĺu vrijednost ġto je vrijednost veliļine 

 (broj elemenata jedne klase 1) u nazivniku formule (3.20) bliģi , a to se vidi i na grafu Slike 

3.9. Vrijednost entropije varijable  koja ima tri ili viġe klasa (tri ili viġe identiļnih vrijednosti) 

, , , ..., raļunao bi se prema jedn. (3.21): 

  (3.21) 

Izraļun faktorijela u formuli za entropiju zahtjevan je ukoliko je rijeļ o varijablama s velikim 

brojem vrijednosti , i nije ih moguĺe izraļunati i prikazati standardnim raļunalima. U radu s 

programom Excel, problemi u raļunanju faktorijela nastupaju veĺ kod . Stoga se u 

raļunanju faktorijela velikog broja  koristi Stirlingova aproksimacija dana jednadģbom (3.22) [71] 

  (3.22) 

gdje  iznaļava ostatak (korekciju) koji se za velike  moģe zanemariti. U veĺini analiza 

ovisnosti karakteristiļnih parametara i njihovih raspona s entropijom u disertaciji, rezultati su dani 

za 99 varijabli od kojih je svaka s ukupno  vrijednosti, a raspon ukupnog broja vrijednosti 

klase 1 ( ) u varijablama kreĺe se od 1 do 99. Za te vrijednosti  i  entropija je raļunana prema 

jednadģbi (3.20), stoga ġto bi za male  izraļun prema jedn. (3.22) unio veliku pogreġku. Rezultat 

Strilingove aproksimacije (3.22) je i formula za entropiju (3.23) s logaritmom po bazi 2: 

  (3.23) 

koja se joġ naziva i binarna entropija, i oznaļava se s . U jednadģbi (3.23) veliļina  

predstavlja udio klase 1. Izraz (3.23) jako ļesto koristi se u teoriji informacija, osobito danas kada 

se u pravilu analiziraju informacije u binarnom raļunalnom zapisu. U disertaciji ĺe se koristiti 

dekadski logaritmi, pa je i izraz za informacijsku entropiju (3.23) prikazan u toj bazi (3.24): 

  (3.24) 

Za veliki  izraz  rezultira vrijednostima koje je teġko interpretirati, te je korisno imati 

normaliziranu vrijednost. Normalizacija se provodi vrijednoġĺu entropije  najsloģenije 

varijable za dani , a to je varijabla koja ima  vrijednosti koje su jednake 1 (a preostalih  

vrijednosti automatski je jednako 0). Vrijednost entropije najsloģenije moguĺe varijable s  

vrijednosti oznaļena je s , a normalizirana entropija raļuna se onda prema izrazu (3.25): 

  (3.25) 

Uz pomoĺ normalizirane vrijednosti entropije moguĺe je usporeĽivati sloģenost varijabli razliļitog 

broja podataka koji pripadaju klasi 1 (), Ukoliko se normalizirana entropija prema (3.25) za 

varijablu s ukupno  vrijednosti iskaģe u postotcima, moguĺe je odrediti postotnu sloģenost svake 

varijable s  vrijednosti (za bilo koji omjer ukupnog broja klasa ) u odnosu na 

najsloģeniju moguĺu varijablu. TakoĽer, moguĺe je za svaku varijablu izraļunati pragove postotne 

sloģenosti iznosa 1 %, 5 %, 10 %, ili bilo koji drugi postotni prag, te ga koristiti za izbor varijabli 
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minimalne prihvatljive sloģenosti, Naime, u ranoj fazi modeliranja, unaprijed bi se odredio 

minimalni postotni prag sloģenosti za deskriptore od kojih bi se izabirali deskriptore u modele. 

Deskriptori niģe sloģenosti bili bi iskljuļeni iz postupka modeliranja. 

Funkcije zaokruģivanja na prvi veĺi i prvi manji cijeli broj koriġtene su u nazivniku formule 

(3.25) zbog varijabli s neparnim brojem elemenata. Ukoliko se te funkcije ne bi ispravno koristile, 

ne bi bile ispravno izraļunane maksimalne vrijednosti entropije. Naime, algoritam za raļunanje 

logaritma faktorijela raļunao bi faktorijele decimalnih brojeva, dalo krivi rezultat. Dekadski 

logaritam u formulama odabran je radi lakġe interpretacije rezultata, iako bi i odabir bilo koje druge 

baze dao jednako valjane ovisnosti i relacije izmeĽu entropije i drugih parametara. Izvorni kod 

aplikacije Simulator razvijen u disertaciji dan je u Prilogu 3.41, a entropija je u njemu pohranjena u 

varijabli oznake Ăò. 

Algoritam za raļunanje sloģenosti implementiran u mreģnu aplikaciju (server) ima moguĺnost 

raļunanja prilagoĽene Boltzmannove entropije (formula (3.21)) jer je taj izraz prilagoĽen i za 

varijable s jako malo vrijednosti (mali ) [72]. Naime, u sluļajevima malih vrijednosti , pogreġka 

u primjeni Stirlingove aproksimacije prema (3.22) bila bi znaļajna. U mreģnom serveru 

implementirane su obje verzije entropije. S Ăcomplexityñ oznaļen je parametar , a normirana 

entropija oznaļena je s ĂcomplexityNormñ. Sve formule na mreģnom serveru vrijede za sluļajeve 

kada u varijabli postoje samo dvije klase. MeĽutim, ukoliko varijabla ima viġe od dvije razliļite 

vrijednosti, uporabom dihotomizacije varijable moguĺe je dobiti aproksimativnu procjenu 

sloģenosti varijable. 

 

3.3 Usporedba izvedenih karakteristiļnih vrijednosti parametara 

toļnosti s entropijom 

U poglavlju 3.1 pokazano je da karakteristiļne vrijednosti parametra toļnosti  izraļunane izmeĽu 

izmjenjivih varijabli  i , poput minimalne i prosjeļne vrijednosti te razlika izmeĽu minimalne, 

maksimalne i prosjeļne vrijednosti, pokazuju jasnu ovisnost o udjelu klase 1 () u varijablama (ili, 

ġto je ekvivalentno, o broju vrijednosti klase 1 u varijabli ()). Sliļno je pokazano na grafovima 

(Slika 3.9) za entropiju varijable u ovisnosti o (). Osobito je uoļljiva visoka sliļnost izmeĽu 

ovisnosti na Slikama 3.6 i 3.9. Stoga, zanimljivo je istraģiti korelacije izmeĽu ,  i  s 

jedne, i entropije s druge strane. U Tablici 3.4 dani su koeficijenti korelacije izmeĽu apsolutnih i 

simulacijskih vrijednosti parametara ,  i .Vrijednosti koje se koriste u tablici su 

dobivene iz simulacija (vrijednosti -a od 1 do 99), te su grupirane i njihove minimalne i 

maksimalne simulacijske i apsolutne vrijednosti su korelirane s . 

 

Tablica 3.4 Koeficijenti korelacija izmeĽu apsolutnih i simulacijskih karakteristiļnih vrijednosti 

parametara toļnosti s entropijom ( 

 
minimalni  (koef. korelacije) maksimalni  (koef. korelacije) 

parametar apsolutni simulacijski apsolutni simulacijski 

 -0.949 -0.985 
 

-0.987 

 -0.997 -0.997 -0.997 -0.997 

 -0.844 -0.942 0.997 0.980 
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Najveĺi iznosi korelacije () dobiveni su izmeĽu entropije i prosjeļne nasumiļne 

toļnosti . Identiļna je korelacija, samo pozitivnog predznaka, dobivena izmeĽu entropije i 

apsolutnog doprinosa modela iznad prosjeļne nasumiļne toļnosti (. Naime, za 

izmjenjive varijable, maksimalni  uvijek je jednak 1 (odnosno 100 %). Sve korelacije raļunane 

su na 99 vrijednosti u rasponu udjela klase 1 od 1 % do 99 %, analizirajuĺi podudarnost (toļnost, 

poklapanje) izmeĽu izmjenjivih varijabli  i , kako je opisano u poglavlju 3.2. Grafiļki prikaz 

ovisnosti (korelacije) izmeĽu logaritma entropije () i  za 101 varijablu u 

rasponu broja vrijednosti klase 1 ( od 0 do 100 dan je na Slici 3.10: 

 

 

Slika 3.10. Ovisnost izmeĽu logaritma ( ) entropije i doprinosa modela iznad nasumiļne 

toļnosti ) 

 

Prisutna je linearna ovisnost izmeĽu  i ( ), osim pojedinaļnih odstupanja kada je broj 

vrijednosti klase 1 u varijabli () manji od (pribliģno) 10 %. 

Ovisnost izmeĽu logaritma ( ) entropije i doprinosa modela iznad nasumiļne toļnosti 

) izdvajaju se kao parametri koji najbolje koreliraju, te su stoga glavni kandidati za analizu 

sloģenosti varijable. Kako bi se procijenila sloģenost varijabli za dani  s razliļitim , potrebno je 

normirati vrijednosti parametara vrijednoġĺu najsloģenije moguĺe varijable za dani , a to je 

varijabla koja ima  (ili, ukoliko je  neparan,  koji je najbliģi vrijednosti ). Na Slici 

3.11 dana je ovisnost normirane vrijednosti entropije ( ) i normirane stvarne toļnosti iznad 

nasumiļne . 
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Slika 3.11. Ovisnost normirane entropije ( ) varijable i normiranog doprinosa modela 

iznad nasumiļne toļnosti () o udjelu klasa u rasponu od 0 % do 100 %. 

 

Parametar  dobiven je analogno normaliziranoj entropiji, i predstavlja normalizirani stvarni 

doprinos modela koji je iznad nasumiļnog pogaĽanja. Normalizacija se provodi varijablom koja 

ima maksimalni , a to se dogaĽa kad varijabla s  vrijednosti ima u svakoj klasi podjednak 

broj vrijednosti ( , kada je , odnosno 50 %. Analizom ovisnosti na Slici 3.11 vidimo 

da je podudarnost visoka, s tim da je sloģenost iskazana preko  uvijek neġto niģa nego 

sloģenost iskazana normaliziranom entropijom. Stoga, ispada da je parametar neġto stroģiji ako 

se koristi kao mjera za procjenu/iskazivanje sloģenosti klasifikacijske varijable. 

 

3.4 Karakteristiļne vrijednosti dodatnih parametara MAE, s, MCC, 

F1 i ə 

Postupke simulacija i izvoĽenja matematiļkih izraza primijenjene u poglavlju 3.1 za odreĽivanje 

karakteristiļnih vrijednosti parametara toļnosti  (tj. minimalnu, maksimalnu i prosjeļnu 

vrijednost toļnosti, te njihove raspone) u ovom poglavlju koristit ĺemo za odreĽivanje 

karakteristiļnih vrijednosti drugih parametara koji se ļesto rabe u analizama toļnosti/pogreġke 

modela. To su parametri koji mjere srednje apsolutnu () i standardnu pogreġku (), te 

parametri koji mjere podudarnost/toļnost izmeĽu eksperimentalne () i modelne ( ) varijable: 

koeficijent korelacije ( ), F1-score ( ) i Cohenova kapa (). Kao i u ranijim simulacijskim 

analizama, i u ovom dijelu eksperimentalna varijabla  ima stalni (fiksni) poredak vrijednosti, dok 

je modelna varijabla  oznaļava varijabla  permutirana u raznim porecima u odnosu na poļetni 

stalni poredak vrijednosti varijable . Obje varijable imaju iste udjele klase 1 () i klase 0 ( ), i 
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par takvih varijabli predstavlja par izmjenjivih varijabli. U svakom od tih parova varijabli raļuna se 

pogreġka (odstupanje) u njihovim vrijednostima ili njihova podudarnost, i iskazuje spomenutim 

parametrima. 

Parametri MAE, s, MCC, F1 i ə imaju svoje simulacijske (pribliģne) i izvedene (apsolutne) 

minimalne i maksimalne te prosjeļnu vrijednosti koje istraģujemo u ovisnosti u udjelu klase 1 () u 

varijablama  i  Moģemo zamisliti da se permutiranjem varijable  u odnosu na varijablu  

moģe dobiti i loġije i bolje poklapanje vrijednosti tih dviju varijabli, i da se kvaliteta 

poklapanja/podudarnosti varijabli moģe kvantificirati razliļitim vrijednostima parametara MAE, s, 

MCC, F1 i ə, ġto vodi na raspodjelu vrijednosti svakog od parametara. Raspodjele tih parametara i 

njihove karakteristiļne vrijednosti istraģit ĺe se u nastavku (u 3.4.1 i 3.4.2) u ovisnosti o udjelu 

klase 1 (x). 

3.4.1 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara MAE, s, MCC, F1 i ə 

Minimalne i maksimalne karakteristiļnih vrijednosti parametara dobivene su koristeĺi tablicu 

supstitucija vrijednosti  i  iskazanih u ovisnosti o udjelu klase 1 () u varijabli i ukupnom 

broju vrijednosti u varijabli ( ) (Tablica 2.3). Prosjeļne nasumiļne karakteristiļne vrijednosti 

dobivene su uvrġtavanjem supstitucijskih izraza za srednje vrijednosti elemenata matrice pogreġaka 

 i  temeljene na teoriji vjerojatnosti [68] i na analogiji s izraļunom parametra nasumiļne 

toļnosti  (jednadģba (3.9) i literatura [34,35]). 

Karakteristiļne vrijednosti prosjeļne apsolutne pogreġke (MAE) 

Opĺenito, prosjeļna apsolutna pogreġka raļuna se tako da se sve apsolutne razlike ( i ) 

izmeĽu eksperimentalne  i modelne  varijable zbroje i podjele sa ukupnim brojem podataka u 

varijabli (  prema jedn. (3.26) 

  (3.26) 

a njezina prilagodba za izmjenjive varijable kod kojih je  dana je izrazom (3.27): 

  (3.27) 

Detaljniji izvodi dani su u Prilozima 3.13-3.17. 

Uvrġtavajuĺi supstitucijske relacije za  iz Tablice 2.3 u izraz (3.27). dobivaju se relacije (3.28) 

do (3.34). Formula (3.28) odnosi se na odreĽivanje maksimalne vrijednosti parametra  s 

pomoĺu obrnutog  preslagivanja (sortiranja) varijabli  i  za lijevi ( ) pod-interval (  

u ovisnosti o udjelu klase 1 (): 

  (3.28) 

Maksimalna vrijednost parametra  odreĽuje se takoĽer obrnutim preslagivanjem  za desni 

( ) pod-interval  (formula (3.29)) 

  (3.29) 

Minimalna vrijednost parametra  konstantna je u cijelom intervalu , i njezina vrijednost je 

dana formulom (3.30) 
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  (3.30) 

a do toga se dolazi jednakim  preslagivanjem (sortiranjem) varijabli  i . Korisno je 

pripomenuti da kod parametara koji mjere pogreġku, znaļenje minimuma i maksimuma obrnuta je u 

odnosu na parametar toļnosti (podudarnosti) . Najveĺi moguĺi raspon  dan je formulama 

(3.31) do (3.33), a detaljniji izvodi dani su u Prilozima 3.16 i 3.17. 

Maksimalna vrijednost  simetriļna je u odnosu na vrijednost  ġto znaļi da za 

raspon  postoje dvije formule: (3.31) za i (3.32) za . 

  (3.31) 

  (3.32) 

Raspon parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 za cijelo podruļje  dan je formulom (3.33) 

  (3.33) 

Prosjeļna nasumiļna vrijednost  u ovisnosti o elementima matrice pogreġaka  i  

prikazana je formulom (3.34). 

  (3.34) 

Karakteristiļne vrijednosti standardne pogreġke s 

Standardna pogreġka  za klasifikacijske varijable s dva stanja ima vrlo sliļnu formulu onoj kod 

srednje apsolutne pogreġke , s tom razlikom da je cijeli izraz pod korijenom. Izvodi izraza za 

karakteristiļne vrijednosti potpuno je analogan onom prethodno opisanom kod parametra , a 

dani su izrazima (3.35) do (3.40): 

  (3.35) 

  (3.36) 

  (3.37) 

  (3.38) 

  (3.39) 

  (3.40) 

  (3.41) 
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Izvodi formula (3.35) do (3.41) nalaze se u Prilozima 3.18-3.23. 

Prosjeļna nasumiļna vrijednost  u ovisnosti o  parametrima dana je formulom (3.42). 

  (3.42) 

Karakteristiļne vrijednosti koeficijenta korelacije MCC 

Koristeĺi iste supstitucije za veliļine  i  kao i za prethodne izvode (Materijali i metode, 

Tablica 2.3), dobivene su karakteristiļne vrijednosti parametra  u ovisnosti o x-u (udjelu klase 

1). U formuli (3.43) dano je pojednostavljenje za izmjenjive varijable zbog  (izvod se nalazi u 

prilozima ï Prilog 3.24) 

 (3.43) 

Maksimalna vrijednost parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 prikazana je formulom (3.44) i 

ona je uvijek konstanta za izmjenjive varijable (izvod u Prilogu 3.25). 

 (3.44) 

Taj je rezultat dobiven jednakim ) preslagivanjem vrijednosti varijabli  i . Minimalne 

vrijednosti opisane su u ovisnosti o udjelu  izrazima (3.45) i (3.46).  

 
(3.45) 

 
(3.46) 

Izvod je dan u Prilozima 3.26 i 3.27. Razlika minimalnih i maksimalnih vrijednosti funkcija 

parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 predstavlja raspon parametra koji je prikazan 

jednadģbama (3.47) i (3.48). 

 
(3.47) 

 
(3.48) 

Prosjeļna nasumiļna vrijednost  uvijek je jednaka nuli: 

 (3.49) 

a dobivena je uvrġtavanjem supstitucijskih vrijednosti za veliļine  i  (Tablica 3.19) u izraz 

za izraļun parametra  u jednadģbu (2.14) i u Prilogu 2.2. 

Karakteristiļne vrijednosti parametra  F1  

Ovaj parametar primarno se koristi za kvantificiranje kvalitete modela razvijenih na visoko 

neuravnoteģenim skupovima podataka kod kojih je  jako velik, tj. puno veĺi od  i  [35]. 

Opĺeniti izraz za izraļun  dan je jednadģbom (2.8), a uz pojednostavljenje zbog toga ġto je  

za izmjenjive varijable dobije se jedn. (3.50) (Prilog 3.30).  
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  (3.50) 

Za potrebe raļunanja minimalnih i maksimalnih vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu 

klase 1, vrijednosti elemenata matrice pogreġaka  i  supstituirane su izrazima iz Tablice 2.3 

(Materijali i metode). Svi se izvodi provode analogno kao i u sluļaju parametara toļnosti ili 

koeficijenta korelacije . Maksimalna vrijednost parametra  konstantna je i jednaka 1 (3.51) a 

detalji su dani u Prilogu 3.31. 

  (3.51) 

Minimalna vrijednost parametra  u lijevom pod-intervalu  jednaka je nuli (formula 

(3.52) i Prilog 3.32): 

  (3.52) 

Minimalna vrijednost parametra  u desnom pod-intervalu udjela klase 1 ( , oznaļena je s 

, i njegova je vrijednost dana formulom (3.53): 

  (3.53) 

Izvod je dostupan u Prilogu 3.32. Iz formula (3.52) i (3.53) vidljivo je da je rijeļ o asimetriji, tj. o 

parametru kojem lijeva i desna strana nisu jednake u odnosu na toļku , ġto nije poģeljno. 

Naime, zamjena oznaka klase prilikom unosa podataka moģe rezultirati potpuno drugaļijim 

rezultatom i tumaļenjem. Osim toga ovaj parametar nije definiran za sluļaj. 

Kada se oduzmu funkcije minimalnih i maksimalnih vrijednosti u ovisnosti o udjelu klase 1, 

dobije se raspon prikazan formulama (3.54) i (3.55). 

  (3.54) 

  (3.55) 

Iz formula (3.54) i (3.55) vidljivo je kako je raspon nesimetriļan u odnosu na toļku , tj. u 

rasponu  vrijednost je 1, dok je u rasponu  njegova vrijednost . 

Izvod se nalazi u Prilogu 3.34. 

Prosjeļna nasumiļna vrijednost  u ovistnosti o elementima matrice pogreġaka  i  

prikazana je formulom (3.56). Izvod je dobiven uvrġtavanjem izraza za srednje vrijednosti  i  

temeljene na vjerojatnostima [68]. 

  (3.56) 

Karakteristiļne vrijednosti parametra Cohenove kape (ə) 

Parametar Cohenov kapa (ə) koriġten je za izraļun stupnja slaganja meĽu izmjenjivim varijablama 

 i  [38]. Izraz za njegov izraļun za izmjenjive varijable identiļan je onom za koeficijent 

korelacije , ġto je pokazano jednadģbama (2.14) odnosno (3.43). 
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Stoga, izvodi karakteristiļnih vrijednosti i raspona ovog parametra posve su identiļni onima 

dobiveni za parametar . MeĽutim, u opĺenitom sluļaju kad je , tj. kad nije rijeļ o 

usporedbi podudarnosti izmjenjivih varijabli i kad nije rijeļ o izraļunu Cohenove kape za 

uravnoteģeni model, karakteristiļne vrijednosti ə neĺe biti identiļne onima koeficijenta korelacije 

. 

3.4.2 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara , ,  i  

U svrhu potvrĽivanja ispravnosti izvedenih izraza za odreĽivanje minimalnih, maksimalnih i 

prosjeļnih vrijednosti parametara, te njihovih raspona, provedena su simulacijska istraģivanja. Bit 

ĺe prikazani rezultati za parametre , ,  i  za dva udjela klasa (1 i 0), od kojih je jedan 

simetriļan (50:50 %), dok je drugi udio klasa asimetriļan (80:20 %). Svrha analize je i utvrditi 

utjecaj promjene udjela klase 1 na raspone parametara, te potom istraģiti korelaciju raspona 

karakteristiļnih vrijednosti ovih parametara s entropijom varijable. 

Raspodjela prosjeļne apsolutne pogreġke ï MAE 

Raspodjela prosjeļne apsolutne pogreġke za dva udjela klasa prikazana je grafovima (Slike 3.12 i 

3.13). Crvene vertikalne crte predstavljaju simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti, dok 

zelene vertikalne crte predstavljaju apsolutne vrijednosti parametara dobivene odgovarajuĺim 

preslagivanjem varijabli. Kao i kod parametra toļnosti, svaka simulacija provedena je na 100.000 

parova izmjenjivih varijabli  i  

 

 
Slika 3.12 Raspodjela prosjeļne apsolutne pogreġke (MAE) varijable s omjerom klasa 50:50 % 
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Slika 3.13 Raspodjela prosjeļne apsolutne pogreġke () dobivena simulacijama za varijable s 

omjerom klasa 80:20 % 

 

Na Slikama 3.12 i 3.13 vidljiv je pomak centra raspodjela kao i promjena ġirine raspodjela, ġto 

upuĺuje na to da promjena udjela klase 1 () utjeļe na raspon parametra . Zbirni numeriļki 

podaci za ove raspodjele dani su u Tablici 3.5. Broj 50 u indeksu oznaļava udio klase 1 , 

a broj 80 u indeksu oznaļava udio klase 1 . 

 

Tablica 3.5 Deskriptivni podaci raspodjela  za varijable s 50 % i 80 % udjela klase 1 (

 i ) 

      

 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 prosjeļne apsolutne pogreġke za udio 80:20 % doġlo je do pomaka srednje vrijednosti 

raspodjele u lijevo u odnosu na raspodjelu za udjele klasa 50:50 % (0.32 u usporedbi s 0.59). Sliļan 

pomak dogaĽa 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 takoĽer se smanjio s  na . Simulacijska i apsolutna 

vrijednost maksimuma preklopile su se za skup s udjelom klasa 80:20 % (vrijednost 0.4). 

Raspodjela standardne pogreġke ï s 

U svrhu promatranja utjecaja promjene udjela klase 1 na ponaġanje standardne pogreġke , 

simulacijom dobivene vrijednosti prikazane su grafiļki na Slikama 3.14 i 3.15. Crtom ģute boje 
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oznaļena je srednja vrijednost raspodjela, crvenim vertikalnim crtama minimalne i maksimalne 

simulacijske vrijednosti, dok su zelenim vertikalnim crtama oznaļene apsolutne vrijednosti. 

 

 

Slika 3.14 Raspodjela standardne pogreġke (s) za varijable s omjerom klasa 50:50 % 

 

 

Slika 3.15 Raspodjela standardne pogreġke (s) za varijable s omjerom klasa 80:20 % 

 

Iz Slika 3.14 i 3.15 vidljivo je da se kod nesimetriļnog udjela klasa u varijabli (kod 

neuravnoteģenosti izmeĽu klasa) smanjuje raspon parametra . Vidljivo je da su za sluļaj  

smanjene maksimalna apsolutna i simulacijska vrijednost parametra , ġto je zbirno prikazano u  

Tablici 3.6. 
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Tablica 3.6 Deskriptivni podaci raspodjela parametra s za simulacijske varijable s udjelima klasa 
50:50 % i 80:20 % 

      

 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 pogreġke raspon apsolutnih vrijednosti je od 0 do 1 kod simetriļnog skupa 

50:50 %, dok je kod nesimetriļnog skupa 80:20 % raspon smanjen i on je od 0 do 0.6325. 

Simulacijski maksimum za raspodjelu 80:20 % je 0.4 ġto je za 0.2325 manje od apsolutnog 

maksimuma. Nadalje, simulacijski raspona iznosi 0.31. Srednja vrijednost kod simulacije sa 

simetriļnim udjelima klasa  iznosi 0.7061, dok je u skupu 80:20 % pomaknuta ulijevo i iznosi 

0.5649. 

Apsolutni raspon raspodjele standardne pogreġke za varijablu sa simetriļnim udjelima klasa 

iznosi 1, dok za raspodjelu kod varijable s nesimetriļnim udjelima raspon vrijednosti iznosi 0.63. 

Te promjene u raspodjeli upuĺuju na funkcionalnu ovisnost raspona standardne pogreġke o udjelu 

jedne klase u varijablama. 

Raspodjela Matthews-ovog koeficijenta korelacije ï MCC 

Matthews-ov koeficijent korelacije ï  je verzija Pearsonovog koeficijenta korelacija koja je 

prilagoĽena radu s binarnim varijablama [73]. Oznake na slikama iste su kao one opisane kod 

prethodnih parametara -  i . Simulacijske raspodjele prikazane su na Slikama 3.13 i 3.14. 

 

 

Slika 3.16 Raspodjela koeficijenta korelacije ( ) za varijable s omjerom klasa 50:50 % 
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Slika 3.17 Raspodjela koeficijenta korelacije ( ) za varijable s omjerom klasa 80:20 % 

 

Iz Slika 3.16 i 3.17 vidljiv je utjecaj promjene udjela klase 1 na maksimalne vrijednosti i raspone 

raspodjela vrijednosti parametra , dok su srednje vrijednosti raspodjela ostale nepromijenjene. 

Viġe numeriļkih detalja dano je u Tablici 3.7. 

Kod parametra  doġlo je do suģenja raspona apsolutnih vrijednosti pa je apsolutna razlika 

1.25 za skup s udjelima 80:20 %, dok za skup 50:50 % raspon iznosi 2.0. Neġto manje odstupanje 

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 korelacije ( ) za varijable s udjelima 

klasa 50:50 % i 80:20 % 

      

 Minimum  -0.440  -0.250 

 Maksimum  0.440  0.500 

 Medijan  0.000  0.000 

 Srednja vrijednost  0.000  0.000 

 Apsolutni minimum  -1  -0.25 

 Apsolutni maksimum  1  1 

 

Kao i kod svih ostalih simulacija, vidljiva je promjena raspona na jednoj strani (u ovom sluļaju 

lijevoj) gdje je doġlo do velikog suģenja i preklapanje minimalne apsolutne i minimalne 

simulacijske vrijednosti za skup 80%. Ova simulacija potvrĽuje da promjena u omjeru klasa izaziva 

promjene u raspodjeli parametra  [74]. 
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Raspodjela parametra F1 

Parametar  je mjera preciznosti testova za rad s binarnim varijablama. Najniģa vrijednost  je 0, 

a najviġa 1 [37]. Prikaz simulacijskih raspodjela vrijednosti parametra  za dva udjela klasa dan je 

na Slikama 3.18 i 3.19. Oznake na slikama imaju analogno znaļenje kao kod parametara  ili 

. 

 

 

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

 

 
 

Slika 3.19 Raspodjela parametra  za varijable s omjerom klasa 80:20 % 

 

Iz Slika 3.18 i 3.19 vidljiv je utjecaj promjene udjela klase 1 na promjenu raspona parametra  ġto 

su primijetili i drugi autori [75]. Viġe detalja o promjenama raspodjela, raspona i srednjih 

vrijednosti i medijana dostupno je u Tablici 3.8.  
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Tablica 3.8 Deskriptivni podaci raspodjele parametra  za varijable s udjelima klasa 50:50 % i 

80:20 %  

      

 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 parametra  doġlo je do suģenja raspona apsolutnih vrijednosti pri ļemu je apsolutna razlika 

0.25 za skup 80:20 %, a 1.0 za skup 50:50 %. Neġto manja, ali i dalje znatna, promjena raspona 

simulacijskih vrijednosti iznosi 0.44 za skup 80:20 % i 0.15 za skup 50:50 %. Kao i kod svih ostalih 

simulacija, vidljiva je promjena raspona na jednoj strani (u ovom sluļaju tamo gdje je ) 

gdje je doġlo do velikog suģenja i preklapanje minimalne apsolutne i minimalne simulacijske 

vrijednosti za skup 80:20 %. Simulacija potvrĽuje da promjena u omjera klasa utjeļe na promjenu u 

raspodjeli parametra  [75]. 

3.4.3 Usporedba simulacijskih i izvedenih karakteristiļnih vrijednosti 

parametra MAE, s, MCC i F1 

U ovom dijelu provest ĺe se usporedba izvedenih (poglavlje 3.4.1) i simulacijskih rezultata 

(poglavlje 3.4.2) dobivenih za karakteristiļne vrijednosti dodatnih parametara koji se koriste za 

izraļun kvalitete modela, tj. parametara , ,  i . Bit ĺe provedena usporedba u ġirokom 

rasponu vrijednosti udjela klase 1 ( u rasponu od 0.01 do 0.99 (od 1 % do 99 %). Rubne 

vrijednosti s udjelom klase 1 jednakim 0 % i 100% izostavljene su stoga ġto neki od parametara 

nisu definirani u tim sluļajevima, te ih nije moguĺe jednostavno izraļunati. Ova usporedba rezultata 

dobivenih izvodima i simulacijama, posluģit ĺe i kao dodatna provjera i dokaz ispravnosti izvedenih 

matematiļkih izraza za karakteristiļne vrijednosti parametara , ,  i . 

Rezultati simulacija grafiļki su prikazani za: (1) izvedene (pa time i apsolutne) i (2) 

simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti parametara, kao i za njihove raspone. 

Usporedba za prosjeļnu apsolutnu pogreġku (MAE) 

Na Slici 3.20 prikazane su izvedene i simulacijske minimalne i maksimalne vrijednosti parametra 

 u ovisnosti o udjelu jedne klase () u rasponu od 1 % do 99 %. 
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Slika 3.20 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Usporedbom parametra u grafu na Slici 3.5 s  u grafu na slici 3.20., moģe se uoļiti  jasna 

meĽuovisnost ovih parametara jer minimum toļnosti () odgovara maksimalnoj pogreġci ( ). 

Analogno vrijedi i za maksimalnu toļnost, koja odgovara minimalnoj pogreġci. Uoļava se da 

simulacijska vrijednost niti u jednom sluļaju (za nijedan ) nije veĺa od maksimalne, niti manja od 

minimalne vrijednosti dobivene s pomoĺu izvedenih formula. 

Kod parametra  vidi se da su apsolutne maksimalne vrijednosti parametra (izvedene iz 

formula) jednake simulacijskim za udjele klase 1 manje od 30% i veĺe od 70%. Sliļno kao kod 

parametara toļnosti, do potpunog preklapanja nije doġlo kod udjela bliģim 50:50 % stoga ġto je broj 

moguĺih permutacija modelne varijable  za te udjele daleko veĺi od 100.000, koliko je kreirano 

parova varijabli  i  u svakoj simulaciji (za odabrani  (%)). 

Oduzimanjem minimalnih od maksimalnih vrijednosti parametra izraļunan je raspon parametra 

 u ovisnosti o udjelu klase 1 () (Slika 3.21). 
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Slika 3.21 Apsolutni i simulacijski rasponi  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Apsolutna vrijednost raspona je potpuno istog oblika kao za parametar  (Slika 3.8), a identiļni 

su i matematiļki izrazi za raspon  (izraz (3.57)) i  (jednadģba (3.7)) u ovisnosti o udjelu 

klase 1 ( . 

 (3.57) 

Na slici se vidi da su sve simulacijske vrijednosti unutar raspona apsolutnih vrijednosti. 

Karakteristiļne vrijednosti standardne pogreġke ï s 

Simulacijske i izvedene minimalne i maksimalne vrijednosti standardne pogreġke u ovisnosti o 

udjelu klase 1 (), prikazane su na Slici 3.22.  

 
Slika 3.22 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti  u ovisnosti o udjelu klase 1 
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Ovisnost standardne pogreġke o udjelu klase 1 ( sliļan je onom za  sa Slike 3.7.  

Razlika minimalne i maksimalne vrijednosti standardne pogreġke daje raspon parametra, a 

prikazana je na Slici 3.23 u ovisnosti o udjelu klase 1. 

 
Slika 3.23 Apsolutni i simulacijski rasponi vrijednosti u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Formula za raspon parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 (  dana je izrazom (3.58) i vrijedi na 

cijelom intervalu . 

 (3.58) 

Karakteristiļne vrijednosti parametra MCC  

Simulacijske i apsolutne vrijednosti minimalne i maksimalne, vrijednosti parametra prikazane 

su na grafu (Slika 3.24). 
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Slika 3.24 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

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

30 % i iznad 70 %, kao i kod veĺine drugih parametara) ili veĺe od apsolutnih minimalnih 

vrijednosti parametra  dobivenim formulama (3.46) i (3.47) za lijevi i desni pod-interval udjela 

klase 1. Za udio klase 1 koji je bliģe 50%, broj pretraģenih nasumiļnih permutacija varijable  - 

koji uvijek iznosi 100.000, premali je u odnosu na ukupni moguĺi broj permutacija (~ 10
29

) za 

varijablu koja ima ukupno 100 vrijednosti. Kao i kod parametra toļnosti , maksimalna apsolutna 

vrijednost parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 () konstantna je i jednaka 1.0. Tomu je 

razlog ļinjenica da varijable  i  imaju identiļne udjele klase 1 i 0, pa zbog toga sigurno postoji 

permutacija varijable  koja ĺe biti identiļna redoslijedu vrijednosti varijable . U tom sluļaju ĺe 

se te dvije varijable savrġeno podudarati. Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametra  dani su 

u prilozima (Prilozi 3.24 -3.29). 

Raspon parametra  prikazan je na grafu (Slici 3.25).  
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Slika 3.25 Apsolutni i simulacijski rasponi vrijednosti parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Vrijednosti prikazane na Slici 3.25 potvrĽuju da se rasponi dobiveni simulacijama nalaze u 

okvirima apsolutnih raspona parametra , ġto posredno ukazuje na ispravnost izvedenih izraza 

za raspon . 

Karakteristiļne vrijednosti parametra  

Za razliku od svih drugih parametara, parametar  asimetriļan je u odnosu na udio klasa 50:50 %, 

ġto znaļi da obiļna zamjena oznaka klase 1 i 0 moģe uzrokovati potpuno razliļiti rezultat. Ovisnost 

parametra  o udjelima klase 1, prikazana je na grafu (Slika 3.26). 
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Slika 3.26 Apsolutne i simulacijske karakteristiļne vrijednosti  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Ponovno se mogu primijetiti poklapanje simulacijskih vrijednosti s apsolutnim za udjele manje od 

30 % i veĺe od 70 %, dok kod maksimalnih vrijednosti poklapanja nema, a razlog je opisan kod 

parametra srednje apsolutne pogreġke  (u tekstu ispod Slike 3.20) i koeficijenta korelacije 

 (u tekstu ispod Slike 3.24). Sve simulacijske vrijednosti nalaze se izmeĽu minimalnih i 

maksimalnih apsolutnih vrijednosti, a raspon vrijednosti parametra prikazan je na Slici 3.27. 
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Slika 3.27 Apsolutni i simulacijski rasponi parametra  u ovisnosti o udjelu klase 1 

 

Ovisnost raspona o udjelu klase 1 pokazuje sliļnu asimetriju kao i vrijednosti na grafu (Slika 3.26). 

Nedostatak parametra  njegova je asimetrija uslijed favoriziranje jedne od dvije klase, ġto 

rezultira znaļajno veĺim rasponom vrijednosti za manje vrijednosti udjela klase 1. To moģe izazvati 

problem neispravnog rangiranja predviĽanja, tj. prediktivnih metoda/modela. 

 

3.5 Usporedba izvedenih karakteristiļnih vrijednosti parametara 

, ,  i  s entropijom 

U Tablici 3.9 dani su koeficijenti korelacije u rasponu udjela klase 1 od 1 % do 50 % (i od 0 % do 

50%) izmeĽu entropije varijabli ( ), s jedne strane, te karakteristiļnih vrijednosti parametara 

, ,  i  i njihovih razlika s druge strane. Radi usporedbe s ranijim rezultatima za 

parametar toļnosti , korelacije za taj parametar dane su u zadnjem retku Tablice 3.9 A) i B). S 

obzirom na simetriļnu ovisnost  i parametara kvalitete o udjelu klase 1 (x) u odnosu na 

vrijednost x = 50 %, korelacije su raļunane samo do tog udjela. Nadalje, neki parametri nisu dobro 

definirani za x = 0 %, pa su korelacije raļunane polazeĺi od udjela x = 0 % (Tablica 3.9, A), kao i 

od udjela x = 1 % (Tablica 3.9, B). 
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Tablica 3.9 Koeficijenti korelacije izmeĽu entropije () i apsolutnih minimalnih i maksimalnih 

vrijednosti parametara za varijable u rasponu udjela klase 1 (x) od 1 % do 50 % (A) i od 0 do 50 %.  

 karakteristiļne vrijednosti apsolutni rasponi 

parametar rubne
a
 prosjeļne nasum.   

A) Koeficijenti korelacije za varijable s udjelom klase 1 (x) od 1 % do 50 % 

 0.948 0.997 0.842 0.997 

 0.989 0.990 0.880 0.997 
b
 -0.879 -

c
  0.879 

b
 - 0.948  0.948 

 -0.948 -0.997 0.997 ( ) 0.842 

B) Koeficijenti korelacije za varijable s udjelom klase 1 (x) od 0 % do 50 % 

 0.946 0.996 0.833 0.996 

 0.990 0.990 0.873 0.990 
b
 -0.875 -  0.875 

 - 0.946  0.946 

 -0.946 -0.996 0.996 ( ) 0.833 

a
Rubne karakteristiļne vrijednosti su za pogreġke ( i ) maksimalne (minimalne su konst. = 0), 

a za toļnost/podudarnost (  i ) minimalne (maksimalne su konst. = 1) vrijednosti; 
b
Maksimalne vrijednosti parametara  i  jednake su 1, a prosjeļna nasumiļna vrijednost 

; 
c
Prosjeļna nasumiļna vrijednost je konstantna, pa nije moguĺe izraļunati koeficijent 

korelacije. 

 

Najveĺu korelaciju s  ( ) u cijelom rasponu klase 1 (x) od 0 % do 50 % imaju 

prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara  i , odnosno parametar stvarnog doprinosa 

modela iznad nasumiļne toļnosti  (Tablica 3.9, dio B). Pritom, sam predznak korelacije je 

logiļan jer ġto je entropija varijabli  i  veĺa, to je veĺe odstupanje izmeĽu. Odmah nakon ta dva 

parametra, sljedeĺa najbolja korelacija u istom rasponu je s parametrom standardne pogreġke  

( ). Taj je zakljuļan logiļan jer se pogreġke  i  raļunaju na temelju elemenata 

tablice pogreġaka  i  (gdje je u sluļaju izmjenjivih varijabli ), dok se toļnost raļuna 

simetriļno - na temelju toļnih pogaĽanja klase 1 ) i 0 ). 

Grafiļki prikaz ovisnosti izmeĽu parametra  koji predstavlja entropiju varijable i 

karakteristiļnih vrijednosti parametara , , ,  i  prikazan je na  Slici 3.28. 
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Slika 3.28 Grafiļki prikaz ovisnost entropije () o karakteristiļnim vrijednostima parametara 

, , ,  i  koje pokazuju najbolje slaganje 

 

Jasno se moģe razaznati sliļnost ovisnosti o entropiji parametra za  s onim za  i , 

i ta je ovisnost linearna. Ovdje se u sluļaju uravnoteģenih modela odnosno izmjenjivih varijabli 

pokazuje potpuna identiļnost ovisnosti entropije varijable  i  (ili 

) s ovisnoġĺu  i  (odnosno 

). Ovo je i razumljivo, jer dok  daje maksimalni moguĺi stvarni doprinos 

modela mjereĺi toļnost/podudarnost izmeĽu varijabli  i  koja je iznad nasumiļne,  u 

tom sluļaju toļnost/podudarnost iskazuje preko  (odnosno preko , s obzirom da je 

kod izmjenjivih varijabli ), tj. minimalne moguĺe srednje apsolutne pogreġke/nepodudarnosti. 

Dakle, podudarnost izmeĽu varijabli  i  iskazuje se preko zbroja toļnih predviĽanja , a 

kako je ukupan broj vrijednosti u varijablama  i  jednak 

, jasno je da je to ekvivalentno mjerenju nepodudarnosti/pogreġke preko (). I jedan i drugi 

parametar moģe se iskazati u postotcima, ġto istiļe ova dva parametra kao intuitivno jasna i lako 

razumljiva, te time i vrlo prikladna za uporabu. Ujedno, to su parametri koji pokazuju najbolju 

korelaciju s entropijom varijabli od svih isprobanih parametara i raspona u Tablici 3.9. 

Funkcionalna ovisnost najboljih karakteristiļnih vrijednosti koeficijenta korelacije () i 

parametra   o entropiji varijable ( ) izrazito je nelinearna. To zapravo upuĺuje na 

izvjesne slabosti tih parametara, ġto je primijeĺeno i ranije, a uoļljivo je osobito za parametar  

(Slike 3.26 i 3.27) koji zanemaruje toļno predviĽanje klase 0 kad je ona veĺinska klasa. 

 



 71  

  

3.6 Primjena izvedenih parametara sloģenosti varijabli na podatcima 

u QSAR modeliranju 

3.6.1 Izrada mreģnog posluģitelja za procjenu sloģenosti varijabli 

Classification variable complexity parameter estimator mreģna je aplikacija napravljena u svrhu 

izraļuna i analize sloģenosti podataka, a funkcionira kao besplatni server (posluģitelj). Varijable 

(molekularni deskriptori) uļitavaju se u obliku stupaca podatkovne tablice. Osnovni oblik varijabli 

je binarni, gdje su jedine moguĺe vrijednosti varijable 1 ili 0. Kako su obiļno stvarni skupovi 

deskriptora kombinacija binarnih, opĺenitih klasifikacijskih varijabli s viġe klasa i kontinuiranih 

varijabli, za lakġi rad servera, na svim varijablama koje nisu ļisto binarne provodi se postupak 

dihotomizacije. Taj je postupak opisan u nastavku. 

Sloģenost varijabli i ostali karakteristiļni parametri (minimalne, maksimalne i prosjeļne 

nasumiļne vrijednosti) raļunaju se za sve varijable iz ulazne datoteke. Opis naļina rada aplikacije i 

dijelova koda nalazi se u prilozima (Prilog 3.44). Web aplikacija dostupna je online [76], a njezin 

osnovni izgled prikazan je na Slici 3.29. Rezultati za svaku varijablu prikazuju se u recima, a 

oznake (znaļenja kratica) parametara koji se raļunaju na serveru, opisane su u nastavku. Primjeri 

prihvatljivih ulaznih datoteka dani su na mreģnoj stranici aplikacije. 
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Slika 3.29 Izgled mreģne aplikacije ĂClassification variable complexity parameter estimatorò 

 

Rezultati izraļuna sloģenosti prikazani su u tabliļnom obliku, i moguĺe je njihovo preuzimanje 

klikom na ikonu ĂDownload resultsò. Primjer tabliļnog rezultata prikazan je na Slici 3.30. 
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Slika 3.30 Prikaz rezultata mreģnog posluģitelja (servera) za izraļun sloģenosti varijabli 

 

U primjeru tablice na mreģnom posluģitelju prikazane su karakteristiļne vrijednosti parametara 

, te na kraju procjena sloģenosti varijable (parametar ). 

Prvi dio slike ukljuļuje slijedeĺe stupce: 

 ID ï automatski dodijeljen redni broj retka 

 # - redni broj stupca u ulaznoj datoteci 

 x ï udio klase 1 

 X ï broj elemenata kase 1 u varijabli 

 class ï oznaka naļina izraļuna parametara ('calculated' znaļi izraļun formulama, a 

Ăsimulationñ  znaļi izraļun pomoĺu sortiranja podataka) 

 column ï naziv varijable/stupca iz ulazne datoteke 

 Q2_min ï minimalna vrijednost parametra  

 ȹ(Q2) ï raspon parametra  

 ȹQ2_min ï minimalna vrijednost parametra  

 ȹQ2_max ï stvarni maksimalni doprinos modela - razlika parametara: 

  

 Q2rnd - parametar  (prosjeļna nasumiļna vrijednost parametra ) 

 ȹQ2_max,norm ï normalizirana vrijednost parametra sloģenosti ( )  

 ȹQ2_Cmpl_Level ï razina sloģenosti definiran pomoĺu maksimalne vrijednosti  

parametra najsloģenije moguĺe varijable s jednakim brojem elemenata obje klase (po ) 

ili najbliģe moguĺe tom broju, kod varijabli s neparnim brojem vrijednosti ()  

 logW_Cmpl ï sloģenost () 

 logW_Cmpl_Norm ï normalizirana sloģenost/entropija varijable ( 

 logW_Cmpl_Level ï razina sloģenosti definirana parametrom   

3.6.2 Primjena rezultata u analizi skupova varijabli iz literature 

Kontinuirane varijable posebne su po tome ġto izmeĽu svake vrijednosti moģe postojati beskonaļan 

broj vrijednosti, ukoliko je to tehniļki moguĺe. Kako bi rezultati ovog rada bili primjenjivi na 

kontinuiranim varijablama, potrebno ih je prilagoditi - transformacijom vrijednosti u dvije klase. Ta 
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se pretvorba provodi tako da se svaka vrijednost usporeĽuje sa srednjom vrijednoġĺu varijable. 

Vrijednosti manje od srednje vrijednosti svrstavaju se u klasu Ă0ñ, a one veĺe ili jednake srednjoj 

vrijednosti u klasu Ă1ñ. 

Za analizu rada aplikacije sa stvarnim podacima koristit ĺe se nekoliko skupova deskriptora od 

kojih su neki podskupovi binarne klasifikacijske, neki opĺenite klasifikacijske a neki kontinuirane 

varijable. Stoga ĺe, radi jednostavnosti provedbe analiza, svi podaci biti dihotomizirani u odnosu na 

srednju vrijednost [66,67]. Korisniku aplikacije Classification variable complexity parameter 

estimator [76] bit ĺe dana informacija o razini sloģenosti pojedine varijable iz skupa deskriptora 

koji su predani za analizu. Pritom, bit ĺe izraļunane i dane dvije razine sloģenosti - gledano prema 

normaliziranoj entropiji  ( )  i prema normaliziranom maksimalnom doprinosu 

modela  ( ). 

Maksimalna vrijednost parametra  raļuna se po formuli  (Prilog 3.11) i 

bit ĺe normalizirana kako bi joj vrijednost bila izmeĽu 0 i 1. Maksimalna vrijednost doprinosa 

modela  za binarne varijable raļuna se pomoĺu formule  (Prilog 3.8), pa 

je . Kako je najveĺi moguĺi stvarni doprinos toļnosti neke varijable iznad 

nasumiļne toļnosti  jednak 0.5, ta je vrijednost koriġtena u Tablici 3.10 kao faktor 

normalizacije u nazivniku.  

Maksimalna vrijednost parametra  raļuna se po formuli  (Prilog 3.11) i 

bit ĺe normalizirana kako bi joj vrijednost bila izmeĽu 0 i 1. Maksimalna vrijednost doprinosa 

modela za binarne varijable raļuna se pomoĺu   (Prilog 3.8), pa je 

rezultat . Kako je najveĺi moguĺi stvarni doprinos toļnosti neke varijable 

iznad nasumiļne toļnosti jednak 0.5, ta je vrijednost koriġtena u Tablici 3.10 kao faktor 

normalizacije u nazivniku. 

Analiza skupa s 30 deskriptora iz rada Huuskonen [66] (Huuskonen30, Prilog E_3.6) 

aplikacijom Classification variable complexity parameter estimator [76] pokazala je da neki 

deskriptori nemaju sloģenost veĺu od 10 %. Skup je izvorno prireĽen za QSPR modeliranje 

topljivosti organskih spojeva u vodi s pomoĺu multivarijatne regresije i neuronskih mreģa. Oni 

deskriptori ļija je razina sloģenosti prema  parametru manja od 10 % prikazani su u 

Tablici 3.10. Deskriptori imaju po 884 vrijednosti (za jednako toliko molekula u skupu), pa se taj 

skup moģe smatrati velikim skupom. 

 

Tablica 3.10 Deskriptori iz skupa Huuskonen30 najniģe sloģenosti prema normaliziranim 

parametrima  i  

deskriptor    
prag sloģenosti 

 
 

prag 

sloģenosti 

 

SssssN+ 2 0.23 0.9 % < 1 % 2.11 % Ó 1 % 

SsSH 8 0.9 3.59 % Ó 2.5 % 7.16 % Ó 5 % 

SdS 16 1.8 7.11 % Ó 5 % 12.76 % Ó 10 % 

SdssS 881 99.6 1.35 % Ó 1 % 3.05 % Ó 2.5 % 

SsI 16 1.8 7.11 % Ó 5 % 12.76 % Ó 10 % 

 

U Tablici 3.10 stupac Ăñ oznaļava broj jedinica (broj elemenata u skupu koji pripadaju klasi 1) 

dobiven nakon dihotomizacije varijabli pomoĺu srednje vrijednosti. Na primjer, deskriptor 
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ĂSssssN+ñ ima samo dvije vrijednosti koje nisu nula - od njih ukupno 884. Stupcem Ăñ oznaļen 

udio klase 1 u varijabli s ukupno vrijednosti. Brojem 1 oznaļena je klasa koja je veĺa ili jednaka 

srednjoj vrijednosti. Stupac  oznaļava normiranu vrijednost parametra  izraļunanu 

pomoĺu udjela () te normiranu u odnosu na najsloģeniju varijablu s  vrijednosti od kojih je 

polovica u jednoj klasi. Analogno, isto je pravilo normalizacije primijenjeno na entropiju varijable 

 (Boltzmannovu entropiju), te je dobivena normalizirana vrijednost  koja se koristi 

kao mjera sloģenosti. 

Iz Tablice 3.10 vidimo da je niska sloģenost onih deskriptora koji imaju veĺinu vrijednosti u 

jednoj klasi. Deskriptori SssssN+ i SdssS svakako nemaju dovoljnu sloģenost za ukljuļivanje u bilo 

kakav model. TakoĽer, sliļno je i s deskriptorom SsSH, pa i s deskriptorima SdS i SsI. MeĽutim, 

vaģno je napomenuti da su u modelima u [66] svi ovi deskriptori bili ukljuļeni u model. 

Sliļna obrada provedena je i na proġirenom skupu koji sadrģi 58 deskriptora (Huuskonen58), 

svaki s 884 vrijednosti [66], a rezultati su prikazani u Tablici 3.11. 

Tablica 3.11 Znaļajnost deskriptora iz skupa Huuskonen58 prema normaliziranim 
parametrima  i  

deskriptor  
prag sloģenosti 

 

 prag sloģenosti  

StCH 2.7 % Ó 2.5 % 5.6 % Ó 5 % 

SddC 0.45 % < 1 % 1.11 % Ó 1 % 

StsC 7.98 % Ó 7.5 % 14.04 % Ó 10 % 

SdNH 0.9 % < 1 % 2.11 % Ó 1 % 

SaaNH 0.9 % < 1 % 2.11 % Ó 1 % 

StN 4.92 % Ó 2.5 % 9.37 % Ó 7.5 % 

SaasN 0.45 % < 1 % 1.11 % Ó 1 % 

SssssN+ 0.9 % < 1 % 2.11 % Ó 1 % 

SaaO 5.36 % Ó 5 % 10.07 % Ó 10 % 

SdsssP 4.03 % Ó 2.5 % 7.92 % Ó 7.5 % 

SsSH 3.59 % Ó 2.5 % 7.16 % Ó 5 % 

SdS 7.11 % Ó 5 % 12.76 % Ó 10 % 

SaaS 5.36 % Ó 5 % 10.07 % Ó 10 % 

SdssS 1.35 % Ó 1 % 3.05 % Ó 2.5 % 

SsI 7.11 % Ó 5 % 12.76 % Ó 10 % 

 

U Tablici 3.11 najmanju znaļajnost prema  parametru imaju deskriptori SaasN i SddC gdje 

samo jedna od 884 vrijednosti nije jednaka 0. U sluļaju deskriptora SdNH, SaaNH i SssssN+ samo 

dvije od 884 vrijednosti nisu jednake 0. 

Za oba skupa podataka (Huuskonen30 i Huuskonen58) pokazalo se da samo malen broj 

deskriptora ne odgovara razini sloģenosti dovoljnoj za obradu. MeĽutim, nedostatak je modela iz 

rada [66] koji su temeljeni na svim deskriptorima taj ġto nisu prepoznati i iskljuļeni iz modela 

deskriptori vrlo niske (tj. zanemarive) sloģenosti. 

Treĺi skup deskriptora koji ĺe biti analiziran sadrģi 33 analoga taksana. Skup sadrģi samo tri 

deskriptora od kojih je jedan indikatorski deskriptor (IHAL) (objaġnjen u uvodu disertacije). 
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Indikatorski deskriptor predstavljen je u radu Verme i Hanscha [67] (Tablica 4 iz toga rada) za 

potrebe modeliranje inhibicije rasta stanica raka log(1/IC50) analozima taksana (Tablica 3.12).  

 

Tablica 3.12 Skup deskriptora i bioloġke aktivnosti 33 spoja iz skupine taksana (taksani) u QSAR 

modeliranju preuzeto iz rada Verme i Hanscha [67] 

No. R X Y log(1/IC50) LR B5X IHAL 

1 COCH3 OCH3 CF2H 9.28 4.06 3.07 0 

2 COC2H5 OCH3 CF2H 9.23 4.87 3.07 0 

3 CON(CH3)2 OCH3 CF2H 9.37 4.77 3.07 0 

4 COOCH3 OCH3 CF2H 9.36 4.73 3.07 0 

5 COCH3 F CF2H 9.46 4.06 1.35 1 

6
a
 COC2H5 F CF2H 9.07 4.87 1.35 1 

7 CON(CH3)2 F CF2H 9.46 4.77 1.35 1 

8 COOCH3 F CF2H 9.37 4.73 1.35 1 

9
a
 COCH3 Cl CF2H 8.71 4.06 1.8 1 

10 COC2H5 Cl CF2H 9.37 4.87 1.8 1 

11
a
 CON(CH3)2 Cl CF2H 9.24 4.77 1.8 1 

12 COOCH3 Cl CF2H 9.54 4.73 1.8 1 

13 COCH3 N3 CF2H 9.24 4.06 4.18 0 

14 COC2H5 N3 CF2H 9.43 4.87 4.18 0 

15 CON(CH3)2 N3 CF2H 9.4 4.77 4.18 0 

16 COOCH3 N3 CF2H 9.44 4.73 4.18 0 

17 COCH3 OCH3 CF3 9.16 4.06 3.07 0 

18 COC2H5 OCH3 CF3 9.27 4.87 3.07 0 

19 CON(CH3)2 OCH3 CF3 9.17 4.77 3.07 0 

20 COOCH3 OCH3 CF3 9.28 4.73 3.07 0 

21 COCH3 F CF3 8.95 4.06 1.35 0 

22 COC2H5 F CF3 8.94 4.87 1.35 0 

23 CON(CH3)2 F CF3 9.12 4.77 1.35 0 

24 COOCH3 F CF3 9.07 4.73 1.35 0 

25 COCH3 Cl CF3 9.07 4.06 1.8 0 

26 COC2H5 Cl CF3 8.95 4.87 1.8 0 

27
a
 CON(CH3)2 Cl CF3 9.35 4.77 1.8 0 

28 COOCH3 Cl CF3 9.17 4.73 1.8 0 

29 COCH3 N3 CF3 9.3 4.06 4.18 0 

30 COC2H5 N3 CF3 9.4 4.87 4.18 0 

31 CON(CH3)2 N3 CF3 9.3 4.77 4.18 0 

32 COOCH3 N3 CF3 9.4 4.73 4.18 0 

33 H N3 CF3 9.15 2.06 4.18 0 

 

IC50 oznaļava molarnu koncentraciju kemijskog spoja kojim se inhibira 50 % rasta stanica 

raka. Za potrebe QSAR modeliranja uzimaju se logaritmirane vrijednosti IC50.. Inaļe, Corwin 

Hansch poznat je i kao utemeljitelj QSAR metode, i dugi niz godina primjenjivao ju je u 

modeliranju bioloġke aktivnosti molekula ponajviġe u medicinskoj kemiji i dizajniranju novih 
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lijekova. Karakteristiļno za radove C. Hanscha i suradnika je da su u svim QSAR analizama 

koristili uglavnom mali broj fizikalno-kemijskih i indikatorskih deskriptora. To je potpuno opreļno 

od danaġnjih QSAR studija koje modeliranje vrġe na velikom  poļetnom skupu deskriptora. U 

takvom danaġnjem pristupu QSAR modeliranju, prethodna eliminacija deskriptora niske sloģenosti 

nuģan je korak u poļetnoj fazi modeliranja. Binarni indikatorski deskriptori u prethodnim modelima 

ļesto imaju veliki nesrazmjer broja molekula u jednoj i drugoj klasi. To je glavni razlog zbog kojeg 

su izabrani ti skupovi za ilustraciju primjene parametara sloģenosti varijabli razvijenih u disertaciji. 

Glavni predmet istraģivanja ovog doktorskog rada je postupak izbora deskriptora na naļin da se 

zadrģe oni prihvatljive sloģenosti, eliminiraju oni niske sloģenosti.Za spomenuti skup 33 analoga 

taksana izraļunati su deskriptori: duljina supstituenta R (LR), ġirina supstituenta (B5X), dok je IHAL  

indikatorski deskriptor koji ima vrijednost 1 samo kad je na poloģaju X supstituent atom halogenog 

(HAL) elementa flora (F) ili klora (Cl) i da je istovremeno na poloģaju Y skupina CF2H. U svim 

ostalim sluļajevima indikatorski deskriptor IHAL ima vrijednost 0. 

Sloģenost deskriptora i varijable koja predstavlja bioloġku aktivnost iz Tablice 3.12 analizirana 

je razvijenim mreģnim posluģiteljem Classification variable complexity parameter estimator [76], a 

rezultati analize dani su u Tablici 3.13. 

 

Tablica 3.13 Rezultati analize sloģenosti bioloġke aktivnosti i deskriptora za skup taksana iz 

Tablice 3.12 [67] mreģni posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76] 

 
bioloġka aktivnost i deskriptori 

log(1/IC50) LR B5X IHAL 

 0.5455 0.7273 0.5152 0.2424 

 18 24 17 8 

 0.0909 0.4545 0.0303 0.5152 

 1 1 1 1 

 0.5041 0.6033 0.5005 0.6327 

 0.9091 0.5455 0.9697 0.4848 

 -0.4132 -0.1488 -0.4702 -0.1175 

 0.4959 0.3967 0.4995 0.3673 

 (%) 99.2 % 79.3 99.9 73.5 

 Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % 

 9.01 7.59 9.07 7.14 

 (%) 99.0 83.7 100 78.8 

 Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % 

 

Dobivene razine sloģenosti (iskazanu u %) dovoljno su visoke za sve parametre, tj. sve su razine 

iznad 10 % prema oba parametra (i po normiranim parametrima  i ). Sloģenost 

indikatorskog deskriptora najniģa je, iako vrlo znaļajna te iznosi 79 % prema normaliziranoj 

entropiji ( ) i 74 % prema normaliziranom stvarnom doprinosu modela ( ). U 

sluļaju smanjenog skupa, nakon izbacivanja ļetiri spoja koji su najviġe odstupali pa su izbaļeni iz 

modeliranja u [67], dovoljno je promotriti samo promjenu sloģenosti indikatorskog deskriptora, dok 

kod ostalih varijabli ne oļekujemo znaļajnije promjene. Kako su od ļetiri izbaļene molekule njih 

tri s vrijednoġĺu jednakom 1, to je u indikatorskom deskriptoru IHAL preostalo pet molekula s 

vrijednoġĺu 1, i 24 s vrijednostima jednakim 0. Sloģenost te varijable je 65 % prema  i 
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57 % prema . To je znaļajno smanjenje sloģenosti, iako se promjena omjera klasa 1 i 

0 ļini malom, te se treba voditi raļuna o tome kad se radi modifikacija skupa deskriptora na taj 

naļin. 

Dobivene razine sloģenosti (iskazanu u %) dovoljno su visoke za sve parametre, tj. sve su razine 

iznad 10 % prema oba parametra (i po normiranim parametrima  i  ). Sloģenost 

indikatorskog deskriptora najniģa je, iako vrlo znaļajna te iznosi 79 % prema normaliziranoj 

entropiji ( ) i 74 % prema normaliziranom stvarnom doprinosu modela ( ).  

Ļetvrti skup deskriptora za analoga 22 taksana , a prireĽen je u radu Verme i Hanscha [67] 

(Tablica 1 iz toga rada). Skup sadrģi tri deskriptora od kojih je jedan indikatorski deskriptor koji 

ima vrijednost 1 samo ako je supstituent X cikloalkilna skupina, a preostala dva su hidrofobnost 

( X́) i molarna refraktivnost (MRX) supstituenta X (Tablica 3.14). Na tom skupu spojeva modelirala 

se njihova citotoksiļnost log(1/IC50) prema staniļnim linijama oznake HCT-116 iskazana u jedinici 

10
-9

 mola (nM), a QSAR model dan je jednadģbom (1) u tom radu [67]. 

 

Tablica 3.14 Skup bioloġke aktivnosti i deskriptora za 22 spoja iz skupine pacitaksela 

(pacitakseli22) u QSAR modeliranju iz rada Verme i Hanscha [67] 

No. X log(1/IC50) X́ MRX ICYALK  

1 CH3 8.62 0.7 0.46 0 

2 C6H5 6.39 1.91 2.51 0 

3 4-F-C6H4 6.1 2.05 2.53 0 

4 CH2F 8.15 0.37 0.48 0 

5 CCl3 8.4 2.58 1.94 0 

6 C2H5 8.7 1.23 0.93 0 

7 CH]CH2 8.22 0.85 0.98 0 

8 (CH2)2CH3 8.96 1.76 1.39 0 

9 CH(CH3)2 8.3 1.54 1.39 0 

10 C(CH3)=CH2 8.35 1.16 1.44 0 

11 trans-CH=CHCH3 8.64 1.38 1.44 0 

12 Cy-C3H5 9 1.28 1.25 1 

13 (CH2)3CH3 8.7 2.28 1.86 0 

14 Cy-C4H7 8.82 1.61 1.68 1 

15 (CH2)4CH3 8.22 2.81 2.32 0 

16 Cy-C5H9 8.7 2.17 2.14 1 

17 OCH3 8.7 0.68 0.62 0 

18 OCH2CH3 9 1.21 1.08 0 

19 O(CH2)2CH3 8.59 1.74 1.54 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 0.87 1.12 0 

 

Sloģenost deskriptora i varijable koja predstavlja bioloġku aktivnost iz Tablice 3.14 analizirana 

je mreģnim posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76], a rezultati analize dani su u Tablici 3.15. 
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Tablica 3.15 Rezultati analize sloģenosti bioloġke aktivnosti i deskriptora/varijabli skupa 

pacitakseli iz Tablice 3.14 [69] mreģnim posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76] 

 log(1/IC50) X́ MRX ICYALK  

 0.73 0.5 0.45 0.18 

 16 11 10 4 

 0.45 0 0.09 0.64 

 1 1 1 1 

 0.60 0.50 0.50 0.70 

 0.55 1 0.91 0.36 

 -0.15 -0.5 -0.41 -0.07 

 0.40 0.5 0.50 0.30 

 (%) 79 100 99 60 

 Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % 

 4.9 5.8 5.8 3.9 

 (%) 83 100 99 66 

 Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % Ó 10 % 

 

Dobivene razine sloģenosti dovoljno su visoke za sve parametre, tj. sve su razine iznad 10 % prema 

oba normalizirana parametra ï i  i . Sloģenost indikatorskog deskriptora 

najniģa je, iako vrlo znaļajna, i iznosi. 66 % prema normaliziranoj entropiji () i 60 % 

prema normaliziranom stvarnom doprinosu modela ( ). 

Za usporedbe normiranih vrijednosti  i  parametara, napravljena je simulacija 

kojom su se raļunali uvjeti dostizanja pragova sloģenosti (udio klase 1 () u varijabli) na 

varijablama koje imaju od 15 do 2000 vrijednosti/elemenata (tj. , a rezultati su dani 

u Prilogu E_3.7. Usporedba u tom rasponu  pokazuje da normirani parametar  postiģe 

razine sloģenosti 1, 2.5, 5, 7.5 i 10 % uvijek ranije nego  ili, u graniļnim sluļajevima, 

za isti  (udio klase 1). Vrijednosti  za koje se u nekim sluļajevima podjednako brzo dostiģu iste 

razine znaļajnosti po obje mjere sloģenosti, nalaze se u intervalu . Takvih je sluļajeva 

ukupno 106, postiģe se samo za razine sloģenosti 1 % i, rjeĽe, za razine sloģenosti 2.5 %.  

3.6.3 Primjena u analizi deskriptora/varijabli izraļunanih na proteinskim 

sekvencama 

Pored primjene na skupovima organskih kemijskih spojeva (ili kako se katkad nazivaju ï malim 

molekulama), pokazat ĺe se primjena rezultata iz disertacije u analizi sloģenosti varijabli 

izraļunanih na proteinskim sljedovima (sekvencama), kao veĺim kemijskim/biokemijskim 

molekularnim strukturama. Razvijena je aplikacija ProtSeqAnalizer [82] (Prilozi 3.45 i E_3.3) za 

izraļun deskriptora iz proteinskih sljedova, a njena primjena ilustrirat ĺe se u analizi baze DADP 

[65] s 568 antimikrobnih peptida. 

Aplikacija ProtSeqAnalizer [82] (Prilozi 3.45 i E_3.3) raļuna kao deskriptore frekvencije 

pojavljivanja u proteinima:  

  (1) motiva ï skupina susjednih aminokiselina poput GXXG (skup_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 aminokiselina (skup_aminokiseline, 20 deskriptora) 

  (3) parova susjednih aminokiselina ('dipeptida') u proteinima (skup_parovi-1, 370 deskriptora) 

uzimajuĺi u obzir poredak (AK nije isto kao i KA) 

  (4) parova susjednih aminokiselina ('dipeptida') u proteinima (skup_parovi-2, 203 deskriptora) ne 

uzimajuĺi u obzir poredak (AK i KA zajedno se zbrajaju i ļine jedan deskriptor) 

Nadalje, programima razvijenim za raļunanje deskriptora (malih) organskih molekula raļunaju se 

joġ dva skupa: 

  (5) deskriptori temeljeni na konceptu povezanosti atoma u molekulama ï modificirani zagrebaļki 

indeksi/deskriptori (skup_ zagrebaļki, 22 deskriptora - topoloġki deskriptori temeljeni na 

reprezentaciji molekule matematiļkim grafom) raļunani aplikacijom razvijenom u disertaciji 

(Prilog E_3.2 i [53]) 

  (6) deskriptori izraļunani programom Dragon 3.5 (skup_Dragon, 1205 deskriptora) [6]. Skup 

sadrģi razne skupine molekularnih deskriptora, od konstitucijskih, preko topoloġkih, informacijskih, 

itd. Taj je program ponajļeġĺe koriġten u danaġnjim QSAR modeliranjima.  

Ukupno 1941 deskriptor svrstan je u ġest skupova deskriptora. Prije analize svi su deskriptori 

dihotomizirani s obzirom na srednju vrijednost i vrijednosti svakog deskriptora samo su 1 i 0. 

Rezultati analize njihove sloģenosti mreģnim posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76] zbirno su 

prikazani u Tablici 3.16. 

 

Tablica 3.16 Zbirni rezultati obrade sloģenosti varijabli/deskriptora skupa peptida baze DADP [65] 

mreģnim posluģiteljem [76] razvijenim u disertaciji 

razina 

sloģenosti 

broj proteina ispod razine 

sloģenosti 

kumulativni zbroj proteina po razinama 

sloģenosti 

    

< 1 % 0 97 0 97 

1 ï 2.5 % 97 92 97 189 

2.5 ï5 % 92 104 189 293 

5 ï 7.5 % 52 58 241 351 

7.5 ï 10 % 52 43 293 394 

Ó 10 % 1648 1547 1941 1941 

 

Broj deskriptora kojima je razina sloģenosti < 1 % prema normaliziranoj entropiji  bitno je 

manju nego kad se razina sloģenosti iskazuje preko maksimalnog normaliziranog doprinosa modela 

iznad nasumiļne toļnosti (). To potvrĽuje ranije opisanu zakonitost prema kojoj 

parametar  za sve udjele klase 1 raste sporije nego parametar . Razlike izmeĽu ovih 

dvaju mjera izraģenih u postotcima najveĺe su kod malih udjela klase 1 () i sloģenostima manjim 

od 1 %, a pribliģno se izjednaļuju polazeĺi veĺ od sloģenosti > 1 %. Ukoliko bi se ova metoda 

iskoristila za odabir varijabli tako da se npr. odabere razina sloģenosti od Ó 10 %, tada bi od 1941 

deskriptora njih 394 bilo odbaļeno prema , i 293 prema parametru sloģenosti 

. 

GXXG motiv ļest je kod antimikrobnih peptida izoliranih iz ģabe. Njegova uļestalost 

pojavljivanja u skupu DADP polipeptida [65] obraĽena je i spremljena u datoteke koje imaju u 

nazivu 'GXXG' u Prilogu E_3.8). Obrada sekvenci koje sadrģavaju taj motiv prikazana je u Tablici 

3.17.  
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Tablica 3.17 Znaļajnost GXXG deskriptora za 568 peptida iz baze DADP [65] prema parametrima 

 i  izraļunana mreģnim posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76] 

 (%)  
deskriptor 

(motiv) 

 

(%) 

 

razina sloģen. 

 

(%) 

 

razina sloģenosti 

4.2 24 GLSG 16.2 Ó 10 % 24.8 Ó 10 % 

2.3 13 GKTG 9.0 Ó 7.5 % 15.3 Ó 10 % 

2.3 13 GILG 9.0 Ó 7.5 % 15.3 Ó 10 % 

1.8 10 GIGG 6.9 Ó 5 % 12.4 Ó 10 % 

1.8 10 GVLG 6.9 Ó 5 % 12.4 Ó 10 % 

1.4 8 GLLG 5.6 Ó 5 % 10.3 Ó 10 % 

1.1 6 GLFG 4.2 Ó 2.5 % 8.1 Ó 7.5 % 

1.1 6 GKAG 4.2 Ó 2.5 % 8.1 Ó 7.5 % 

1.1 6 GKVG 4.2 Ó 2.5 % 8.1 Ó 7.5 % 

0.9 5 GKFG 3.5 Ó 2.5 % 6.9 Ó 5 % 

0.7 4 GLVG 2.8 Ó 2.5 % 5.7 Ó 5 % 

0.7 4 GFLG 2.8 Ó 2.5 % 5.7 Ó 5 % 

0.5 3 GNTG 2.1 Ó 1 % 4.4 Ó 2.5 % 

0.5 3 GLTG 2.1 Ó 1 % 4.4 Ó 2.5 % 

0.4 2 GMLG, GAFG 
a
 1.4 Ó 1 % 3.1 Ó 2.5 % 

0.2 1 
GGKG, GNMG 

b
 

0.7 < 1 % 1.6 Ó 1 % 

a
 Identiļne sve numeriļke vrijednosti sloģenosti imaju i ovi motivi: GLKG, GIFG, GVSG, GGGG; 

b
 Identiļne sve numeriļke vrijednosti sloģenosti ima i ovih 23 motiva: GPHG, GING, GVAG, 

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 u Tablici 3.17 analizirani su kao bitni u 

modeliranju antimikrobne aktivnosti peptida [65]. Samo jedan deskriptor/motiv ima sloģenost veĺu 

od 10 %, a njih 6 veĺu od 5 % prema , dok ġest motiva ima sloģenost veĺu od 10 % i 

njih 12 veĺu od 5 % prema normaliziranoj entropiji . Ukoliko se uzme 1 % kao minimalni 

prag prihvatljive sloģenosti, onda prema  25 motiva/deskirptora treba biti odbaļeno od 

njih 45, dok prema  svih tih 25 motiva/deskriptora ima sloģenost izmeĽu 1 i 2.5 %. Tih 25 

motiva ima samo jednu vrijednost jednaku 1 i 567 vrijednosti koje su jednake 0. U sluļaju kada i ta 

jedna vrijednost ne bi bila jednaka 1, taj bi deskriptor imao identiļnih svih 568 vrijednosti (koje su 

sve 0) i bio bi zacijelo odbaļen kao potpuno monoton (neinformativan). 

Maksimalno moguĺi broj motiva oblika GXXG je 400 (na svakom mjestu X moģe se izmijeniti 

do 20 aminokiselina), meĽutim samo 45 peptida ima barem jedan takav motiv. Razine sloģenosti za 

 peptida u ovisnosti o minimalnom broju proteina () koji imaju motiv GXXG (broj 

peptida klase 1 ( )) dane su u Tablici 3.18. 

Iz Tablice 3.18 vidi se da razina (prag) sloģenosti prema  u ovisnosti o (minimalnom) 

broju peptida klase 1 koji imaju barem jedan motiv GXXG raste brģe nego sloģenost prema 

, ġto ukazuje da je entropija manje strog kriterij sloģenosti. 
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Tablica 3.18 Razine sloģenosti varijabli u ovisnosti o normaliziranim parametrima sloģenosti i o 

minimalnom broju elemenata (peptida) klase 1 za varijablu s N = 568 vrijednosti 

minimalan broj peptida klase 1 () dovoljan za 

postizanje razina sloģenosti 
razina sloģenosti 

 (%)  (%) 
 

1 0 < 1 % 

2 1 Ó 1 % 

4 2 Ó 2.5 % 

8 4 Ó 5 % 

11 6 Ó 7.5 % 

15 8 Ó 10 % 

 

MeĽutim, logiļno je uzeti da deskriptor mora imati minimalno 5 % sloģenosti po oba 

normirana parametra sloģenosti, ġto bi znaļilo da deskriptor mora imati odabrani strukturni motiv 

GXXG u minimalno 8 od 567 peptida (a u preostalih 559 peptida vrijednost 0). Prema tom kriteriju, 

u sluļaju deskriptora iz skupine GXXG za 568 peptida iz modeliranja bi se uklonilo 40 od 45 

deskriptora. 

U nastavku bit ĺe ukratko opisani rezultati analize 370 deskriptora dipeptida , koji opisuju 

poredak aminokiselina (Prilog E_3.8), datoteka aa2.csv.col_formula.csv. Prema normaliziranoj 

entropiji  233 dipeptida imaju sloģenost veĺu od 10 %, 65 je u rasponu 5 % do 10 %, 72 

ima sloģenost manju od 5 %, dok prema  odgovarajuĺi brojevi dipeptida manji su i 

iznose 170 (Ó10 %), 63 (5-10 %) i 137 (< 5 %). 

Analiza 1205 Dragon deskriptora [6] i 22 deskriptora iz skupine modificiranih zagrebaļkih 

indeksa [6] (Prilog E_3.8), pokazala je kako deskriptori imaju sloģenost Ó10% prema oba 

normalizirana parametra. Poġto su molekule proteina velike, niti jedan deskriptor se ne mora 

iskljuļiti. U takvim strukturama, svaki od strukturnih detalja (opisanih deskriptorima) ima 

frekvenciju pojavljivanja u najmanje 15 peptida iz skupa od 568 peptida, tj. ima vrijednosti koje 

pripadaju klasi 1 (nakon dihotomizacije deskriptora s obzirom na srednju vrijednost). Sve varijable 

iz ova dva skupa imaju razinu sloģenosti veĺu od 10 % (prema Tablici 3.18). 

3.6.4 Primjena izvedenih parametara u procjeni kvalitete i rangiranju modela 

Parametri , ,  i  upotrebljeni za analizu sloģenosti u disertaciji za analizu sloģenosti 

klasifikacijskih varijabli s dva stanja, uporabljeni su za analizu prediktivne kvalitete modela 

(metoda) s natjecanja u predviĽanju genskih mutacija koje dovode do tumora. Parametri  i  

ļesto se rabe u analizi kvalitete modela za predviĽanje na nepoznatom skupu. Neki autori daju 

prednosti koeficijentu korelacije  [37,78], iako je vrlo jednostavno uoļiti kako parametar nije 

prikladan u procjeni roļnosti predviĽanja modela jer je neosjetljiv na konstantni pomak vrijednosti 

varijabli izmeĽu kojih se raļuna korelacija [35]. Bez obzira koliki bio taj konstantni pomak (ġto je, 

stvarno, pogreġka modela), vrijednost koeficijenta korelacije uvijek je ista. Nadalje,  nije 

prikladan ukoliko broj toļnih predviĽanja veĺinske klase 0 nije beskonaļan (tj. ukoliko nije 

, odnosno ). 

Korisna svojstva parametra  bit ĺe ilustrirana u primjeni rangiranja 70 modela na skupu 

podataka prireĽenom u radu Luļiĺ i dr. [35] i Cooper i dr. [79] (Tablica S8 u dodatnoj datoteci broj 
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9). Tih 70 modela odnose se na modele iz zavrġne faze prediktivnog natjecanja (IS3). Skup 

podataka koji je modeliran u tom natjecanju sadrģi 24687 sluļajeva (gena), meĽu kojima je 7903 

(32 %) pozitivne (somatska mutacija gena povezana s nastankom tumora), a preostalih 16784 

(68 %) negativne klase (somatska mutacija gena koja ne izaziva nastanak tumora) [80]. Parametar 

 koriġten je kao glavni kriterij ocjenjivanja (metoda rangiranja) [79].  

Tablica sa 70 modela nalazi se u Prilozima 3.46 i 3.47. Rezultati u tablici (Prilozi 3.46 i 3.47) 

poredani su prema padajuĺim vrijednostima parametra. U toj tablici 10 najbolje rangiranih 

modela prema ,  i  nalaze se unutar 15 najboljih modela rangiranih prema . Nadalje, 

20 najbolje rangiranih modela prema svakom od ļetiri parametra nalazi se meĽu 21 najboljim 

modelom rangiranim prema  (stvarni doprinos modela iznad nasumiļne toļnosti/korelacije). 

Srednja apsolutna razlika rangova prema ,  i  u odnosu na rangove prema  u najboljih 

15 modela iznose 5.9, 6.3 i 4.3, a za kompletnu listu od 70 modela iznose 4.1, 4.0 i 2.9. 

Najbolja tri modela prema  (X2463247, X2478107, i X2453885) rangirani su kao 1, 2 i 3, 

dok su ti isti modeli prema vrijednostima parametra  rangirani (redno) kao 5., 10. i 6., te na 10., 

5. i 15. mjesto prema parametru . 

Odnosi  sliļni su kod svih najboljih modela, ali najmanje vrijednosti odnosa pogreġaka  

su kod modela koji su rangirani kao najbolji prema  - i taj je omjer u rasponu od 2 do 3.2. To 

ukazuje da parametar favorizira modele s ravnoteģnim pogreġkama, tj. modele koji su bliģe 

uravnoteģenim modelima. Takva vrsta modela ponajbolja je vrsta modela, jer ujednaļuje i 

uravnoteģuje vjerojatnost pogreġaka predviĽanja obje klase. Odgovarajuĺi raspon za prva tri modela 

prema  je od 4.4 do 9.8 i sliļan je rasponu vrijednosti  u modelima rangiranima kao najbolji 

prema  i . Stoga se moģe reĺi kako  i  [73,81] na ovom primjeru favoriziraju 

predviĽanje jedne od dviju klasa, dok .ukazuje da su bolji oni modeli koji ujednaļuju pogreġke 

 i . Nadalje, omjer  kod najboljih modela prema  blizak je omjeru . Takvi modeli 

poveĺavaju stvarni doprinos modela iznad nasumiļne toļnosti, i stoga se ïrazumljivo ï mogu 

smatrati boljima. 

Parametar  nije odgovarajuĺa mjera za klasu 1 kad je ona veĺinska, tj. tad bi se trebale 

koristiti dvije odvojene varijante ovog parametra za dvije klase. Vrijednosti parametara  i  

pokazuju jaku osjetljivost o raspodjeli podataka, tj. o omjeru udjela klasa. Osim toga, za razliku od 

parametara  i , parametar  definiran je za svaki skup vrijednosti iz tablice pogreġaka, pa 

prema tome i za svaki moguĺi model  i eksperimentalnu varijablu , i pokazuje linearno 

proporcionalnu vrijednost u odnosu na promjene vrijednosti elemenata matrice pogreġaka. 

 

3.7 Poopĺenje rezultata dobivenih za izmjenjive varijable 

Izrazi minimalnih i maksimalnih karakteristiļnih vrijednosti raznih parametara izvedeni za 

izmjenjive varijable u ovisnosti o udjelu klase 1 (), analogno bi trebali vrijediti i za opĺenite 

varijable. U disertaciji se pokazalo da je tako neġto moguĺe s pomoĺu supstitucijskih tablica koje 

ovise o dva dijela klase ï jedan za eksperimentalni udio klase 1 (), a drugi za udio klase 1 

predviĽen modelom (). Takvi izrazi omoguĺit ĺe bolju i vjerodostojniju provjeru kvalitete modela 

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

mjera kvalitete ï koji se koriste u istraģivanjima za procjenu kvalitete modela [33,78]).  

Nadalje, analogno su uvedene supstitucijske tablice (i simulacijski provjerena njihova 

ispravnost) za raļunanje prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti parametara razmatranih u disertaciji. 
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Spomenute supstitucijske tablice izvedene su u disertaciji, iako se prvobitno nije oļekivalo da bi to 

bilo moguĺe. Stoga, to predstavlja dodatni originalni doprinos najavljenim i prvobitno planiranim 

rezultatima u disertaciji.  

3.7.1 Minimalne i maksimalne vrijednosti parametara kvalitete opĺenitih 

binarnih varijabli  

U formulama supstitucijske tablice (Prilog 3.36) uvedene su dvije varijable udjele klase 1, pa je 

tako udio  kod neizmjenjivih varijabli oznaka za udio klase 1 u eksperimentalnoj varijabli , dok 

se nova oznaka  uvodi za udio klase 1 u varijabli . 

Udjeli kod neizmjenjivih varijabli raļunaju se pomoĺu formula (3.59). 

  (3.59) 

Uvrġtavanjem elemenata matrice pogreġaka , ,  i  iz supstitucijske tablice varijabli (izmjenjivih 

i svih ostalih) iz Priloga 3.36 u formule parametara , , , , , ,  ili  postaju 

funkcije dviju varijabli udjela klasa, a njihove su vrijednosti prikazane u Prilogu 3.37.  

Prikaz minimalne vrijednosti koeficijenta korelacije ) u opĺenitom sluļaju binarnih 

varijabli kad ona ovisi o udjelima klase 1 u obje varijable (  i ), dan je na Slici 3.31. 

 
Slika 3.31 Ovisnost minimuma parametra  za opĺeniti sluļaj dviju varijabli  i  u ovisnosti o 

udjelima klase 1 u njima (redno:  i )  

 

Izraļuni potrebni za izradu ove slike izraĽeni su u jeziku R [58], dok je sama slika izraĽena 

programom Origin. [60] 
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3.7.2 Prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara kvalitete opĺenitih binarnih 

varijabli  

Prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara vrijednosti su koje se mogu dobiti supstitucijama za 

elemente matrice pogreġaka danih u Tablici 3.19 u originalne izraze za izraļun parametara (mjera) 

kvalitete modela.  

 

Tablica 3.19 Tablica supstitucija za raļunanje prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti parametara 

Parametar Supstitucija 

 
 

 
 

 
 

 
 

*   ï ukupni broj podataka u varijabli,  ï broj toļno predviĽenih 

podataka klase 1,  ï broj toļno predviĽenih podataka klase 0,  ï broj 

netoļno predviĽenih podataka klase 0,  ï broj netoļno predviĽenih 

podataka klase 1 

 

Do sada je u literaturi bio poznat samo izraz za izraļun , tj. prosjeļne nasumiļne vrijednosti 

parametra toļnosti  [34,35]. Izvodi za veĺinu prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti ostalih 

parametara kvalitete nisu bili objavljeni u literaturi. TakoĽer, izvodi prosjeļnih nasumiļnih 

vrijednosti opĺenitih parametara danih jednadģbama (2.5) do (2.9) (tj. za varijable koje nisu 

izmjenjive i kod kojih nije ) mogu se dobiti uporabom supstitucijskih vrijednosti za  i  

iz Tablice 3.19. Njihove prosjeļne nasumiļne vrijednosti dane su u Tablici 3.20. 

U ranijim radovima prosjeļna nasumiļna toļnost modela nazivana je najvjerojatnijom 

nasumiļnom toļnosti modela, ali se pokazalo da ta vrijednost odgovara srednjoj vrijednosti [34,35]. 

U sluļaju parnog broja podataka u varijabli, pokazalo se da ta vrijednost ne postoji kao stvarna 

vrijednost parametra, nego samo kao srednja vrijednost parametra, pa je naziv iz ranijih radova 

[34,35] promijenjen (korigiran), ġto predstavlja vrijedan rezultat dobiven u disertaciji. 
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Tablica 3.20 Prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara kvalitete 

parametar prosjeļna nasumiļna vrijednost parametra 

  

  

 - 

  

  

  

  

  

 

Svaki parametar u Tablici 3.20 predstavlja stvarnu srednju vrijednost parametra, a svaki od tih 

rezultata provjeren je simulacijama (za 100.000 simulacija parova varijabli). 

3.7.3 Izvod standardne devijacije i standardne pogreġke srednje vrijednosti 

parametara kvalitete binarnih varijabli  

Od dodatnih izvoda parametara, vaģno je samo napomenuti standardnu devijaciju  i standardnu 

pogreġku srednje vrijednosti (SE) klasifikacijskih varijabli s dva stanja . Oba parametra moguĺe je 

dobiti iz udjela klase 1, bez da se podaci u cijelosti koriste kao argument funkcija, tj. izvodi 

dokazuju da je standardnu devijaciju moguĆe dobiti iz udjela klase 1 ( , i isto tako iz elemenata 

tablice pogreġaka i  [83]. 

Izvodi parametara  nalaze se u prilozima (Prilozi 3.38 ï 3.40), a njihove su formule 

(3.60) do (3.62). Oznaka  u indeksu devijacije oznaļava da je rijeļ o eksperimentalnoj varijabli. 

 (3.60) 

 (3.61) 

 (3.62) 

 

 (3.63) 

 



 87  

  

U sluļaju da se radi o izmjenjivim varijablama  (i ) ĺe dati jednak rezultat na objema 

varijablama, a u sluļaju generalnih varijabli, potrebno je u jednadģbi parametar  zamijeniti s 

parametrom  (formula (3.61)). 
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4. RASPRAVA 

 

U literaturi postoje brojni algoritmi za procjenu sloģenosti strukture molekula koji se temelje na 

sloģenijim konceptima poput: (1) sloģenosti grafa koji predstavlja strukturu molekule; (2) 

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

(ļvorova grafa), itd. [24] U svim takvim analizama postoji puno proizvoljnih funkcionalnih 

ovisnosti izmeĽu raznih strukturnih elemenata i njihovih pojednostavljenih reprezentacija (poput 

atom ï ļvor grafa; kemijska veza ï brid grafa, itd.). Najļeġĺe su funkcionalne ovisnosti oblika 

Shannonove entropije nĀln(n) [69,70], gdje n predstavlja broj veza koji neki ļvor (atom) moģe 

formirati, broj atoma, broj prstena u molekuli, itd. To su neġto drugaļiji i kompliciraniji vidovi 

razmatranja sloģenosti u odnosu na istraģivanja provedena u disertaciji, a tiļu se QSAR modeliranja 

u kemiji, i odnose se, u pravilu, na sloģenost molekularne strukture [24]. Nadalje, raļuna se i 

entropija i degeneracija (visoka degeneracija znaļi nisku entropiju) skupa deskriptora ili 

degeneracija samih pojedinaļnih deskriptora [84]. Taj pristup moģe se izdvojiti kao onaj koji je 

najbliģi istraģivanjima u disertaciji, iako nije fokusiran na analizu pojedinaļnog klasifikacijskog 

deskriptora s dva stanja (binarni deskriptor). Nadalje, u literaturi [84] postupci nisu planirani niti 

provedeni s ciljem definiranja jasnih preporuka i dobivanja rezultata u vezi sloģenosti/entropije 

pojedinaļnog deskriptora/varijable koji bi se mogli koristiti za odreĽivanje kriterija za ukljuļivanje 

ili iskljuļivanje pojedinog deskriptora iz QSAR modeliranja kao slabo informativnog, ili iz 

konaļnih QSAR modela. Prema dostupnoj literaturi, istraģivanja provedena u disertaciji i dobiveni 

rezultati originalni su doprinos analizi sloģenosti varijabli. 

 

4.1 Karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete modela 

4.1.1 Stvarna toļnost uravnoteģenih modela 

Do temeljne zamisli za provoĽenje ovog istraģivanja doġlo se analizom parametra toļnosti , 

nasumiļne toļnosti  i njihove razlike  (nazvane Ăstvarni doprinos modela iznad 

nasumiļne toļnostiñ) u sluļaju uravnoteģenog modela/predviĽanja [34,35], kako je definirano u tom 

radu. Balansirano predviĽanje idealni je oblik predviĽanja koje u cijelosti reproducira raspodjelu 

podataka u varijabli (tj. eksperimentalne aktivnosti) koji se modeliraju. To znaļi da ako je model 

razvijen na eksperimentalnoj binarnoj klasifikacijskoj varijabli s  vrijednosti/molekula od kojih 

njih  ima vrijednost 1 (i udio ) i  vrijednost 0 (i udio ), uravnoteģeni model predviĽa 

podjednak broj vrijednosti/molekula u klasi 1 i u klasi 0. To se postiģe postupkom izbora modela 

koji se ugaĽa tako da reproducira raspodjelu podataka na kojima se razvija i optimira. 

Maksimalni moguĺi stvarni doprinos uravnoteģenog modela iznad nasumiļne toļnosti jednak je 

= . Analiza stvarnog maksimalnog stvarnog doprinosa 

modela iznad nasumiļne toļnosti ( pokazala je da taj doprinos ovisi samo o udjelima klase 1 u 

eksperimentalnoj varijabli i u varijabli predviĽenoj modelom (koji su jednaki - i oznaļavaju se s ): 

  (4.1) 



 89  

  

4.1.2 Sloģenost uravnoteģenog modela i analogija sa sloģenoġĺu varijable  

Kada je  mali, ili kada je blizu 1, najveĺi moguĺi (maksimalni) stvarni doprinos modela  iznad 

nasumiļne toļnosti postaje jako mali. U graniļnom sluļaju uravnoteģenih modela kada je  

(odnosno ), sve vrijednosti i u experimentalnoj varijabli () i u onoj predviĽenoj modelom 

( ) jednake su 0 (odnosno 1), proizlazi da je . U najkompleksnijem sluļaju kada i 

eksperimentalna varijabla  i predviĽanje uravnoteģenim modelom (modelna varijabla  sadrģe 

podjednak udio klase 1 ( , a time i klase 0 ( ), , ġto je 

maksimalna moguĺa vrijednost tog parametra. 

Ova dva rubna sluļaja upuĺuju na to da parametar  korelira s varijabilnoġĺu odnosno 

sloģenoġĺu varijabli  i  kod uravnoteģenog modela. Kad varijabilnost postane nula, model ne 

moģe doprinijeti nikakvu korisnu informaciju iznad nasumiļne toļnosti, jer maksimalna moguĺa 

toļnost postane 1, jednako kao i (prosjeļna) nasumiļna toļnost. S druge, kad je varijabilnost 

maksimalna, i maksimalni moguĺi stvarni doprinos modela je maksimalan: 

  (4.2) 

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

analize sloģenosti pojedinaļnih varijabli. 

Kod uravnoteģenih modela, i eksperimentalna binarna klasifikacijska varijabla  i binarna 

klasifikacijska varijabla koja predstavlja predviĽanje uravnoteģenim modelom (modelna varijabla 

 imaju identiļne raspodjele (udjele klasa 1 i 0). Moģe se zamisliti varijablu  kao opĺenitu 

binarnu klasifikacijsku varijablu s vrijednostima 1 i 0 (pripadnost klasi 1 i klasi 0) u stalnom 

poretku. PredviĽanje uravnoteģenim modelom analogno je nekoj varijabli  koja ima isti broj 

vrijednosti koje su jednake 1 i 0 kao i varijabla , samo su drugaļije poredane u odnosu na 

originalni poredak eksperimentalne varijable  (koja je posluģila za razvoj i ugaĽanje modela). S 

obzirom na to da, model ima uvijek neku pogreġku, usporedba vrijednosti varijabli  i  dat ĺe 

informaciju o ukupnom slaganju tih dviju varijabli. Ukoliko su varijable  i  slabo varijabilne, tj. 

ukoliko im je udio klase 1 mali (~ 0) ili velik (~ 1.0), bit ĺe jako mali broj moguĺih razliļitih 

rasporeda varijable , pa ĺe i razvijeni uravnoteģeni model imati manju sloģenost. Manja sloģenost 

uravnoteģenog modela znaļi i manju sloģenost poļetne varijable , i modelne varijable . 

4.1.3 Permutacijske analize i karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete 

S obzirom da imaju iste udjele klasa 1 i 0, modelna varijabla , kao predviĽanje dobiveno 

uravnoteģeni, modelom razvijenim na eksperimentalnoj varijabli , moģe se promatrati kao jedna je 

od mnogo moguĺih neidentiļnih permutacija varijable . Skup svih takvih neidentiļnih permutacija 

varijable  definira prostor unutar kojega se nalaze sve moguĺe optimizacije modela koje se 

provode u postupku uļenja - pri ļemu se model optimira i prilagoĽuje eksperimentalnoj varijabli . 

Za svaku tako dobivenu varijablu  moģe se raļunati podudarnost njenih vrijednosti u usporedbi s 

varijablom , ļije su vrijednosti uvijek u stalnom poretku. Tijekom rada na interpretaciji rezultate 

otkriveno je da taj koncept uveden u disertaciji odgovara matematiļkoj teoriji izmjenjivih varijabli 

[39,40]. Tako definiran koncept izmjenjivih varijabli  i  moģe se primijeniti na opĺenitu binarnu 

klasifikacijsku varijablu  u stalnom poretku i na njene neidentiļne permutacije . Intuitivno je 



 90  

  

jasno da je analiza podudarnosti izmeĽu svih moguĺih takvih parova varijabli , ), te njihov 

ukupni broj, u vezi sa sloģenoġĺu varijable .  

Moģe se zamisliti da se meĽu svim parovima izmjenjivih varijabli  i  (pri ļemu je varijabla 

 uvijek fiksna - u stalnom poretku) nalaze i permutacije varijable  koje imaju najloġiju 

(minimalnu) i najbolju (maksimalnu) podudarnost s varijablom . Podudarnost izmeĽu varijabli  i 

 nastoji se kvantificirati nekim brojļanim pokazateljem. Ta se podudarnost najprije kvantificira  

elementima tablice pogreġaka (engl. confusion table), koja se sastoji od ļetiri cjelobrojne vrijednosti 

, ,  i  [33,34,78] objaġnjene u dijelu 2.1.2 i u Tablici 2.1. Shodno tome,  (odnosno  

predstavljaju slaganje izmeĽu vrijednosti 1 (odnosno 0) varijabli  i , tj. broj sluļajeva kad je 

pogreġka jednaka 0. Nadalje,  (odnosno ) predstavljaju brojeve sluļajeva kada je vrijednost 1 

(odnosno 0) u varijabli  predviĽena kao 0 (odnosno 1) u varijabli . Najļeġĺe se podudarnost 

brojļano iskazuje parametrom toļnosti () koji je omjer  i ukupnog broja vrijednosti () u 

varijablama  i , zajedno s nasumiļnom toļnosti  i njihovim rasponom (razlikom)  

analiziranom u [34,35]. Stoga su ti parametri bili poļetna inspiracija za analize i istraģivanja u 

disertaciji - s ciljem kvantificiranja sloģenosti varijable. Modelna varijabla  koja ima najbolje 

slaganje s varijablom  dat ĺe maksimalnu vrijednost parametra toļnosti , a ona modelna 

varijable koja ima najloġije moguĺe slaganje s eksperimentalnom varijablom  dat ĺe minimalnu 

vrijednost. Nadalje, ako napravimo usrednjenje svih vrijednosti parametra toļnosti  izraļunanih 

iz svih parova izmjenjivih varijabli  i , dobit ĺemo prosjeļnu nasumiļnu vrijednosti parametra 

toļnosti, koja odgovara vrijednosti parametra . Taj je vaģan rezultat dobiven simulacijama 

provedenim u disertaciji, a pomogao ispraviti raniju definiciju tog parametra iz literature [34,35]. 

Minimalna, maksimalna i prosjeļna vrijednost parametra toļnosti  za kompletni skup 

izmjenjivih varijabli  i , nazvane su karakteristiļnim vrijednostima parametra toļnosti. Slaganje 

(podudarnost) vrijednosti binarnih klasifikacijskih izmjenjivih varijabli  i  izraģava se i brojnim 

drugim statistiļkim parametrima (mjerama kvalitete) [33,78] koji se koriste u ġirokom podruļju 

klasifikacijskog modeliranja u raznim znanstvenim podruļjima od humanistiļkih znanosti 

(sociologija, psihologija) preko druġtvenih znanosti (ekonomija) pa do prirodnih, medicinskih, 

tehniļkih i biotehniļkih znanosti. Stoga, prva istraģivanja provedena za odreĽivanje karakteristiļnih 

vrijednosti parametra toļnosti, provedena su i za druge najļeġĺe koriġtene parametre za iskazivanje 

podudarnosti (kvalitete slaganja) binarnih izmjenjivih varijabli  i , poput srednje apsolutne 

pogreġke, standardne pogreġke, koeficijenta korelacije [36,37], parametra  [35-37] i iznimno 

ļesto koriġtenog parametra Cohenove kape ) [38]. 

Prvobitni plan bio je izvesti analitiļki karakteristiļne vrijednosti parametra toļnosti, te potom 

simulacijama provjeriti ispravnost izvedenih izraza. Za karakteristiļne vrijednosti drugih 

parametara ( , , ,  i ) planirano je provesti simulacijska istraģivanja i na taj naļin 

pribliģno odrediti njihove vrijednosti. MeĽutim, u radu na izvoĽenju minimalnih i maksimalnih 

vrijednosti parametra toļnosti uoļeno je da je moguĺe definirati supstitucijske vrijednosti za 

elemente tablice pogreġaka (, ,  i  s pomoĺu kojih je moguĺe izvesti i rubne (minimalne i 

maksimalne) vrijednosti drugih parametara poput , , ,  i . U analogiji s izvodom 

izraza za nasumiļnu toļnost  [34], uspjelo se uoļiti kako je i tu moguĺe definirati 

supstitucijske izraze za elemente tablice pogreġaka (, ,  i  za izraļun prosjeļnih nasumiļnih 

vrijednosti drugih parametara, poput , , ,  i  [33,35,37,38,73]. Potom, simulacijska 

istraģivanja potvrdila su ispravnost izvedenih izraza za sve karakteristiļne vrijednosti svih 

parametara analiziranih u disertaciji. 
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4.1.4 Izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela 

Pokazalo se kako je karakteristiļne vrijednosti parametara , , , , ,  i  moguĺe 

izvesti i algebarskim putem u ovisnosti o udjelu klase 1 (). U dosadaġnjoj praksi, odreĽivanje 

karakteristiļnih vrijednosti tih parametara nije raĽeno. Supstitucijski izrazi za elemente matrice 

pogreġaka (, ,  i ) u ovisnosti o , koji sluģe za izraļunavanje minimalnih i maksimalnih 

vrijednosti svih parametara, dani su u Tablici 2.3 (Materijali i metode).  

Vaģno je napomenuti da ti izvedeni izrazi vrijede za izraļun podudarnosti (toļnosti ili 

pogreġaka) izmeĽu izmjenjivih klasifikacijskih varijabli  (eksperimentalna) i  (modelna) s dvije 

klase (klasa 1 i klasa 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 

izmeĽu eksperimentalne () i modelne ( ) varijable (dobivene predviĽanjem uravnoteģenim 

modelom, koji predviĽa udio klasa identiļan varijabli  na kojoj je model razvijen, tj. ugoĽen), 

kako je objaġnjeno ranije za parametar toļnosti  i za doprinos modela iznad nasumiļne toļnosti 

[34,35]. 

Sortiranjem podataka u dva oblika (  ï  i  varijable jednako poredane,  -  i  

varijable nasuprotno poredane) dobivaju se minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti 

parametara u ovisnosti o udjelu klase 1 () koji moģe poprimati vrijednosti izmeĽu 0 i 1.  

Parametri , , ,  i  podudarnost izmeĽu binarnih klasifikacijskih varijabli  i  

iskazuju u obliku toļnosti (tj. vrijednosti su im veĺe kada je, na istim mjestima, identiļan veĺi broj 

vrijednosti u obje varijable). Parametri srednja apsolutna pogreġka ) i standardna pogreġka () 

podudarnost izmeĽu varijabli  i  iskazuju preko broja odstupanja, te su im vrijednosti veĺe kada 

je, na istim mjestima, razliļit veĺi broj vrijednosti u obje varijable. 

Pojam izmjenjive varijable objaġnjene su u poglavlju 2.1.5, i odgovaraju konceptu poznatom u 

matematiļkoj teoriji [39,40]. U poglavlju 3.1.1 (Tablica 3.3) dani su izvodi minimalnih i 

maksimalnih karakteristiļnih vrijednosti parametara toļnosti  i  u ovisnosti o  - udjelu klase 

1. Pomoĺu dva oblika sortiranja vrijednosti u varijablama  i  (  ï kada su vrijednosti poredane 

upareno/jednako i  ï kada su vrijednosti poredane nasuprotno) simulacijama su dobivene 

minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara u ovisnosti o udjelu klase 1 (), u 

rasponu vrijednosti od 1 % do 100 %.  

Ideja sortiranja varijabli  i  u poretku  (za maksimalnu karakteristiļnu vrijednost  i 

 i u poretku  (za minimalnu karakteristiļnu vrijednost  i ) u postupku izvoda 

matematiļkih izraza za minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti u ovisnosti o  

(poglavlje 3.1.1), potekla je iz paralelno raĽenih simulacijskih istraģivanja. TakoĽer je uoļeno da su 

izvodi u poglavlju 3.1.1 morali biti raĽeni odvojeno na pod-intervalima vrijednostima  ili 

 (rubna vrijednost  moģe istovremeno pripadati u oba podintervala). Pritom, u 

dobivanju konaļnih izraza koristile su se supstitucije elemenata matrice pogreġaka , ,  i , sve 

izraģene u ovisnosti o udjelu klase 1 (). 

Ovisnost minimalnih vrijednosti  o  je linearnog oblika  za  i  za 

. Maksimalna vrijednost  u ovisnosti o  uvijek je konstantna i poprima maksimalnu 

vrijednost jednaku 1. To je posljedica ļinjenice da su u varijablama  i  izmjenjive i imaju 

identiļne udjelele obiju klasa, ġto znaļi da postoji jedna permutacija varijable  koja se savrġeno 

poklapa s varijablom . Ovisnost nasumiļne toļnosti  o  ima oblik parabole (  

i ta vrijednost ne ovisi o permutacijama varijable u cijelom rasponu . S obzirom na to da se  
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raļuna kao razlika  i , njegova karakteristiļna funkcija je takoĽer nelinearna (oblika 

parabole: ), i u potpunosti se podudara s rezultatima dobivenim simulacijama za 

varijable u rasponu  od 1 % do 100 % u poglavlju 3.1.3. TakoĽer, ta se ovisnost podudara s 

jednadģbom (4.1) za maksimalnu toļnost iznad nasumiļne toļnosti koja se moģe dobiti izmeĽu 

predviĽanja uravnoteģenim modelom ) i poļetne eksperimentalne varijable ( 

Rezultati svih izvoda karakteristiļnih vrijednosti parametara u ovisnosti o udjelu klase 1 () 

nalaze se u Tablici 4.1. 

 

Tablica 4.1 Formule maksimalnih i minimalnih karakteristiļnih vrijednosti parametara koriġtenih u 

analizi podudarnosti vrijednosti klasifikacijskih varijabli  i  u ovisnosti o udjelu klase 1 () 

parametri 
poredak varijabli  

a
 

 

poredak varijabli  
a
 

 

poredak varijabli D 
a
 

 

    

    

    

    

    

  
  

    

  
b
  

a
  ï sluļaj kada su varijable  i  jednako/upareno poredane,  ï sluļaj kada su varijable  i 

 suprotno/obrnuto poredane; 
b
 parametar  nije definiran u toļki . 

 

Izvodi svih minimalnih i maksimalnih karakteristiļnih vrijednosti svih ostalih parametara kvalitete 

( , , ,  i ) provedena je u poglavlju 3.4.1, analogno kao i izvodi za odgovarajuĺe 

prethodno opisane parametre  i . 

U Tablici 4.1,  poretkom vrijednosti varijabli  i  dobiva se maksimalna karakteristiļna 

vrijednost parametra , , MCC, F1 i ə. Obrnutim poretkom vrijednosti u varijablama  i  

( ) dobiva se minimalna vrijednost tih parametara. Za parametre  i  koji podudarnost 

iskazuju zbrajanjem pogreġaka (nepodudarnosti vrijednosti) varijabli  i , vrijedi obrnuto. 

Vrijedno je spomenuti kako je osnovni izraz, pa i maksimalne i minimalne karakteristiļne 

vrijednosti parametra Cohenove kape ə [38] za izmjenjive varijable  i  identiļne odgovarajuĺim 

izrazima za koeficijent korelacije , ġto dosad nije spomenuto u literaturi - a to izvedeno je 

(dokazano) u disertaciji. 

Za najvjerojatniju nasumiļnu vrijednost  parametra (  pokazalo se da je potrebna 

promjena naziva iz najvjerojatnije nasumiļne vrijednosti parametra toļnosti  iz radova [34] i [35] 

u prosjeļnu nasumiļnu vrijednost. Simulacijskim analizama dokazalo se da  parametar 

odgovara aritmetiļkoj srednjoj vrijednosti svih  parametra, te da ta srednja vrijednost nekad ne 

mora postojati kao stvarna vrijednost parametra. Hoĺe li srednja vrijednost postojati kao stvarna 

vrijednost parametra ovisno je o tome je li rijeļ o parnom ili neparnom broju vrijednosti u 
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varijablama  i  koje se usporeĽuju (preklapaju), tj. o . Parametar  se pokazalo da ovisi 

direktno o srednjoj vrijednosti, tj. o udjelu klase 1, pa je time neovisan o poretku podataka u 

varijabli. 

Tako je posljednja karakteristiļna vrijednost svakog pojedinog preostalog parametra , , 

,  ili  zapravo procjeļna vrijednost svih vrijednosti tog parametra koje se mogu dobiti iz 

usporedbe (preklapanja) varijable  (uvijek u istom pretku) i neke od permutacija varijable . 

Njihovi izvodi dani su u dijelu 3.4.1, osim izvoda za prosjeļnu vrijednost parametra  koja je 

dana u dijelu 3.1.1, i ima konstantnu vrijednost jednaku 0.  

U Tablici 4.2 dane su pojednostavljene supstitucijske vrijednosti za izraļun prosjeļnih 

vrijednosti parametara za izmjenjive varijable (  iskazane u ovisnosti o udjelu klase 1 (). 

 

Tablica 4.2 Prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara iskazana u ovisnosti o udjelu klase 1 u 

izmjenjivim varijablama  i  

parametri prosjeļne nasumiļne vrijednosti 

  

 
 

  

  

 0 

  

 0 

*   ï ukupni broj podataka u varijabli  i u varijabli ;  ï udio klase 1 u izmjenjivim varijablama 

 i  s vrijednostima u rasponu od 0 do 1; U izvodima prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti koriġteni 

su ovi supstitucijski izrazi: (1)  za , (2)  za , i (3)  za  i o, 

 

Ispravnost izvedenih izraza za prosjeļne karakteristiļne vrijednosti dodatnih parametara kvalitete 

( , , ,  ili ) provjerena je i potvrĽena simulacijama provedenim u poglavlju 3.4.2 za 

svaki pojedinaļni parametar posebno. Dobiveni rezultati nadmaġili su prvobitna oļekivanja, i takvi 

rezultati nisu poznati u literaturi. 

U ovom dijelu raspravljeni su izvodi karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete. Za svaki 

parametar to su tri vrijednosti: minimalna, maksimalna, i prosjeļna vrijednost. Zamisao nastavka 

istraģivanja bila je analizirati njihove vrijednosti, i njihove raspone (tj. razlike izmeĽu bilo koje 

dvije karakteristiļne vrijednosti), te istraģiti njihovu korelaciju s entropijom varijable. Parametar ili 

raspon (jedan ili viġe njih) koji pokaģe visoku korelaciju s entropijom, posluģit ĺe za definiranje 

kriterija minimalne prihvatljive sloģenosti (pragove sloģenosti) klasifikacijske varijable s dva stanja. 

Klasifikacijska varijabla s dva stanja odgovara u potpunosti indikatorskim varijablama  [5,24] 

uvedenim joġ u samim poļetcima u QSAR/QSPR modeliranja [5] te je i danas je u vrlo intenzivnoj 

uporabi kroz velike skupove (od 100-200 pa do viġe tisuĺa) fingerprints deskriptora [29,24]. 

4.1.5 Simulacije karakteristiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela 

Prvotno je bilo zamiġljeno i planirano da se velika veĺina karakteristiļnih vrijednosti veĺine 

razmatranih parametara (, , , , ,  i  dobije raļunalnom simulacijom raĽenom 

na velikom broju parova binarnih klasifikacijskih varijabli  i , od kojih je svaka s  
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vrijednosti. Simulacije u disertaciji provoĽene su za parametre , , , , ,  i  - 

raļunane svaki put izmeĽu parova izmjenjivih varijabli  i  (opisane ranije, ) za razne 

permutacije varijable  - mogu se podijeliti u dvije pod-skupine: 

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

  (2) Simulacije vezane uz analizu ispravnosti izvedenih izraza za karakteristiļne vrijednosti 

parametara i kroz njihovu usporedbu s odgovarajuĺim karakteristiļnim vrijednostima parametara 

dobivenih simulacijama. 

U prvom (1) dijelu simulacija analizirano viġe vrsta izmjenjivih varijabli s razliļitim udjelima 

klasa, a u disertaciji su prikazani rezultati dobiveni samo za izmjenjive varijable  i  s udjelima 

klase 1 i 0 (  : ( ) jednakim 0.5: 0.5 i 0.8:0.2, odnosno, iskazano u postotcima: 50:50 % i 

80:20 %. Odabrana su samo ova dva skupa (50:50 % i 80:20 %) od kojih je prvi simetriļan sluļaj, a 

drugi znaļajno nesimetriļan, i sasvim su dovoljni za analizu svojstava raspodjele gdje prvi broj 

predstavlja udio klase 1, a drugi broj udio klase 0 u varijablama  i . Cilj simulacija bio je 

provjeriti kako promjena udjela klase 1 ( ) utjeļe na: 

  a) raspodjelu vrijednosti (i pojedinaļne vrijednosti) pojedinog analiziranog parametra, 

  b) apsolutne minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti pojedinog analiziranog parametra 

kvalitete, 

  c) prosjeļnu karakteristiļnu vrijednost pojedinog analiziranog parametra kvalitete, 

  d) raspon karakteristiļnih vrijednosti pojedinog analiziranog parametra kvalitete. 

U drugom (2) dijelu simulacija analizirano je 99 sluļajeva parova izmjenjivih varijabli s 

udjelom klase 1 () u izmjenjivim varijablama  i  izmeĽu 1 % i 99 % (s korakom 1 %). Pritom, 

u svakom od 99 pokusa modelna varijabla  permutira se veliki broj puta, i za svaku njenu 

neidentiļnu permutaciju raļuna se vrijednost parametra podudarnosti (toļnosti) izmeĽu varijabli  i 

. To je znaļajno sloģeniji dio istraģivanja, i sadrģi apsolutne simulacijske vrijednosti dobivene: 

  a) uparenim ( ) i 

  b) obrnutim ( ) uparivanjem/sortiranjem vrijednosti varijabli  i . 

Poredak  daje maksimalne karakteristiļne vrijednosti parametara za , , ,  i , te 

minimalne za parametre (pogreġke)  i , koji podudarnost iskazuju kao pogreġku. Poredak  

daje minimalne karakteristiļne vrijednosti parametara za , , ,  i , te maksimalne za 

parametre (pogreġke)  i . 

Za varijablu  s  vrijednosti (od kojih njih  ima vrijednost 1, i  vrijednost 0) 

broj moguĺih permuatcija vrijednosti jako je velik - i on iznosi . Zbog toga 

je u svim pokusima za varijable s udjelom klase 1 () u izmjenjivim varijablama  i  izmeĽu 1 % 

i 99 % automatski naļinjeno  permutacija. Na Slici 4.1 dan je prikaz logaritma teorijskog broja 

moguĺih neidentiļnih permutacija varijable  ( )) u ovisnosti o udjelu klase 1 () u 

postotnom rasponu 1 % i 99 %. 

 

 

 



 95  

  

 
Slika 4.1 ObraĽeni broj parova varijabli  i  u simulacijama u odnosu na najveĺi moguĺi broj 

permutacija varijable  

 

TakoĽer, na grafu prikazanom na Slici 4.1 dan je i logaritam broja permutacija proveden u 

simulacijama ( )) za svaki primjer varijable (za svaki , %), i on je stalan i jednak 5 (= 

log( ). Vidimo da samo za male i za velike udjele klase 1 (), broj permutacija u simulacijama 

blizak je teorijskim. Inaļe, on je jako mali dio moguĺih teorijskih permutacija varijable  (Slika 

4.1) u paru izmjenjivih varijabli  i , koje su podloga svih simulacija u disertaciji. Na temelju 

tako velike razlike, moglo bi se oļekivati kako je za vjerodostojnije simulacijske rezultate potrebno 

poveĺati broj permutacija varijable . MeĽutim, rezultati su pokazali da to uopĺe nije potrebno. 

Simulacije provedene za karakteristiļne vrijednosti parametra  za raspodjele simulacijskih 

vrijednosti varijabli 50:50 % i 80:20 %  (Slike 3.1 i 3.2) pokazuju asimetriju i suģenje raspona 

maksimalnih i minimalnih karakteristiļnih vrijednosti. TakoĽer, jasno se vidi pomak srednje 

vrijednosti tih parametara s 50 % na 68 % kod varijable s udjelima klasa 80:20 % u odnosu na 

varijablu 50:50 %. Sliļno se pokazuje za raspone izmeĽu maksimalnih i minimalnih karakteristiļnih 

vrijednosti koji postaju manji kod varijabli 80:20 % (40 %) u odnosu na raspon 100 %  kod varijabli 

 i  s udjelima klasa 50:50 %. To ukazuje na ļinjenicu da varijabla s udjelima klasa 80:20 % ima 

znaļajno manju sloģenost, ġto smo i oļekivali. Posve sliļni zakljuļci dobiveni su za analize 

provedene za parametar stvarne toļnosti iznad nasumiļne  (Slike 3.3 i 3.4). 

Nadalje, simulacije (drugi dio) vezane uz analizu ispravnosti izvedenih izraza za karakteristiļne 

vrijednosti  i  iskazane preko udjela klase 1 () izmeĽu 1 % i 99 % (s korakom 1 %) u 

izmjenjivim varijablama  i  pokazale su ispravnost svih izvedenih izraza zbirno prikazanih u 

Tablicama 4.1 i 4.2. Ta se ispravnost oļituje i identiļnoġĺu funkcionalnih ovisnosti na Slikama 3.5 i 

3.7 u ovisnosti o  i izvedenih formula. Nadalje, simulacijske vrijednosti parametara  i  nikad 
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nisu postigle veĺu vrijednost od maksimalnih apsolutnih vrijednosti, niti niģu vrijednost od 

apsolutnih minimalnih vrijednosti parametara. 

Potpuno analogni zakljuļci dobiveni su za ostale simulacijske analize karakteristiļnih 

vrijednosti parametara , , ,  i  i njihovih raspodjela (poglavlje 3.4.2). Nadalje, 

ispravnost izvoda njihovih karakteristiļnih vrijednosti tih parametara (prikazanih u Tablicama 4.1 i 

4.2) i raspona njihovih karakteristiļnih vrijednosti potvrĽene su u rasponu udjela klase 1 () od 1 % 

do 99 % u poglavlju 3.4.3. Ti su rezultati redom prikazani na Slikama 3.20 do 3.27. 

Iz tih rezultata izdvajamo jedno korisno saznanje u vezi parametra srednje apsolutne pogreġke. 

Kako je  parametar (prosjeļna apsolutna pogreġka) vrlo sliļan  parametru (komplementarna 

formula) tako su i njegove karakteristiļne vrijednosti parametara sliļne, tj. rijeļ je o pravcima (Slika 

3.20 i Slika 3.5). Jedna razlika je da  iskazuje podudarnost preko pogreġke ï tj. broja 

nepodudarnih vrijednosti, a  preko broj toļnih vrijednosti u varijablama  i . 

Apsolutne maksimalne vrijednosti i apsolutni rasponi karakteristiļnih vrijednosti parametra 

, , ,  i  u ovisnosti o udjelu  uvijek su veĺe od simulacijskih, ġto je dodatna potvrda 

toļnosti formula izvedenih u Tablicama 4.1 i 4.2. Isto pravilo vrijedi za minimalne apsolutne 

vrijednosti koje su uvijek manje od simulacijskih. Usporedbom izvedenih formula karakteristiļnih 

vrijednosti u ovisnosti o udjelu  s numeriļkim podacima iz simulacija, potvrĽena je toļnost 

izvoda. Kod provjera ispravnosti izvedenih izraza za prosjeļne nasumiļne vrijednosti parametara 

(kao treĺe karakteristiļne vrijednosti) provedeno je i viġe simulacija na varijablama s malim brojem 

vrijednosti (npr. sa samo 4 ili 5 vrijednosti) pri ļemu su analizirani svi parovi izmjenjivih varijabli 

 i  (tj. sve permutacije varijable ). I te su simulacije potvrdile kako su prosjeļne vrijednosti 

parametara kvalitete za izmjenjive varijable dane toļno izrazima u Tablici 4.2. 

 

4.2 Entropija varijable i njena korelacija s karakteristiļnim 

vrijednostima parametara kvalitete modela 

4.2.1 Entropija varijable  

U ovom radu je prvi put uveden pojam entropije kao mjere sloģenosti varijable u QSAR/QSPR 

modelima [24]. Koriġtena je prilagoĽena Boltzmannova formula za entropiju ( ) dana 

jednadģbom (3.20) kao preciznija mjera sloģenosti. Naime, u literaturi se u pravilu koristi 

Shannonov oblik entropije [70] koja koristi Stirlingovu aproksimaciju [71] (jedn. (3.22)) u izraļunu 

faktorijela. Taj izraz spominje se i koristi u raznim kontekstima i analizama i kvantificiranju 

sloģenosti molekularnih struktura, te u QSAR/QSPR modeliranju [24]. MeĽutim, taj izraz 

(Shannonov oblik entropije) nije primjenjiv na varijable s malim brojem vrijednosti - veĺ na one s 

manje od 100 vrijednosti). Preciznije, pogreġka Stirlingove aproksimacije u raļunanju faktorijela 

postaje zanemariva tek nakon . Iako je moguĺe poopĺiti izraz za izraļun entropije na viġe 

klasa, u disertaciji su provedena istraģivanja na najjednostavnijem konceptu koji se tiļe sloģenosti 

pojedinog molekularnog deskriptora koji ima samo dvije vrijednosti (0 i 1) ï koji se u literaturi joġ 

naziva i indikatorski deskriptori [5,24]. 
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4.2.2 Korelacija entropije varijable s karakteristiļnim vrijednostima 

parametara kvalitete modela i njihovim rasponima 

Nenormalizirana formula entropije ( ) usporeĽena je sa svim ciljanim parametrima ( i 

) ļija je vrijednost ovisna o . Parametar  pokazao je najveĺu korelaciju s , a 

samim time i parametar  koji je ovisan o , a i njegova vrijednost korelacije s 

entropijom je po apsolutnom iznosu jednaka, ali suprotnoga predznaka, ġto je i razumljivo i ġto ne 

mijenja smisao zakljuļaka. Najviġa korelacija  s entropijom varijable ima jasnu 

interpretaciju ï tj. da je sloģenija varijabla kod koje maksimalni moguĺi doprinos modela 

maksimalan. To ujedno i potvrĽuje poļetnu pretpostavku u disertaciji. 

Osim triju osnovnih parametara ( ,  i ) u Tablici 3.9 parametar  koreliran je i s 

parametrima , ,  i . Korelirane su kako minimalne i maksimalne karakteristiļne 

vrijednosti, tako i nasumiļne vrijednosti, te razlika svih karakteristiļnih vrijednosti. U toj analizi 

korelacije s  parametar  ( , za cijeli raspon varijabli od 0 % do 50 %, Tablica 

3.9) pokazao se podjednako dobar kao i prosjek  parametra ï odnosno prosjeļna nasumiļna 

toļnost . Usporedbom karakteristiļnih vrijednosti i raspona, parametar  (standardna 

pogreġka) pokazao je neġto niģu korelaciju s entropijom  ( , Tablica 3.9) nego 

parametar  (prosjeļne nasumiļne pogreġka), iako je  daleko ļeġĺe koriġteni parametar u 

raļunanju pogreġke u svim zanstvenim podruļjima. Inaļe, vrijedno je istaknuti i da se parametri 

pogreġke ļesto rabe u literaturi kod analize podudarnosti (poklapanja ili odstupanja) izmeĽu para 

kontinuiranih varijabli, daleko ļeġĺe nego koeficijenta korelacije. MeĽutim, u analizi binarnih 

klasifikacijskih varijabli, skoro se ne rabe parametri pogreġke. Primjer za to je iznimno ļesto citirani 

pregledni rad Powersa [33], u kojem pogreġke ( i ) nisu ozbiljno razmatrane kao vaģni 

parametri u procjeni toļnosti binarnih klasifikacijskih modela. Ovi rezultati upuĺuju na to da bi 

trebalo predloģiti promjenu takve prakse, ġto ĺe biti dodatno istraģeno u buduĺnosti. Nadalje, ove 

korelaciju upuĺuju na to da kod binarnih klasifikacijskih varijabli postoji ekvivalencija izmeĽu 

maksimalnog doprinosa modela iznad nasumiļne toļnosti ( i srednje apsolutne pogreġke 

( ), i da su ti cparametri u najboljem slaganju s entropijom varijabli koje se usporeĽuju . 

4.2.3 Normalizirana entropija i normalizirana toļnost 

S ciljem praktiļne primjene koncepta sloģenosti (iskazanog preko entropije varijable) u postupku 

eliminacije deskriptora niske znaļajnosti iz QSAR/QSPR modela [22,24], uveden je koncept 

normalizirane entropije  jednadģbom (3.25) (poglavlje 3.2). Normalizacija je ovisna o 

broju elemenata (vrijednosti, instanci, molekula) u varijabli koja se analizira (, i ona se provodi 

za svaku varijablu, odnosno za skup varijabli/deskriptora izraļunanih za odreĽeni skup molekula. 

Faktor normalizacije je najsloģenija moguĺa varijabla s  vrijednosti, te se sloģenost pojedine 

varijable iskazuje u postotcima maksimalne moguĺe sloģenosti. Kako bi se moglo lakġe odluļiti o 

prihvatljivoj sloģenosti, definirane su razine (pragovi) sloģenosti od 1 %, 2.5 %, 5 %, 7.5 % i 10 %. 

Analogno je postupljeno s maksimalnim moguĺim doprinosom modela iznad nasumiļne 

toļnosti , (odnosno , i normalizirana vrijednost tog parametra oznaļena je s 

. Faktor normalizacije u tom sluļaju je maksimalni moguĺi doprinos modela iznad 

nasumiļne toļnosti dan izrazom (4.2) i on iznosi  (u pravilu). Taj ĺe broj biti malo razliļit (veĺi) 

od  samo onda kada je broj vrijednosti (tj. molekula u skupu  u varijablama  odnosno  
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neparan. Taj je parametar iskoriġten takoĽer kao mjera sloģenosti, jednako kao i normalizirana 

entropija (Rezultati - formula (3.24)), a njihova praktiļna primjena omoguĺena je, mreģnim 

posluģiteljem razvijenim u disertaciji [76].  

Razine znaļajnosti prikazane u rezultatima u disertaciji ļine se kao jednostavna i prikladna 

mjera sloģenosti, daleko jednostavnija i bliģa izvornom konceptu entropije (permutacijske entropije, 

vezano s brojem moguĺih permutacija varijable) temeljenom na particijskoj funkciji  nego je to 

sluļaj u literaturi (npr. u radu [85]). Iako se prema naslovu rada [85] ļini da je rijeļ o vrlo sliļnom 

konceptu, u stvarnosti je to posve razliļit pristup koji nije vezan s entropijom ï rijeļ entropija uopĺe 

se ne spominje u tom radu). U buduĺnosti se biti potrebno dodatno razraditi uvjete i naļin razina 

znaļajnosti kod izraļuna sloģenosti varijable i njihove primjene u postupku eliminacije varijabli 

niske varijabilnosti i niske znaļajnosti (npr. konstantne ili skoro konstantne varijable/deskriptore) 

[24], te  tako optimirati i njihovu daljnju praktiļnu uporabu.  

Imajuĺi na umu da podskup varijabli koji ĺe se izabrati u konaļnom multivarijatnom modelu 

treba imati visoku korelaciju s eksperimentalnom varijablom (izmjerenim svojstvom/aktivnoġĺu 

molekula) ( ) i nisku korelaciju s ostalim varijablama () [86,87], preporuka je da se u algoritme za 

izbor varijabli ukljuļi i jedna od mjera sloģenosti podataka. Na taj naļin, u modelu bi u svakom 

koraku odabira uvijek ostajala varijabla dovoljne (prihvatljive) razine sloģenosti. Taj je problem 

osobito izraģen danas kada sve viġe binarnih klasifikacijskih podataka koji se mjere i modeliraju 

neuravnoteģeno [88,89], tj. posjeduju daleko veĺi broj vrijednosti koji pripadaju jednoj klasi, dok je 

broj vrijednosti koje pripadaju drugoj klasi jako mali. U tom sluļaju pitanje sloģenosti varijabli koje 

se razmatraju u modeliranju i pitanje prosjeļne nasumiļne toļnosti daleko je vaģnije. Naime, kod 

velike neuravnoteģenosti vrijednosti klasifikacijske varijable  koja predstavlja aktivnost koja se 

modelira, sama  varijabla ima daleko niģu sloģenost od maksimalno moguĺe. To ima posljedice i 

na izbor deskriptora u model koji se razvija ugaĽanjem vrijednosti jedne takve varijable. 

IzmeĽu  i  postoji visoka korelacija (Slika 3.10), a vidimo da je uvijek 

normirana entropija neġto veĺa (za isti ) u cijelom rasponu broja vrijednosti elemenata (instanci, 

molekula) klase 1 () u rasponu 0 do 100. Normirana vrijednost entropije pokazala se manje 

strogom mjerom sloģenosti, i po tom normiranom parametru sloģenost varijable ranije 

postiģe/prelazi viġi prag sloģenosti, za isti udio klase 1 ( Oba normirana parametra koriste se i u 

procjeni sloģenosti kontinuiranih varijabli, tako ġto se te varijable dihotomiziraju u odnosu na 

srednju vrijednost svake pojedine varijable. 

 

4.3 Primjena rezultata 

4.3.1. Primjena na skupovima molekularnih deskriptora 

Normirani parametri  i  koji su izdvojeni kao najbolji za procjenu sloģenosti 

varijabli implementirani su u mreģnom posluģitelju ĂClassification variable complexity parameter 

estimatorñ [76]. Analizirana je sloģenost ļetiri skupa deskriptora iz literature u dijelu 3.6.2: 

Huuskonen30 i Huuskonen58 [66] s 30 odnosno 58 deskriptora za 884 molekule, te skupovi taksani 

i pacitakseli [67] svaki s jednom -varijablom (bioloġka aktivnost) i tri deskriptora. (Tablice 3.10 i 

3.13). Primijeĺeno je da je u skupovima Huuskonen30 i Huuskonen58 5 od 30 (Tablica 3.10) 

odnosno 15 od 58 deskriptora (Tablica 3.11) imalo sloģenost prema parametru  ispod 

praga od 10 %, te ih je moguĺe iskljuļiti na temelju malog udjela jedne od klasa. Za ta dva skupa 
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prema normaliziranoj entropiji sloģenost manju od 10 % ima 3 od 30 odnosno 10 od 58 

deskriptora. Analiza manjih skupova s 33 taksana (Tablica 3.13) i 22 pacitaksela (Tablica 3.15) 

pokazala je da svi deskriptori i -varijable prelaze prag sloģenosti od 10 % po oba normirana 

parametra sloģenosti.  

Analiza skupova deskriptora izraļunanih aplikacijama razvijenim ovim doktorskim radom: (1) 

ProtSeqAnalyzer koja za proteinske sekvence kreira listu motiva i njihovih frekvencija [82] i (2) 

ĂZagreb indices and their modifications ï CALCULATORñ za raļunanje skupa topoloġkih 

deskriptora [53] primijenjena je u analizi skupa 568 antimikrobnih peptida. Pokazalo se da od 

ukupno 1941 deskriptora njih 293 ne prelazi prag sloģenosti od 10 % prema parametru , 

te 394 prema normaliziranoj maksimalnoj moguĺoj toļnosti iznad nasumiļne (. 

Analiza na skupovima pokazala je potrebu za nastavkom istraģivanja s ciljem postroģavanja 

kriterija sloģenosti osobito kod varijabli (1) s malim brojem vrijednosti i (2) koje imaju mali broj 

vrijednosti koje pripadaju jednoj klasi (tj. neravnoteģa podataka). U sluļaju ukljuļenja u model 

deskriptora koji ima samo jednu vrijednost jednaku 1 (a preostalih  ima vrijednosti 0), takav 

bi deskriptor unosio u model minimalno jednu konstantu koja bi ugaĽala (engl. fit) samo tu jednu 

vrijednost koja je jednaka 1. Stoga, u tom sluļaju ukljuļivanje jedne takve varijable/deskriptora u 

model ne bi doprinosilo sposobnosti generalizacije modela ï ġto je cilj svakog modeliranja. Naime, 

ukoliko bismo modelom s  koeficijenata (optimiranih parametara) od kojih svaki dolazi uz jedan 

od  deskriptora, imali bismo sustav od  jednadģbi s  nepoznanica. Poznato je iz osnova 

modeliranja (i matematiļke statistike) da takav model ne bi imao nikakvu sposobnost 

generalizacije. Stoga, logiļno je uzeti da deskriptor mora imati minimalno dvije vrijednosti (za 

dvije molekule u skupu) u manjinskoj klasi (npr. klasi 1), a preostalih  vrijednosti u dugoj 

klasi (klasi 0). Prema tom kriteriju, u ovom sluļaju deskriptora za 568 peptida, iz modeliranja bi se 

iskljuļilo 25 od 45 deskriptora a minimalna sloģenost takve varijable je Ó 2.5 % prema 

normaliziranoj entropiji te Ó 1 % prema normaliziranoj stvarnoj toļnosti modela. MeĽutim, ako to 

pravilo primijenimo na manje skupove (npr. , kao u najmanjem analiziranom skupu iz 

literature [69]), onda bi minimalna prihvatljiva razina sloģenosti deskriptora sa samo dvije (  

vrijednosti u klasi 1 i 20 u klasi 0 za takav skup bila 33 % prema parametru , odnosno 

40 % prema normaliziranoj entropiji , ġto je puno viġe od praga sloģenosti 10 %. 

4.3.2. Primjena u rangiranju modela 

U rangiranju modela na prediktivnim natjecanjima [90,91,92] temeljenim na predviĽanjima i 

kontinuiranih i binarnih klasifikacijskih vrijednosti, vrlo ļesto se koristi kao parametar i koeficijent 

korelacije. Zbog njegovog nedostataka (osjetljivost na konstantan pomak i sistematsku pogreġku) 

kod vanjskih (test) skupova te zbog preoptimistiļnih rezultata kod prevelikih ili premalenih 

vanjskih (test) skupova predloģeno je da ga se ne koristi u te svrhe [35]. Predloģeno je koriġtenje 

standardne pogreġke () za usporedbu kvalitete modela u predviĽanju na vanjskom (test) skupu. 

Izraz za izraļun  u sluļaju binarnih klasifikacijskih varijabli dao je Matthews u radu [73] i 

taj je rad jako ļesto citiran u znanstvenoj literaturi. U radu [74] autori su pokazali da  nije 

dobra mjera kvalitete modela u sluļaju binarnih varijabli u kojima prevladava jedna klasa 

(neuravnoteģene raspodjele vrijednosti varijabli koje se koreliraju). Sliļan nedostatak vezan s 

neosjetljivoġĺu parametra  na sustavnu pogreġku u predviĽanju, tj. na konstantni pomak 

predviĽenih vrijednosti, a taj nedostatak ilustriran je na primjerima korelacije kontinuiranih varijabli 

[35]. MeĽutim, posve je analogno ponaġanje  i u sluļaju binarnih varijabli. Stoga, slabija 
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korelacija entropije varijable s  (u rasponu udjela klase 1 () u varijabli od 0 % do 50 %) u 

odnosu na korelacije s parametrima toļnosti , ) i standardne pogreġke () (Tablica 3.9), 

ukazuje na to da je  manje prikladan u primjeni na procjeni podudarnosti varijabli u ġirokom 

rasponu udjela klase 1 (). Asimetriļnost raspodjele  jako ovisi o omjeru udjela klase 1 i klase 

0. Ta osobina raspodjele utjeļe na osjetljivost parametra koja nije jednaka u cijelom podruļju 

mjerenja [74]. Iako  parametar pokazuje veliku osjetljivost o nesimetriji raspodjele vrijednosti 

(u klasi 1 i 0) varijabli izmeĽu kojih se raļuna, drugi autori ga smatraju najboljim izborom u 

predviĽanjima kod neuravnoteģenih skupova [37,81]. 

Svi dosadaġnji parametri pokazali su simetriļnost ovisnosti karakteristiļnih vrijednosti u odnosu 

na udio  (npr. Slika 3.24 za ), odnosno, smanjenjem udjela za odreĽenu vrijednost 

dobiva se ista karakteristiļna vrijednost koja bi se dobila poveĺanjem udjela  za odreĽenu 

vrijednost. Jedini nesimetriļan parametar u odnosu na  udio   je  parametar koji ovisi 

samo o elementima tablice pogreġaka  i , pa je zbog toga za  konstantna njegova 

karakteristiļna vrijednost parametra (i minimalna i maksimalna) (Slika 3.26). U intervalu , 

minimalna karakteristiļna vrijednost parametra  pokazuje jasnu funkcionalnu ovisnost (

). Problem parametra  su i rubne toļke (npr. ) gdje parametar nije definiran (moģe se 

izraļunati uporabom limesa, ġto je potrebno posebno predvidjeti u programskom kodu). 

U sluļaju klasifikacijskih modela razlika izmeĽu stvarne toļnosti i prosjeļne nasumiļne srednje 

vrijednosti ( ) pokazuje vrlo dobre karakteristike u usporedbi s parametrima koji se trenutaļno 

prevladavajuĺe koriste u rangiranju modela prema prediktivnoj kvaliteti [48,79,80], i pri tome ima i 

jednostavnu interpretaciju [35]. Analizirane su i vrijednosti elemenata tablice pogreġaka gdje se 

pokazalo da bolje rangirani  modeli imaju viġe toļnih predviĽanja manjinske klase  i viġe 

uravnoteģen omjer pogreġaka  i  od odgovarajuĺih najboljih modela rangiranih prema ,  

ili . Simetrija pogreġaka  i  korisna je karakteristika validacijskog parametra u literaturi (Baldi 

i dr. [55]). Dodatno, parametar  uvijek je definiran za svaki skup vrijednosti tablice pogreġaka, 

te ima linearno proporcionalnu vrijednost u odnosu na promjene vrijednosti u supstitucijskoj tablici. 

U sluļaju uravnoteģenih modela, tj. kod usporedbe podudarnosti izmjenjivih varijabli, 

parametar Cohenova kapa parametar () [38] ima identiļan osnovni izraz onomu za , pa time i 

iste karakteristiļne vrijednosti. To znaļi, da se kod optimalnih i ispravno optimiranih modela, a to 

su uravnoteģeni modeli ima ste vrijednosti kao i parametar . Taj rezultat nije dosad objavljen 

u literaturi. 

 

4.4. Poopĺenje rezultata i njihova primjena na drugim problemima 

Osim izmjenjivih varijabli [39,40] koje su primarno istraģivane u ovoj disertaciji, izvedeni su 

supstitucijski izrazi koji omoguĺuju proġirenje podruļja primjene rezultata iz disertacije na 

usporedbe podudarnosti (toļnosti, poklapanja) opĺenitih parova binarnih klasifikacijskih varijabli. 

To znaļi da varijabla  (eksperimentalna) i  (modelna)  ne moraju imati isti omjer (udio) klasa 1 i 

0. U tom opĺenitom sluļaju, u varijabli  taj omjer se i dalje oznaļava s , dok se u varijabli  on 

oznaļava s , a karakteristiļne vrijednosti parametara dane su u Prilogu 3.37). 

Opĺenita tablica supstitucija (Tablica 3.19) moģe se koristiti za izraļun prosjeļnih vrijednosti 

parametra. Njome se elementi tablice pogreġaka , ,  i   zamijenjuju odgovarajuĺim izrazima 

kojim se ugraĽuju u osnovne formule za izraļun razmatranih parametara: , , , , . 
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Koristeĺi supstitucijske izraze (Tablice 3.19) izraļunane su prosjeļne nasumiļne vrijednosti, za sve 

razmatrane parametre iz ovog rada (Tablica 3.20). To je vaģan rezultata koji moģe analogno biti 

primijenjen po potrebi i na drugim parametrima. Prosjeļne nasumiļne vrijednosti moguĺe je 

prikazati uz pomoĺ formula za udjele kako izmjenjivih tako i svih ostalih varijabli, ġto joġ nije 

uļinjeno ali se planira napraviti u nastavku istraģivanja iz disertacije. 

Tablica supstitucijskih izraza za elemente tablice pogreġaka , ,  i  u ovisnosti o udjelu klase 

1 ( ) (Tablica 2.3) primijenjene u odreĽivanju minimalnih i maksimalnih vrijednosti parametara , 

, , , ,  i  otvara takoĽer moguĺnost primjene i na brojne parametre u 

klasifikacijskom QSAR/QSPR modeliranju [24], ali i u strojnom uļenju s primjenama u raznim 

podruļjima [33]. 

Istraģivanja provedena u disertaciji otvorila su i novi smjer istraģivanja kvalitete modela 

uvodeĺi u razmatranje nasumiļnu toļnost te minimalne i maksimalne vrijednosti bilo kojeg 

parametra (mjere) kvalitete klasifikacijskog modela s dva stanja. Pomoĺu izvedenih izraza koji su 

provjereni simulacijskim istraģivanjima, dobiveni rezultati mogu se poopĺiti na bilo koje modele 

(ne samo one uravnoteģene), a glavni rezultati mogu se poopĺiti na klasifikacijske varijable i 

modele s tri ili viġe klasa, ġto ĺe biti predmet istraģivanja u buduĺnosti. 
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5. ZAKLJUĻAK 

 

Istraģivanje u disertaciji odnosi se na razvoj parametara za analizu sloģenosti klasifikacijskih 

varijabli s dva stanja (0 i 1) koje imaju  vrijednosti. Takve varijable nazivamo i binarnim 

klasifikacijskim varijablama. Promatra se par varijabli ( , ), od kojih je prva uvijek ista i 

odgovara varijabli u stvarnom poretku, te ju nazivamo eksperimentalna varijabla ( ). Takva 

varijabla E moģe predstavlja neko binarno klasifikacijsko svojstvo ili bioloġku aktivnost skupa 

molekula (npr. Ă1ñ = toksiļna molekula; Ă0ñ = netoksiļna molekula), a moģe predstavljati i neki 

molekularni deskriptor (npr. Ă1ñ = molekula ima -OH skupinu; Ă0ñ molekula nema ïOH skupinu). 

Druga varijabla u paru naziva se modelna varijabla (), i ona predstavlja neku od permutacija 

poļetne varijable . Varijablu  u takvom paru ( ) moģemo promatrati i kao varijablu 

predviĽenu nekim modelom. Ukoliko zamislimo da je model savrġen u predviĽanju, imat ĺemo par 

identiļnih varijabli (, ), pa ĺe se promatrati i takav par varijabli. Ako zamislimo sve moguĺe 

neidentiļne modele (varijable ) za predviĽanja nekog eksperimentalnog svojstava, onda ĺe njih 

biti onoliko koliko je neidentiļnih permutacija varijable , ukljuļujuĺi joġ u tim analizama i samu 

varijablu  koja odgovara savrġenom modelu. 

Tijekom rada na interpretaciji dobivenih rezultata u disertaciji, uoļeno je da su opisani parovi 

binarnih klasifikacijskih varijabli, tj. varijabla  s  vrijednosti u stvarnom poretku i modelna 

varijabla , koja je jedna od permutacija varijable E, u matematiļkoj literaturi nazivaju 

izmjenjivim varijablama [39,40]). Takve varijable imaju identiļne raspodjele vrijednosti, tj. 

podjednak broj vrijednosti u klasi 1 (), pa time i onih u klasi 0 ( ).  

Analizom podudarnosti (preklapanja) parova varijabli E i M dobivaju se elementi tablice 

pogreġaka  i . na temelju kojih se raļunaju u disertaciji vrijednosti svih parametara kvalitete 

podudarnosti (toļnosti, poklapanja) klasifikacijskih varijabli. Najjednostavniji parametar za 

iskazivanje podudarnosti dviju binarnih klasifikacijskih varijabli s dva stanja naziva se toļnost (ili 

postotna toļnost), i oznaļava se s (' ' je od engleske rijeļi Quality, dok je '2' oznaka da se radi o 

binarnim varijablama s dva stanja). Taj parametar koristi se za iskazivanje postotne toļnosti 

predviĽanja dobivenog s modelom (varijabla M) u odnosu na stvarnu eksperimentalnu varijablu E. 

U istraģivanju sloģenosti varijabli u disertaciji prvi cilj bio je teorijskim razmatranjima (algebarskim 

putem) pronaĺi karakteristiļne vrijednosti parametara toļnosti . Pritom, tri su karakteristiļne 

vrijednosti:(1) minimalna  i (2) maksimalna  moguĺa podudarnost meĽu svim 

parovima ( i ) izmjenjivih varijabli (odnosno toļnost predviĽanja varijable E modelnom varijablom 

M), i (3) najvjerojatnija/prosjeļna nasumiļna vrijednost . Sve te karakteristiļne vrijednosti su 

u rasponu od 0 do 1 (ili u postotcima od 0 do 100 %).  

Izvodi izraza za minimalnu vrijednost  ( ) napravljeni su posebno za dva pod-intervala 

udjela klase 1 () u varijablama  i  za koji vrijedi ), tj. za  i za . 

Maksimalna vrijednost parametra toļnosti () koji mjeri najbolje moguĺe slaganje izmeĽu parova 

izmjenjivih varijabli  i  uvijek je jednaka 1. Raļunanjem razlika izmeĽu parova karakteristiļnih 

vrijednosti parametara dobiveni su i analizirani njihovi rasponi (razlike). To znaļi, raļunale su se 

razlike izmeĽu maksimalne i prosjeļne vrijednosti () te izmeĽu minimalne i prosjeļne 

vrijednosti ( ), itd. dok se ne iscrpe svi moguĺi parovi.  
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Toļnost izvedenih izraza temeljenih na veliļinama p, n, u i o, dobivenih teorijskim 

razmatranjima, usporeĽena je i potvrĽena pomoĺu odgovarajuĺih rezultata dobivenih simulacijama. 

U prvobitnom planu istraģivanja u disertaciji oļekivano je bilo dobiti toļne algebarske izraze za 

 i  . Izraz za  koji je poznat u literaturi, a ponovno analiziran i razmatran u 

nedavno objavljenom radu [34]. Poġto se nije nazirala moguĺnost dobivanja toļnih algebarskih 

izraza za ostale parametre toļnosti modela, planirano je dobiti simulacijama veĺinu karakteristiļnih 

vrijednosti svih parametra toļnosti modela Takvi toļni izrazi do danas nisu izvedeni/poznati u 

znanstvenoj literaturi - a uspjelo ih se po prvi puta izvesti u sklopu istraģivanja provedenih tijekom 

izrade ove disertacije.  

U simulacijskim analizama,  (kao i minimalna/najmanja moguĺa vrijednost bilo kojeg 

parametra toļnosti koji raļuna podudarnost/toļnost varijabli  i ) dobije se kada se prva varijabla 

u paru E sortira (poslaģe) uzlazno, a druga varijabla u paru () silazno, te se izraļuna toļnost 

(podudarnost) takvoga para varijabli. Sliļno,  (kao i maksimalna/najveĺa moguĺa vrijednost 

bilo kojeg parametra toļnosti koji raļuna podudarnost/toļnost varijabli  i ) dobivao se u 

simulacijama usporedbom podudarnosti (toļnosti) izmeĽu varijabli  i  kad su obje varijable 

sortirane (poslagane) uzlazno (ili, ġto je isto, kad su obje varijable sortirane silazno). Zbirni rezultati 

dobiveni za minimalne i maksimalne karakteristiļne vrijednosti svih parametara razmatranih u 

disertaciji u ovisnosti o udjelu klase 1 ( ) objedinjeni su u Tablici 4.1.  

Analizom izraza za karakteristiļnu nasumiļnu vrijednosti parametra  (oznaļenu kao u 

 [34]) uoļena je pravilnost zamjena veliļina p, n, u i o kada se iz izraza za te parametre ģele 

izvesti izrazi za njihovu nasumiļnu vrijednost. Tako je definirana supstitucijska tablica za dobivanje 

prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela s izrazima (funkcijama temeljenim 

na p, n, u i o) za svaku od veliļina p, n, u i o koji se uvrġtavaju u izvorne formule parametara 

kvalitete modela kako bi se dobila najvjerojatnija (tj. prosjeļna) nasumiļna vrijednost.  

Prosjeļna nasumiļna vrijednost parametra  izvedena pomoĺu supstitucijskih vrijednosti za 

p, n, u i o za izraļun nasumiļnih vrijednosti (Rezultati - Tablica 3.19) iznosi 0. Takav rezultat 

dobiven je i potvrĽen simulacijama. To je potvrĽeno na primjeru parametra  da formule 

dobivene s pomoĺu supstitucijskih vrijednosti iz Tablice 3.19 odgovaraju prosjeļnoj (a ne 

najvjerojatnijoj nasumiļnoj) vrijednosti parametara (mjera kvalitete modela) u opĺenitom sluļaju, 

tj. ne samo za uravnoteģene klasifikacijske varijable i s dva stanja, nego za opĺenite (bilo kakve) 

klasifikacijske varijable E i M. Na primjeru parametra  to je dodatno jasno , jer za varijable  

koje imaju razliļiti broj elemenata klase 1 i klase 2 nikad nije moguĺe dobiti .  

Supstitucijski izrazi za elemente tablice pogreġaka p, n, u i o (Tablica 3.19) za dobivanje 

prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti parametara kvalitete modela iskazani su u ovisnosti o udjelu 

klase 1 () pri ļemu je  (Tablica 4.2). U simulacijama kod svih parametara vidljivo 

je da promjena udjela klasa  mijenja i iznose karakteristiļne vrijednosti svih 

parametara, pa time i njihove raspone. Uoļava se smanjenje raspona svih parametra za vrijednosti -

a koje su viġe udaljene od vrijednosti .  

Kod prikazivanja histograma, prikazani su samo rezultati simulacija za udjele klase 1 u 

varijablama s jednakim 50:50 % udjelom i s udjelom 80:20 %. Na taj se naļin mogao ilustrirati 

utjecaj neuravnoteģenosti klasa na karakteristiļne vrijednosti parametara kvalitete i njihove raspone. 

Nakon toga napravljena je i opseģnija simulacija, gdje se udio klase 1 () kreĺe od 1 do 99 %. Osim 

toga testirani su izvodi karakteristiļnih funkcija parametara u ovisnosti o  -u, koje su se pokazale 

toļne za sve izvedene karakteristiļne vrijednosti ï koje su zbirno dane u Tablicama 4.1 i 4.2.  
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Kao mjera sloģenosti varijable uzeta je prilagoĽena formula Boltzmannove entropije. Svaka od 

karakteristiļnih vrijednosti parametara i njihovi rasponi izraģeni u ovisnosti o  (udio klase 1) 

korelirani su s entropijom logW. Najbolja dobivena korelativna veza dobivena je s vrijednostima 

parametra . Stoga su entropija logW i parametar  te normalizirana entropija i normalizirani 

parametar  odabrani kao najbolja mjera sloģenosti klasifikacijskih varijabli binarnih varijabli. 

Normaliziranje se vrġi tako da se vrijednost logW parametra podijeli s maksimalnom vrijednosti 

logW (sluļaj kada je jedne klase ukupno ). Faktor normalizacije kod parametra maksimalno 

moguĺeg stvarnog doprinosa iznad nasumiļne toļnosti (), u pravilu je 0.5, ġto odgovara 

najsloģenijem moguĺem modelu. Normalizirani parametri relativna su mjera sloģenosti varijable na 

temelju koje su definirani pragovi (razine) sloģenosti. Ako je sloģenost neke varijable ispod 

odabranog praga, varijabla bi trebala biti iskljuļena iz modela i razmatranja u postupku 

modeliranja. Za takvu varijablu moģemo reĺi i da nije dovoljno informativna, tj. da sadrģi malu 

koliļinu korisne informacije.  

Odabrani normirani parametri sloģenosti prikazani su u obliku mreģnog posluģitelja za 

besplatno koriġtenje u analizi sloģenosti varijabli (engl. Classification variable complexity 

parameter estimator). Aplikacija se moģe koristiti i na izraļun sloģenosti klasifikacijskih varijabli s 

dva stanja, ali i na varijablama s kontinuiranim vrijednostima koje automatski dihotomizira. 

Razvijena aplikacija dostupna je online na adresi http://meteo2.irb.hr/shiny/CA/.  

Primjeri korisne uporabe razvijenih parametara i rezultata dobivenih u disertaciji prikazani su na 

viġe skupova podataka u QSAR modeliranju topljivosti i bioloġke aktivnosti organskih kemijskih 

spojeva, te u primjeni u rangiranju modela u predikcijskim natjecanjima razliļitih grupa u 

modeliranju u bioinformatici. Primjene rezultata istraģivanja na kontinuirane varijable omoguĺena 

je dihotomizacijom (digitalizacijom) varijable koja se provodi u odnosu na srednju vrijednost svih 

njenih vrijednosti. Nakon toga, primjenjuje se identiļan postupak kao i za binarne klasifikacijske 

varijable. Usporedbom modificirane normalizirane Boltzmannove formule za entropiju ( ) 

i normalizirane maksimalne stvarne toļnosti () zakljuļeno kako je normalizirana 

entropija manje strog kriterij u procjeni sloģenosti varijable.  

Istraģena je korist primjene parametra u rangiranju klasifikacijskih modela za predviĽanje 

ekspresije tumora na temelju informacija o utvrĽenim genskim mutacijama. Pokazalo se da 

parametar  favorizira one modele koji imaju sliļne vrijednosti dviju vrsta pogreġaka (u ~ o) u 

odnosu na druge parametre za iskazivanje kvalitete modela poput MCC, F1 i Q2. Osim toga 

parametar definiran je u svim sluļajevima (za bilo koju vrijednost p, n, u i o), i nije osjetljiv na 

raspodjelu podataka, za razliku od parametara MCC i F1.  

Izrazi izvedeni u disertaciji za karakteristiļne vrijednosti parametara za iskazivanje toļnosti 

klasifikacijskih modela te za sloģenost klasifikacijskih varijabli dosad nisu objavljeni u znanstvenoj 

literaturi, i predstavljaju originalni doprinos. TakoĽer, simulacijama je potvrĽeno i da su 

najvjerojatnija nasumiļna vrijednost bilo kojeg od spomenutih parametara zapravo srednja 

vrijednost svih vrijednosti tog parametra koji se dobije iscrpnim permutacijskim simulacijama (pri 

kojima je varijabla E u stalnom poretku, a varijabla M permutira se u svim poretcima).  

U sluļaju stvarnih modela, izmjenjive varijable su manje ļeste pa je u skladu s time napravljena 

i generalna tablica supstitucija za dobivanje karakteristiļnih vrijednosti parametara (Prilog 3.36) 

koja vrijedi za sve binarne varijable neovisno o udjelu klasa, a primjenjiva je i na izmjenjivim 

varijablama za odreĽivanje karakteristiļnih vrijednosti funkcija parametara. Pomoĺu nje moguĺe je 

dobiti opĺenitije formule za karakteristiļne vrijednosti funkcija drugih parametara (Prilog 3.37). 
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7. SAĢETAK  

 

Kako bi se iz strukture dobila saznanja o svojstvima molekula, potrebno je tu strukturu opisati 

razliļitim strukturnim varijablama iz kojih se dobivaju razliļiti modeli odnosa strukture i svojstava. 

U takvim modelima vaģno pitanje je procjena razine nasumiļne korelacije (ili podudarnosti) koja je 

prisutna u svakom modelu. U sluļaju ovoga rada nasumiļna korelacija odnosi se na vrijednost 

dobivenu koreliranjem varijable (E) s nasumiļnom permutacijom same sebe (M), ġto je 

ekvivalentno matematiļkom konceptu izmjenjivih varijabli E i M. Poģeljno je da model ima mali 

broj znaļajnijih strukturnih varijabli koje sadrģe ġto viġe korisne informacije o strukturi molekula. 

Stoga, pri izboru deskriptora u konaļni model korisno bi bilo identificirati deskriptore koji imaju 

niski informacijski sadrģaj, i izuzeti ih iz daljnjih analiza. To bi i ubrzalo postupke modeliranja jer 

bi se razmatrao manji poļetni skup strukturnih molekularnih deskriptora (varijabli). 

U ovom istraģivanju koriġtene su varijable s dvije klase, tj. klasa Ă0ñ i klasa 1, a uspostavljena 

je i analogija s rezultatima za druge vrste varijabli. Analiza je napravljena za izmjenjive varijable 

(one varijable koje su nastale permutacijom postojeĺe varijable) i ona je rezultirala formulama za 

izmjenjive varijable koje se mogu poopĺiti i primijeniti u izraļunu podudarnosti opĺenitih parova 

binarnih varijabli. Dobivene su supstitucijske relacije koje vrijede za svaki parametar za izmjenjive 

varijable, i pomoĺu njih moguĺe je raļunati razne karakteristiļne funkcije parametara kao ġto su 

minimalna, maksimalna i prosjeļne nasumiļna vrijednosti, te njihovi rasponi. 

Izvedene formule provjerene su simulacijama. Simulacije su provedene s varijablama veliļine 

 i to s 100 000 parova izmjenjivih varijabli E i M za svaki udio klase 1 (, %) kojem je 

vrijednost bila od 1 % do 99 % uz korak od 1 %. U prijaġnjim radovima nasumiļne prosjeļne 

vrijednosti odnosile su se na najvjerojatnije nasumiļne vrijednosti, ali se pokazalo da to vrijedi 

samo u nekim sluļajevima, dok prosjeļna vrijednost vrijedi opĺenito pa je doġlo do korekcije 

naziva parametra. 

Informacijski sadrģaj u nekoj varijabli E u disertaciji povezan je se s njenom sloģenoġĺu, tj. s 

brojem moguĺih nasumiļnih permutacija varijable, te s iznosom najmanje, najveĺe i prosjeļne 

nasumiļne podudarnosti koja se moģe dobiti usporedbama (svaki put) originalnog poretka varijable 

E s jednom od njenih neidentiļnih permutacija M. 

Sloģenost varijable odreĽivana je pomoĺu modificirane Boltzmannove formule entropije i 

prilagodbom postojeĺe karakteristiļne vrijednosti  parametra koji se raļuna pomoĺu udjela 

klase 1 () u varijabli. Provedene su analize karakteristiļnih vrijednosti parametara kao ġto su 

 ,  i ə za koje su dobiveni izrazi za izraļun minimalnih, maksimalnih i 

prosjeļnih nasumiļnih vrijednosti te njihovih raspona. Korelacije izmeĽu karakteristiļnih 

vrijednosti parametara te njihovih raspona s entropijom varijable omoguĺile su odabir najboljeg 

kandidata kao dodatnu mjeru sloģenosti, te je tako je pored entropije logW za procjenu i analizu 

sloģenosti odabrana maksimalna vrijednost parametara  ( ). 

Dobiveni rezultati i zakljuļci koriġteni su za definiranje postupka za provjeru kvalitete modela 

na primjerima skupova molekula iz koji su prireĽeni radom na disertaciji, a i na skupovima iz 

literature. Naposljetku, razvijen je mreģni posluģitelj za potrebe izraļuna vrijednosti sloģenosti i 

nivoa sloģenosti, te nasumiļne korelacije klasifikacijskih varijabli. Osim odreĽivanja 

karakteristiļnih vrijednosti parametara i sloģenosti klasifikacijskih varijabli s dva stanja, posluģitelj 
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se moģe koristiti i za rad s kontinuiranim varijablama nakon provedbe automatske dihotomizacije u 

odnosu na srednju vrijednost varijable.. 

TakoĽer, razvijen mreģni posluģitelj za analizu sloģenosti varijabli provjeren je na skupovima 

deskriptora organskih spojeva i proteina izraļunanih s pomoĺu programa razvijenih u disertaciji. Za 

tu svrhu razvijen je mreģni posluģitelj za izraļun razliļitih topoloġkih deskriptora, te aplikacija za 

izraļun razliļitih strukturnih motiva iz primarne strukture skupa proteina. 

  

  



 113  

  

8. SUMMARY  

 

In order to gain knowledge about the properties of molecules from a structure, it is necessary to 

describe the structure with different structural 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 paper, chance correlation 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 procedures 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 ñ0ò and class ñ1ò, and an analogy with the results for other types of 

variables was established. 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 for each parameter of variable 

variables were obtained, such as minimum, maximum, range, and random mean functions, as well 

as their ranges. 

Derived formulas are verified by simulations. Simulations were done by variables of size 

 which produced 100,000 pairs of variables E and M for each content of class 1 (x) whose 

value ranged from 1 % to 99 % with a step of 1 %. In recent papers average random values were 

associated by the most probable random values, but that assumption works only in specific cases, 

while average random value is a valid term in general,. The information contained in a variable E in 

the dissertation is related to its complexity, i.e. with the number of possible random realizations of 

the variable, as well as with the minimal, maximal, and the average random agreement (correlation) 

that can be obtained with a variable by comparing (each time) of original order of values of variable 

E by one of itôs nonidentical permutations M. 

The complexity of the variable is determined using the modified Boltzmann entropy formula 

and by the adjusted characteristic value  of the accuracy parameter calculated using the content 

of class 1 (x) in the variable. In addition, the analyzis of characteristic values of other parameters 

such as , , , , ,  were made, for which the formulas for minimum, maximum, 

range, and random mean functions values are obtained. 

The correlations between the characteristic values of parameters and their ranges with the 

entropy of variable enabled the selection of the best candidate as an aditional measure of 

complexity. Thus, due to high correlation with the entropy ( ), the maximum value of the 

parameter   ( ), which depends on the content of class ñ1ò (), was selected as an 

additional complexity measure. 

The obtained results and conclusions were used to define the procedure for checking the quality 

of models using the 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, and random correlations of 

classification variables. In addition to determining the characteristic values of parameters and the 
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complexity of binary variables, the server has the ability to work with continuous variables after 

their automatic dichotomization relative to their mean values. Also, 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 purpopse a 

network server for calculation of various topological descriptors for a set of compounds was 

developed, as well as the application for extraction of structural motives from primary structure of a 

set of proteins. 
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9. POPIS KRATICA  

 

Kratica Znaļenje 

 Oznaka apsolutne vrijednosti u indeksu parametra 

 Apsolutna vrijednost 

 Oznaka u indeksu parametra koja se odnosi na uzlazni poredak varijabli   

(eksperimentalna) i  (modelna) 

 Oznaka u indeksu parametra koja se odnosi na suprotan poredak varijabli   

(eksperimentalna) i  (modelna) 

CAS Serijski broj molekule (identifikator) koji odreĽuje ĂChemical Abstracts Serviceò 

dio organizacije ĂAmerican Chemical Societyò 

CIF Crystallographic Information File 

 Oznaka eksperimentalne varijable 

 Binarna entropija 

FASTA Zapis datoteke koji sadrģi sekvence proteina, DNA ili RNA 

  parametar (mjera toļnosti testa) 

  parametar 

 Oznaka u indeksu parametra za sluļaj kada je  

 Entropija (logaritam broja kombinacija) 

 Oznaka modelirane varijable 

 Prosjeļna pogreġka srednje vrijednosti 

 Matthewsov koeficijent korelacije 

 Oznaka maksimalne vrijednosti varijable 

 Oznaka minimalne vrijednosti varijable 

MOL Zapis datoteke koji sadrģi informacije o koordinatama atoma i vezama 

MOL/SDF Kombinacija MOL i SDF zapisa datoteke 

 Ukupni broj toļno predviĽenih podataka klase 0 (TN ï engl. true negative 

prediction) 

 Veliļina varijable 

 Ukupni broj netoļno predviĽenih podataka klase 0 (FP ï engl.  False positive 

prediction) 

OOP Objektno orjentirana paradigma ï naļin organiziranja programskog koda 

 Ukupni broj toļno predviĽenih podataka klase 1 (TP ï engl. true positive 

prediction) 

PDB Protein data bank ï vrsta datotetke za pohranu eksperimentalnih podataka o 

svakom atomu makromolekule 

 Toļnost modela 

 Najvjerojatnija nasumiļna toļnost 

QSAR Quality structure activity relationship 

QSPR Quality structure property relationship 

 Oznaka u indeksu parametra za sluļaj kada je  

R Programski jezik namijenjen za statistiļke izraļune 

https://en.wikipedia.org/wiki/Chemical_Abstracts_Service
https://en.wikipedia.org/wiki/American_Chemical_Society
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 Pearsonov koeficijent korelacije 

 Oznaka srednje nasumiļne vrijednosti parametra (u indeksu) 

 Root means square error parametar 

 Standardna pogreġka parametar  

 Simulacija (oznaka u indeksu) 

SDF Structure data file ï vrsta datoteke za pohranu dodatnih informacija o molekulama 

 Standardna pogreġka srednje vrijednosti 

 Simulacijska vrijednost 

SMILES ĂSimplified molecular-input line-entry systemò - format zapisa strukture molekula 

SQL Structured query language ï programski jezik za rad s bazama podataka 

 Ukupni broj netoļno predviĽenih podataka klase 1 (FN ï engl. False negative 

prediction) 

 Udio klase 1 u  

 Koliļina klase 1 u  za sluļaj izmjenjivih varijabli, dok kod varijabli opĺenito  je 

koliļina klase 1 u varijabli    

 Koliļina klase 1 u  

 Koliļina klase 1 u  varijabli kod asimetriļnih varijabli 

 Oznaka udjela klase 1 u varijabli  kod varijabli gdje nisu nuģno omjeri klasa 

jednaki 

 Oznaka raspona 

 Raspon  parametra 

 Raspon  varijable 

 Raspon Cohenovog kapa parametra 

 Raspon  parametra 

 Raspon  parametra 

 Doprinos modela 

 Raspon  parametra 

 Raspon  parametra 

 Raspon  parametra 

 Cohenov kapa parametar 

 Prosjeļna nasumiļna vrijednost Cohenovog kapa parametra 

 Standardna devijacija 
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10. PRILOZI  

 

PRILOG 1 (1. Uvod) 

 

PRILOG 1.1. Zapis strukture dietil-fenil-fosfata sa Slike 1.1 u obliku MOL/SDF.*  

 ______________________________________________________________________ 

  

 OpenBabel01182010332D  

  

  15 15  0  0  0  0  0  0  0  0999 V2000  

    - 1.0000    0.7321    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

    - 1.5000   - 0.1340    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

    - 1.0000   - 1.0000    0.0000 O   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     0.0000   - 1.0000    0.0000 P   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     0.0000   - 2.0000    0.0000 O   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     1.0000   - 1.0000    0.0000 O   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     1.5000   - 1.8660    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     2.5000   - 1.8660    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     0.0000   - 0.0000    0.0000 O   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     0.8660    0.5000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     0.8660    1.5000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 

     1.7321    2.0000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     2.5981    1.5000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     2.5981    0.5000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

     1.7321    0.0000    0.0000 C   0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

   1  2  1  0  0  0  0  

   2  3  1  0  0  0  0  

   3  4  1  0  0  0  0  

   4  5  2  0  0  0  0  

   4  6  1  0  0  0  0  

   4  9  1  0  0  0  0  

   6  7  1  0  0  0  0  

   7  8  1  0  0  0  0  

   9 10  1  0  0  0  0  

  10 15  1  0  0  0  0  

  10 11  2  0  0  0  0  

  11 12  1  0  0  0  0  
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  12 13  2  0  0  0  0  

  13 14  1  0  0  0  0  

  14 15  2  0  0  0  0  

 M  END 

 $$$$  

______________________________________________________________________ 

* SDF datoteka sadrģi viġe struktura zapisanih u MOL obliku, a meĽusobno su odvojene linijom u 

kojoj je znak Ă$$$$ñ. 

 

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 

¡ngstromima nakon kojih slijedi stupac s oznakama vrste atoma, U sluļaju da informacije o 

koordinatama nisu dostupne, u pripadajuĺim stupcima bit ĺe nule. Ukoliko je rijeļ o 2D 

strukturama, nule ĺe biti upisane u treĺem stupcu koji odgovara koordinati z. Potom slijede linije s 

informacijama o vezama meĽu atomima (povezanost) gdje dva broja predstavljaju redni broj atoma 

(redom kako su navedeni iznad u linijama s oznakama atoma) koji su meĽusobno povezani. Treĺi 

stupac sadrģi informaciju o vrsti kovalentne veze, tj. je li veza jednostruka (broj 1), dvostruka (broj 

2) itd. 

Datoteka zavrġava sa znakom $$$$. 
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PRILOG 2 (2. Metode) 

 

PRILOG 2.1 Dokaz pravila  za simulacijske varijable 

______________________________________________________________________ 

 

______________________________________________________________________ 

* X je broj jedinica u eksperimentalnoj () ili modeliranoj ( ) varijabli, dok je oznaka udjela 

klase 1 u varijabli ili  

 

Ovim se izvodom dokazuje da kod izmjenjivih varijabli vrijedi pravilo . Ovdje su  i  

elementi tablice kontigencije, gdje  predstavlja ukupan broj sluļajeva kad je klasa 1 predviĽena 

kao klasa 0, dok  predstavlja ukupni broj sluļajeva kad je klasa 0 predviĽena kao klasa 1). 

  predstavlja ukupan broj sluļajeva kad varijabla  (eksperimentalna) ili (modeliranoj) 

poprimaju vrijednost jednaku 1 (klasa 1). a  je udio klase 1 u varijabli duljine . 

 Kod izmjenjivih varijabli jednaki su udjeli klase 1 u varijabli E ( )) i klase 1 u 

varijabli  . Stoga, izjednaļavanjem imamo:  pri ļemu je  broj 

toļno predviĽenih vrijednost klase 1 u varijabli  s pomoĺu varijable . Ili, drugim rijeļima,  je 

ukupni broj sluļajeva kad je i u varijabli E i u varijabli M na istom mjestu vrijednost jednaka 1 

(klasa 1). Iz gornje jednakosti proizlazi da je . Ispod su dane definicije oznaka koje ĺe se 

koristiti u disertaciji, te postupan matematiļki izvod ove jednakosti. 

Tako za izmjenjive varijable vrijedi . 

U donjim izrazima  predstavljaju elemente matrice kontingencije. Kratice za 

parametre (mjere) kvalitete su:  predstavlja Matthewsov koeficijent korelacije,  

prosjeļnu nasumiļnu toļnost,  standardnu pogreġku ,  mjeru toļnosti modela,  prosjeļnu 

apsolutnu pogreġku,  doprinos modela i  toļnost modela. 

 






































































































