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Uvod

Otkrivanje lijekova skup je i dugotrajan proces. U posljednjih nekoliko desetljeca proces
razvoja i vrijeme otkrivanje lijekova uvelike se poboljSalo. No, bez obzira na tehnicka
poboljSanja 1 sve veca ulaganja farmaceutskih kompanija u otkrivanje novih lijekova, pos-
totak uspjeSno pronadenih lijekova nije se znacajno povecao. Trenutno, postoji viSe metoda
pronalaska lijekova. Iako obecavajuli, eksperimentalni pronalasci lijekova te njihovo testi-
ranje vrlo su skup i dugotrajan proces zbog otkrivanja i validiranja ciljanih molekula u ljud-
skom genomu. Zbog toga, u posljednje vrijeme sve CeSCe se koriste efektivne raCunarske
predikcijske metode, poput metoda strojnih u€enja, u pronalasku lijekova. Glavni cilj tih
metoda je pronaci Sto viSe ispravnih interakcija lijekova i ciljanih molekula. Te metode
koriste opseZne baze podataka ciljanih molekula i lijekova. U ovom radu predstavit ¢e se
nekoliko suvremenih algoritama strojnog ucenja u vise razlicitih scenarija koji se javljaju
u praksi tijekom otkrivanja lijekova. Dan je opis algoritama te su provedeni eksperimenti s
pripadnom diskusijom o rezultatima.
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Proces otkrivanja lijekova

1.1 Osnovno o otkrivanju lijekova

Otkrivanje lijekova skup je i dugotrajan proces. U posljednjih nekoliko desetljeca proces
razvoja i vrijeme otkrivanje lijekova uvelike se poboljSalo. No, bez obzira na tehnicka po-
boljSanja i sve veca ulaganja farmaceutskih kompanija u otkrivanje novih lijekova, postotak
uspjeSno pronadenih lijekova nije se znac¢ajno povecao.

Zbog toga, potrebno je pronaci efikasan nacin otkrivanja lijekova u kratkom vremenu.
Jedan obecavajuci proces koji to omogucuje je prenamjena lijekova (eng. drug repositi-
oning). Prenamjena lijekova proces je istrazivanja lijekova 1 pronalazak novih terapijskih
namjena tih lijekova izvan dosadaSnjeg poznatog opsega njihovog djelovanja. Dosad se na
taj nacin uspjelo prona¢i mnosStvo korisnih upotreba lijekova u lijecenju drugih bolesti [8]].

Primjeri lijekova dobivenih prenamjenom mogu se pronaci medu lijekovima koji se ko-
riste u tretmanu bolesti raka. Velik broj lijekova koji se danas koristi u tretmanu razlicitih
vrsta raka dobiven je upravo tom metodom. Jedan od primjera je Thalidomide koji se prije
koristio kao sedativ te anti-emeticki agent. Americka Agencija za hranu i lijekove (FDA)
je 1998. godine odobrila koriStenje tog lijeka u lijeCenju bolesti nodoznog eritema. JoS
jedan primjer je Rapamycin, imunosupresivni lijek odobren 1999. godine. Neki derivati
lijeka poput temsirolimusa i everolimusa, nakon odobrenja FDA-e, koriste se u lijeCenju
karcinoma bubreznih stanica i subependimalnog tumora velikih stanica. Celecoxib je ori-
ginalno bio razvijen za lijjeCenje reumatoidnog artritisa i1 osteoartritisa. FDA je kasnije
odobrila koriStenje lijeka u lijeCenju raka debelog crijeva [18].

Glavni korak u procesu prenamjene lijekove je pronalazak odgovarajuéih interakcija
lijekova i ciljanih molekula (eng. drug-target interactions - DTI). Zbog skupih i dugo-
trajnih eksperimentalnih metoda (in vitro metode) pronalaska odgovarajucih interakcija, u
posljednje vrijeme sve viSe se koriste eksperimentalne racunarske metode (tzv. in silico
metode), koje su pridonijele poboljSanju rezultata u pronalasku lijekova.



POGLAVLIJE 1. PROCES OTKRIVANJA LIJEKOVA 3

1.2 Racunarske metode u predvidanju interakcija
lijekova i ciljanih molekula

Trenutno su poznate tri glavne skupine racunarskih metoda u predvidanju interakcija lije-
kovai ciljanih molekula: metode bazirane na ligandima, simulacije molekulskog uklapanja
(eng. docking simulations) te kemogenomske (eng. chemogenomic) metode pristupa [8]].

Metode bazirane na ligandima temelje se na ideji da se sli¢ne molekule ve¢inom vezu
za sli¢ne proteine. ToCnije, predvida se interakcija tako da se novi ligand usporeduje s veé
poznatim proteinskim ligandima. Najpoznatija takva metoda je kvantitativno odredivanje
odnosa strukture i aktivnosti (eng. Quantitative Structure Activity Relationship - QSAR).
Ipak, spomenute metode imaju lose performanse u slu¢aju nedostatnog broja poznatih li-
ganada, Sto se u stvarnosti Cesto dogada.

Pri koriStenju metoda simulacijskog molekulskog uklapanja klju¢no je poznavanje tro-
dimenzionalnih struktura proteina. Takav pristup ima viSe nedostataka od kojih su naj-
bitniji: neprimjenjivost tih metoda u slucaju proteina s nepoznatom trodimenzionalnom
strukturom, nemogucnost primjene metoda na membranske proteine ¢ije su strukture pre-
komplicirane za prikaz u 3D prostoru i mozda najvaznije, te metode su vremenski vrlo
zahtjevne.

Nasuprot spomenutih metoda, kemogenomske, podatkovno orijentirane metode DTI
predvidanja pokazale su se uspjeSne u otkrivanju novih interakcija izmedu lijekova i cilja-
nih molekula. One u obzir uzimaju kemijska svojstva lijekova, odnosno pripadajuéi kemij-
ski prostor, 1 genomske informacije ciljanih molekula (proteina) koje povezuju u objedi-
njeni prostor koji se naziva farmakoloski prostor.

U praksi, koristi se nekoliko vrsta kemogenomskih metoda koje se mogu podijeliti na
metode bazirane na strojnom ucenju, metode bazirane na grafovima, a u novije vrijeme
i nove metode bazirane na dubokim neuronskim mrezama. U nastavku ovog rada glavni
naglasak bit ¢e na metodama baziranim na strojnom ucenju.
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Problem predvidanja interakcija
lijekova i ciljanih molekula

2.1 Opis problema

Problem DTI predvidanja postupak je u procesu otkrivanja lijekova koji se sastoji od si-
multanog provjeravanja velikog broja lijekova i ciljanih molekula kako bi se pronasle nove
korisne interakcije izmedu veé postojecih lijekova i novih ciljanih molekula. Takoder,
predvidanje interakcija nije ograni¢eno samo na postojece lijekove, ve¢ je moguce otkriti
nove kandidate koji ¢e biti u povoljnoj interakciji s ciljanim molekulama medu spojevima
koji se dotada nisu promatrali kao lijekovi. Uvodenje novih spojeva nije nuzno, vec se
mogu kombinirati poznati lijekovi i ciljane molekule kako bismo dobili nove korisne inte-
rakcijske parove.

Preciznije, problem mozemo modelirati kao bipartitnu mrezu u kojoj postoje dvije klase
vrhova koje predstavljaju lijekove i ciljane molekule te bridovi koji povezuju jedan lijek 1
jednu ciljanu molekulu. Cilj je predvidjeti nedostajuce interakcije izmedu lijekova 1 cilja-
nih molekula, tj. bridove izmedu vrhova u bipartitnoj mreZi, $to je to¢nije moguée. Drugim
rijeCima, problem se sastoji od ucenja novih interakcija na temelju postojecih, pronalaze
se bridovi u mrezi koji jo$ nisu postojali na temelju bridova koji postoje.

VaZna napomena, kod problema predvidanja interakcija lijekova 1 ciljanih molekula,
je da iako su interakcije u mreZzi spojeva promatraju kao pozitivne instance, nedostatak
interakcije u mreZi ne znaci da su interakcije negativne, ve¢ te interakcije najvjerojatnije
nisu istraZene. Modeli koji se koriste u predvidanjima interakcija izmedu lijekova i ciljanih
molekula nastoje detektirati takve interakcije.

U tome lezi glavna razlika izmedu problema DTI predvidanja te klasi¢nih problema
koji se rjeSavaju metodama strojnog ucenja. Kod klasi¢nih primjena strojnog ucenja poz-
nate su oznake (pozitivne ili negativne) za sve instance iz skupova za treniranje i testiranje.
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Jedan od glavnih izazova koji se javljaju u DTI predvidanju je upravo povezan s nedos-
tatkom istraZivanja interakcija u skupovima podataka koji se koriste u tim predvidanjima.
Interakcije izmedu lijekova i ciljanih molekula koje zaista ne postoje ve¢inom nisu nave-
dene u literaturi pa ne postoji lista pouzdanih ne-interakcija. Drugi glavni izazov je pro-
blem predvidanja interakcija za spojeve koji nemaju poznatih interakcija u mrezi lijekova
1 ciljanih molekula. Veliki broj algoritama koji se koristi u predvidanju interakcija izmedu
lijekova i ciljanih molekula daje loSe rezultate bas u tom eksperimentalnom slucaju [6]].

2.2 Metode strojnog ucenja koristene u predvidanju
interakcija lijekova i ciljanih molekula

Metode strojnog ucenja koje se koriste u predvidanju interakcija lijekova i ciljanih mole-
kula mogu se podijeliti u tri osnovne skupine [S]:

e Pristupi bazirani na svojstvenim vektorima - Osnovne metode strojnog ucenja koje u
niZedimenzionalne prostore opisane svojstvenim vektorima projiciraju ulazne varija-
ble kojima opisujemo molekule. U slucaju DTI predikcija, kombiniranjem struktura
lijekova i ciljanih molekula dobivaju se svojstveni vektori koji se onda mogu koristiti
u bilo kojoj standardnoj metodi strojnog ucenja. Takav pristup zasad se nije pokazao
pretjerano uspjesnim.

e Pristupi bazirani na sli¢nosti - Temelji se na medusobnim sli¢nostima lijekova te
medusobnim sli¢nostima ciljanih molekula uz koriStenje matrice interakcija lijekova
1 ciljanih molekula. Veéina danaSnjih metoda koje su uspjesne u prepoznavanju ko-
risnih interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula spadaju u ovu skupinu. Neke
od prednosti tih metoda su: nije potrebna ekstrakcija ili selekcija znacajki kao u
slucaju metoda baziranih na svojstvenim vektorima, slicnosti izmedu lijekova i ci-
ljanih molekula su u vecini slucajeva vec izraCunate te javno dostupne, a mogu se
lako prosiriti i metodama jezgrenih funkcija, koje daju obecavajuée rezultate u DTI
predvidanju.

e Ostali pristupi: Osim navedenih informacija, moguce je koristiti i farmakoloske in-
formacije te biomedicinske dokumente iz kojih se implicitno mogu ekstrahirati in-
fromativne relacije izmedu ciljanih molekula i lijekova.

U radu je koriSteno viSe metoda strojnog ucenja. Izabrane metode spadaju u skupinu
metoda baziranih na sli¢nosti s obzirom na to da te metode daju najbolje rezultate. Metode
temeljene na slicnosti moZemo podijeliti u dvije velike skupine: lokalne i globalne metode.

Globalni modeli predvidaju interakcije izmedu lijekova i ciljanih molekula tako da si-
multano predvidaju potencijalne interakcije za viSe ciljanih molekula i lijekova u skupu
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za testiranje. Lokalni modeli u svakom koraku mogu predvidjeti interakciju izmedu samo
jednog lijeka i jedne ciljane molekule.

U modele koji se koriste za predvidanje interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula
ubrajaju se lokalni bipartitni modeli te veéi broj globalnih modela poput modela baziranih
na jezgrenom pristupu, modela najblizih susjeda, matri¢nih faktorizacija te hibridnih mo-
dela. U ovom radu, iz svake navedene skupine, izabran je po jedan reprezentativan model
dobrih performansi te je opisan i usporedivan s ostalima.

Osim modela koji su razvijeni upravo za DTI predvidanja, u ovom radu koriStena je
metoda faktorizacijskih strojeva (eng. factorization machines), koja omogucava komplek-
snije modeliranje interakcija izmedu varijabli, a nije specificno primjenjivana u kontekstu
DTlI-a.

U predvidanju interakcija modeli bazirani na matri¢nim faktorizacijama nalaze se medu
modelima s najboljim performansama. U velikom broju primjena u kojem se koristi modeli
matri¢nih faktorizacija, metode faktorizacijskih strojeva mogu se primijeniti s jednakim
ili boljim rezultatima. Koristeci te ¢injenice, u ovom radu uvrstili smo 1 faktorizacijske
strojeve medu modele za predvidanje interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula uz
pretpostavke da cemo pomocu njih dobiti podjednake ili bolje rezultate od dosad koriStenih
metoda.

Algoritmi koriSteni u radu

Iz svake skupine izabrani su reprezentativni algoritmi s dosad najbolje utvrdenim perfor-
mansama u predvidanju interakcija lijekova i ciljanih molekula. Promatrani algoritmi su:

e BLM (lokalni bipartitni modeli)

e KronRLSMKL (Kroneckerov algoritam visSestrukih jezgara temeljen na regularizira-
nom algoritmu najmanjih kvadrata) - algoritam iz skupine jezgrenih modela

e SCMLKNN (Super target cluster multi-label KNN algoritam) - baziran na KNN al-
goritmu

e DTHybrid - algoritam koji spada u mrezne algoritme

e DNILMF (Dual-network integrated logistic matrix factorization algoritam) - jedan
od matri¢nih faktorizacijskih algoritama

e Faktorizacijski strojevi (FM)
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2.3 Scenariji modeliranja interakcija lijekova i ciljanih
molekula

U koriStenim skupovima podataka nalaze se lijekovi i ciljane molekule izmedu kojih je
utvrdeno postojanje interakcije, izostanak interakcije ili interakcije jo$ nisu testirane, tj.
otkrivene. Najces¢i oblik veze izmedu promatranih parova lijekova i ciljanih molekula je
nepostojanje veze. U vecini sluajeva nepostojanje veze ne znaci da lijek i ciljana molekula
nisu u interakciji ve¢ da ta interakcija nije izmjerena, odnosno nije potvrdena [[18]].

U predvidanju interakcija lijekova i ciljanih molekula javljaju se Cetiri moguca slucaje-
va s obzirom na postojanje interakcija izmedu promatranih spojeva: lijeka d; i ciljane mo-
lekule ¢;.

e Lijek d; ima barem jednu ciljanu molekulu s kojom moZe reagirati te ciljana molekula
t; imaju barem jedan poznati lijek s kojim je u interakciji.

e Lijek d; nema poznatih ciljanih molekula s kojima je u interakciji, dok ciljana mole-
kula #; ima barem jedan takav lijek.

e Lijek d; je u interakciji s barem jednom ciljanom molekulom, dok ciljana molekula
t; nema poznatih interakcija s lijekovima.

e Niti lijek d;, niti ciljana molekula 7; nemaju poznatih interakcija.

U prvom slucaju radi se o rekombiniranju poznatih lijekova i ciljanih molekula. Iako
se zna da lijekovi i ciljane molekule reagiraju s odredenim spojevima, Zeli se pronaci nove
interakcije za lijekove 1 ciljane molekule koji ve¢ imaju potvrden odreden broj interakcija.

U sljedeca dva slucaja radi se ili 0 novim spojevima (potencijalnim lijekovima) za koje
se predvida interakcija s poznatim ciljanim molekulama, ili o novim ciljanim molekulama
za koje se predvidaju interakcije s poznatim lijekovima. Taj slucaj je Cest u otkrivanju
lijekova zbog testiranja interakcija novootkrivenog ili stvorenog kemijskog spoja s veé
postojeéim spojevima.

Posljednji slucaj, ujedno 1 najtezi, predstavlja slucaj gdje se istovremeno radi i 0 no-
vim spojevima (lijekovima) i 0 novim ciljanim molekulama. Vecina algoritama ne moze
predvidjeti interakcije s razumnom preciznoS¢u u ovom slucaju.

2.4 Osnovna notacija

Neka je D = {di,d>,...,d,} skup lijekova, T = {t1,1,,...,t,} skup ciljanih molekula.
Oznacdimo sa S, € R™” matricu sli¢nosti lijekova za koju vrijedi da (i, j)-ti element ma-
trice 4, joS ga oznaCavamo s s,(d;, d;), predstavlja slicnost izmedu lijekova d; i d;). Sa
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S: € R™™ oznacimo matricu sli¢nosti ciljanih molekula za koju (i, j)-ti element matrice
S+, jos ga oznaCavamo s s,(t;, t;), predstavlja sli¢nost izmedu ciljanih molekula #; i ¢;). Neka
je Y € R™" € {0, 1}"" matrica binarnih vrijednosti gdje ¥;; = 1 oznacava poznato pos-
tojanje interakcije izmedu lijeka d; i ciljane molekule ¢;, dok Y;; = 0 predstavlja izostanak
interakcije izmedu lijeka d; 1 ciljane molekule #;. Interakcija u stvarnosti moze postojati,
ali joS nije otkrivena.

2.5 'Transformacija podataka

Neki od navedenih algoritama kao ulaz traZze matrice jezgrenih funkcija. Prema tome koris-
timo transformaciju podataka opisanu u [8]]. Zbog toga, prilikom preprocesiranja podataka
za te algoritme potrebno je matrice sli¢nosti S, 1 S, pretvoriti u ispravan oblik, matrice
jezgrenih funkcija K,; i K,. Kao primjer promotrimo postupak transformacije matrice S ,.
Matricu S, pretvaramo u simetri¢nu matricu dodajuci joj transponiranu matricu S i di-
jelecis 2, S = (S4 + S1)/2. Da bi postupak pretvorbe S, u matricu jezgrenih funkcija
K, bio gotov, simetri¢na matrica S g, pretvara se u semidefinitnu matricu tako da joj do-
damo matricu identitete pomnoZenu nekim malim brojem « viSe puta, tj. K; = S g + @ * 1.
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Algoritmi za predvidanje interakcija
lijekova i ciljanih molekula

3.1 Bipartitni lokalni modeli

Bipartitni lokalni modeli (BLM) pojavili su se medu prvim metodama strojnog ucenja za
predvidanje DTI-a. Koncept su uveli Bleakley i Yamanishi u [2]. Model zapravo pretvara
problem predvidanja interakcija lijekova i ciljanih molekula u binarni klasifikacijski pro-
blem. Temelji se na generiranju dvije nezavisne predikcije, jedne za lijekove, a druge za
ciljane molekule. Konacan rezultat dobiva se agregacijom nezavisnih predikcijskih rezul-
tata.

Ukratko, interakcije lijekova i ciljanih molekula reprezentirane su grafom. Graf je
bipartitan Sto znaci da postoje dvije klase vrhova koje unutar sebe nemaju bridova, nego
su povezane vrhovima druge klase. Jednu klasu vrhova predstavljaju lijekovi, dok drugu
Cine ciljane molekule. Bridovi predstavljaju poznate interakcije izmedu lijekova 1 ciljanih
molekula.

Novi bridovi izmedu klasa predvidaju se trenirajuci nekoliko razli¢itih lokalnih modela.
Promotrimo lijek d; i ciljanu molekulu ;. Postupak predvidanja prisustva ili odsustva brida
izmedu d; i t; opisan je u nastavku:

e IskljuCujuci #; izdvojimo sve ciljane molekule koje imaju interakciju s d; u jednu
listu, dok ostatak ostavimo u drugoj listi. Ciljane molekule iz prve liste dobivaju
oznaku +1, dok one iz druge liste imaju oznaku —1.

e Trazi se klasifikacijsko pravilo kojim se diskriminiraju podaci s oznakom +1 od pre-
ostalih koriste¢i genomske podatke ciljanih molekula. Pomocu tog naucenog pravila
predvidimo oznaku od ¢;.

e Na upravo opisani nacin dobivamo postojanje brida izmedu d; 1 ¢; u prvoj predikciji.

9
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e Postupak ponovimo na analogan nacin s ¢; i svim lijekovima osim d;.

e Razdvojimo lijekove u dvije liste s obzirom na postojanje brida izmedu tog lijeka i ¢;
te ih na analogan nacin ozna¢imo oznakama +1 i —1. TraZimo klasifikacijsko pravilo
te tim pravilom predvidimo oznaku za d;.

e Dobivamo dvije nezavisne predikcije brida e;; koje nekom agregacijskom funkcijom
kombiniramo u konacan rezultat, npr. maksimum izmedu predikcija.

Ovim algoritmom mogude je predvidjeti interakciju izmedu lijekova i molekula koji veé
imaju poznate interakcije ili ako jedan od njih nema poznate interakcije. Ovaj se algoritam
ne moZe primijeniti u slucaju da ni lijek ni ciljana molekula nemaju poznate interakcije.

Postupak BLM algoritma moZemo opisati 1 koriste¢i prije uvedenu notaciju iz odje-
ljka 2.4, Promotrimo ponovno pronalazak brida izmedu d; i ¢, samo sada u matricnom
obliku. Neka su K, i K, jezgrene matrice dobivene postupkom opisanim u[2.5] Promotrimo
lijek d; 1 sve ciljane molekule izuzevsi ¢;. Jedan redak matrice Y predstavlja interakcije
jednog lijeka s ciljanim molekulama iz tog skupa podataka, dok analogna €injenica vrijedi
za ciljane molekule kao stupce. Za svaku ciljanu molekulu ponavljamo sljedeci postupak.
Svaki redak interakcijske matrice Y se koristi kao zavisna varijabla (predstavlja jedan lijek),
stvara se jezgrena matrica K, koja postaje ulaz jezgrenog SVM-a i predvidaju se interakcije
izmedu ciljane molekule j i svih lijekova. Analogan postupak se primjenjuje na ciljane
molekule. Dobivamo dvije matrice sli¢nosti Y; i ¥, koje nekom odabranom agregacijskom
funkcijom daju kona¢nu matricu predikcija Y.

3.2 Algoritam stapanja jezgrenih funkcija

Po uzoru na tehniku koriStenu u BLM algoritmu, u viSe radova predloZeno je koriStenje
tehnike stapanja jezgrinih funkcija (KF) (eng. kernel fusion) kombinirajuci je s RLS algo-
ritmom [10]].

KoriStenje stapanja jezgrinih funkcija pojavljuje se u sloZenijim modelima koji daju
bolje rezultate u predvidanju DTI problema. Stapanje jezgrinih funkcija pokazala se kao
jedna od tehnika koja poboljSava performanse modela u predvidanju interakcija izmedu
lijekova i ciljanih molekula.

Ukratko, tehnika stapanja jezgrinih funkcija je iterativni postupak kojim iz dviju jezgre-
nih matrica dobivamo novu jezgrenu matricu koja ima kombinirana svojstva obje matrice.
U modelima koji predvidaju interakcije izmedu lijekova 1 ciljanih molekula koriste se jez-
grine matrice K; 1 K; dobivene transformacijskim postupkom iz matrica sli¢nosti lijekova
S 4 1 ciljanih molekula §; te Gaussov interakcijski profil matrica jezgrenih funkcija K, i

K,iy.q 1zraCunatih iz interakcijskih profila lijekova i ciljanih molekula matrice Y.
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Gaussov interakcijski profil matrica jezgrenih funkcija

Gaussov interakcijski profil (GIP) matrica jezgrenih funkcija konstruira se samo iz po-
dataka dobivenih iz matrice interakcija Y. Cesta ideja u algoritmima DTI predvidanja je
da lijekovi koji daju slian uzorak postojanja interakcija s ciljanim molekulama u DTI
mreZzi imaju vecu vjerojatnost da pokazuju slican uzorak interakcija i s novim ciljnim mo-
lekulama. Zbog toga se uvodi pojam interakcijskog profila ciljanih molekula y,, za lijek
d; [21] [8]].

GIP je binarni vektor koji kodira prisustvo ili odsustvo interakcije sa svakom ciljanom
molekulom u DTI mrezi, a moZe se interpretirati i kao redak matrice interakcije Y. Na
sli¢an nacin se definira i interakcijski profil lijekova yg ciljane molekule ¢;, a predstavlja
J-ti stupac matrice Y. U algoritmima koji koriste matrice te vrste, konstruira se matrica
Kgip.q za lijekove 1 Ky, za ciljane molekule.

Nacin na koji se konstruiraju jezgre interakcijskih profila koriste¢i RBF (Radial Basis
Function) jezgru, koja je poznatija joS 1 kao Gaussova jezgrena funkcija, opisan je jed-
nadZbom:

Keipa(di, d;) = exp(=yallya, = ya,IIP)- (3.1)

U formuli se koristi parametar y, koji kontrolira Sirinu jezgrinog pojasa (eng. bandwidth) i
racuna se po formuli: N
=T 32
Ve Ld Z:li] |yd,-|2 ( )
Na taj nacin normaliziramo parametar dijele¢i ga s prosjeCnim brojem interakcija po lijeku
Sto nam omogucuje da vrijednosti jezgara postanu neovisne o veli¢ini skupa podataka. Pa-
rametar ¥, je unaprijed zadan ili se dobiva unakrsnom validacijom u postupku optimizacije

parametara.

Koraci stapanja jezgrenih funkcija

KF se sastoji od nekoliko glavnih koraka [8]]. Pocetni korak je preprocesiranje jezgrenih
matrica K;, Ky, Kgip, 1 Kgip 4. Postupak preprocesiranja opisan je u sljedecih nekoliko
reCenica te je objaSnjen na primjeru matrice K.

Preprocesiranje matrice zapocinjemo raCunanjem njene normalizirane matrice sli¢nosti
F, = D'K,, gdje je D dijagonalna matrica s elementima na dijagonali jednakima sumi
redova matrice K;. Iz F, lokalna matrica sli¢nosti dobiva se na sljedeci nacin:

Fe(i.j) :

—=x—, JEN,

L = 2ken; Felik) . ! (3.3)
0, inacCe

gdje N; predstavlja skup susjeda ciljane molekule i, a k je broj najblizih susjeda. Primje-
njujuéi formule na nesusjedne elemente, dobiveni rezultat je 0.
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Nakon konstrukcija matrica L; 1 Ly;,, (koja se na analogan nacin dobiva iz K,;,, od-
nosno F;,,), iterativno se provode glavni koraci stapanja jezgara:

F =L xF,xL] (3.4)

(X FUY Lt

o _
F =L gip,t

gip.t gip,

(3.5)

gdje F’ ,(k) predstavlja statusnu matricu strukturalnih sli¢nosti ciljanih molekula nakon k ite-
racija, a I ;’;;,t interakcijsku matricu sli€nosti ciljanih molekula. AZuriranje statusnih ma-
trica provodi se za neki unaprijed odredeni broj koraka k te se kona¢na matrica sli¢nosti
dobivena tehnikom stapanja jezgrenim funkcijama racuna nekom agregacijskom formulom

kao npr.

1
Ky =3 (F® + Fg;,t). (3.6)

RLS algoritam

Vise modela koji se koriste u DTI predvidanju pritom koriste i RLS algoritam (regula-
rizirani algoritam najmanjih kvadrata) [16] [10]. Neka su dani skupovi D i T kao u
odjeljku2.4] Neka zai = 1,...,n, x; predstavljaju instance koje se koriste u treniranju,
a y; binarne oznake pri ¢emu y; = 1 predstavlja poznatu interakciju, a inace vrijedi y; = 0.
Nekaje N = |D| = |T| = n * m.

RLS pristup minimizira sljedecu funkciju

1 pl
I =5 ;@i = fG) + S, 3.7)

gdje je || fllx norma funkcije f na Hilbertovom prostoru asocirana s jezgrenom funkcijom
K 1 A > 0 oznacava regularizacijski parametar koji predstavlja kompromis izmedu greSke
predvidanja i kompleksnosti modela. Prema teoremu reprezentacije minimum te funkcije
zadovoljava dualnu reprezentaciju sljedece forme

N

fx) = > aiK(x,x), (3.8)

i=1

gdje je K : N X N — R jezgrena funkcija, dok a predstavlja vektor dualne varijable koji
odgovara svakom ogranicenju separacije. RLS algoritam dolazi do minimuma rjeSavajuci
sljedeci sustav linearnih jednadZzbi:

(K+Al)a=Yy,

gdje su a 1 y n-dimenzionalni vektori koji se sastoje od parametara a; i oznaka y;.
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3.3 Globalni modeli

Dosad opisani algoritam BLLM spada u lokalne algoritme. Algoritmi koji se opisuju u nas-
tavku su globalni algoritmi. Globalni algoritmi se razlikuju od lokalnih po tome Sto jedan
model moZe simultano predvidjeti potencijalne interakcije za viSe lijekova i ciljanih mole-
kula iz skupa za testiranje. Prvi algoritam te vrste opisan u ovom radu je KronRLSMKL
algoritam.

3.4 KronRLSMKL

Prvo slijedi opis KronRLS algoritma, punim nazivom Kroneckerov regularizirani algoritam
najmanjih kvadrata, koji je sastavni dio KronRLSMKL algoritma. Nakon toga slijedi opis
Multiple Kernel Learning frameworka (MKL) i algoritma KronRLSMKL koji se dobiva
kombinacijom RLS algoritma s MKL frameworkom [16].

KronRLS

KronRLS modifikacija je RLS algoritma koji u obzir uzima dobra svojstva Kroneckerovog
produkta kako bi ubrzao treniranje modela [16].

Neka je A matrica dimenzija m X n te B matrica dimenzija p X gq. Kroneckerov produkt
A ® B je pm X gn blok matrica:

a“B alnB
A®B = : :

a B --- a,,B

Jezgrenu funkciju koja se javlja u minimumu funkcije cilja RLS algoritma moZemo
konstruirati kao produkt dvije bazne jezgrene matrica K, i K;, tj. imamo

K((d,D),(d,1)) = Ku(d,d) K(1,1)

Sto je ekvivalentno Kroneckerovu produktu tih matrica. Vrijedi K = K; ® K;. S tom
jezgrom moguce je izvoditi predikcije za sve parove istovremeno. Vrijedi

vec(YT) = K(K + o) 'vec(¥YD),

gdje vec(YT) predstavlja vektor dobiven iz matrice Y7 na nacin da i-ti stupac matrice pred-
stavlja i-tih po redu n elemenata stupaca. Taj vektor predstavlja vektor svih interakcijskih
parova.
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Problem koji se pojavljuje primjenom ovog postupka je dobivanje matrice prevelikih
dimenzija ¢ak i u nekim primjenama sa srednje velikim skupovima podataka. Zbog tog
problema, koristi se efikasnija implementacija bazirana na rastavu na svojstvene vektore.

Neka su K;r = VdAdV; 1Ky = VA, VT rastavi stopljenih jezgrenih matrica na svoj-
stvene vektore. Zbog pravila Kroneckerovog produkta koji kaze da su svojstveni vektori
Kroneckerovog produkta jednaki Kroneckerovom produktu svojstvenih vektora, vrijedi:

K =K; ® K,y
= ViAVE @ VNV (3.9)
= (Vi® V)(Ag® A)VE® V).

Zelimo invertirati matricu K + oI. No, ta matrica ima jednake svojstvene vektore kao
V 1 svojstvene vrijednosti kao A + ol. Zbog toga vrijedi:

KK +oD)™ = VAW +oD 'V, (3.10)

Koristeéi svojstvo (A ® B) vec(X) = vec(BXAT) Kroneckerovog produkta, efikasno mnoZi-
mo matricu iz jednadZzbe s vec(YT) i dobivamo da je predikcija RLS algoritma jednaka
matrici V,Z"V! gdje je

vec(Z) = (Mg ® A)(Ag® A, + o) 'vec(V YT V) (3.11)

Ovim postupkom znacajno smo ubrzali treniranje modela. Prije primjene rastava ma-
trica na svojstvene vektore bilo je potrebno izraCunati inverz matrice dimenzija nm * nm
za §to je potrebno O((nm)*) vremena. Primjenom upravo opisanog postupka potrebno je
napraviti dva rastava na svojstvene vektore te izvrSiti nekoliko matri¢nih mnoZenja ¢ime
vrijeme izvr§avanja smanjujemo na O(n® + m?) [21].

ProSirenje KronRLS algoritma MKL frameworkom

ProSirenje KronRLS algoritma MKL frameworkom predstavljen je prvi puta u ¢lanku [16].
U nastavku slijedi opis tog algoritma.
Neka su zadani vektori jezgara, toCnije

kp = (K}, K3, ..., K", (3.12)
kr = (K, K?,...,K™), (3.13)

gdje je P, i P, redom oznaCavaju broj baznih jezgara definiranih nad skupom lijekova i
skupom ciljanih molekula.
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Jezgre se mogu kombinirati linearno, tj. kao teZinska suma baznih jezgara, ¢cime dobi-
vamo jezgre K’ 1 K}

Py
Ky = > BiK), (3.14)
P
Py
Ky = > Bk, (3.15)
P
gdje su By = {BL.....00 i B = {BL,.... 5"} redom teZine kojom jezgre lijekova i cilja-

nih molekula ulaze u sume. MKL se mozZe interpretirati kao instanca jezgrenog stroja s
dva sloja, u kojem je drugi sloj linearna funkcija. Ta Cinjenica predstavlja bazu za razvoj
KronRLS algoritma s MKL proSirenjem. Prema tome, klasifikacijska funkcija RLS algo-
ritma moZe se napisati u matri¢noj formi kao f;, = Ka te koriste¢i svojstvo Kroneckerovog
produkta

(A ® B) vec(X) = vec(BXA")

vrijedi:
Ja(x) = Ka (3.16)
= (K;® K)vec(V,ZV}) (3.17)
= (K;(V.ZV)) K. (3.18)

Na taj nacin moZzemo napisati klasifikacijsku funkciju kao (K; A (K)"), pri ¢emu vrijedi
A = unvec(a). Pri koriStenju optimizacijskog postupka koristi se isti iterativni postupak
kao 1 kod ve¢ koriStenih MKL strategija tzv. optimizacija u dva koraka (eng. two step
optimization) u kojoj se optimizacija vektora a provodi izmjenicno s optimizacijom teZina
jezgara. Postupak je sljededi.

Neka su dana dva inicijalna vektora teZine ,82 i 8% te vektor optimalne vrijednosti a,
pretpostavljajuci da je a pronaden iz jednadzbe 1 s tim optimalnim a trebamo pronaci
optimalne B, 1 fr. Tocnije, jednadzba moZze se redefinirati kad je a fiksiran, te uz
poznatu injenicu da je || f]I% = a’ Ka imamo

u=(y- E), (3.19)

2
pa vrijedi
1 1
J(fa) = %Ilu — Kall; + EaT(y — 1a), (3.20)
Drugi ¢lan u jednadzbi [3.20| ne ovisi 0 K, a y i a su fiksirani pa ga moZemo izbaciti iz
optimizacije teZina. Za kontroliranje rijetkosti podataka uvodi se L2 regularizacijski para-
metar o, poznatiji i kao “kuglasto ogranic¢enje” (eng. ball constraint). Dodatno, moZemo
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pretvoriti vektor u u matri¢nu formu koristeci unvec operaciju, U = unvec(u). U nastavku
koristimo Frobeniusovu matri¢nu normu.

Nakon uvodenja dodatnih pretpostavki, za svaku fiksiranu vrijednost « i §;, optimalna
vrijednost kombiniranog vektora se dobiva rjeSavajuéi optimizacijski problem definiran na
sljedeci nacin:

o1
min %IIU — maBallr + olBall3 (3.21)
my = (KIAKK)T, K AKS), ..., KIAK ™)) (3.22)
dok optimalni 8, moZemo pronaci fiksirajuci vrijednosti od @ i B4
o1
min %HU —mpBlr + B3 (3.23)
m, = (KT AKKD), KAKKS) ..., KT AKKP )T (3.24)

Koristan rezultat tog algoritma je dobivanje jezgrenih teZina kojima se moZe naglasiti
vaznost pojedine jezgre u predvidanju DTI interakcija.

3.5 Algoritmi temeljeni na modelima matri¢ne
faktorizacije

Sljede¢a skupina algoritama koji se koriste u DTI predvidanju su algoritmi temeljeni na
modelima niskog ranga, odnosno matri¢ne faktorizacije. Prvi algoritam te vrste je Kerne-
lized Bayesian matrix factorization (KBMF) kojeg je predstavljen u ¢lanku [14]. KBMF
koristi smanjenje dimenzija, matrice S, i S, transformira u nize dimenzionalne G, i G, te
pomocu njih i matriéne faktorizacije, uz binarnu klasifikaciju, predvida DTI.

Unaprjedenje KBMF-a, algoritam Neighborhood regularized logistic matrix factoriza-
tion for drug-target interaction prediction (NRLMF), koji je predloZen u [[13]], transformira
matricu Y u dvije matrice manjih dimenzija U i V koje redom predstavljaju latentne varija-
ble ciljanih molekula i lijekova. Algoritam koristi logisticku matri¢nu faktorizaciju koja se
koristi u slu€aju binarne faktorizacije. Takoder, koristi tehniku uvecanja vaznosti poznatih
interakcijskih parova za smanjenje razine nebalansiranosti izmedu pozitivnih 1 negativnih
uzoraka.

U funkciji cilja koriste se metode regulariziranih susjeda te metoda “ugladivanja” (eng.
smoothing method) susjedstva u postprocesiranju. Konacni rezultat algoritma je matrica

Y = %. Na temelju NRLMF algoritma predloZena su joS dodatna dva algoritma
COSINE i DNILMFE.

COSINE algoritam predloZen je u radu [12] te poboljSava rezultate predvidanja, a ko-
risti pozicijski specificne teZine i imputacijske vrijednosti za predvidanje DTI-a. Prednost
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takvog pristupa je da rijetkost DTI mreZe ne utjeCe negativno na metodu te je pogodan
za predvidanje novih lijekova. Drugi algoritam, Dual-network integrated logistic matrix
factorization (DNILMF), daje najbolje rezultate medu algoritmima matri¢ne faktorizacije
te njega detaljnije opisujemo u ovom radu.

DNILMF

Motivacija za koriStenje algoritama temeljenih na modelima niskog ranka je da se problem
predvidanja interakcije izmedu lijekova i ciljanih molekula moZe predstaviti kao problem
preporucivanja (eng. recommendation task) koji predlaze listu potencijalnih DTI-a. Naj-
prihvaceniji pristupi za rjeSavanje problema preporucivanja su metode kolaborativnog fil-
triranja (CF) (eng. collaborative filtering) koje se dijele na metode bazirane na memoriji
te metode bazirane na modelu. S obzirom na to da je najuspjesSnija matri¢na faktorizacija
upravo CF metoda bazirana na modelu, logi¢no je probati rjeSavati problem predvidanja
DTI-a tom metodom.

DNIMLF je nastao unaprjedenjem NRLMF algoritma pa kre¢emo s kratkim opisom
NRLMF algoritma, u sljedecem odjeljku dajemo detaljan opis DNILMF algoritma te po-
boljSanja u odnosu na NRLMF algoritam.

NRLMEF [13] se fokusira na predvidanju vjerojatnosti da ¢e neki lijek biti u interakciji
s nekom ciljanom molekulom. Svojstva svakog lijeka i ciljane molekule predstavljena su s
dva latentna vektora u zajednickom niskodimenzionalnom latentnom prostoru.

Za svaki par lijeka i ciljane molekule, interakcijska vjerojatnost se modelira logistickom
funkcijom latentnih vektora lijekova i ciljanih molekula. Zbog nebalansiranosti dostupnih
skupova podataka, parovi lijekova i ciljanih molekula koji su u interakciji, tj. pozitivni
parovi, dobivaju na vaznosti i tretiraju se kao ¢ pozitivnih parova, dok se negativan par (ne-
postojanje interakcije izmedu elemenata interakcijskog para) tretira kao jedan negativan
par. S obzirom na to da se postojanje interakcije izmedu lijeka i ciljanih molekula dodatno
bioloski validira, takvi parovi dobivaju na vaznosti.

Jos$ jedna vazna osobina NRLMF algoritma je da proucava lokalnu strukturu interak-
cija kako bi poboljsao predvidanje DTI-a. To postiZe eksploatirajuci utjecaje susjedstva za
vecinu sli¢nih lijekova i ciljanih molekula. To¢nije, NRLMF postavlja individualna regula-
rizacijska ogranicenja izmedu latentnih reprezentacija nekog lijeka i njegovih susjeda koji
su najsliniji tom lijeku. Sli¢no je napravljeno i za ciljne molekule. Promatrajuéi samo
najbliZe najsli¢nije susjede umjesto svih slicnih susjeda izbjegava se Sum u informacijama
¢ime se dobivaju to¢niji rezultati.

Opis DNILMF algoritma

DNILMF algoritam sastoji se od 4 osnovna koraka [9]:
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e izvodenja profila i konstrukcije jezgara,
e difuzije po sli¢nosti,
e konstrukcije DNILMF modela i predvidanja,

e “ugladivanja” novih predikcija izmedu lijekova i ciljanih molekula pomoc¢u informa-
cija iz susjedstva.

Pocetni korak sastoji se od konstruiranja matrica K, i K; osnovnom transformacijom iz
matrica S ;1 S, §to je ve¢ opisano u odjeljku[2.5] te konstruiranje GIP matrica uz izvodenje
DTI profila. Izvedeni DTI profil, u slucaju novog lijeka, racuna se tako da se pomnoze
vektori koji predstavljaju sli¢nosti najbliZih susjeda, a dobiveni su iz matrica medusobne
sli¢nosti lijekova s odgovarajuéim GIP DTI profilom. Tako odredeni profili se normali-
ziraju sa sumom koja se dobije zbrajanjem vrijednosti sli¢nosti izmedu trenutnog lijeka i
njegovih susjeda.

Sljedeci korak je konstruiranje matrica K¢ 1 K, 1z K, 1 K, postupkom koji je ve¢ opisan
u odjeljku (3.2

Konstrukcija DNILMF modela

Nakon drugog koraka algoritma imamo matrice K¢ 1 K¢ te unaprijed zadanu interakcijsku
matricu Y. Za dobivanje vjerojatnosti interakcija izmedu lijeka i ciljne molekule koriStena
je, kao i u NRLMF-u, logistitka funkcija f(x) = 5k, No, razlika izmedu DNILMF-a
i NRLMF-a je izraz kojeg u jednadzbi predstavlja x. U NRLMF-u to ¢ini produkt matrica
UiVT, tj. x=UVT, pri ¢emu su U i V latentne matrice lijekova i ciljanih molekula.

Moze se primijetiti da logisticka funkcija NRLMF-a koristi samo informacije interak-
cijske matrice Y. Osim toga, vjerojatnosti predvidanja interakcija mogu biti 1 pod utjecajem
sli¢nosti izmedu lijekova 1 ciljanih molekula koje moZemo dobiti iz K;r 1 K;r. Zbog toga,
predstavljena je nova jednadZzba koja u obzir uzima i te matrice. Pomoc¢u metode naziva
Social Trust Ensemble, koja se Cesto javlja u sustavima za preporucivanje, konstruirana je
sljedeca jednadzba:

_exp(@UVT +BS,UVT +yUV'S))
1 +exp(aUVT +B8S,UVT +yUVTS,)’

(3.25)

pri ¢emu su a, S 1y koeficijenti zagladivanja (eng. smoothing coefficients) koji u sumi daju
1. Jednadzba @] u obzir uzima i informacije mreze Y, i mreZa sli¢nosti izmedu lijekova
K4y 1 ciljanih molekula K.

Sljedeci korak postupka je racunanje vjerojatnosti interakcija izmedu lijekova i cilja-
nih molekula dane formulom, uz pretpostavku nezavisnosti podataka te mnoZeci poznate
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interakcijske parove faktorom c:

piu, vy=[ [ [ P7a - P, (3.26)
i=1

J=1

gdje je ¢ parametar poveéanja za poznate DTI parove (jedan pozitivan par reprezentira
se kao ¢ parova zbog nebalansiranosti skupova podataka), a P;; predstavlja vjerojatnost
interakcije izmedu lijeka i te ciljane molekule ;.

Gaussove prethodne distribucije vrijednosti (svedene na nultu srednju vrijednost) pos-
tavljene su na latentne vektore lijekova i ciljanih molekula na nacin prikazan u sljede¢im
jednadzbama:

pWley) = | | Nwilo,o3D), (3.27)

i=1

p(Vied) = [ [ Nvjl0,07D), (3.28)
j=1
gdje 0'3 i o2 predstavljaju parametre koji kontroliraju varijancu Gaussovih distribucija, U;
oznaCava latentne varijable za lijek i, V; oznaCava latentne varijable za ciljanu molekulu j,
a I predstavlja matricu identiteta.
Koriste¢i Bayesovo zakljucivanje, dobivamo sljedecu jednadzbu:

p(U, VIY, 02, 02) o p(Y|U, V)p(Ul|o2)p(VIo). (3.29)

Iz priloZenih jednadZzbi slijedi da je log aposteriori distribucija DNILMF-a opisana
sljede¢om jednadZbom:

In[p(U, VIY, o2, 02)] = Z(CY o (@UVT +BS,UVT +yUV'S,)
i.J

—(1+cY=Y)oln[l+expleUV" +BS,UV" +yUV'S))])

1 < ) 1 )
"3 Zl]nu,-n2 e 2IVilk+ €. (330)
i= j=1
gdje C predstavlja konstantu koja ne ovisi o parametrima.
1z toga slijedi da dvije latentne matrice U 1 V generiraju maksimizirajuci sljedecu funk-

ciju cilja:
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max Z(cy o (@UVT +BS UV +yUV'S))
LJ
— (1 +cY=Y)oln[l +exp(eUV" +BS,UV +yUVTS)]),

Ay A
- 5||U||% - 3||V||%, (3.31)

gdjeje 4, = %, 4, = &, A, i A, su regularizacijski koeficijenti od U i V., |||} oznatava
Frobeniusovu normu i o ozna¢ava Hadamardov produkt.

Kako bi dobili U i V koristimo algoritam gradijentnog spusta na funkciji cilja. Kao
rezultat, dobivamo gradijentne varijable za U 1 V:

é(;L_UL = c(al +BS DYV +y(cY = QSTV — (@l +BS OV - 4,U, (332
LL
(?9_V = c(al +yS)Y U +B(cY" = QNS U — (al +yS)Q"U - AV, (3.33)

gdieje Q = (1+cY-Y)o 1+exp(—(aUVTﬂSldUVT+yUVTS,))’ aSh, ST, 0" iY" oznatavaju
transponirane matrice. Za azuriranje U 1 V koriSten je AdaGrad algoritam.

U sluc€aju novog lijeka ili ciljane molekule dodajemo joS$ jedan korak u algoritam. Do-
bivene matrice U i V mijenjamo s novima koje koriste informacije susjedstva promatranih
lijekova i ciljanih molekula. Definirane su na sljedeéi nacin:

. 1
Oi=——— >, iU (3.34)

ZMEN+ (d;) \) iu ueN*(d;)

N 1
VJ t Z S;'VVV’ (335)

ZV€N+(tj) Jv VEN™ (1))

gdje S f’u oznacava sli¢nost izmedu novog lijeka i i poznatog lijeka u, U, oznacava latentnu
varijablu poznatog lijeka u. Slican postupak se primjenjuje i na nove ciljane molekule.

Stoga, nakon dobivanja novih latentnih matrica za lijekove i ciljane molekule, izracuna-
te su vrijednosti vjerojatnosti za interakcije po jednadzbi

3.6 DTHybrid

U globalne modele za predvidanje interakcija lijekova i ciljanih molekula ubrajamo 1 mrezne
algoritme. Takvi algoritmi koriste mreZzu lijekova i ciljanih molekula kako bi predvidjeli
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interakcije izmedu njih. Najvaznija metoda koju koriste takvi algoritmi je Network-based
inference (NBI).

Za DTI predvidanje razvijeno je vise algoritma koji koriste NBI, no takvi pristupi
vecinom imaju bitnih nedostataka. Pristupi implementiraju naivno zakljucivanje bazirano
na topologiji mreZe i u obzir ne uzimaju vaznost svojstava u domeni lijekova i ciljanih
molekula.

DT-Hybrid model, punim nazivom Domain tuned-hybrid uzima u obzir i dodatna svoj-
stva iz aplikacijske domene. U model su ukljucena i sli¢nosti izmedu lijekova i ciljanih
molekula. Model je poboljSanje ve¢ postoje¢ih NBI modela za DTI predvidanje s do-
brim performansama. lako je model, nasuprot nekim drugim koji se koriste u predvidanju
DTI-a, dosta jednostavan, DTHybrid daje kompletan i funkcionalan framework za DTI
predvidanje. Rezultati dobiveni koriStenjem ovog modela spadaju medu bolje u predvida-
nju interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula u slu¢aju rekombiniranja lijekova [1].

Kao i u odjeljku 3.1} gdje je opisan BLM algoritam, promotrimo mreZu lijekova i cilja-
nih molekula koju moZemo predstaviti kao bipartitni graf G(D, T, E), gdje su D i T skupovi
lijekova i ciljanih molekula (definiranih na isti nacin kao u odjeljku te skup bridova
definiran kao E = {e;; : d; € D, t; € T}. Ako postoji interakcija izmedu lijeka d; i ciljane
molekule 7; tada postoji i brid u mrezi izmedu tog lijeka i ciljane molekule. Neka je Y
matrica mreZe. Prema radu [24] u kojem se opisuju mreZni algoritmi za pronalazak DTI-
a predloZena je metoda preporuke koja se temelji na tehnici projekcije bipartitne mreze
implementirajuci koncept transfera resursa unutar mreze.

Uz opisani bipartitni graf, definiramo dvofazni transfer resursa s jednom od projekcija:
na pocetku se resurs transferira od ¢vorova koji pripadaju skupu D do onih iz 7 i nakon
toga na isti na¢in natrag iz 7 u D. Tako definiramo tehniku za izraCunavanje matrice teZine
W = {w;;}xn u projekciji na sljedeci nacin:

o = Loy
Y TG, ) S k)’

(3.36)

gdje I' odreduje na koji nacin se resursi distribuiraju u drugoj fazi te k(d) predstavlja stupanj
¢vora d u mrezi. Koristeci razli¢itu funkciju I', dobivamo razli€ite algoritme:

e NBI, koristi se za predvidanje DTI-a te vrijedi I'(i, j) = k(%)),

e HeatS, za kojeg vrijedi I'(i, j) = k(t;),

e Hybrid N+H, kombinira svojstva NBI metode 1 HeatS algoritma te vrijedi I'(, j) =
k(fi)l_ﬂk(lj)ﬂ,

e DT-Hybrid, uz znacajki Hybrid N+H algoritma koristi i znanja bioloSke domene

koriste¢i matrice sli¢nosti lijekova i ciljanih molekula te se funkcija I definira na
(k(t) k(2 )
8ij )

sljedeci nacin: I'(i, j) =
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Osnovno svim algoritmima je sljedece.
Neka je dana teZinska matrica W te neka matrica Y predstavlja bipartitnu mreZu. Sljede-
¢om formulom raCunamo matricu preporucivanja R = {7;;},xm:

R=W.Y. (3.37)

Za svaki d; € D, lista preporucivanja, sortirana silazno s obzirom na rezultat preporuke
predstavljena je skupom R; = {(¢;,7;;) | aj; = O} pri Cemu je r;; rezultat preporuke ¢; za d,.

DTHybrid algoritam koristi opisane liste preporuke proSirujué¢i model preporuka bi-
oloskim znanjem koji se u prethodnim algoritmima te vrste nije koristio. Model se proSiruje
tako da se u obzir uzimaju medusobne sli¢nosti izmedu lijekova te medusobne sekvence
sli¢nosti ciljanih molekula.

Promotrimo proSirenje modela. Neka je S, € R™ matrica sli¢nosti ciljanih molekula
te S, € R™" matrica sli¢nosti lijekova, s elementima d; ; na poziciji (i, j). Definiramo
matricu S na sljedeéi naCin, za element s;,j na poziciji (i, j) vrijedi:

¢ = 22:1 Z?:linYJ'kdlk
Y ZZ:I Z?:] YitY jk

Tu matricu moZemo kombinirati s 7 te dobivamo matricu koja nam sluzi u predvidanju
lista preporucivanja:

(3.38)

SV =aT +(1-a)s, (3.39)

gdje a predstavlja funing parametar.
Koristeci opisano znanje bioloSke domene algoritam postiZe bolju preciznost te se vri-
jeme izvrSavanja skracuje.

3.7 SCMLKNN

Posljednji algoritam koji moZemo ukljuciti u suvremene algoritme u predvidanju interak-
cija lijekova 1 ciljanih molekula je SCMLKNN algoritam, punim nazivom Super target
cluster multi-label K nearest neighbour algorithm, koji se bazira na KNN algoritmu (algo-
ritmu K najblizih susjeda) [20].

Motivacija kojom su autori dosli do algoritma dolazi iz dviju bitnih neiskoriStenih
¢injenica prethodnih algoritama. Prva je da se eksploatira samo 2D struktura molekula
dok se 3D struktura ne uzima u obzir. MoZe se uociti viSe parova lijekova koji su u inte-
rakciji s istim ciljanim molekulama, a imaju malu mjeru sli¢nosti. To nam pokazuje kako
se mjere sli¢nosti izmedu lijekova, a tako i izmedu ciljanih molekula, mogu poboljSati.

Drugi nedostatak u nekim od dosad navedenih algoritama je nemoguénost ili lose DTI
predvidanje u sluc¢aju kada uvodimo nove lijekove ili ciljane molekule u skupove za testi-
ranje. Zbog toga su autori SCMLKNN algoritma Zeljeli uvesti algoritam koji ¢e u svakom
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slucaju mo¢i predvidjeti interakciju, bez obzira na postojanje spoja u skupu za treniranje.
Takoder, postoji mnogo interakcija koje joS nisu otkrivene. Neki od spojeva koji imaju
samo nekoliko otkrivenih interakcija u stvarnosti ih mogu imati puno vise.

Prijedlog rjesenju problema nedostatka interakcija rijeSen je uvodenjem super-target
koncepta. Sli¢ne ciljane molekule se grupiraju u klastere, tj. super-target grupe. Ako je
poznato da je neki lijek u interakciji s nekom ciljanom molekulom, tada se pretpostavlja da
je u interakciji i s odgovarajuom super-target grupom.

U slucaju novog lijeka i poznate ciljane molekule, predikcije se baziraju na dvije razine
vjerojatnosti: koliko je vjerojatno da novi lijek bude u interakciji s ciljanom molekulom te
vjerojatnost da Ce biti u interakciji s clanovima pripadne super-target grupe. Kod uvodenja
novog lijeka i nove ciljne molekule, za lijek se 1 dalje moZe izraCunati vjerojatnost interak-
cije s odredenom super-target grupom.

Takoder, kod provodenja algoritma u obzir se uzima nebalansiranost skupa podataka.
Osim promatranja K najblizih susjeda koji su u interakciji s ciljanom molekulom, u obzir
se uzimaju 1 K najblizih susjeda koji nisu u interakciji s ciljanom molekulom. Tim se
postupkom postiZe balansiraniji skup pozitivnih i negativnih uzoraka.

Prije navedeni problem strukturnih informacija koje se uzimaju u obzir pri izgradnji
matrica sli¢nosti rjeSava se uvodenjem novih mjera sli¢nosti za lijekove i ciljane molekule.
Za lijekove, uz 2D kemijske strukture, u rezultat se inkorporiraju podaci iz baze Anatomi-
cal Therpeutic Chemical (ATC) Classification System. ATC Classification System dijeli
lijekove u odredene grupe s obzirom na koji dio djeluju te njihova kemijska, terapeutska 1
farmakoloska svojstva.

Mjere sli¢nosti za ciljane molekule proSiruju se funkcionalnim kategorijama koje mjere
sli¢nost ciljanih molekula s obzirom na klasificirane kemijske reakcije katalizirane ciljanim
molekulama ili anotiranjem funkcija proteinskih kodirajuéih gena.

Detaljniji opis algoritma

Algoritam je inspiriran multi-label algoritmom K najblizih susjeda. Po uzoru na taj algo-
ritam DTI predikcije izmedu d; i ¢; tretiraju se kao vjerojatnosni dogadaji. Algoritam je
detaljno opisan u [20].

Neka je p;; vjerojatnost da je lijek d; u interakciji s ¢;. Ako je d; poznati lijek i u
interakciji je s ¢}, tada je p; ; = 1, inaCe 0. Kada d; nije poznati lijek, p; ; € [0, 1] predstavlja
confidence score potencijalne interakcije izmedu d; i ¢;.

K najblizih susjeda nekog lijeka definiramo kao K najsli¢nijih lijekova prema medusob-
noj sli¢nosti lijekova. Neka je N(i, K) skup K susjeda lijeka d; te

ni,jK)y= Y Ytj=c

dieN(i,K)
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broj susjeda koji su u interakciji s ¢;. Cilj je izraCunati p; ; za novi lijek d; s obzirom na
n(i, j, K). Dobivamo:
Pla(x, j) = 1] - P[n(x, j, K) = cla(x, j) = 1]
Yv-0.1 Pla(x, j) = b] - Pln(x, j, K) = cla(x, j) = b]’

(3.40)

gdje a(i, j) oznaCava je li d; u interakciji s t;, a simbolom P oznatavamo vjerojatnost.
Procjene vjerojatnosnih komponenata Pla(x, j) = b] i P[n(x, j,K) = cla(x, j) = b] zam
poznatih lijekova preuzete su iz [20]. Pla(x, j) = b] je apriori vjerojatnost koja se moze
procijeniti iz matrice Y po jednadzbi 3.41

1+ 25 Y6 )

m+2 (3.41)
Pla(x, j) = 0] = 1 - Pla(x, j) = 1]

Pla(x, j) = 1] =

Pln(x, j, K) = c|a(x, j) = b] se procjenjuje na sli¢an nacin.

Za svaki poznati lijek d;, dobivamo K susjeda N(i, K) iz medusobne sli¢nosti lijekova
1 n(i, j, K) mozemo dobiti brojeci interakcije tog lijeka s poznatim ciljnim molekulama ;.
Nakon §to smo dobili skupove n(i, j, K) za razliCite d;-ove i tj-ove, vrijednost P[n(x, j, K) =
cla(x, j) = b] moZemo izracunati na sljedeci nacin:

1+ 3, Ind[AG, j) = b AnG, j,K) = c]
(K + D)+ 325_ 3, Ind[AG, j) = bl AnGi, . K) = 1

(3.42)

gdje je Ind[P] binarni indikator istinitosti tvrdnje P.

Bitno je istaknuti da jedinice u brojnicima formula garantiraju ne-nul vjerojatnosti in-
terakcija u slucaju novih lijekova i novih ciljnih molekula. Konacno, za svaku vrijednost
b, izraduje se tablica za lijekove koji su u interakciji s (b = 1), a nisu u interakciji s (b = 0)
ciljnom molekulom ¢#;. Tablica sadrZi K + 1 vjerojatnosnih elemenata koji odgovaraju K + 1
mogudéim vrijednostimaod ¢ =0, 1,..., K.

Super-targets za DTI predvidanja

Kod odredivanja potencijalnih interakcija izmedu d; i t; moramo u obzir uzeti i skup svih
ciljanih molekula koje su u istom klasteru kao i #;. Ako je d; u interakciji s ciljanim mole-
kulama iz te grupe, postoji velika vjerojatnost da je i u interakciji s ;.

Nekaje T = {#,...,1,} skup n ciljanih molekula koje se mogu particionirati u p grupa
nekim particijskim algoritmom. Particijske grupe {st, ..., st,} su medusobno disjunktne
te vrijedi US _; st; = T. Super-targetom smatramo svaku grupu sf,. Svi lijekovi koji su
u interakciji s nekom ciljanom molekulom iz 7" smatra se da su u interakciji s pripadnom
super-target grupom.
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Prema tome, profili ciljanih molekula koji pripadaju istoj grupi reprezentiranoj u Y,,x,
kombiniraju se u profil super-targeta reprezentiranih u novoj matrici SY,,x,. Matrica SY
oznacava interakcije izmedu poznatih lijekova i ciljanih molekula.

U radu [20] predlozen je i nadin raCunanja confidence score potencijala interakcije
izmedu d; 1 t;. Po prije opisanoj proceduri Konstruira se nova procjena Pla(i, j) = b] i
Pln(x, j,K) = ¢ A a(x, j) = b] za svaku super-target grupu mijenjajuci ¥ sa SY i ciljane
molekule sa super-target grupama sz,. Neka su dani novi lijek d; 1 poznata ciljana molekula
tj. Prvo raCunamo confidence score s, izmedu d; 1 st,, pri Cemu vrijedi ¢; € st,.

Nakon toga, raCunamo confidence score s, izmedu d; i t; unutar st,. KonaCan confi-
dence score izmedu d; 1 t; se definira kao produkt s; 1 s.

U slucaju da promatramo novi lijek d; te novu ciljnu molekulu ¢;, nemamo informacija
o tom interakcijskom paru. No, u slu¢aju da novu ciljanu molekulu mozemo grupirati
s ostalim ciljanim molekulama prema mjeri sli¢nosti tako da tvori super-target koji je u
interakciji s nekim lijekovima koji su sli¢ni lijeku d;, tada moZemo predvidjeti interakciju
izmedu novog lijeka i nove ciljane molekule.

3.8 Faktorizacijski strojevi

Osim dosad opisanih algoritama u radu je koriSten i algoritam koji se temelji na faktoriza-
cijskim metodama. Metode faktorizacijskih strojeva (FM) prvi je put uveo S. Rendle u [19]].
FM predstavlja kombinaciju SVM-a s faktorizacijskim metodama. Sli¢an je SVM-u jer se
moze koristiti kao opceniti prediktor za bilo koji svojstveni vektor realnih vrijednosti. Raz-
likuje se od SVM-a po koriStenju faktorizacijskih parametara. Sve interakcije izmedu vari-
jabli predstavljene su tim parametrima. To je glavni razlog uspjesnosti modela u uvjetima
rijetkosti podataka kakav se Cesto pojavljuje u sustavima za preporucivanje. S obzirom
na to da se predvidanje interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula moze modelirati
kao problem sustava za preporucivanje gdje lijekovima preporucujemo ciljane molekule s
kojima ¢e najvjerojatnije biti u interakciji, FM se moZe koristiti i u naSem slucaju.

Opis algoritma

Opis algoritma provodimo u opcenitom slucaju predvidanja vrijednosti pod uvjetom velike
rijetkosti podataka. U nastavku, primjenjujemo opisani algoritam u slu¢aju DTI-a [19].
Neka je dan svojstveni vektor realnih vrijednosti x € R", skup T = {+, -} te funk-
cijay : R" — T koju moramo procijeniti. Pretpostavimo da je dan skup za treniranje
D = {(x,yM), .. (x™,y™)}. Promatramo prostor s vrlo rijetkim podacima $to znadi da
elementi x; € x ve¢inom jednaki 0. Neka je m(x) broj elemenata koji su razliciti od nule te
mp prosjecan broj elemenata razlicitih od nule medu svim vektorima x € D. Prirodno se
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velika rijetkost pojavljuje u velikom broju primjena od kojih su mozda i1 najbitniji sustavi
za preporucivanje u koje mozemo ubrojiti i DTI predvidanje.
JednadZzba FM modela u slucaju d = 2 je sljedeca

P(x) == wo + i wix; + i i Vi, Vi) Xi Xj (3.43)
i=1

i=1 j=i+l

pri ¢emu su wy € R, w € R", V € R™* parametri modela koje trebamo predvidjeti. (-, -)
predstavlja produkt dva vektora duljine &

k
<V[, Vj) = Z Vif: Vj’f.
f=1

Redak v; matrice V opisuje i-tu varijablu s k faktora. k € N je parametar kojim definiramo
dimenzionalnost faktorizacije.

FM drugog stupnja (d = 2) obuhvaca sve interakcije izmedu varijabli. w, predstav-
lja globalnu pristranost, w; modeliraju jainu i-te varijable, dok w;; = (v;,v;) modelira
interakciju izmedu i-te 1 j-te varijable. Umjesto koriStenja parametra w;, j € R za svaku
interakciju, FM modelira interakciju tako da je faktorizira.

Od dobrih svojstava FM-a istice se njegova mogucénost da izrazi bilo koju interakcijsku
matricu W ako je k dovoljno velik. To slijedi iz poznate Cinjenice da se svaka pozitivno
definitna matrica W moZe faktorizirati u obliku W = V - VT ako je k dovoljno velik. U
slucaju velike rijetkosti podataka ipak koristimo mali & jer tako dobivamo na opcenitosti 1
generalizaciji modela.

Takoder, zbog modeliranja interakcija faktoriziranjem, FM dobro procjenjuje interak-
cije u sluc¢ajevima kad nema dovoljno podataka da se moZe procijeniti interakcija izmedu
varijabli direktno i nezavisno, Sto je Cest slucaj u uvjetima velike rijetkosti.

FM se istice 1 po linearnoj sloZenosti te se zbog toga u ucenju parametara najcesce
koristi metoda stohasti¢kog gradijentnog spusta (SGD). Gradijent FM-a racuna se kao:

5 I, ako je 6 = wy
a—gﬁ(x) = QX ako je 8 = w; (3.44)

n 2 . _
Xi X vipxj— vigx;, akoje 6 = vi;

Suma 377, v; rx; ponasa se nezavisno o i i moZe se izracunati unaprijed pa je sloZenost
racunanja gradijenta konstantna.

Genericka implementacija FM-a koji koristi SGD poznatija je kao algoritam LIBFM 1
taj je algoritam koriSten u ovom radu za predvidanje interakcija ciljanih molekula i lijekova.
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Pretvaranje skupova podataka u LIBSVM format

Da bismo mogli koristiti algoritam faktorizacijskih strojeva moramo koriSteni skup po-
dataka pretvoriti u odgovarajuéi oblik. Da bi FM algoritam mogao koristiti takav skup
podataka, pretvaramo ga u LIBSVM format oblika

label feature_l:value_.l feature_2:value.2 ...,

gdje feature_i predstavlja ime svojstva retka i, a value_i vrijednost tog svojstva matrice
koju pretvaramo u LIBSVM oblik, dok 1abel predstavlja vrijednost oznake i-tog retka.
U problemu koji prou¢avamo u ovom radu, predvidanje interakcija lijekova i ciljanih
molekula, prije koriStenja FM algoritama, pretvaramo matricu Y izmedu lijekova i ciljanih
molekula u oblik
lijek:ciljana molekula:povezanost,

gdje je povezanost binarna vrijednost koja oznacava jesu li lijek i ciljana molekula u in-
terakciji. Nakon toga, konstruiramo matricu M € R"”"*" g brojem redaka jednakim broju
veza, v, te broj stupaca jednak zbroju broja lijekova i ciljanih molekula. Svaku vezu pred-
stavlja jedan redak, dok se u svakom retku elementi razli¢iti od nule pojavljuju u onim
stupcima koji predstavljaju spojeve izmedu kojih biljeZimo vezu. Zbog toga, jedan redak
DTI podataka u LIBSVM formatu izgleda ovako:

1 indeks_1:1 indeks_2:1.

Pri koriStenju dodatnih svojstava u modelu FM, na slican nacin dodajemo vrijednosti
svojstava u tekstualnu datoteku LIBSVM formata. Nakon dodavanja svojstava feature_1
1 feature_2 s pripadnim vrijednostima value_1 i value_2, datoteka u LIBSVM formatu
ima oblik:

1 indeks_1:1 indeks_2:1 feature_l:value_1 feature_2:value_2.



Poglavlje 4

Eksperimenti

4.1 Skupovi podataka

Polaziste koriStenja algoritama strojnog ucenja je postojanje velike koli¢ine podataka koje
koriste algoritmi. Razvojem molekularne biologije skupljene su velike koli¢ine podataka
o lijekovima i ciljanim molekulama. Zbog velike koli¢ine podataka postojala je potreba za
stvaranjem baza podataka s korisnim informacijama o lijekovima i molekulama.

Zbog sve veceg koriStenja metoda strojnog ucenja u predvidanju interakcija lijekova
i ciljanih molekula, postoji sve viSe javno dostupnih baza podataka s informacijama o
lijekovima i ciljanim molekulama. Baze se u pravilu konstantno aZuriraju novim podacima
dobivenim iz novih istrazivanja. Neke od takvih baza podataka su: KEGG LIGAND,
KEGG GENES, KEGG BRITE, BRENDA, SuperTarget, DrugBank, DCDB 1 ChEBI.

U radu je koriSten referentni testni skup podataka koji se koristi u vecini znanstvenih
radova koji se bave predvidanjem interakcija lijekova i ciljanih molekula, a originalno su
ga predloZzili Yamanishi i ostali [23] u prvim radovima koji su proucavali DTI predikcijske
algoritme. Od tada se skup podataka koristi u gotovo svakom istrazivanju DTI predvidanja
te se smatra golden datasetom za usporedivanje DTI predvidanja. Skup podataka sastoji
se od viSe podskupova od kojih se svaki sastoji od tri matrice: matrice sli¢nosti kemijskog
prostora S, (slicnost izmedu razlicitih lijekova), matrice slicnosti genomskog prostora §,
(slicnost izmedu ciljanih molekula) te interakcijske (asocijacijske) matrice Y koja opisuje
vezu izmedu lijekova i ciljanih molekula.

Podaci sadrzani u matricama sli¢nosti izvuceni su iz KEGG LIGAND i GENES baza
podataka, dok su podaci za matricu Y dobiveni kombinacijom podataka iz baza podataka
KEGG BRITTE, BRENDA, SuperTarget i DrugBank. Matrica sli¢nosti lijekova (S, €
R™") sastoji se od kemijskih sli¢nosti izmedu lijekova dobivenih iz KEGG LIGAND baze
podataka koriste¢ci SIMCOMP alat.

SIMCOMP racuna globalni rezultat slicnosti baziran na veli¢ini zajednickih podstruk-

28
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tura izmedu spojeva koristeci graph alignment algoritam. U tom algoritmu, sli¢nosti medu
spojevima dane su sljedeCcom formulom s,(d,d’) = |d N d'|/|ld U d'|.

Matrica sli¢nosti ciljanih molekula sastoji se od sli¢nosti izmedu proteinskih ciljanih
molekula dobivenih iz KEGG GENES baze podataka. Sli¢nosti su izraCunate Smith-
Watermanovim scoreom. Normalizirani Smith-Waterman score izmedu dva proteina ¢ 1
¢’ racuna se sljede¢om formulom:

s(t,1) = SW(t, 1)/ VS W(t, 1) S W(t', ')

pri ¢emu S W(-, -) oznaCava originalni Smith-Waterman score.

Referentni testni skup podataka sastoji se od 4 manja skupa podataka grupiranih po kla-
sifikaciji ciljanih molekula: Enzyme, Ion channel, G protein-coupled receptor te Nuclear
receptor.

Osim referentnih testnih skupova podataka, korisStena su jos dva skupa podataka: Davis
1 Chembl skup podataka.

Davis skup podataka sastoji se od interakcija 72 kinase inhibitors s 442 kinases koje
pokrivaju viSe od 80% ljudskog katalitickog kinoma. Uveden je u [4]. Osim utvrdenih
postojanja interakcija izmedu lijekova i ciljanih molekula, utvrdeno je i nepostojanje inte-
rakcija.

chEMBL je baza podataka bioaktivnih molekula sa svojstvima sli¢nog lijekova. Sadrzi
zajedno kemijske, bioaktivne i genomske podatke kako bi poboljsalo translaciju genomske
informacije u efektivne nove lijekove.

Svi su koriSteni skupovi podataka vrlo rijetki, odnosno imaju veoma mali udio poznatih
interakcija u skupu svih mogucih interakcija.

Skup podataka Broj lijekova | Broj ciljanih molekula | Poznate interakcije | Stupanj rijetkosti
Enzyme 445 664 2926 0.010
Ion channel (IC) 210 204 1476 0.034
G protein-coupled receptor (GPCR) 223 95 635 0.030
Nuclear receptor (NR) 54 26 90 0.064
Davis 68 442 1581 0.093
Chembl 12924 194 49827 0.020

Tablica 4.1: Skupovi podataka koriSteni u radu

4.2 Eksperimentalni postupak

U radu je opisano nekoliko algoritama te se i ti algoritmi koriSteni u eksperimentalnom
dijelu rada. KoriSteni su algoritmi koji su detaljnije opisani u prethodnim odlomcima:
BLM, DNILMF, KronRLSMKL, SCMLKNN, DTHybrid te FM algoritam. Za prvih pet
nabrojenih algoritama koriSteni su kodovi open source algoritama dostupnih na GitHubu na
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poveznici [7]. Implementirani su u programskom jeziku R. Algoritam FM implementiran
je u programskom jeziku Python uz pomo¢ paketa xLearn [13].

Eksperimentalni postupak u DTI predvidanju moZe se provesti na Cetiri razli¢ita nacina
ovisno o vrsti veza izmedu spojeva koje dopustamo u skupovima podataka. Veze su detalj-
nije opisane su u odjeljku[2.3] a ovdje ih ukratko ponavljamo.

e U prvom slu¢aju promatramo spojeve koji se ve¢ nalaze u skupu podataka. Taj slucaj
predstavlja rekombiniranje spojeva.

e Drugi slucaj predstavlja uvodenje novih lijekova u skup podataka.
o Treci sluc¢aj predstavlja uvodenje novih ciljanih molekula u skup podataka.

e Cetvrti slucaj predstavlja uvodenje i novog lijeka i nove ciljane molekule u skup
podataka, no u ovom radu eksperimenti u takvim postavkama nisu promatrani.

Setting 1 Setting 3
i g 9 10000  ow interaction affinity

9000
8000
7000
6000

5000 Dissociation constant (Kd)
4000
3000
2000

1000
0 High interaction affinity

Setting 4

Slika 4.1: Moguc¢i slucajevi veza i pripadnih unakrsnih validacija. Na svakom podgrafu
prikazane su matrice interakcije u razlic¢itim slucajevima veza. Redovi predstavljaju lije-
kove, dok stupci predstavljaju ciljane molekule. Sivom bojom oznaceni su interakcijski
parovi koje izbacujemo iz skupa za treniranje.

Svaki od mogudih slucajeva prikazan je na slici

Pretpostavimo da imamo skup podataka koji sadrZi matricu interakcije izmedu lijekova
i ciljanih molekula. U matrici interakcije reci predstavljaju lijekove, a stupci ciljane mole-
kule. Kod odabira unakrsne validacije u obzir moramo uzeti razli€ite slucajeve s obzirom
na postojanje veze izmedu lijekova 1 ciljanih molekula. S obzirom na to da postoje Cetiri
vrste veza, moguce je koristiti 4 razliCite vrste unakrsne validacije, ovisno o tome kakve
spojeve Zelimo stavljati u skup za treniranje i testiranje [18]].
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e U prvom slucaju skup za testiranje ukljuCuje one lijekove i ciljane molekule koje
se ve¢ pojavljuju u skupu za treniranje. U tom slucaju, na slucajan se nacin u sva-
kom preklopu (eng. fold) odabire % interakcija (k-struka unakrsna validacija) te se
te interakcije izbacuju iz skupa za treniranje i predstavljaju skup za testiranje u tom
preklopu. Mora se paziti na to da spojevi u skupu za testiranju imaju bar jednu
poznatu interakciju.

e U drugom slucaju postoji lijek d; koji nema dosad niti jednu poznatu interakciju.
Zbog toga, skup za testiranje konstruiramo tako da % redova izdvojimo iz skupa
lijekova. Tada se u skupu za treniranje izdvojeni lijekovi ne pojavljuju. Treéi slucaj
je slican, samo S$to u tom slucaju umjesto redova promatramo stupce interakcijske
matrice.

e U posljednjem slucaju, ni lijek ni ciljana molekula nemaju poznate interakcije pa
zbog toga se takvi spojevi ne smiju pojavljivati u skupu za treniranje. Jedan od
prijedloga unakrsne validacije moZe se naci u [18]]. Stupce i retke podijelimo na
slu¢ajan nacin na 3 dijela, koji ¢ine devet medusobno nepovezanih podmatrica, s
elementima indeksiranim po trecini redova i stupaca. Svaka od tih podmatrica koristi
se za test skup podataka, dok se sve elementi osnovne matrice koji dijele stupac ili
red s tim spojevima moraju izbaciti i iz skupa za treniranje i skupa za testiranje u
onom trenutku kada je odgovaraju¢a podmatrica predstavlja skup za testiranje.

Zbog upravo objaSnjenog, s obzirom na razliCite postavke eksperimenata koriste se 1
razli¢ite vrste unakrsne validacije. U nastavku su detaljnije opisane unakrsne validacije
koriStene u radu.

U prvom eksperimentalnom scenariju koriStena je 10-struka unakrsna validacija, od-
nosno, skup podataka podijeljen je na 10 dijelova tako da 1 podskup podataka predstavlja
skup za testiranje, dok ostalih 9 zajedno Cine skup za treniranje. Postupak je ponovljen 5
puta i u svakom je ponavljanju skup podataka ponovno podijeljen na 10 manjih dijelova.

U drugoj i treoj postavci koriStena je slicna unakrsna validacija, osim §to se u slucaju
stavljanja spoja u skup za testiranje, sve interakcije tog spoja miCu iz skupa za treniranje.

Osim razliCitih pristupa ovisno o postojanju lijeka ili ciljane molekule u skupu poda-
taka, provedena su 1 dva razliita postupka s obzirom na pozitivnost interakcijskih parova.

U prvom postupku, u skupu za testiranje nalazili su se samo pozitivni interakcijski
parovi. Ovaj pristup je koristen zbog Cinjenice da negativni interakcijski parovi ukljucuje i
nepoznate parove (one kojima se pozitivnost interakcije nikad u stvarnosti nije dokazala).
U svakoj podjeli, 10% slucajno odabranih podataka iz matrice Y predstavlja testni skup
podataka, dok se treniranje provodi na 90% preostalih interakcijskih parova. Takoder, u
skup za treniranje uzimali su se samo lijekovi koji imaju barem jednu poznatu interakciju
s bilo kojom ciljanom molekulom. Analogni postupak je proveden i za ciljane molekule.
U tom slucaju koriStena je evaluacijska mjera MPR (eng. mean percentile ranking).
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U drugom postupku, kod konstrukcije skupa za testiranje u obzir su se uzimali svi
interakcijski parovi (i pozitivni i negativni). Interakcijski parovi izabrani su na sluc¢ajan
nacin. Skup podataka podijeljen je na 10 jednakih dijelova s pribliZzno jednakim udjelima
pozitivnih i negativnih interakcija izmedu razli¢itih dijelova skupa podataka. KoriStene su
evaluacijske mjere AUC 1 AUPR. Zbog nebalansiranosti podataka (negativnih interakcij-
skih parova ima mnogo vise od negativnih), AUPR daje jasniju sliku u evaluaciji modela.

4.3 [Evaluacijske mjere

Srednji percentilni rang

Svaki skup podataka, osim matrica sli¢nosti izmedu lijekova i ciljanih molekula, ima 1
matricu povezanosti Y koja pokazuje koji su lijekovi u interakciji s kojim ciljanim moleku-
lama. Vrijednosti te matrice mogu biti 1, §to oznacava postojanje interakcije, te 0, odnosno
interakcija joS$ nije utvrdena ili ne postoji.

U prvoj postavci eksperimenata gleda se samo postojanje interakcije, jedinice se tre-
tiraju kao pozitivne vrijednosti, a elementi interakcijske matrice jednaki 0, osim neposto-
janja interakcije izmedu spojeva, mogu oznacavati 1 da lijek 1 ciljana molekula mogu biti
u interakciji, ali to jo§ nije empirijski utvrdeno. Zbog toga se, za izraCunavanje perfor-
mansi algoritama, u radu [8]] predlaZe evaluacijska mjera temeljena na odzivu (eng. recall)
nazvana srednji percentilni rang (eng. Mean percentile ranking (MPR)).

S obzirom na to da se MPR javlja prirodno kao mjera u sustavima za preporucivanje,
objasnit ¢emo je detaljnije terminologijom sustava za preporucivanje.

Pretpostavimo da promatramo korisnike i web-stranice koje oni Zele posjetiti. Promo-
trimo i-tog korisnika i j-tu web-stranicu. S rj; oznaCavamo broj posjeta i-tog korisnika
na j-tu stranicu. U problemu DTI predvidanja i-tog korisnika predstavlja lijek d;, a j-tu
web-stranicu ciljana molekula #;. Definirajmo funkciju koja nam govori je li korisnik bar
jednom posjetio neku web-stranicu formulom:

1 ry>0,
di=1 "7 4.1)
0 rj = 0.

Tada koristimo sustav za preporucivanje (odnosno u nasem slucaju modele DTI predvidanja)
kako bi dobili rangirane predikcije. U rangiranim predikcijama rank; = 0% oznaCava

najpozeljniju web-stranicu, a rank;; = 100% najmanje pozeljnu. Kako bi to postigli, za

svaki lijek d;, u skupu podataka za testiranje, generira se rangirana list ciljanih molekula

sortiranih u padaju¢em poretku po vrijednosti predvidenih rezultata izmedu trenutnog li-

jeka 1 svih ciljanih molekula u skupu podataka. Rangiranu listu stvaramo na nacin da

ciljana molekula s i-tim najboljim predvidenim rezultatom dobiva rang i x 100%.
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Neka rank j; oznaCava percentile ranking (PR) ciljane molekule j i lijeka i. U slucaju da
je vrijednost PR-a jednaka 0% predvida se interakcija s najveéim postotkom, dok ako iznosi
100% predvida se s najmanjim postotkom. U slucaju slucajnih lista vrijedi MPR = 50%.
MPR se definira sljede¢om formulom:

Ny
R,

MPR = 2'21, : (4.2)
ND

gdje je N}, broj lijekova u skupu za testiranje,
Z;V:trl rankﬁ

R,’ = T, (43)

T

gdje je N.. broj ciljanih molekula u skupu za testiranje za lijek i. Manje vrijednosti MPR-a
su poZeljnije. Ovom metrikom se dobiva lista preporucivanja kandidata ciljanih molekula
za lijek koji promatramo.

AUC i AUPR evaluacijske mjere

Osim ve¢ spomenute evaluacijske mjere MPR, druga evaluacijska mjera kojom evaluiramo
algoritme u radu su mjere AUC (Area under curve) (moZe se naci i naziv AUROC (Area
under ROC curve)) 1 AUPR (Area under precision recall curve).

Da bismo mogli objasniti mjere AUC i AUPR moramo prvo definirati mjere koje se
koriste pri konstruiranju AUC 1 AUPR mjera.

Klasifikacijski model je preslikavanje izmedu instanci razlicitih klasa ili grupa. Ele-
mentima razli¢itih grupa pridruZujemo vrijednosti tih grupa te pritom Zelimo da se vrijed-
nosti $to vise poklapaju.

Najpoznatiji slu€aj klasifikacijskog modela je binarni klasifikacijski model. U njemu
instancama koje pripadaju dvjema razli¢itim klasama moZemo pridruziti vrijednosti te
dvije klase. Razlikujemo dvije klase: pozitivne i negativne instance. Na temelju toga
imamo Cetiri mogucnosti za razvrstavanje instance nakon primjene modela:

True Positive (TP) - instanca je predvidena kao pozitivna i zaista je pozitivna,

True Negative (TN) - instanca je predvidena kao negativna i zaista je negativna,

False Positive (FP) - instanca je predvidena kao pozitivna, no u stvarnosti je nega-
tivna,

False Negative (FN) - instanca je predvidena kao negativna, no u stvarnosti je pozi-
tivna.
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Dobivene ishode moZemo prikazati u konfuzijskoj matrici prikazanoj u tablici 4.2

Stvarne vrijednosti Pozitivna instanca Negativna instanca
Predvidene vrijednosti
Predvidena pozitivna instanca TP FP
Predvidena negativna instanca FN TN

Tablica 4.2: Konfuzijska matrica - moguénosti razvrstavanja instanci nakon primjene mo-
dela

Iz prikazanih ishoda definiraju se sljedece mjere evaluacije koje se Cesto koriste u eva-
luaciji algoritama strojnih ucenja opisane u tablici 4.3

Mjera formula
- TP+TN
Toc¢nost (eng. accuracy) TP TNAFPIEN
Preciznost (eng. precision) —TpTJrPFp
Odziv (eng. recall), sensitivity, true positive rate(TPR) —TPTJrPFN
Specifi¢nost (eng. specificity) T%\IPEP
False Positive rate (FPR) (dobiva se i kao 1-Specifi¢nost) TNFfFP

Tablica 4.3: Osnovne mjere evaluacije u strojnom ucenju

ROC krivulja je graficki prikaz podataka koji predstavlja sposobnost dijagnosticiranja
binarnog klasifikatora s obzirom na mijenjanje diskriminacijskog praga. Diskriminacijski
prag (eng. discrimination threshold) predstavlja vrijednost koja je granica izmedu pozitiv-
nih 1 negativnih instanci. Ako model za neku instanca vrati vrijednost vecu od diskrimina-
cijskog praga, model predvida tu instancu kao pozitivnu, a inace kao negativnu.

ROC krivulju dobivamo crtanjem vrijednosti true positive rate (TPR) 1 false positive
ratea (FPR) promatranog algoritma s obzirom na razlicite diskriminacijske pragove.

TPR definira koliko se to¢no predvidenih pozitivnih vrijednosti pojavljuje medu svim
pozitivnim vrijednostima, dok FPR definira koliko se netocno pozitivnih instanci nalazi
medu svim negativnim instancama.

ROC prostor definiramo kao kvadrant koordinatnog sustava s mjerom FPR na x osi te
TPR na y osi. Najbolja moguca metode predvidanja koja sve pozitivne vrijednosti predvida
kao pozitivne te sve negativne kao negativne daje toCku u lijevom gornjem kutu ROC
prostora (ili ekvivalentno tocku (0, 1) u pripadnom koordinatnom sustavu), $to znaci da
su i specificnost i osjetljivost jednake 1.

Model koji predvida rezultate temeljem slucajnog pogadanja daje krivulju koja izgleda
kao dijagonalna linija od (0, 0) do (1, 1) u koordinatnom sustavu. Tu liniju nazivamo jos 1
linijom nediskriminacije.
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Modeli koje loSe klasificiraju podatke (gore od slu¢ajnog) imaju krivulju koja se nalazi
ispod dijagonale, dok dobri klasifikacijski modeli daju krivulju iznad dijagonale.

1.0

0.8 A

True positive rate

0.2 - ,/’ — == Random chances
R —— ROC curve

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Slika 4.2: ROC krivulja

AUC predstavlja povrSinu ispod ROC krivulje. PovrSina se moZe kretati u rasponu od
0 do 1. 1 oznacava najbolji moguci model, dok O predstavlja najlosiji moguéi. U slucaju
pogadanja vrijednost AUC mjere iznosi 0.5. Za prije spominjanu najbolje moguéu metodu
predvidanja AUC Ce iznositi 1. U slu¢aju modela slu¢ajnog pogadanja AUC iznosi 0.5. Za
modele iznad dijagonale (dobre klasifikacijske modele) AUC se krece u rasponu [0.5, 1],
dok za losSe klasifikacije modele u rasponu [0, 0.5].

AUPR je slicna mjera AUC, a predstavlja povrSinu ispod krivulje preciznosti i odziva
(eng. Precision-recall curve). Mjere TPR i FPR na koordinatnim osima zamijenjene su
evaluacijskim mjerama preciznosti i odzivom.

U promatranom problemu ovog rada koriStenje mjera AUC 1 AUPR moze dati krivu
informaciju. Naime, koristeéi te mjere pretpostavljamo da su svi interakcijski parovi
oznaceni s 0 u matrici interakcije Y zapravo negativni §to mozda nije slucaj u stvarnosti.
Zbog toga, te mjere nam daju stvarne rezultate za skupove podataka u kojem su sve inte-
rakcije izmedu spojeva uistinu testirane (npr. Davis skup podataka), dok za ostale skupove
podataka te rezultate treba uzeti sa zadrSkom.
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4.4 Optimizacija parametara

Optimizacija parametara provedena je na isti nacin kao u radu [8]]. Koristimo ugnijezdenu
unakrsnu validaciju koja u unutarnjoj petlji provodi parameter tuning, dok se vanjska pet-
lja koristi za evaluaciju modela. Postupak provodenja unakrsne validacije prikazan je na
slici

Optimizacija parametara provedena je za sve algoritme koji su koriSteni u radu te su u
tablici prikazani rezultati optimizacije. Takoder, navedeni su parametri koji su optimizirani.

Dobiveni rezultati su jednaki ili nesto bolji nego kod izvrSavanja algoritama s fiksiranim
parametrima, Sto je detaljnije diskutirano u sljedecem odjeljku.

Outer Loop [ l

TRAIN + VAL  TEST| NesteacvFoidt (" Inner Loop ~
updating
TEST Nested CV Fold 2 TRAIN + VAL | e
TEST Nested CV Fold 3 parameters
TEST Nested CV Fold 4 TRAIN VAL l CV Fold 1 O
TEST Nested CV Fold 5 W CV Fold 2
VAL CV Fold 3
VAL CV Fold 4
VAL CV Fold 5
\ J

Multiple models

Nested CV Score
(Multiple hold out test
set scores)

Slika 4.3: UgnijeZdena unakrsna validacija

4.5 Rezultati

U ovom odjeljku predstavljeni su rezultati pokretanja algoritama nad skupovima podataka
opisanih u radu. Implementacije algoritama BLM, DNILMF, DTHybird, SCMLKNN te
KronRLSMKL u programskom jeziku R preuzete su iz repozitorija s DTI algoritmima
javno dostupnim na [7]. Spomenuti algoritmi i njihovi rezultati opisani su u ¢lanku [8].
KoriSteni su kodovi algoritama s malim promjenama. Implementiran je i FM algoritam
pomocu paketa xLearn [15] u programskom jeziku Python. Podaci koji su koriSteni pred-
stavljeni su u ¢lanku [22] 1 javno su dostupni na web-stranici [23]]. Skupovi podataka koji su
koriSteni u eksperimentima su Enzyme, Ion Channel, GPCR, Nuclear Receptor. KoriSteni
su jos i skupovi podataka Davis [17]] te chEMBL dataset [11].
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U tablicama koje prikazuju rezultate, algoritmi koriSteni u radu oznaceni su kraticama.
Algoritam FM proveden je na dva razlicita nacina. U prvom nacinu u treniranju se koristila
samo interakcijska matrica Y (algoritam FM;) te su se interakcije izmedu interakcijskih
parova u skupu za treniranje predvidali samo preko podataka iz matrice Y. Drugi nacin je
uz interakcijsku matricu Y koristio 1 matrice sli¢nosti za lijekove S ; te za ciljane molekule
S,. Zajedno s podacima iz interakcijske matrice Y, podaci dobiveni iz tih matrica dodani
su u model kao dodatna svojstva (algoritam oznacen s FM,; u tablicama).

U radu je provedeno vise eksperimenata s obzirom na moguce veze izmedu spojeva
koje promatramo. Kao $to je opisanu u odjeljku [2.3] postoji 4 sluc¢aja veza. U ovom radu
eksperimenti su izvrSeni u prva tri slucaja: slu¢aj rekombiniranja spojeva, novih lijekova u
skupu podataka te posljednji, slu¢aj novih ciljanih molekula u skupu podataka.

Rezultati u prvom eksperimentalnom scenariju, rekombiniranje spojeva, prikazani su
u tablicama 4.4 #.5/i[4.6] U tablici {4.4] prikazani su rezultati eksperimenata evaluirani
evaluacijskom mjerom MPR, dok su u preostale dvije tablice koriStene mjere AUC i AUPR.

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor  Nuclear Receptor Davis
BLM 0.117+/-0.003  0.167+/-0.003 0.257+/-0.005 0.36+/-0.023 0.322+/-0.003
DNILMF 0.033+/-0.001  0.067+/-0.001 0.056+/-0.001 0.205+/-0.005  0.124+/-0.003
DTHybird 0.051+/-0.002  0.09+/-0.002 0.079+/-0.002 0.2554/-0.005  0.128+/-0.002
SCMLKNN | 0.075+/-0.003  0.104+/-0.003 0.08+/-0.004 0.147+/-0.015  0.185+/-0.004
KronRLSMKL | 0.047+/-0.002  0.088+/-0.001 0.077+/-0.001 0.253+/-0.005  0.168+/-0.003
FM; 0.060+/-0.001  0.058+/-0.001 0.056+/-0.002 0.155+/-0.007  0.148+/-0.004
FM .y 0.058+/-0.001  0.056 +/- 0.001 0.055+/-0.002 0.148+/-0.005  0.148+/-0.005

Tablica 4.4: Rezultati u slucaju rekombiniranja lijekova, MPR mjera

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor  Nuclear Receptor Davis Chembl
BLM 0.923+/-0.001  0.901+/-0.005 0.741+/-0.011 0.716+/-0.039  0.759+/-0.006  0.904+/-0.001
DNILMF 0.996+/-0.000  0.994+/-0.000 0.984+/-0.002 0.955+/-0.004  0.975+/-0.001  0.992+/-0.001
DTHybird 0.986+/-0.001  0.987+/-0.001 0.974+/-0.002 0.892+/-0.007  0.974+/-0.001  0.994+/-0.001
SCMLKNN | 0.987+/-0.000 0.976+/-0.001 0.969+/-0.001 0.925+/-0.005  0.905+/-0.002 0.846+/-0.003
KronRLSMKL | 0.993+/-0.001  0.991+/-0.001 0.985+/-0.005 0.973+/-0.003  0.967+/-0.005 0.983+/-0.003
FM; 0.988+/-0.001  0.990+/-0.001 0.962+/-0.006 0.976+/-0.008  0.973+/-0.001  0.984+/-0.001
FM fu11 0.980+/-0.001  0.991+/-0.001 0.958+/-0.002 0.947+/-0.003  0.973+/-0.002 0.971+/-0.002

Tablica 4.5: Rezultati u slu¢aju rekombiniranja lijekova, AUC mjera

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor  Nuclear Receptor Davis Chembl
BLM 0.748+/-0.002 0.692+/-0.012 0.315+/-0.012 0.164+/-0.052  0.236+/-0.006 0.305+/-0.004
DNILMF 0.9514/-0.002  0.944+/-0.002 0.822+/-0.008 0.553+/-0.057  0.884+/-0.003  0.505+/-0.002
DTHybird 0.942+/-0.002  0.916+/-0.002 0.774+/-0.004 0.608+/-0.036  0.877+/-0.002  0.505+/-0.002
SCMLKNN | 0.838+/-0.003 0.821+/-0.005 0.643+/-0.012 0.379+/-0.038 0.52+/-0.005  0.022+/-0.001
KronRLSMKL | 0.964+/-0.002  0.958+/-0.002 0.826+/-0.008 0.556+/-0.035  0.879+/-0.002  0.282+/-0.005
FM; 0.845+/-0.001  0.917+/-0.001 0.763+/-0.009 0.519+/-0.085  0.874+/-0.002 0.386+/-0.006
FM 0.808+/-0.001  0.916+/-0.001 0.598+/-0.006 0.419+/-0.005  0.875+/-0.002 0.415+/-0.007

Tablica 4.6: Rezultati u slucaju rekombiniranja lijekova, AUPR mjera
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U radu je provedena 1 optimizacija parametara kao $to je opisano u odjeljku Rezul-
tati optimizacije parametara prikazani su u tablici|4.8] dok su parametri koji su optimizirani
u postupku optimizacije parametara prikazani u tablici Rezultati su sli¢ni ili malo bolji.

Algoritmi Parametri Vrijednosti
BLM C 0.001,0.01,0.1, 1,10, 100
DTHybird A 0.1,0.2,...,1
DTHybird a 0.1,0.2,...,1
SCMLKNN K 1,2...,10
SCMLKNN super cut 1.1,1.5,...,5
KronRLSMKL A 1,2,3,4,5
KronRLSMKL o 0.2,0.3,...,0.8
FM; K 2,4,8,15,30,50,100
FM ¢ K 8,30,50, 100

Tablica 4.7: Hiperparamtarska optimizacija, parametri koriSteni u optimizaciji

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor  Nuclear Receptor Davis
BLM 0.121+/-0.002 0.165+/-0.003 0.259 +/-0.006 0.314+/-0.010 0.320+/-0.005
DTHybird | 0.047+/-0.002 0.087+/-0.002 0.077+/-0.002 0.253+/-0.005  0.127+/-0.002
SCMLKNN 0.069+/-0.003  0.082+/-0.002 0.073+4/-0.003 0.117+/-0.012 0.157+/-0.004
KronRLSMKL | 0.042+/-0.001  0.079+/-0.001 0.077+/-0.001 0.214+/-0.005  0.165+/-0.002
FM; 0.059+/-0.001  0.057+/-0.001 0.057+/-0.001 0.154+/-0.008  0.150+/-0.003
FM pull 0.057+/-0.001 0.057+/-0.001 0.054+/-0.001 0.154+/-0.008 0.149+/-0.003
Tablica 4.8: Hiperparametarska optimizacija u slucaju rekombiniranja lijekova, MPR
mjera

Osim razlike u performansama izmedu algoritama koriStenih u radu, uocavaju se i
velike razlike u trajanju izvodenja algoritama. Globalni algoritmi poput DTHybrida ili
SCMLKNN-a primjetno su brzi od koriStenog lokalnog algoritma BLM.

Vremensko trajanje izvodenja algoritama prikazano je u tablici

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor Nuclear Receptor ~ Davis
BLM 46.46 min  3.55 min 1.10 min 15.15s 3.22 min
DNILMF 90.15 min 6.60 min 2.88 min 422 2.22 min

DTHybird 55.80 s 492s 240s 0.59 s 3.28s

SCMLKNN 3143s 5.60s 3.86s 1.09 s 8.07s
KronRLSMKL | 8.22 min 47.21s 28.57 s 6.60 s 1.28 min
FM; 11.09 min 1.63 min 59.00 s 26.44 s 1.14 min

Tablica 4.9: Trajanje izvodenja algoritama
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Sljedeci rezultati dobiveni su u druk¢ijim eksperimentalnim postavkama, onima u ko-
jima promatramo ulazak novih lijekova ili ciljanih molekula u skup podataka.

Takvo eksperimentalno okruzenje Cesto je u stvarnim primjenama otkrivanja DTI. U
skup ve¢ poznatih lijekova i ciljanih molekula, Zelimo uvesti novi lijek ili ciljanu molekulu
1 predvidjeti u kakvoj je interakciji s ostalim spojevima iz baze podataka.

U sljedecim eksperimentima koriStena je unakrsna validacija predstavljena u (iz-
bacivanje redova ili stupaca iz matrice interakcije Y).

Takoder, nije koriStena uobicajena 5-struka unakrsna validacija ve¢ se skup za testiranje
sastojao od slucajno odabranih nekoliko lijekova ili ciljanih molekula. U slucaju koriStenja
veceg broja lijekova ili ciljanih molekula u skupu za testiranje, zbog unakrsne validacije
koja se koristi, mice se preveliki udio redova ili stupaca iz skupa za treniranje te tako u
njemu preostaje premalo informacija. Zbog toga su i rezultati u tom slucaju dosta loSiji.

Rezultati u drugom eksperimentalnom scenariju, uvodenje novog lijeka u bazu poda-
taka, prikazani su u tablicama [d.10|i[4.T1] U tablici 4.10| prikazani su rezultati eksperime-
nata evaluirani evaluacijskom mjerom AUC, dok je u rezultatima iz tablice koriStena
mjera AUPR. U tablicama su prikazani usrednjeni rezultati nakon 200 ponavljanja pos-
tupka.

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor Nuclear Receptor Davis

BLM - - - - -
DNILMF 0.870 0.917 0.782 0.551 0.897
DTHybird 0.475 0.268 0.391 0.465 0.151
SCMLKNN 0.905 0.920 0.856 0.672 0.832
KronRLSMKL | 0.883 0.868 0.774 0.436 0.510
FM; 0.557 0.592 0.375 0.279 0.705

Tablica 4.10: Rezultati u sluaju uvodenja novih lijekova, AUC mjera

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor Nuclear Receptor Davis

BLM - - - - -
DNILMF 0.357 0.574 0.386 0.209 0.545
DTHybird 0.005 0.017 0.015 0.035 0.031
SCMLKNN 0.693 0.710 0.475 0.272 0.454
KronRLSMKL | 0.418 0.474 0.238 0.162 0.067
FM; 0.067 0.121 0.026 0.050 0.193

Tablica 4.11: Rezultati u slucaju uvodenja novih lijekova, AUPR mjera

Rezultati u tre¢em eksperimentalnom scenariju, uvodenje nove ciljane molekule u bazu
podataka, prikazani su u tablicama 1 U tablici prikazani su rezultati eks-
perimenata evaluirani evaluacijskom mjerom AUC, dok je u rezultatima iz tablice [4.11]
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koriStena mjera AUPR. U tablicama su prikazani usrednjeni rezultati nakon 200 ponavlja-
nja postupka.

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor Nuclear Receptor Davis

BLM - - - - -
DNILMF 0.550 0.827 0.890 0.853 0.579
DTHybird 0.489 0.300 0.383 0.444 0.325
SCMLKNN 0.771 0.825 0.846 0.824 0.722
KronRLSMKL | 0.619 0.728 0.633 0.709 0.497
FM g1 0.578 0.626 0.680 0.521 0.511

Tablica 4.12: Rezultati u slucaju uvodenja novih ciljanih molekula, AUC mjera

Algoritmi Enzyme Ion Channel G Protein-coupled Receptor Nuclear Receptor Davis
BLM - - - - -
DNILMF 0.140 0.348 0.450 0.427 0.309
DTHybird 0.005 0.017 0.015 0.035 0.031
SCMLKNN 0.283 0.269 0.284 0.457 0.258
KronRLSMKL | 0.095 0.275 0.139 0.296 0.067
FM 1 0.094 0.135 0.086 0.111 0.083

Tablica 4.13: Rezultati u slu¢aju uvodenja novih ciljanih molekula, AUPR mjera



Poglavlje 5

Rasprava

5.1 Rasprava o rezultatima

Eksperimenti su provedeni u 3 razlicita scenarija s obzirom na postojanje spojeva u skupu
za treniranje. Prvi eksperiment predstavlja rekombiniranje spojeva u slucaju kad lijekovi 1
ciljane molekule koje promatramo u skupu za testiranje ve¢ postoje u skupu za treniranje.
Preostala dva predstavljaju uvodenje novog lijeka (ili ciljane molekule) u skup podataka,
Sto se simulira izbacivanjem lijeka (ciljane molekule) iz skupa za treniranje, ako se taj
lijek (ciljana molekula) nalazi u skupu za testiranje. U prvom eksperimentalnom scenariju
provedena su joS dva pristupa s obzirom na pozitivnost interakcija koje mozemo staviti
u skup za testiranje: u prvom su se promatrale samo pozitivne interakcije, a postupak se
evaluirao metrikom MPR, dok se u drugom pristupu promatraju sve interakcije koristeci
mjere AUC i AUPR. U drugom i treem eksperimentalnom scenariju provodio se samo
drugi pristup.

U prvom eksperimentalnom scenariju korisniji su rezultati evaluirani AUPR te MPR
mjerom zbog nebalansiranosti skupa. Kao Sto se moze vidjeti iz tablice promatrajuci
mjeru AUPR, algoritam KronRLSMKL ostvaruje najbolje rezultate medu promatranim al-
goritmima. NeSto loSije rezultate daje DNILMF algoritam. Najlosiji rezultat daje BLM,
Sto smo mogli i pretpostaviti s obzirom na to da je taj algoritam medu najranijim razvijenim
algoritmima za DTI predvidanja.

Takoder, sli¢ni se rezultati mogu primijetiti 1 kod rezultata dobivenih koriStenjem MPR
evaluacijske mjere, Sto mozemo vidjeti u tablici U ovom slucaju, DNILMF ipak daje
nesto bolje rezultate od KronRLSMKL algoritma, dok SCMLKNN daje losije rezultate, a
BLM je uvjerljivo najlosiji.

Na tri veéa referentna testna skupa podataka (Enzyme, Ion channel, G protein-coupled
receptor) te Davis skupu podataka rezultati algoritama se ne razlikuju znacajno. MoZemo
primijetiti da jedino rezultati BLM algoritma odskacu znacajnije od ostalih. No, za najma-

41
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nji skup podataka, NR, rezultati se znacajnije razlikuju ovisno koji je algoritam koriSten.
Promatrajuéi MPR mjeru najbolje rezultate daje SCMLKNN algoritam, dok u slucaju
AUPR mjere najbolji je DTHybrid, koji se inae ne nalazi medu algoritmima koji daju
najbolje rezultate. DTHybrid daje najbolje rezultate i za chEMBL skup podataka.

Dakle, moZemo zakljuciti kako veli¢ina skupa podataka ima utjecaja na performanse
algoritama koje koristimo. Takoder, moze se uociti da performanse rastu povecanjem
veli¢ine skupa podataka. Iznimka je IC skup podataka kod kojeg u nekim slucajevima
mozemo uociti loSije performanse unato¢ tome $to je veéi od GPCR skupa podataka, Sto
moZemo objasniti manjim omjerom izmedu ciljanih molekula i lijekova u skupu IC.

Optimizacija hiperparametara provedena je na referentnim testnim skupovima poda-
taka te Davis skupu podataka. Mijenjani su odredeni parametri modela primjenom ug-
nijeZdene unakrsne validacije opisane u odjeljku 4.4, Parametri koji su mijenjani mogu se
pronaci u tablici Rezultati su opisani u tablici Rezultati su podjednaki ili nesto
bolji u vecini slucajeva. Najbolje poboljSanje moZe se primijetiti za SCMLKNN model.

U radu je koriSten 1 algoritam FM koji inae ne spada u moderne algoritme za DTI
predvidanja. KoriStene su dvije inacice tog algoritma FM; koji za previdanje koristi samo
matricu interakcije Y te FM,; koji uz Y koristi i matrice sli¢nosti S41 S,

Promatraju¢i MPR mjeru, rezultati FM algoritama spadaju medu 3 najbolja algoritma.
U slucaju IC i GPCR skupova podataka model ¢ak daje najbolje rezultate, a za NR drugi
najbolji rezultat, odmah iza SCMLKNN algoritma. Promatraju¢i AUC i AUPR mjere, u
vecini slucajeva KronRLSMKL 1 DNILMF daju bolje rezultate. No, za skupove podataka
NR 1 Davis, Fm uz AUC mjeru daje najbolje rezultate.

U drugom i tre¢em eksperimentalnom okruZenju rezultati se razlikuju s obzirom na
prvo eksperimentalno okruzZenje. Neki algoritmi imaju loSu moguénost DTI predvidanja
u slucaju nepostojanja spoja u skupu za treniranje, poput BLM i DTHybrid algoritama.
Najbolje rezultate daje SCMLKNN algoritam koji ima poseban framework super-target,
u slucaju novog lijeka, te super-drug, u slucaju nove ciljane molekule, u kojem se ciljane
molekule (ili lijekovi) grupiraju s obzirom na sli¢ne ciljane molekule (ili lijekove) u skupu
za treniranje. Zbog toga, ako je neki lijek u interakciji s ciljanom molekulom, postoji veca
vjerojatnost da je i u interakciji s ciljanim molekulama iz grupe (klastera). Taj postupak se
pokazao kao klju¢nim za predvidanje interakcija u slucaju nepostojanja promatranog lijeka
ili ciljane molekule u skupu podataka za treniranje.

5.2 Usporedba algoritama

U radu je koriSteno viSe algoritama te su za svaki od njih provedeni eksperimenti ¢ime smo
dobili rezultate koje mozemo usporedivati.

Tipi¢an zadatak u podrucjima strojnog ucenja ili optimizacije kojim se usporeduju re-
zultati viSe algoritama na viSe razlicitih skupova podataka je racunanje statisticke razlike.
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Trazi se postojanje znaCajne statisticke razlike medu rezultatima algoritama. Za navedenu
statistiC¢ku analizu koristimo paket scmamp u programskom jeziku R [3].

Uobicajeni postupak se dijeli na dva glavna koraka. U prvom koraku provodi se glo-
balna analiza u kojoj se utvrduje postojanje algoritma koji se ponasa drukcije od ostalih.
Drugi korak se moze provesti ako se utvrdi da postoji bar jedan takav algoritam. U drugom
koraku izvode se post-hoc testovi kojima se utvrduje koji se algoritmi statisticki znacajno
razlikuju od ostalih.

Prvi korak provodi se koriStenjem nekog statistickog testa kojim se ispituje jesu li raz-
like izmedu rezultata algoritama znacajne. U velikom broju sli¢nih primjena koriste se
klasi¢ni parametarski statisticki testovi. Takvi statisticki testovi pretpostavljaju da po-
daci imaju Gaussovu razdiobu i jednaku varijancu medu svim podacima. No, u slucaju
usporedbe rezultata algoritama strojnog ucenja rezultati su rijetko normalno distribuirani.
Vecinom nisu simetri¢ni ili unimodalni, te varijance su rijetko jednake. Zbog toga, u naSem
slu¢aju, poZeljno je koristiti neparametarske testove.

Neparametarski testovi koji se koriste u usporedbi visSe algoritama su klasi¢ni Friedma-
nov test te modifikacija tog testa naziva Iman-Davenportov test.

Nakon Sto smo utvrdili da nisu sve performanse algoritama statisticki jednake, sljedeci
korak je odredivanje koji se algoritmi ponaSaju razliito, Sto moZemo utvrditi na vise
nacina.

Prvi test koji se koristi u usporedivanju algoritama je Nemenyi test. Nemenyi test
usporeduje sve algoritme u parovima. Test je neparametarski ekvivalent Tukeyovom post-
hoc testu za ANOVU i temelji se na apsolutnoj razlici prosjecnih rankinga algoritama koje
promatramo.

Za stupanj znacajnosti «a test odreduje kriticnu razliku (eng. critical difference), koju
oznacavamo kraticom CD. Ako je razlika izmedu prosjecnih rankinga dva algoritma veca
od CD, tada se nul hipoteza da algoritmi imaju jednake performanse odbacuje.

Razliku mozemo prikazati pomocu grafa kriticne razlike. Prikazujemo usporedbu re-
zultata algoritama, ovisno o metrikama koje su koriStene u radu - MPR i AUPR mjere.

CD
2 3 4 5 6
L | | | |
DNILMF — FM
<{ronRLSMKL — SCMLKNN
DTHybird —— — BLM

Slika 5.1: CD graf za usporedbu algoritama, MPR metrika
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CD
1 2 3 4 5 6
DNILMF ——— DTHybird
FM ——— SCMLKNN
‘onRLSMKL BLM

Slika 5.2: CD graf za usporedbu algoritama, AUPR metrika

Drugi pristup u odredivanju razlika izmedu algoritma je koriStenje klasi¢nih testova za

procjenu svih razlika u parovima izmedu algoritma i ispravljanje p-vrijednosti za visestruko
testiranje. U slucaju neparametarskih testova, koje koristimo u analizi, moZemo koristiti
Wilcoxonov singed-rank test ili odgovarajuce post-hoc testove poput Friedmanovog, Fri-
edmanovog aligned rank testa ili Quadeovog testa.
Izabrani test primjenjuje se na @ usporedbi gdje je k broj algoritama koji proma-
tramo. Zbog viSestruke primjene testova, moramo koristiti neku od metoda korekcije p-
vrijednosti kako bi mogli kontrolirati grupnu stopu pogreske. Problem koji se ovdje po-
javljuje je da iako postoji mnogo takvih testova, mali broj njih ujedno pazi i na usporedbe
parova gdje nijedna od kombinacija nul hipoteza ne mozZe biti istinita u isto vrijeme.

Postoje dvije procedure kojim se mogu ispraviti p-vrijednosti te koje se Cesto koriste
u primjenama. Prva, koja se Cesto naziva Shafferovom statistikom, ne uzima u obzir nul
hipoteza partikularnog poretka ve¢ samo maksimalni broj simultanih hipoteza. Druga pro-
cedura jo$ viSe ogranicava broj mogucih hipoteza uzimajuéi u obzir hipoteze koje su bile
odbacene. lako je takva metoda rezultatski bolja, racunski je veoma skupa. Zbog toga,
Cesto se koristi Bergmann-Hommelova metoda.

Suprotno od onog Sto se dogada s Nemenyiovim testom, nema smisla koristiti graf
kriti¢nih razlika, s obzirom na to da kriticne razlike nisu konstantne kroz usporedbe. Zbog
toga, koristimo neki od sljedeca dva grafa.

Prvi graf prikazuje algoritme kao ¢vorove koji su povezani ako se nul hipoteza o
razliCitosti algoritama ne moZe odbaciti.

Prvi graf prikazuje rezultate algoritama koristeéi metriku MPR, dok drugi prikaz koristi
rezultate s AUPR mjerom. MoZemo uociti kako su svi algoritmi statisticki jednaki bar
jednom algoritmom te da je BLM statisticki jednak najmanjem broju algoritama. Takoder,
pri izradi grafa koriSten je prosjecni rejting grafa te su prikazani prosjecni rejtinzi grafova
za svaki algoritam.
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OTHybird

356

Slika 5.3: Graf za usporedbu algoritama, prosjecni rating algoritama, MPR metrika

Slika 5.4: Graf za usporedbu algoritama, prosjecni rating algoritama, AUPR metrika

Drugi se graf koristi kako bi se direktno prikazale p-vrijednosti u usporedbama algori-
tama u parovima. Na prikazanim grafovima se takoder moze uociti kako se BLM algoritam
najviSe razlikuje od ostalih, dok rezultati preostalih algoritama nisu medusobno statisticki
znacajnije razliciti.
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DNILMF FM KronRLSMKL DTHybird  SCMLKNN BLM
Algorithm

0.50

Algorithm

0.25

Slika 5.5: 2D Plot graf za usporedbu algoritama, MPR metrika

| =
KronRLSMKL - —— 0.05 022
DNILMF - —— 0.01
DNILMF  KronRLSHKL DTHybird i SCHLKNN  BLM
Algorithm

Slika 5.6: 2D Plot graf za usporedbu algoritama, AUPR metrika

5.3 Zakljucak

U ovom radu analiziran je problem predvidanja interakcija lijekova i ciljanih molekula.
Predstavljeni su scenariji modeliranja interakcija lijekova i ciljanih molekula, kao i mo-
derni algoritmi strojnog ucenja koji se koriste u DTI predvidanju. Cilj rada bio je ocijeniti
razliCite pristupe u kontekstu tih, razliCitih scenarija predvidanja interakcija. KoriSteni
su algoritmi koji spadaju medu najbolje moderne algoritme za rjeSavanja problema DTI
predvidanja te je uz to i implementiran novi algoritam zasnovan na faktorizacijskim stro-
jevima koji se dosad u literaturi nije spominjao kao metoda za rjeSavanje navedenog pro-
blema. Algoritmi su evaluirani na razli¢itim skupovima podataka, razlic¢itih veli¢ina od-
nosno kompleksnosti. Za usporedbu algoritama, koriStene su tipi¢ne metrike performansi
koje se koriste u podrucju strojnog ucenja. Uz to, koriStena je i rigorozna statisticka meto-
dologija za usporedbu performansi.

Provedeni su eksperimenti u navedenim razli¢itim scenarijima na razli¢itim skupovima
podataka ¢ime smo doSli do osnovnih zakljucaka. Performanse svih metoda koriStenih
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u radu uvelike ovise o scenariju problema. Promatrane metode daju najbolje rezultate u
prvom najjednostavnijem scenariju, rekombiniranju lijekova. Prediktivha mo¢ naucenih
modela znacajno je niZza u scenarijima u kojem se model testira na novim lijekovima
ili novim ciljanim molekulama. Promatraju¢i vise razliCitih eksperimentalnih scenarija
1 postavki, najbolje rezultate daju algoritmi temeljeni na matriénim faktorizacijama, u
radu promatrani DNILMF, novo razvijene metode temeljenje na jezgrenim funkcijama,
poput KronRLSMKI -a te algoritmi temeljeni na iskoriStavanju informacija susjedstva po-
put SCMLKNN-a. U slucaju predvidanja interakcija u scenarijima uvodenja novih lijekova
ili ciljanih molekula u skup za testiranje, SCMLKNN zasad daje najbolje rezultate zbog
koriStenja super-target (drug) frameworka koji povezuje nove lijekove sa slicnim lijeko-
vima u bazi podataka te tako poboljSava performanse.

Problem predvidanja interakcija lijekova i ciljanih molekula intenzivno se proucava u
posljednjih nekoliko godina. Usprkos tome, i dalje postoji puno prostora za napredak u
pronalasku boljih rezultata DTI predvidanja. U posljednje vrijeme najveéi naglasak je na
metodama strojnog ucenja koje se koriste u ostalim primjenama, a nisu jo$ koriStene za
rjeSavanje problema DTI predvidanja. Medu ostalim, metode dubokog u¢enja dosad nisu
bile intenzivno iskoriStene u DTI predvidanju, a poznate su njihove dobre performanse u
rjeSavanju velikog broja raznovrsnih problema. Za pretpostaviti je da ¢e metode dubo-
kog ucenja imati sve vecu ulogu u modeliranju predvidanja interakcija lijekova i ciljanih
molekula.
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Sazetak

U ovom radu analiziran je problem predvidanja interakcija lijekova i ciljanih molekula
(DTI predvidanje). Predstavljeni su scenariji modeliranja interakcija lijekova i ciljanih mo-
lekula, kao i moderni algoritmi strojnog ucenja koji se koriste u DTI predvidanju. Cilj rada
bio je ocijeniti razlicite pristupe u kontekstu tih, razlicitih scenarija predvidanja interak-
cija. Algoritmi su evaluirani na razli¢itim skupovima podataka, razlicitih veli¢ina odnosno
kompleksnosti. Za usporedbu algoritama, koriStene su tipi¢ne metrike performansi koje se
koriste u podrucju strojnog ucenja te je koriStena i rigorozna statisticka metodologija za
usporedbu algoritama.

Provedeni su eksperimenti u razliitim scenarijima na razli¢itim skupovima podataka
¢ime smo dosli do osnovnih zakljuc€aka. Performanse svih metoda koriStenih u radu uvelike
ovise o scenariju problema. Promatrane metode daju najbolje rezultate u prvom najjednos-
tavnijem scenariju, rekombiniranju lijekova. Prediktivna mo¢ naucenih modela znacajno
je niza u scenarijima u kojem se model testira na novim lijekovima ili novim ciljanim
molekulama.



Summary

In this thesis drug-target interaction problem has been analyzed. Scenarios for modelling
drug target interaction problem have been introduced, as well as state-of-the-art machine
learning algorithms. The goal of the thesis was to evaluate different approaches in context
of said different interaction’s prediction scenarios. Algorithms were evaluated at bench-
mark datasets of different sizes and complexity. For comparison of algorithms, typical
machine learning metrics were used as well as rigorous statistical methodology for algo-
rithm comparison.

By executing experiments in different scenarios on different datasets, we came to ba-
sic conclusions. Performances of all the methods used in the thesis depend largely on
problem’s scenario. All observed methods give best results in the simplest scenario, drug
repositioning. Predictive power of learned models is significantly lower in scenarios were
new drugs or new targets were introduced.



Zivotopis

Roden sam 8. srpnja 1996. godine u Rijeci. Djetinjstvo sam proveo u Svetom Petru u Sumi,
malom mjestu pokaj Pazina u srediSnjoj Istri. U istom sam mjestu pohadao osnovnu Skolu,
Osnovnu $kolu Vladimira Nazora Pazin - Podruénu $kolu Sveti Petar u Sumi. Tijekom
osnovne Skole sudjelovao sam u radu nekoliko izvannastavnih grupa te postizao izvrsne
rezultate na Zupanijskim razinama u natjecanjima iz geografije, matematike, hrvatskog je-
zika 1 biologije. Osim toga, najvise bi istaknuo dvostruki nastup na drzavnim natjecanjima
1z geografije, gdje sam na oba natjecanja zauzeo 4. mjesto. Osnovnu Skolu zavrSio sam na
ljeto 2011. godine te sam iste godine krenuo o u srednju Skolu.

Skolovanje sam nastavio upisavsi Gimnaziju i strukovnu §kolu Jurja Dobrile u Pazinu,
smjer opéa gimnazija. Tijekom srednjoskolskog obrazovanja sudjelovao sam na velikom
broju natjecanja na svim razinama, od Skolske do medunarodne. Od najvecih postignuca
svakako bih istaknuo sudjelovanje na drZavnim natjecanjima iz geografije i matematike,
dva prva te dva druga mjesta na drzavnim natjecanjima iz geografije. Takoder, dva puta sam
sudjelovao na medunarodnom natjecanju iz geografije, Medunarodnoj geografskoj olimpi-
jadi, gdje sam prve godine osvojio srebrnu medalju, a druge zlatnu medalju u konkurenciji
od oko 160 natjecatelja iz Cetrdesetak zemalja.

Osim uspjeha u natjecanjima iz znanja, postizao sam uspjehe 1 u sportskim natjeca-
njima. Od sedmog razreda osnovne Skole treniram atletiku, tr¢anje na duge pruge. Re-
dovno nastupam na drZavnim natjecanjima te sam ostvario i viSe sudjelovanja na medunaro-
dnim natjecanja od kojih se isticu Europsko ekipno prvenstvo, Europska prvenstva u krosu
te Balkanska prvenstva u viSe dobnih uzrasta. Na drZavnoj razini, u prosloj godini, pos-
tao sam prvak Hrvatske u polumaratonu vec treCu godinu zaredom, a u svojoj atletskoj
karijeri ostvario sam desetak naslova prvaka te viSe od 60 medalja na drzavnoj razini u
pojedinacnim ili Stafetnim disciplinama.

Nakon zavrSetka srednje Skole i uspjeSno poloZene drzavne mature, na kojoj sam os-
tvario rezultate medu 10% najboljih pristupnika, u srpnju 2015. godine upisao sam pred-
diplomski studij matematike na Matematickom odsjeku Prirodoslovno-matematickog fa-
kulteta SveuciliSta u Zagrebu. Preddiplomski studij uspjeSno sam zavrsio u srpnju 2018.
godine s prosjekom ocjena 4.467.

Zavrsivsi preddiplomski studij, upisao sam diplomski studij RaCunarstvo i matema-



tika na Matematickom odsjeku Prirodoslovno-matematickog fakulteta na SveuciliStu u Za-
grebu. Redovno sam izvrSavao svoje studentske obaveze i polagao ispite te u ozujku 2021.
godine planiram diplomirati.
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