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1. Uvod

1.1. Strojno ucenje

Koli¢ina podataka pohranjena u svjetskim bazama podataka udvostrucuje se
svakih dvadeset mjeseci, a od ukupne koli¢ine podataka u svijetu, devedeset posto
podataka je nastalo u protekle dvije godine. (Cleophas i sur. 2014)

Trend eksponencijalnog rasta koli¢ine podataka prisutan je i na podrucju
molekularne biologije, odnosno bioinformatike. Mozda najbolji primjer za to je sve
vec¢i broj sekvenciranih genoma koji se javljaju zbog sve jeftinijih i pouzdanijih
tehnologija za sekvenciranje genoma. Pojavom strojeva za sekvenciranje nove
generacije (NGS, od eng. Next-Generation Sequencing), kao $to su Illumina i Roche
454, broj citanja po genomu povecao se za 100 puta, dok se procesiranje po stroju
povecalo za 500,000 puta. (Baker 2010)

S wvelikim koli¢inama dolazi 1 sve vefa kompleksnost podataka, pa
tradicionalne statisticke metode tesko razluCuju iznimke, pravilnosti i obrasce medu
podacima. Ipak, novije metode obuhvaéene terminom strojnog ucenja, omogucuju
zaobilaZenje tih ogranic¢enja. (Cleophas i sur. 2014)

Pored molekularne biologije, strojno ucenje ima primjenu u mnogim drugim
podrucjima kao S§to su: umjetna inteligencija, procesiranje jezika, pretrazivaci,
medicinska dijagnoza, analiza trZiSta dionica, racunalne igrice 1 drugo. (Zhang 1 sur.
2009)

Strojno ucenje je podru¢je raunalnih znanosti koje kroz razvoj algoritama
omogucuje racunalima da nauce, modeliraju i razumiju kompleksne skupove podataka.
Algoritam strojnog ucenja je racunalni proces koji koristi unesene podatke kako bi
izvrSio odredeni zadatak. Strojevi programirani algoritmom postaju sve bolji u
obavljanju odredenih zadataka S$to imaju viSe iskustva i ponavljanja procesa na
podacima. Taj proces uCenja na unesenim podacima naziva se trening (od eng.
training). Drugim rije¢ima, algoritam se optimizira na unesenim podacima za trening

kako bi pruZio zZeljene rezultate, a procedura se zatim generalizira na nove, prethodno



ne koristene podatke. (Naga i sur. 2015)
Izmedu algoritama koji se koriste za strojno ucenje postoje dvije temeljne
podjele:
1. Algoritmi s nadzorom, te algoritmi bez nadzora (od eng. Supervised and

Unsupervised Learning)

2. Regresijski i Kklasifikacijski algoritmi (od eng. Regression and

Classification Algorithms)

1.2. Algoritmi s nadzorom i bez nadzora

Algoritmi s nadzorom pokusavaju povezati dva tipa podataka: prediktore i
odgovor (od eng. predictor and response). Ako prediktore predstavimo s varijablom X
(X =Xy, Xy, ..., Xp), a podatke odgovora s varijablom Y (Y = Y3, Yo, ..., Yy), onda ¢e
algoritmi s nadzorom nastojati povezati ta dva tipa podataka pomocu odredene
funkcije f od X tako da vrijedi:

Y=Ff(X)+e
[1]
za sve prediktore i odgovore.

1z gornje formule [1] vidimo kako procjenu varijable Y prati slu¢ajna pogreska
¢. Stoga, procijenjene funkcije f gotovo nikad nece apsolutno to¢no odrediti odgovor
Y zbog slucajne pogreske u samim podacima na kojima je algoritam treniran.

Proces trazenja najbolje funkcije f koja opisuje odnos izmedu prediktora i
odgovora nazivamo uklapanje modela. Algoritmi s nadzorom nastoje uklopiti model
koji ¢e Sto preciznije predvidjeti odgovor za novo unesene podatke ili koji ¢e pomoci
u boljem razumijevanju odnosa izmedu odgovora i prediktora.

Druga vrsta algoritama kao konacan cilj nastoji opisati odnos izmedu podataka
varijable X. Takvim algoritmima nije smisao predvidanje odgovora Y niti procjena
funkcije f, ve¢ nastoje razluciti odnose izmedu unesenih podataka X. Ovakav tip
algoritma naziva se algoritam bez nadzora jer ne postoji varijabla Y koja bi nadzirala

analizu algoritma, zato su takvi algoritmi Cesto sloZenij 1 izazovniji, jer ne mozemo



provjeriti rezultat algoritma. Vecina algoritama bez nadzora kao konacan cilj ima
grupiranje podataka (od eng. cluster analysis) s obzirom na neke prepoznate
karakteristike unesenih podataka.

Vaznost strojnog ucenja bez nadzora raste u mnogim podrucjima znanosti,
gospodarstva, industrije, medicine i dr. Jedan od primjera koji to potvrduje je
tipizacija tumora, gdje pacjente mozemo svrstati u odredenu skupinu s obzitom na

ekspresiju gena u tumoru kako bismo bolje razumjeli bolest.

1.3. Regresijski i klasifikacijski algoritmi

Svojstva koja se koriste u analizi strojnim ucenjem razvrstavaju se u dvije
skupine: kvantitativna svojstva i kvalitativna svojstva. Kvantitativnim svojstvima
pripisuju se razli¢ite numeri¢ke vrijednosti u odredenoj kategoriji (npr. visina, dob,
prinos, energija itd.), dok kvalitativha svojstva vrijednujemo prema pripadnosti
odredenom razredu ili kategoriji (npr. spol, krvna grupa, vrsta materijala, boja itd.).

Algoritmi kojima se razmatraju kvantitativna svojstva nazivaju se regresijski
algoritmi, a oni koji proucavaju kvalitativna nazivaju se klasifikacijski.

Medutim, svrstavanje algoritama u jednu od te dvije skupine nije uvijek
moguce zato $to se mnogi algoritmi strojnog ucenja mogu nositi s obje vrste problema,
klasifikacijom i regresijom. Neki od primjera takvih algoritama su “najblizi K-ti

susjed” (od eng. K-nearest neigbors) i “Random Forests”.

2. Random Forests

2.1. Osnove izgradnje stabla odluke

Random forests jedna je od metoda strojnog ucenja koja se temelji na izgradnji
stabla odluke (od eng. decision tree). lzgradnja stabla podrazumijeva segmentiranje
prediktorskog prostora (prediktorskih vrijednosti za trening) u jednostavnije regije
pomocu niza pravila dijeljenja. Algoritam kasnije predvida vrijednosti odgovra s

obzirom na novo uneseni prediktor, odnosno opservaciju, vode¢i se pravilima za



dijeljenje. Jasno je kako su metode temeljene na izgradnji stabla zapravo algoritmi s
nadzorom, a mogu se koristiti za rjeSavanje klasifikacijskih i regresijskih problema.
Za rtjeSavanje regresijskih problema izraduju se regresijska stabla u dva
osnovna koraka:
1. Dijeljenje prediktorskog prostora: moguce vrijednosti prediktora X1,
X2, ..., Xp podijele se u J razlicitih nepreklapajucih regija R1, R2, ..., RJ
(slika 1.)

2. Svakoj novoj opservaciji koja pripada nekoj od regija R1, R2, ..., RJ
pripiSemo vrijednost odgovora te regije. Kod regresijskih stabala to je
najcesce srednja vrijednost odgovora koristenih za trening.
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Slika 1. a) Grafic¢ki prikaz podjele prediktorskog prostora za jednostavno regresijsko stablo. b)

Shematski prikaz jednostavnog regresijskog stabla s pravilima dijeljenja za slu¢aj pod a).

Za dijeljenje prediktora u regije najcesce se koristi metoda rekurzivnog
binarnog cijepanja. Metoda kre¢e od vrha stabla (kad sva opazanja pripadaju
jedinstvenoj regiji), te u svakom koraku binarno cijepa prediktorski prostor. Svako
cijepanje stvara dvije nove grane, odnosno regije, a u svakom idu¢em koraku odabire
se jedna od regija koja ¢e biti pocijepana. Metoda je sebi¢na zato Sto u svakom koraku

izgradnje stabla odabire najbolje moguce cijepanje za taj korak. SavrSeno stablo



odluke nemoguée je dobiti jer bi u tom sluc¢aju metoda morala gledati unaprijed, tj.
odabirati cijepanja koja bi dovela do boljeg stabla u nekom buduc¢em korak. Takav
pristup drasti¢no bi usporio proces izgradnje stabla, pa bi algoritam postao neefikasan.

Klasifikacijsko stablo koristi se za predvidanje kvalitativnhog odgovora, a
princip izgradnje slian je regresijskom stablu. Klasifikacijskim stablom ne predvida
se srednja vrijednost odgovora neke regije, nego se kao predvideni odgovor uzima
najucestalija kategorija odredene regije prisutna kod podataka za trening.

Za izgradnju klasifikacijskog stabla takoder se koristi metoda rekurzivnog
binarnog cijepanja. Prilikom odabira najboljeg mjesta za cijepanje, odnosno za
stvaranje novih regija, u obzir se uzima “Cisto¢a” odredene grane. Drugim rijeCima,
§to je vise odgovora u odredenoj grani iste kategorije to je odabrano cijepanje
povoljnije za ukupnu preciznos stabla. Za procjenu kvalitete grananja najceSce se
koriste tri pristupa: klasifikacijski stupanj pogreske (od eng. classification error rate),

Gini indeks i unakrsna entropija.

2.2. Bootstrap metoda

Bootstrap je Siroko primjenjiva i izrazito moc¢na statisticka metoda koja se
koristi u random forests algoritmu kako bi se smanjila varijanca stabala i tako
povecala preciznost predvidanja. Naime, ako se podatci za trening nasumi¢no podijele
u dvije skupine 1 pomocu svake polovice izgradimo bilo regresijska ili klasifikacijska
stabla, predvidani rezultati mogu se jako razlikovati izmedu stabala.

Ideja bootstrapa je da se varijanca medu podacima smanjuje usrednjavanjem.
Kod algoritma random forests to se postize tako da se iz podataka za trening
nasumicno uzimamaju uzorci. Iz dobivenih nasumicnih uzoraka algoritam izgradi
“Sumu” stabala (za svaki uzorak po jedno stablo).

Kod velikog broja stabala ne moze se dobiti zoran prikaz kona¢nog procesa
strojnog ucenja. Konacan proces ucenja nije moguce prikazati samo jednim stablom
zato Sto se stabla medusobno razlikuju. Nemoguce je odrediti koje su grane najvaznije
za proces, tj. koje bi se trebale nalaziti u shemi procesa ucenja. Stoga ¢e u slucaju

regresijskog stabla kona¢n odgovor biti prosjek odgovora “Sume” stabala, a kod
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predvidanja kvalitativnog odgovora (klasifikacijska stabla) kao istinu uzimamo
odgovor vecine stabala. Random forests metoda povecava preciznost odgovora

naustrb interpretativnosti.

2.3. JoS jedna razina nasumicnosti

Pretpostavimo da podaci za trening sadrze jedan snazan prediktor i nekoliko
srednje jakih prediktora. Prilikom gradnje nasumicne “Sume” veéina stabala ce
koristiti snazan prediktor za grananje u vrhu stabla. Posljedica toga je da vecina
stabala u “Sumi” nalikuje jedno na drugo. KaZzemo da su stabla visoko korelirana.
Usrednjavanje visoko koreliranih stabla ne dovodi do znacajnog smanjenja varijance,

te se tako gubi na preciznosti predvidanja.

Random forests algoritam c¢e prilikom gradnje stabla ograniciti izbor
prediktora za svako grananje. Ako je p ukupan broj prediktora u podacima za trening
koji se mogu razmotriti, algoritam ¢e prilikom biranja novog prediktora za grananje
izbor suziti na Vp prediktora. Za svako grananje uzima se novi sludajni uzorak

prediktora na razmatranje.

Random forests uvjetuje odabir iz podskupa prediktora i tako slabijim
prediktorima daje priliku da viSe utjeu na odgovor, smanjuje varijancu izmedu

stabala, ubrzava rad algoritma i poveéava preciznost. (Breiman 2001)

2.4. Primjena

Primjena algoritma random forests zaista je Siroka. Algoritam je vrlo elastiCan
1 primjenjiv na razli¢itim vrstama bioloSkih podataka: fenotipske karakteristike,
genske sekvence, epigenetske karakteristike, proteinske parametre i razna druga

mjerenja.

Jedan od primjera primjene random forests algoritma na kvalitativnim
podacima predstavljen je u radu od Polak, Karli¢ 1 sur. u veljaci 2015. Istrazivanje je

obuhvatilo 173 genoma iz osam razlic¢itih vrsta raka: melanom, plu¢ni adenokarcinom,



rak jetre, kolorektalni rak, glioblastom itd. Genomska distribucija mutacija u svakom
od tih genoma usporedena je s podacima o 424 epigeneticke znacajke za 106 razlicitih

netumorskih tipova stanica izmjerenim od strane konzorcija Epigenome Roadmap.

Naime, usporedujuéi stanice raka i zdrave ishodiSne stanice primjeceno je
kako su epigenetske znac¢jke eukromatina povezane s niskom mutacijskom gusto¢om,
dok su epigeneticke znacajke heterokromatina povezane s visokom mutacijskom
gusto¢om. Na slici 2. vidljivo je kako distribucija epgenetskih znacajka u genomu

ishodi$nih stanica (melanocita) korelira s mutacijskom gusto¢om stanica melanoma.
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Slika 2. Gusto¢a C>T mutacija u stanicama melanoma odgovara kromatinskim karakteristikama
melanocita. Crna linija ozna¢ava mutacijsku gustocu. Plava linija oznacCava indeks pristupaénosti
DNase I melanocitnom kromatinu u okviru od sto tisu¢a parova baza. Vise vrijednosti odgovaraju

manje pristupaénom kromatinu odnosno veéoj gusto¢i mutacija. (preuzeto iz Polak i sur. 2015)

Kako bi povezali razli¢ite kromatinske znacajke s mutacijskom gusto¢om, a
tako i s vrstom ishodiSne stanice koriSten je random forests algoritam. Algoritam je
pomoc¢u Sume od 1000 stabala radio uspjeSna predvidanja prilikom testiranja na sve
mutacije ili samo na predominantnu vrstu mutacije. Pokazano je kako su za preciznost
predvidanja najviSe zasluZzne znacajke kromatina, dok su genska ekspresija i sadrZaj
nukleotida bili preslabi prediktori: preciznost algoritma s genskom ekspresijom kao

prediktorom bila je 78% 1 57% u dva pokusSaja.

Rezultati dobiveni u istrazivanju pokazali su da se samo pomocu obrasca

mutacija moze predvidjeti ishodi$na vrsta stanica za tumor neke osobe. Takav pristup



je s 88% wuspjesnosti povezao testirane vrsta raka sa ishodiSnim stanicama.
Razvijenom metodom tima Polak, Karli¢ i sur. i sekvenciranje genoma tumora s
nepoznatim ishodistem, moguce je vrlo precizno identificirati ili okarakterizirati

ishodisnu vrstu stanice. (Polak i sur. 2015)

Drugaciji primjer implementacije random forests algoritma mozZemo pronaci u
radu iz 2009. godine tima znanstvenika Siki¢, Tomi¢ i Vlahovi¢ek. Oni su pomoéu
random forests algoritma doprinijeli su rjeSavanju jedanog od velikih izazova
molekularne biologije, biokemije, sistemske biologije i razvoja lijekova: predvidanje
mjesta protein-protein interakcije. U radu su predstavljene dvije metode za
predvidanje interakcija od kojih se jedna temelji samo na informacijama proteinske
sekvence, a druga na kombinaciji proteinske sekvence i Kkarakteristika

trodimenzionalne strukture.

Za trening 1 testiranje metoda koriSteni su podaci 1134 proteinska lanaca i 333
kompleksa. 1z tog skupa podataka svi aminokiselinski parovi koji su se nalazili unutar
6 A oznaceni su kao interagiraju¢i, dok se za preostale smatralo da ne postoji
interakcija. Prediktori za predvidanje interagiraju¢ih aminokiselina konstruirani su u
obliku prozora od devet aminokiselina u nizu. Razred u koji je svrstavan pojedini
prozor odreden je s obzirom na broj interagirajuih aminokiselina unutar prozora.

Tako organizirani podaci analizirani su random forests algoritmom.

Prilikom razvoja druge metode, medu prediktore uvrSteni su i podaci o
trodimenzionalnoj strukturi proteina. Medu svim dostupnim informacijama o
trodimenzionalnoj strukturi odabrana su samo ona svojstva koja najbolje predvidaju
iteragiraju¢a mjesta. Najjaci medu prediktorima bila je naravno primarna struktura
proteina, a iza nje su slijedili: nepolarna i relativno nepolarna pristupacnost povrsSine
(od eng. non-polar accessible surface area), indeks maksimalne dubine (od eng.
maximum depth index), prosjecan indeks dubine (od eng. average depth index), te

indeks minimalnog izboc¢enja (od eng. minimum protrusion index).

Autori su svoju metodu testirali u predvidanju interakcije Ras vezujuce



domene (RBD, od eng. Ras Binding Domain) C-Rafl proteina i Ras proteina. (slika 3.)
lako su poznate trodimenzionalne strukture Ras i C-Rafl proteina, struktura
kompleksa nije eksperimentalno utvrdena. No, rezultati su pokazali kako se veéina
predvidenih aminokiselina u interakciji podudara s dosadasnjim eksperimentalinm

rezultatima.
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Slika 3. Model Raf(plavo)-Ras(zuto) kompleksa s predvidenim interagirajuéim aminokiselinama.

(preuzeto iz Sikié i sur. 2009)

Razvijena metoda temeljena samo na proteinskoj sekvenci ima preciznost od
84% 1 uspjesno predvida 26% svih mjesta interakcije (F-mjera je 40%). U kombinaciji
sa strukturnom informacijom proteina, preciznost predvidanja je 76% 1 obuhvaca 38%

svih mjesta proteinske interakcije (F-mjera je 51%).

Razni radovi drugih autora koristili su razli¢ita trodimezionalna svojstva i
algoritme strojnog ucenja kako bi razvili pouzdanu metodu za predvidanje
protein-protein interakcija. Neki od koristenih klasifikacijkih algoritma su: funkcije
bodovanja, metoda potpornih vektora (SVM, od eng. support vector machines) i

neuralne mreze. Dio tih radova imao je slicnu ili malo ve¢u pouzdanost i preciznost

10



od predstavljene metode. Medutim, primarni cilj rada Siki¢a, Tomica i Vlahoviéeka
bio je poboljsati predvidanje mjesta interakcija u proteinskim kompleksima temeljeno

samo na proteinskim sekvencama. (Siki¢ 2009.)

3. Metoda potpornih vektora

3.1. Razdvajanja podataka hiperravninom

Metoda potpornih vektora (SVM, od eng. support vector machines) smatra se
jednim od najboljih kreativnih pristup za klasifikaciju podataka. Razvijen je u
podrucju racunalnih znanosti tijekom 1990tih godina na ideji jednostavnog pristupa:

klasifikator maksimalnom marginom (MMC od eng. Maximal Margin Classifier).

MMC je nacin odvajanja dvije klasifikacijske skupine pomocu optimalne (ili
maksimalne) razdvajajuce hiperravnine (od eng. optimal separating hyperplane). U
p-dimenzionalnom prostoru hiperravnina (od eng. hyperplane) je naziv za podprostor
s dimenzijom p-1. Na primjer, u dvodimenzionalnom prostoru hiperravnina c¢e

predstavljati jednodimenzionalan podprostor - pravac.

Hiperravninu u prostoru s p dimenzija matematicki definiramo kao:

Lo+ BX + L Xy++ B, X, =0
[2]
za parametre fo, f1, fo, ... 1 fp.

Ukoliko neka opservacija X sa svim svojim pripadaju¢im svojstvima Xy,...,X, U
p-dimenzionalnom prostoru zadovoljava jednadzbu [2] tada ona lezi na hiperravnini.
U suprotnom, rjesenje jednadzbe za neku opservaciju X moze biti veée ili manje od 0,
te s obzirom na rjeSenje, tocka je svrstana u jedan od dva razreda koji su nastali
dijeljenjem hiperravninom. Budué¢i da se u ovom slucaju hiperravnina koristi za

klasifikaciju podataka, ¢esto se naziva klasifikatorom.

Marginom se naziva prostor izmedu hiperravnini najblizih tocaka i same
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hiperravnine. Jasno je da postoji beskonacno mnogo hiperravnina kojima moZemo
razdvojiti podatke, a svaka od tih hiperravnina ima razliitu Sirinu margine. Prilikom
trazenja optimalne razdavjajuce hiperravnine odabire se ona koja ja najudaljenija i

nalazi se izmedu dva razreda podataka - ima maksimalnu marginu.

Prema opservacijama X u p-dimenzionalnom prostoru opéenito se odnosi kao
prema vektorima. Potporni vektori (od eng. support vectors) su opservacije koje
diktiraju polozaj optimalne razdvajajuce hiperravnine. Oni predstavljaju opservacije
koje leze na rubovima margine i jednako su udaljene od razdvajajuée hiperravnine.
(slika 4.) Promijeni li se poloZzaj nekog od vektora podrske promijenit ¢e se i polozaj
optimalne razdvajaju¢e hiperravnine. No, ako se promjeni polozaj bilo koje druge

tocke, to neée utjecati na razdvajajucu hiperravninu.
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Slika 4. Dva razreda opservacija razdvojeni optimalnom razdvajaju¢om hiperravninom. Uzduz

hiperravnine oznaceno je podru¢je margine, a na rubu hiperravnine nalaze se potporni vektori.

Stvarni bioloSki podaci grafic¢ki prikazani Cesto izgledaju neuredno i razredi
medu podacima nisu jasno definirani. U tom slu¢aju gornjom metodom nemoguce je
pronaci optimalnu razdvajajucu hiperravninu jer bi se neki od podataka mogao naci

unutar prostora margina ili ¢ak na pogres$noj strani hiperravnine.
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Problem klasifikacije takvih podataka rijeSen je propusnom hiperravninom.
Drugim rije¢ima, algoritam ¢e to¢no razdvojiti maksimalan broj podataka u skupine, a

samo nekim to¢kama dopusta ne postivanje pravila razdvajanja.

Prilikom traZenja optimalne razdvajajuce hiperravnine definira se vrijednost C
koja ¢e omoguciti pracenje takvih pogreSaka. U konac¢nici odabrana hiperravnina ne
smije imati viSe od C pogreSaka na podacima za trening. Vrijednost parametra C
ruéno se odreduje i tako regulira osjetljivost algoritma, a posredno regulira i Sirinu
margine, te sam polozaj hiperravnine. Na primjer, ako je C vrijednost velika algoritam
¢e dopustati puno pogreSaka te ¢e moci povecati prostor margine, a ako je C mali

morat Ce traziti uske margine koje ¢e podatci rijetko prelaziti.

Pored opservacija koje leze na margini, veliki utjecaj na polozaj optimalne
hiperravnine imaju i podaci koji ne postuju pravila razdvajanja (pogreske), te se oni
zajedno nazivaju potpornim vektorima. Ova metoda klasifikacije otporna je na
ponasanje opservacija koje se nalaze daleko od hiperravnine jer je ona pod utjecajem

malog podskupa podataka za trening.

3.2. Klasifikacija kernelima

Metoda za klasifikaciju propusnom hiperravninom je jednostavan i intuitivan
pristup za razvrstavanje podataka u podgrupe ako je granica medu podgrupama
linearna. No, samo trazenje optimalne razdvajajue hiperravnine je nesto
kompleksnije. Budu¢i da opservacije promatramo kao vektore, prilikom trazenja
optimalne razdvajajuce hiperravnine sama procjena parametara, a time i oblika
jednadzbe, te klasifikacija svake nove opservacije koja se unosi u algoritam, svodi se
na racunanje unutarnjeg produkta vektora podrske. Funkcija optimalne radvajajuce

hiperavnine, tj. klasifikatora piSe se kao:
F0)= A5+ 2 a(xx).
ieS

[3]

gdje su fo i a; parametri funkcije, S je skup svih vektora podrske, a < X,X;> je unutarnji
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produkt x i vektora podrske X;.

U slucajevima razdvajanja podataka s nelinearnim granicama koristi se pristup
kernela. Osnovna ideja je da se svi unutarnji produkti koji se pojavljuju prilikom
racunanja zamjene s funkcijom K koja se naziva kernel. Funkcija K je generalizacija
unutarnjeg produkta koja ¢e, kao i unutarnji produkt, racunati sli¢nost dvije

opservacije.

Postoji mnogo vrsta kernela od kojih su najpopularniji: linearni kernel (koji se

koristi za ratunanje razdvajajuce hiperravnine), polinomalni kernel i radijalni kernel.

Radi jasnije predodzbe ideje kernela, razmatraju se podaci sa slike 5. Podaci
ne mogu biti razdvojeni pravcem. Medutim, svakom podatku moze se izracunati
udaljenost od ishodiSta i razdvojiti ith optimalnom razdvajaju¢om hiperravinom na
temelju te udaljenosti. No, u algoritmu SVM nije potrebno transformirati podatke i
racunati sve udaljenosti, jer su svi podaci u funkciji razdvajajuée hiperravnine
predstavljeni unutarnjim produktom. Ako predstavimo unutarnji produkt podataka na

drugaciji na¢in, moZemo uspjesno razdvojiti kompleksne skupove podataka. (Herbich

i sur. 2012)
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Slika 5. Skup podataka koje nije moguce razdvojiti optimalnom razdvajaju¢om hiperravninom.
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Velika prednost SVM je moguénost rada s velikom koli¢inom podataka.
Takoder, metoda je otporna na ekstremne vrijednosti podataka dok god postuju pravila
razdiobe. lako je u ovom pregledu predstavljena razdioba opservacija u dvije skupine,
SVM se moze koristiti 1 za klasifikaciju u viSe razreda. Predvidanje u vise razreda
istovremeno je zahtjevniji postupak jer klasifikacijski algoritam mora nauditi

razlikovati i konstruirati veéi broj granica i pravila za razdiobu.

3.3. Primjena u klasifikaciji tumora

SVM algoritam moZe se primijeniti za rjeSavanje razli¢itih problema u
molekularnoj biologiji, biokemiji i medicini. Neki od primjera su: selekcija gena
odgovornih za pojedine bolesti; predvidanje ishoda lijecenja; identifikacija 1
klasifikacija gena detektiranih RNA-microarrayem ili predvidanje strukture i funkcije

proteina. (Naul 2009, Mukherjee 2003)

Za uspjesnu klasifikaciju tumora potrebne su nam informacije o ekspresiji
gena u tumorskim stanicama koje na jednostavan na¢in mozemo prikupiti zahvaljujuéi

microarray tehnologiji.

Jedan od prvih uspje$nih pokuSaja klasifikacije raka SVM predstavljen je u
radu Goluba, Slonima et.al. 1999. Njihov algoritam treniran je na 38 uzoraka
analiziranih DNA microarrayom od kojih je 11 pripadalo akutnoj mijeloidnoj
leukemiji, a 27 akutnoj limfati¢noj leukemiji. Pouzdanost treniranog klasifikatora
mjerena je na 35 testnih uzoraka. SVM algoritam s linearnim kernelom uspjesno je

razlucio 34 od 35 uzoraka. (Golub 1 sur. 1999.)

U gornjem primjeru, koriStenje polinomalnih i1 radijalnih kernela nije
poboljsalo pouzdanost klasifikatora. Medutim, kada su uklonjeni geni vazni za
klasifikaciju, koriStenje polinomalnog kernela popravilo je uc¢inak algoritma. Vidljivo
je kako prilikom klasifikacije tumora informacije o odredenim tipovima gena imaju

jako vaznu ulogu. (Mukherjee 2003)
Klasifikacija tkivnih tumora, za razliku od leukemija, pokazao se tezim
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izazovom. Problemi se javljaju zbog ograni¢enja u koli€ini, identifikaciji, pripremi i
homogenosti uzoraka. Tkivni tumori su heterogeni po sastavu, pa ekspresijski profili

¢esto sadrze udio zdravih stanica.

Unato¢ problemima, tijekom godina razvijena je uspjeSna metoda za opcu
(viSerazrednu) klasifikaciju tumora pomoc¢u SVM samo na temelju informacija o
genskoj ekspresiji. Algoritam je treniran na 198 DNA-microarray uzoraka iz 14
najucestalijih tipova tumora. Ukupna preciznost klasifikacije je 78%, a koriStenjem

veceg broja uzoraka algoritam moze postic¢i 1 do 90% preciznosti. (Rifkin 2003)

Jednostavnost, pristupacnost, brzina i preciznost odradivanja tipa tumora
neupitno je vazna za uspjesno lijeCenje ove teske bolesti. Zasigurno ¢e sve veci broj
sekvenciranih tumorskih genoma i sve veca koli¢ina informacija o ekspresiji gena

uvelike pridonijeti uspjesnijoj klasifikaciji tumora.

4. Algoritam K-srednjih vrijednosti

4.1. Metoda grupiranja

Metode grupiranja pripadaju skupini algoritama za strojno uc¢enje bez nadzora.
Njima ne nastojimo predvidati, ve¢ otkriti strukturu 1 zanimljiva opazanja odredenog
skupa podataka. Razvijene su mnoge tehnike za grupiranje podataka s obzirom na
slicnosti 1 zajedni¢ka svojstva. Prilikom izdvajanja podgrupa nastoji se postic¢i
homogenost, odnosno da je unutar svake podgrupe Sto manja varijanca medu

podacima, dok se izdvojene podgrupe medusoobno $to vise razlikuju.

Osim u biologiji, metode grupiranja koriste se u mnogim drugim podruc¢jima
kao Sto su ekonomija, zdrastvo, marketing, raCunalni programi itd. Medu mnogim
metodama za grupiranje koje su razvijene unutar tih podrucjima, postoje dvije koje se
isticu kao najpoznatije i najsire koristene: algoritam K-srednjih vrijednosti (od eng.

K-means clustering) i hijerarhijsko grupiranje (od eng. hierarchical clustering).
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Hijerarhijsko grupiranje koristi se za pronalaZzenje svih moguc¢ih smislenih
podgrupa medu podacima. Rezultat hijerarhijskog grupiranja je dendogram koji

prikazuje opservacije i moguce podgrupe tih podataka.

U biologiji se ¢esce koristi algoritam K-srednjih vrijednosti, koji za razliku od
hijerarhijskog grupiranja nastoji podijeliti podatke u unaprijed odredene K podgrupe.
Sve 1, ..., n opservacije u naSem skupu podataka, kao i podgrupe: Gi, Gy, ..., Gk U

koje su opservacije podijeljene slijede dva pravila:

1. GiUuGyU ..U Gk = {1, ..., n}. Svaka opservacija pripada najmanje

jednoj od K podgrupa.

2. GyNGy ={l}zasvekk’'e{l,..K}ik#k’ Podgrupe se ne preklapaju.

Svaka opservacija pripada samo jednoj podgrupi.

4.2. Algoritam

Cilj algoritma K-srednjih vrijednosti je razvrstati podatke u K podgrupa, tako
da je unutar svake podgrupe minimalna razlika medu opservacijama. Razlika medu
opservacijama unutar neke podgrupe mjeri se pomocu kvadrirane Euklidove
udaljenosti. Kvadriranu Euklidovu udaljenost nastojimo minimizirati za sve K

podgrupe (slika 6.)

K 1 P
min Z— Z Z(x..—x... 3
G, G |G, | y .

- . i
k=1 i.i'eGy j=1

Algoritam ¢e nastojati pronaéi najmanju Za opservaciju i ra¢una se kvadratna Eukli-

mogucu vrijednost zbroja Euklidovih dova udaljenost od svake opservacije i".

udaljenosti svih K podgrupa. Udaljenosti se zbrajaju za sve p kategorije

jednog opazanja.

Slika 6. Formula kojom je voden algoritam K-srednjih vrijednosti i objasnjenje formule.

TraZenje minimalne kvadrirane Euklidove udaljenosti u nekom skupu od n
podataka nije trivijalan problem, buduéi da postoji K" nadina na koji mozemo

podijeliti n podataka u K podgrupa. Taj broj je iznimno velik, te je gotovo nemoguce
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ispitati sve kombinacije za velike K i n. Kako bi bio §to brzi i efikasniji, algoritam
K-srednjih vrijednosti trazit ¢e lokalni optimum. Takav pristup pokazao se

zadovoljavajucim rjesenjem.
Algoritam djeluje u dva koraka:
1. Svaka opservacija se nasumicno svrstava u jednu od K podgrupa.

2. Korak 2. se ponavlja sve dok se ne prestanu mjenjati vrijednosti

centroida:

I. Za svaku od podgrupa rauna se geometricki centar za sve

vrijednosti observacija (centroid).

ii. Svaka opservacija svrstava se u podgrupu C¢iji je centroid
najblizi vrijednosti te opservacije. Blizina centroida 1

opservacije racuna se pomocu kvadratne Euklidove udaljenosti.

Rezultat algoritma velikim dijelom ovisit ¢e o nasumi¢nom pocetnom
razvrstavanju opservacija. Kako bi se smanjio utjecaj pocetnog razvrstavanja i dobio
Sto precizniji rezultat, proces raCunanja lokalnog optimuma ponavlja se vise puta. Od

svih dobivenih rezultata odabire se najbolji.

4.3. Primjena u filogenetskoj analizi

Filogeneticka analiza, a posebno rekonstrukcija filogenetskog stabla pod
utjecajem su dvije vrste pogreSaka: stohastickih 1 sistematskih. Dok su stohasticke
pogreske neizbjezne jer se javljaju zbog rekonstrukcije iz konacnog skupa podataka,
sistemske pogreSke nastaju zbog primjene neadekvatnog modela molekularne
evolucije, te ih je moguce izbje¢i. Kako bi se umanjio utjecaj sistemskih pogreSaka
vazno je unaprijediti pristup odabiru modela molekularne evolucije. Nedavno
objavljen rad (Frandsen i sur. 2015) predstavio je novi algoritam nazvan iterativni
algoritam k-srednjih vrijednosti (od eng. iterative k-means algorithm) Kkoji

automatizira 1 poboljSava najéeSée koriStenu metodu za odabir modela -
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particioniranje (od eng. partitioning).

Metoda particioniranja odnosi se na cijepanje sravnatih sekvenci u nekoliko
kra¢ih blokova sekvenci. Svakom bloku pridruzuje se odgovarajuci evolucijski model,
te se s tako obradenim sekvencama krece u daljnju filogenetsku analizu i
rekonstrukciju filogenetskog stabla. lako postoje elegantnija rjeSenja kao §to su
mixture models, prednost particioniranja nad ostalim metodama je primjenjivost

prilikom rada s velikim skupom podataka.

Glavni problem particioniranja je odabir sheme za particioniranje, tj. na koliko
blokova i kako treba podijeliti sravnate sekvence. Ispitivanje svih mogu¢ih naéina
particioniranja sravnatih sekvenci nemoguce je izvesti zbog velikog broja mogucih
shema. Drugi matematicki pristupi nisu primjenjivi na velike skupove podataka ili
zahtjevaju od korisnika da unaprijed odrede broj blokova. Tradicionalni nacin
particioniranja podrazumijeva “ru¢nu” podjelu sravnatih sekvenci prema nekim
strukturalnim svojstvima kao $to su granice gena, pozicija kodona, struktura rRNA i sl.
Ogranicenje tradicionalnog particioniranja dolazi do izrazaja prilikom analize
molekularnih markera koji nisu protein-kodiraju¢e regije genoma. Novo razvijen
algoritam sam ¢e odabrati optimalan broj blokova na koji treba podijeliti sravnate
sekvence i jednako je primjenjiv na velike filogenetske skupove podataka i male

skupove namjenjene barkodiranju.

Algoritam je temeljen na algoritmu K-srednjih vrijednosti i sastoji se od

nekoliko koraka:

1. Procjenjivanje pocetne topologije filogenetskog stabla iz sravnatih

sekvenci

2. Odabir najboljeg supstitucijskog modela za pocetni blok sravnatih

sekvenci.

3. Izratun ocjene za trenutnu shemu particioniranja na temelju

podudarnosti s danasnjim evolucijskim modelom i teorijom.
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4. Testiranje svakog bloka u trenutnoj shemi za daljnju podjelu. Svaki blok
u trenutnoj shemi podijeli se u dva manja bloka pomocu algoritma
K-srednjih vrijednosti. Za svaki od dva nova bloka odabire se najbolji
supstitucijski model. Ocjenjuje se nova shema particioniranja. Ako je

dobivena ocjena bolja od prethodne, blok se oznacuje za podjelu.

5. Ukoliko nema blokova ozna¢enih za podjelu, algoritam se prekida. U
suprotnom, svaki oznaceni blok se podijeli na predvidena dva manja

bloka i algoritam nastavlja od koraka 3.

Ucinak algoritma testiran je na deset razli¢itih skupova podataka zajedno s nekoliko
drugih poznatih pristupa za particioniranje. Iterativni algoritam k-srednjih vrijednosti

pokazao je superiornost u svih deset slucajeva. (Frandsen i sur. 2015)

5. Zakljucak

Predstavljene metode u ovom radu, kao i navedeni primjeri, predstavljaju
samo mali dio velikog podrucja strojnog ucenja. To podrucje neprestano napreduje.
Razvijaju se novi 1 kreativni algoritmi ili se poboljSavaju stari. Velika moguénost
izbora algoritama strojnog ucenja pogoduje raznolikim problemima s kojima se
susre¢u bioinformaticari i ostali molekularni biolozi. Na primjer, za analizu velike
koli¢ine genomskih podataka potreban je algoritam koji ih moZe brzo i1 efikasno

procesirati, dok je za analizu metagenoma pogodan algoritam bez nadzora.

Iako se neke od navedenih metoda ¢ine kompleksnima, znanstvenicima su
dostupni brojni alati koji sadrZe razne pakete s implementiranim algoritmima strojnog
ucenja. Neki od primjera takvih alata je platforma RapidMiner ili programski jezici: R,

MATLAB ili Python (s poznatim distribucijama SciPy i NumPy).

Odabir iz spektra dostupnih metoda najve¢im dijelom ovisi o vrsti problema s

kojim se znanstvenik suocava. Hoce li koriSten algoritam biti s nadzorom ili bez
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nadzora, regresijski ili klasifikacijski ovisi o skupu podataka koji je potrebno
analizirati. Random forests jedna je od najpopularnijih metoda strojnog ucenja - brza
je 1 jednostavna. No, ako se skup podataka od interesa sastoji od velikog broja
znacajki (svojstava), pogodnije je koristiti SVM iako je sporiji 1 racunski zahtjevniji.
SVM je mo¢no orude, ali suoceni sa zahtjevnim problemom vjerojatno ¢emo
posegnuti za danas najmoc¢nijim algoritmom strojnog ucenja - Neuronskom mrezom

(od eng. Neural network).

Koristenje kompleksnih algoritama nije uvijek isplativo. Neuronska mreza je
teSko primjenjiva i zahtjevaja veliku koli¢inu podataka kako bi bila uspjesna i
pouzdana. Ponekad i jednostavniji algoritmi mogu dominirati. Dobar primjer su
algoritmi K-srednjih vrijednosti i njegov blizi rodak K-medoida koji imaju veéu

fleksibilnost $to se tice veli¢ine skupa podataka.

lako je odabir metode najbitniji korak u rjeSavanju bioloSkih problema 1
pitanja, ne smiju se izostaviti koraci koji prethode tome. Predprocesiranje skupa
podataka i odabir relevantnih svojstava od velike su vaznosti za uspjesno koriStenje
odabrane metode. Ti koraci ovise o ljudskoj pogreski, ali i to je moguce zaobici
koriStenjem Deep Learning seta algoritama koji se pokazao iznimno uspjeSan

prilikom procesiranja apstraktnih, neurednih i kompleksnih setova podataka.

Dobra racunala i procesori vazna Su komponenta za brzo i efikasno
manipuliranje 1 procesiranje velikih koli¢ina podataka koji nisu rijedak slucaj u
molekularnoj biologiji. Medutim, ponekad je isplativije uloziti sredstva u kupnju jakih
grafickih kartica. Graficke kartice mogu izvrSavati viSe matematickih operacija
istovremeno, $to omogucava upotrebu paralelizma, odnosno obrade vece koliCine
podataka istovremeno. Paralelizam ¢e drasticno povecati efikasnost i procesivnost
algoritama kao §to su K-najbliZi susjed, random forests ili neuronske mreze. Medutim,
iterativni algoritmi koji svoj rad temelje na nekoliko uzastopnih koraka tu nece

profitirati.
Kako bi odredeni bioloski problem bio uspjesno savladan vazno je suradivati
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sa znanstvenicima i profesijama drugih podrucja. Programeri bolje poznaju dostupne
alate 1 metode, te ¢e brze i1 uspjeSnije prilagoditi algoritam odredenoj namjeni, na
primjer paralelizaciji. Matemati¢ari i racunalni znanstvenici imaju drugaciju
percepciju bioloskih problema od biologa, a njihovim zajedni¢kim djelovanjem lakse

¢e se pronaci optimalno rjesenje.
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7. Sazetak

Strojno ucenje je podrucje racunalnih znanosti koje kroz razvoj algoritama
omogucava racunalima da nauce, modeliraju i razumiju kompleksne skupove
podataka. Razni algoritmi strojnog ucenja “uce se” izvrSavati odredeni zadatak na
podacima za trening, a nauceno se primjenjuje na novo unesenim podacima. Strojevi
programirani algoritmom postaju sve bolji u obavljanju odredenih zadataka §to imaju

viSe iskustva.

Postoje dvije temeljne podjele algoritama za strojno ucenje. Algoritmi s
nadzorom pokuSat ¢e povezati dva tipa podataka: prediktore i odgovor, odnosno
predvidjeti odgovor za novo unesene prediktore. Algoritmi bez nadzora kao konacan
cilj nastoji opisati i grupirati unesene podatake. Druga podjela algoritama je na
regresijske i klasifikacijske. Algoritmi kojima se razmatraju kvantitativne varijable
nazivaju se regresijski algoritmi, a oni koji proucavaju kvalitativne varijable nazivaju

se klasifikacijski.

U radu su opisane tri metode strojnog ucenja, te su za svaku metodu
predstavljeni neki primjeri primjene u molekularnoj biologiji. Random forests prva je
od predstavljenih metoda s nadzorom koja se temelji na izgradnji Sume stabala odluke.
Konacan predvideni odgovor dobiva se usrednjavanjem odgovora svih stabala.
Metoda potpornih vektora za svoj rad koristi kernele, a cilj joj je prona¢i optimalnu
razdvajajucu hiperravninu 1 tako Sto toc¢nije podijeliti opservacije na dvije ili vise
podgrupa. Poslijednji je algoritam K-srednjih vrijednosti koji ¢a unesene podatke
pokusati podijeliti u unaprijed odredeni broj podgrupa na temelju medusobne

sli¢nosti.

U zakljucku nastojim opisati Siru sliku podrucja strojnog ucenja, pruziti neke
dodatne zanimljive informacije, ideje 1 metode, te korisne savjete. Takoder, isticem

vaznost pojedinih koraka koji prethode samoj primjeni odabrane metode.
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8. Summary

Machine learning is a field of computer science which enables computers to
learn how to manipulate and understand complex datasets through algorithm
development. Various types of machine learning algorithms are trained on training
datasets to apply specific tasks on new input data. Programmed machines gain

experience with time which makes them more reliable and successful.

There are two major classifications of machine learning algorithms.
Supervised algorithms are trying to relate two types of data: predictors and response.
They will estimate the response based on input predictor. On the other hand,

unsupervised algorithms are used to group and describe the given dataset.

Second classification is considering regression and classification algorithms.
Algorithms that are used for computations with quantitative variables are called
regression algorithms, and those manipulating qualitative variables are classification

algorithms.

In this bachelor’s thesis three machine learning methods are described. For
each method examples are given with the application in molecular biology. Random
forests is the first supervised method presented. It is based on constructing a forest of
decision trees. Final response is estimated by averaging the response of all the trees.
Support vector machine is using kernel functions to find the maximum margin
hyperplane in order to divide the given dataset into two distinct groups. Last, K-means
clustering algorithm will tend to divide the given dataset into predefined K number of

groups based on similarity of the data.

In the conclusion an overview of the machine learning field is given along
with the additional information, ideas, methods and advices. Moreover, the
importance of the steps that precede the algorithm implementation are highlighted and

explained.
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