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PoGLAVLIE 1

Uvod

Utjecaj molekularne strukture na aktivnost pojedinih bioloskih sustava danas
jos nije poznata, te stoga predstavlja podrucje velikog interesa za znanstvenike
iz raznih podruéja: biologije, kemije, medicine, racunarstva (bioinformatika,
kemoinformatika)... Kada bi se otkrila toéna povezanost izmedu utjecaja
spojeva i njihovih kemijskih struktura, imali bismo priliku stvoriti lijekove
za velik broj bolesti te poboljSati kvalitetu zivljenja opcéenito. Formalni
razvoj ovih veza predstavlja i osnovu razvoja prediktivnih modela (7). Ako
uzmemo niz kemijskih spojeva i pokuSamo im pronaéi kvantitativnu vezu
izmedu strukture opisane strukturnim parametrima i biologkih efekata koje
uzrokuju, u moguénosti smo izgraditi model kvantitativne povezanosti struk-
ture i aktivnosti, za Sto se rabi engleska kratica - QSAR (eng. Quantitative
Structure-Activity Relationship).

Vrlo vazan razlog za razvoj i primjenu ovakvih modela moguénost je dobi-
vanja saznanja o vrijednosti/iznosu bioloski/farmakoloski vaznih svojstava
molekule, a da fizicki tu molekulu ne moramo imati (tj. da je ne moramo
sintetizirati). Ova se istrazivanja znacajno financiraju iz drzavnih i eu-
ropskih fondova (2), a njihovo nastavljanje i unapredenje podupiru i razni
ekoloski pokreti i pokreti za zastitu zivotinja. Naime, povecanjem ucinkovi-
tosti metoda in silico u procjeni i predvidanju svojstava molekula, smanjuje
se potreba za pokusima na zivotinjama u farmaceutskim istrazivanjima, a
mogu se dodatno predvidjeti nezeljeni i toksi¢ni utjecaji molekula na okolis.
Iznesena je optimisti¢na procjena vezana uz mogucéu korist od razvoja, un-
apredenja i primjene QSAR metoda - o¢ekuje se kako bi znacajnija upotreba
tehnologija in silico mogla smanjiti troskove istrazivanja lijekova ¢ak do 50%
(16). Metode za predvidanje toksi¢nosti i kancerogenosti primjenjuju se i u



analizi molekula u farmaceutskoj industriji, ali i u industriji herbicida i pes-
ticida, kao i u medunarodnim regulatornim agencijama, agencijama vlada
zemalja ili Europske unije. U posljednjih 20 godina redovito se izvode pro-
jekti u kojima se izraduju pravila koja se moraju slijediti u razvoju i provjeri
kvalitete modela QSAR/QSPR (eng. Quantitative Structure-Property Rela-
tionship), kako bi se standardizirala njihova uporaba i definirala pouzdanost
za krajnjeg korisnika (1), (3).

Najveéi broj QSAR istrazivanja proveden je linearnim statistickim meto-
dama (7), kao §to je linearna regresija. Linearni su pristupi u ovom slucaju
vrlo prikladni za upotrebu, jer je teorija izbora i dobivanja veine vaznih
atributa znatno razvijena za njihovu primjenu.

Najznacajniji utjecaj na kvalitetu rezultata QSAR modela temeljenog na re-
gresiji imaju sami ulazni podatci. Zbog toga je potrebno konstruirati kvalite-
tan, robustan model koji ¢e biti otporan na razne smetnje. Robusne metode
su pogotovo bitne za QSAR analizu jer su manje osjetljive na povremene ek-
stremne devijacije (eng. outliers) u podatcima koje mogu nastati zbog lose
kalibracije mjernih uredaja, same tezine i nepouzdanosti mjerenja aktivnosti
i farmakoloski vaznih svojstava molekula u (ili na) bioloskim uzorcima kao
i nepreciznih proracuna kojima se kvantificiraju i raCunaju strukturna svo-
jstva (molekularni deskriptori) na temelju kemijske strukture molekula.

L; multivarijatna regresija je estimacija najvece vjerojatnosti (eng. Mawi-
mum Likelihood Estimate, MLE) pravca koji linearizira podatke s Laplaceovom
distribucijom. U slu¢aju da distribucija podataka uistinu viSe naginje prema
Laplaceovoj nego Gaussovoj (za koju je MLE Lg linearna regresija, tj. mini-
mizacija zbroja kvardratnih odstupanja) prikladnija je primjena L regresije

u odnosu na Lo zbog manjeg utjecaja ekstremnih devijacija, Sto je jedno od
svojstava Laplaceove razdiobe.

Dva klju¢éna dijela rada upravo su:

1. Ispitivanju distribucije ulaznih podataka,

2. Usporedbi dobivenih rezultata s drugim metodama.

Pretrazujuéi dostupne literature i znanstvene radove nismo naiSli na pos-
tojeca rjeSenja QSAR analize primjenom L regresije, te stoga ovim radom
predlazemo novu robusnu metodu QSAR modeliranja.

U poglavlju L1 multivarijatna regresija opisani su, poboljSani i proSireni
algoritmi Ly regresije te dana usporedba s Lo regresijom. Poglavlje QSAR
modeliranje daje pregled osnovnih pojmova i metoda, s naglaskom na robusne
metode, dok se u poglavlju Ly multivarijatna regresija kao metoda za QSAR
analizu opisuje struktura ulaznih podataka te nac¢ini njihove analize. Zadnja
cjelina rada, Rezultati sadrzi analizu ulaznih podataka, provjeru hipoteze o



distribuciji ulaznih podataka, podatke o pogreskama i usporedbu s drugim
metodama, te unakrsnu validaciju rezultata. Skup molekula na kojima je
provedeno modeliranje sastoji se od 256 triazinskih molekula s molekularnim
deskriptorima kojima je izmjeren inhibicijski u¢inak na stanice leukemijskih
tumora. Taj je skup posluzio za uvodenje nelinearnih metoda (neuronskih
mreza) u QSAR modeliranju, a skup je rabljen i znatno ranije od Corwina
Hanscha, utemeljitelja modernih QSAR analiza (12).
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L1 multivarijatna regresija

U ovom poglavlju dat ¢emo kratki uvod u L; linearnu regresiji te povijesni
pregled razvoja u kojem je presudnu ulogu igrao upravo hrvatski znanstvenik
Ruder Bosgkovic.

Od mnogo algoritama koji rjeSavaju Lp regresiju, izlozit ¢emo jedan od
novijih, Li-Arce algoritam, koji rjeSava dvodimenzionalan slucaj. Algori-
tam ¢emo ubrzati te prikazati usporedbu brzina s osnovnim algoritmom.

Progirit éemo Li-Arce algoritam na visedimenzionalni slucaj. Taj algoritam
nije optimalan, no predlozit ¢emo njegovo poboljsanje koriStenjem random
restart metode.

Bitno je odmah na poéetku napomenuti kako smo radili s linearnim ulaznim
podatcima, te stoga u radu opisujemo metode linearne multivarijatne (ili
vigestruke) regresije. Naravno, prezentiramo li sustavu nelinearne kombi-
nacije ulaza, poop¢ili smo metode te ne govorimo viSe samo o linearnoj
regresiji. Iz tog razloga u radu se mogu nacéi izrazi kao sto su "linearna re-
gresija”, "multivarijatna regresija” ili ¢ak samo "regresija”’, a pri tome se svi
odnose na upravo opisano.

2.1 Utjecaj Rudera Boskovic¢a

Prva definicija nekog L; kriterija potjece jos iz 18. stoljeéa, oko pola stol-
jeca prije nego su Gauss i Legendre razvili metodu za rjeSenje problema Lo
linearne regresije. Tada je Ruder Boskovi¢ definirao kriterij za odabir linije
koja najmanje odstupa od skupa toc¢aka u ravnini. Kratki pregled razvoja
Ly regresije moze se naéi u (23).
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Boskovi¢ definira L; kriterij na sljedeéi nac¢in: Ako je (Z,y) centroid nave-
denih tocaka, potrebno je odabirati parametar ¢ koji minimizira kriterijsku
funkciju

D o1y — 5 — el — ) (2.1)
=1

U tom slucaju parametar ¢ definira liniju koja prolazi kroz centroid tocaka
i koja minimizira Ly kriterij. Primje¢ujemo da je gornji kriterij jako slican
opc¢enitom kriteriju za L; regresiju 2.3 definiranom u poglavlju 2.2.
Nekoliko godina nakon toga Boskovi¢ je predlozio i jednostavan geometrijski
algoritam za nalazenje parametra c. Taj algoritam bio je polazisna tocka
Laplaceu koji je 1789. razradio njegovu algebarsku varijantu. Sljedeéi po-
mak stigao je s Edgeworthom koji je predlozio opéenitu numericku metodu
za rjeSavanje L1 problema koja se temeljila na nalazenju tezinskog medijana
u svakoj iteraciji.

2.2 Ideja L; linearne regresije

Jednostavni L; linearni regresijski problem definiran je na sljedeéi nacin.
Promotrimo N parova (X;,Y;) koji su modelirani pomocéu

Yi=aX;+b+U;, i=1,2,3,..,N (2.2)

gdje su a i b nagib i pomak pravca, a U; pogreska modelirana pomocu
Laplaceove distribucije f(U) = (1/2)\)e~1UI/* s varijancom o2 = 2X2. Prob-
lem L; linearne regresije je iz parova tocaka (X;,Y;) pronaéi odgovarajuce
parametre a i b tako da greska,

N
F(a,b) =Y _|V; —aX; -, (23)
=1

bude najmanja moguéa. Ta je funkcija konveksna i kontinuirana (23).

Poopéavanjem sustava 2.2 (uz zanemarenje pogreske) na vise dimenzija
(multivarijatni slucaj), dolazimo do modela koji se sastoji od M ulaznih
varijabli X; ;,7 € [1, M] i jedne izlazne varijable Y. Modeli linearne regre-
sije takoder mogu imati i viSe od jednog izlaza, Sto je ovisno o konkretnoj
primjeni modela. U QSAR analizi potreban nam je samo jedan izlaz kojeg
procjenjujemo, te stoga Y nije poopéen, kao §to je to bio slucaj s ulazima
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X. Prosirenu jednadzbu mozemo zapisati u obliku:

M
V=S ki Xis ko, i=1,2,3,..,N (24)
j=1

gdje je koeficijent b zamijenjen s kg, a koeficijent a proSiren na dimenziju
ulaza X i preimenovan u k;.

Izraz 2.4 moze se intuitivno prosiriti u oblik s pogreskom U;:

M
n:ijXi7j+ko+Ui, i=1,2,3,...N (2.5)
j=1

2.2.1 Usporedba s L, linearnom regresijom

Druga, ¢esée koriStena regresija je Lo linearna regresija, odnosno metoda na-
jmanjih kvadrata (eng. least squares, LS). Razlika je u kriterijskoj funkciji,
koja se definira na sljede¢i nacin:

N

F(a,b) =) (V; — aX; = b)*, (2.6)
=1

Razlog ¢eséeg koristenja Lo linarne regresije je taj Sto za nju postoji jed-
nostavno analiticko rjeSenje koje se moze lagano implementirati. Ona je
pogodnija za modele u kojima greske slijede normalnu (Gaussovu) razdiobu.
Medutim, u praksi se cesto dogada da distribucija greske ima deblji rep,
tj. da vise nalikuje na Laplaceovu razdiobu (vidi 5.2). Takoder, takozvani
outlieri, tocke s velikim odstupanjem od modela, znatno utje¢u na rjesenje
Lo linearne regresije (vidi 3.3). Na skupu s takvim uzorcima pogodnija je
L; linearna regresija (10).

2.3 Metode L, regresije

Postoji mnogo metoda ra¢unanja L regresije. Buduéi da ne postoji anal-
iticko rjesenje problema, sve metode se zasnivaju na iterativnom pristupu.
Neke najbitnije su:

e Metode bazirane na Simplex algoritmu (18)

e Wesolowsky-ev algoritam spustanja (26)

e Li-Arce-ov algoritam baziran na MLE-u (eng. Maximum Likelihood
Estimation) (4)
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e Metoda sredisnje tocke (29)

Trenutno najpopularnije metode su bazirane na Simplex algoritmu, bududi
da rade brze od ostalih, iako su implementacijski zahtjevnije.

2.4 Li-Arce algoritam

Jedan od novijih algoritama predlozili su 2003. godine Yinbo Li i Gonzalo
R. Arce (4). Oni su povezali problem L regresije i problem procjene lokacije
s maksimalnom vjerojatnoséu. Opisat ¢emo taj problem.

Neka je V slucajna varijabla definirana kao V' = U + u gdje je p nepoznata
konstantna lokacija, a U se ponasa po Laplaceovoj razdiobi. MLE lokacije
na skupu Vi, je:

N
—argmin 3 |V; — 4. 2.7
o = argmin |V, = p (2.7)

=1

Rjesenje problema je zapravo medijan pocetnog skupa:

px = MED (Vi) (2.8)

Rjesenje MLE-a u kojemu se ¢ mnozi nekom konstantom rjesava se analogno
pomocu tezinskog medijana, gdje je tezina konstanta s kojom se mnozi pu, te
su sve vrijednosti u skupu podijeljenje tom konstantom:
N
) 29)
i=1

Operator ¢ oznacava da je lijevi operand (u nasem slucaju W;) tezina uzorka,
odnosno desnog operanda. Detalji o racunanju tezinskog medijana mogu se
pronadi u poglavlju 2.4.1.

N
. Vi
p+ = arg min ZE_I |Vi = W; - p| = px = MED <|WZ\ o WZ

Pomoé¢u MLE problema, mozemo optimizirati jedan od parametara a i b,
tako da drugi parametar drzimo konstantim. Intuitivno rjeSenje se nalaze
samo od sebe: naizmjenice jedan parametar ugadamo, a drugi drzimo kon-
stantnim. Ako s aj oznac¢imo vrijednost parametra a u k-tom koraku, te
analogno za b, mozemo pisati:

F(ak—1,bk—1) > F(ak—1,br) > F(ax,by) (2.10)
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Buduéi da u svakom koraku trazimo najbolju vrijednost jednog parametra,
s obzirom na fiksiran drugi, sigurni smo da ¢e funkcija cijene kroz korake biti
nerastuca. To nas moze dovesti do zakljucka da ¢e funkcija zavrsiti u svom
globalnom minimumu. Medutim, pokazalo se da funkcija moze zaglaviti te
algoritam nece prona¢i minimalno rjesenje.

Rjesenje koje su predlozili Li-Arce je da se parametri uvijek ugadaju duz
nekog pravca. Naime, funkcija cijene je konveksna (23) te je svaki njen
brid definiran parom tocaka (X;,Y;) u parametarskom prostoru. Nadalje,
vrhovi konveksnog lika definiranog funkcijom cijene su sjecista tih pravaca
koji definiraju bridove. Minimum se nalazi upravo u jednom od tih vrhova,
odnosno, u prostoru uzoraka, rjeSenje L; regresije ¢e prolaziti kroz dvije
tocke (20). Spustanjem po bridovima izbjegli smo opasnost da se algoritam
zaglavi, te ¢e sigurno zavrsiti u globalnom minimumu.

Spustanje po bridovima implementiramo pomoéu koordinatnih transforma-
cija, zadrzavajuéi funkciju cijene ekvivalentnom. Ideja koordinatnih trans-
formacija je da u svakom koraku radimo ugadanje po horizontalnom pravcu,
s nagibom 0.

Li-Arce-ov algoritam je (4):

1. k = 0. Inicijaliziraj by na rjesenje LS regresije.

N
) . (2.11)
=1

Zapamti index j na kojem je tezinski medijan. U parametarskom pros-
toru tocka (ag, bo) lezi na pravcu s nagibom —X; i odsjeckom Y.

Izrac¢unaj ag pomocu tezinskog medijana

Y; — b
ap =MED <‘Xz|<>2)(0
1

2. Postavi k = k+ 1. Transformiraj koordinate, tako da pravac po kojem
ugadamo bude paralelan s apscisom. Transformacije su:

X =X,—-X;, Y=Y, (2.12)

)

ap_y =, by = b+ a1 X (2.13)

N
) . (2.14)
i=1

Zapamti indeks ¢ na kojem je pronaden tezinski medijan.

3. Ugodi @’ pomoéu tezinskog medijana:

v/ -,
X,

al, = MED <|ng o
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4. Vrati u originalne koordinate:
ap = ay, by ="b, —apX;. (2.15)

5. Postavi j = t. Ako je ai jednak ar_1 s odredenom tolerancijom,
prekini izvodenje programa. Inace, vrati se na korak 2.

Lako se provjeri da je funkcija cijene ostala ista:

N
F'(d) =) Y] —d'X] — b}
—

I
()= 1

Y/ — a(X; — X;) — (aX; + by)|
1

.
Il

Y; — aX; — by| = F(a) (2.16)

I
.MZ

1

]

2.4.1 Racunanje tezinskog medijana

Tezinski medijan
Y = MED (W;o X;|,), (2.17)

s pozitivnim tezinama W; rac¢una se ovako:

1. Izra¢unaj prag Wy = (1/2) Zf\il Wi.

2. Sortiraj vrijednosti X(y), ..., X(,) uzlazno zajedno s pripadajucim tezi-
nama W(1)7 ceey W(n)

3. Zbrajaj tezine W(;) po redu, pocevsi od W(y).

4. Tezinski medijan je onaj X ;) za kojeg ¢e nejednakost Zgzl Wiy = Wo
biti prva zadovoljena.

Racunanje tezinskog medijana je vremenski najzahtjevniji dio Li-Arce-ovog
algoritma. Oni u svom ¢lanku (4) navode ra¢unanje medijana u slozenosti
O(nlogn), sto daje izravna implementacija gornje definicije. Medutim,
razvijeno je mnogo metoda koje omogucavaju racunanje tezinskog medijana
u ocekivanoj slozenosti O(n) (11). Jednu od njih smo mi implementirali
te smo brzinu usporedili s Li-Arcovim ra¢unanjem medijana u sloZenosti
O(nlogn).

Algoritam koji smo implementirali bazira se na parcijalnoj primjeni quick
sort algoritma. Quick sort odabire pivota, preslozi sve elemente tako da



2.4 Li-Arce algoritam 12

oni manji po vrijednosti budu lijevo, a veéi desno od njega. Nakon toga,
postupak se rekurzivno ponovi za desni i lijevi dio. Jednostavno mozemo
provjeriti nalazi li se tezinski medijan u lijevom ili desnom dijelu. Ukoliko
se nalazi u lijevom dijelu, desni dio viSe ne diramo, a postupak nastavljamo
samo za lijevi dio. Analogno vrijedi u slu¢aju da se medijan nalazi u desnom
dijelu. Ako pretpostavimo da se u svakom koraku niz dijeli na dva jednaka
dijela, slozenost je:

o(uryegiegie)=0(nily)-oma-0m e

1
2

Najgori sluéaj algoritma je O(n?), medutim u praksi gotovo uvijek zavrsi
u O(n) vremenu, a pogotovo uz pametno odabiranje pivota - kao medijan
prvog, srednjeg i zadnjeg elementa u nizu.

Pseudokod algoritma slijedi:

1. Izracunaj prag Wy = (1/2) le\il Wi.

2. Postavi pivota kao medijana prvog, srednjeg i zadnjeg elementa u nizu.
3. Postavi [ na pocetak niza, r na kraj niza.

4. Povecéavaj [ tako dugo dok je element na [-tom mjestu manji od pivota.
5. Smanjuj r tako dugo dok je element na r-tom mjestu veéi od pivota.

6. Zamjeni elemente na [-tom i r-tom mjestu. Poveéaj [ za 1 i smanji r
za 1.

7. Ponavljaj (4.-6.) tako dugo dok se ! i r ne izjednace. Kad se to
dogodi, onda su svi elementi lijevo od tog mjesta, sigurno manji ili
jednaki pivotu, a desno vedi ili jednaki pivotu.

8. Zbroji tezine elemenata s lijeve strane Wi;jepo = (1/2) 22:1 Wi;.

9. Ako je Wigjevo vedi ili jednak Wy, vrati se na 2. korak s lijevim dijelom
niza. Inace, postavi Wy = Wy — Wi;jevo 1 vrati se na 2. korak s desnim
dijelom niza.

10. Ako niz ima manje ili jednako 3 elemenata, pronadi tezinski medijan
jednostavnim postukom selection sorta.

Usporedba brzine izvodenja O(n) i O(nlogn) algoritma prikazana je na slici
2.1. Sva prikazana vremena nastala su kao aritmeticka sredina tri pokretanja
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IC)(n) aldoritam J—
0O(n logn) algoritam

14 |

vrijeme izvodenja [s]

0 Il 1 | 1 | 1 | |
le+06 2e+06 3e+06 4e+06 5e+06 6e+06 7e+06 8e+06 9e+06 le+07

broj uzoraka

Slika 2.1: Usporedba brzine izvodenja O(n) i O(nlogn) algoritma.

algoritma na sluc¢ajno odabranim uzorcima na racunalu s Intel Core2 Quad
2.40GHz procesorom te 4 GB radne memorije.

Postignuto je znatno ubrzanje koje nam je omogucéilo efikasno prosirivanje
algoritma opisano u poglavlju 2.4.2.

2.4.2 Visedimenzionalni slucaj

(a) (b)

Slika 2.2: Trodimenzionalni slu¢aj u L; regresiji. (a) prikazuje prostor uzoraka
a (b) parametarski prostor. U dvodimenzionalnom slucaju u svakoj
iteraciji je jednoznacno odredeno po kojem pravcu Ce se optimizirati L
kriterij dok u trodimenzionalnom slu¢aju to vise nije tako i treba se
odluciti za jednu od dvije ili viSe ravnina.
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Li-Arce-ov algoritam je ogranicen na dvije dimenzije. Mi smo razvili analo-
gan algoritam na viSe dimenzija.

U visedimenzionalnom slu¢aju minimiziramo funkciju cijene:
N
F(d,b) = > |Vi— a1 Xy — agXig... — agXs2 — b| (2.19)

i=1
Visedimenzionalan algoritam je:
1. Inicijaliziraj sve parametre na rjeSenje Lo regresije.

Izracunaj a; pomocu tezinskog medijana

Y; — (IQXZ‘Q — .. aquq —-b
Xi1

a]; = MED <’X11’ <&

Zapamti index j na kojem je naden tezinski medijan. Postavi k = 2

2. Transformiraj koordinate

X, =Xi-X;, Y, =Y. (2.21)

V=b+a X, (2.22)

3. Ugodi @), pomoc¢u tezinskog medijana:

Y, — q,_ . aX')=VY
4, = MED (|X;k|<> : Zj‘l’??: —
(2

N
| ) . (223)

Zapamti indeks ¢ na kojem je pronaden tezinski medijan.
4. Vrati u originalne koordinate:
b=b —a' X;. (2.24)
5. Postavi j = t. Ponavljaj korake (2. —5.) tako dugo dok se vise ni jedan

od parametara ne bude mogao ugoditi (nova i stara vrijednost budu
jednake unutar odredene tolerancije).
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Umjesto ugadanja parametara po redu, mogu se ugadati i slu¢ajno odabranim
redosljedom. No, efikasnost u oba slu¢aja je priblizno ista.

Pokazalo se, ocekivano, da Li-Arce algoritam zavrsava u globalnom mini-
mumu samo za dvodimenzionalni slu¢aj. Nas viSedimenzionalni algoritam
se Cesto zaglavio u neminimalnim toCkama. Prosjecna relativna greska na
tri trening skupa iz (13) je 0.0216756. To¢nu minimalnu vrijednost dobili
smo metodom linearnog programiranja. Informacije o ovoj metodi mogu se
pronadi u (17).

Jedna od metoda kojom smo pokusali poboljsati algoritam je random restart.
U svakoj iteraciji pocetna vrijednost parametara nam je rjeSenje Lo regre-
sije, s iznimkom da 3 slu¢ajno odabrana parametra pomnozimo s uniformno
odabranom slucajnom vrijednosti iz intervala [—1.5,1.5].

Ispitivanja su pokazala da se nakon odredenog broja iteracija algoritam pri-
blizava globalnom minimumu. Brzina konvergencije prikazana je na slici
2.3. Ve¢ nakon nekoliko iteracija postigli smo zanemarivo malu relativnu
pogresku, te na osnovu tih rezultata mozemo zakljuciti da je algoritam prim-
jenjiv u praksi.

0.035 T
Testni skup A
Testni skup B
0.03 = Testni skup C -
0.025 -1
©
v
Hn
v -~
o 0.02 - i
o \
a \
L]
c
= 0.015
=)
©
L

0.01

0.005

1 10 100 1000

broj iteracija

Slika 2.3: Relativna pogreska naSeg algoritma nakon odredenog broja iteracija.
Algoritam je pokretan na trening skupovima iz (13).

Tako su postignuti vrlo dobri rezultati u razvoju algoritma za viSestruku
regresiju, u nastavku rada on ipak nije primjenjivan. Razlog tome je Sto
su razvoj algoritma i ispitivanje razdioba distribucija radeni istovremeno,
te je algoritam prekasno dovrSen kako bismo ga mogli efektivno iskoristiti
za dobivanje rezultata izlozenih u radu. Za ra¢unanje vrijednosti regresije
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u nastavku koriStena je implementacija temeljena na linearnom programi-
ranju, a ispitivanje pogresaka koristenjem opisanog algoritma predvideno je
u buduéem radu na ovom projektu.



PoGLAVLIE 3

QSAR modeliranje

QSAR danas je Siroko prihvacen skup metoda koje polaze od osnovne ideje
da postoji veza izmedu kemijske strukture molekula i njihove bioloske ak-
tivnosti i da je tu vezu moguce kvantitativno opisati (5). Spada u skupinu
takozvanih in silico metoda, a njenim razvojem i primjenom bave se ra-
zli¢ita pod-podruéja poput kemoinformatike, bioinformatike te teorijske i
racunalne biofizike, biokemije i biologije. C.D. Selassie daje dobar pregled
povijesnog razvoja QSAR metoda u (21). Uvod u najnovije spoznaje i prak-
ti¢ne primjene moze se naéi u (7).

Metode u QSAR-u mogu se dodatno podijeliti s obzirom na kompleksnost
podataka na kojima se provodi izbor i optimizacija modela, a nakon toga i
predvidanja (5):

e 2D-QSAR: Skup metoda koje su neosjetljive na konformacijske prom-
jene atoma u prostoru.

e 3D-QSAR: Skup metoda koje za osnovnu informaciju uzimaju poziciju
atoma u trodimenzionalnom prostoru.

e 4D-QSAR: Skup metoda gdje se za svaku molekulu nalazi skup pri-
janjajucih (eng. docked) orijentacija i konformacija.

e 5D-QSAR: Skup metoda koje iskoristavaju scenarije induciranog pri-
janjanja (eng. induced fit) na aktivno mjesto molekule.

e 6D-QSAR: Skup metoda koje u obzir uzimaju modele otapala u kojima
se nalaze molekule.
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Slika 3.1: Primjer razlic¢itih vrsta informacija pomoc¢u kojih QSAR modeli donose
svoje predikcije. Na slici lijevo vidi se sekundarna struktura 1BL8 kom-
pleksa, a na slici desno elektrostatski potencijal na njegovoj povrsini.
Slike su generirane uz pomo¢ programskog alata Pymol (8).

U tijeku su pojacani napori da QSAR postane relevantna metoda prilikom
odluc¢ivanja u legislativi, primjerice, prilikom donosenja odluka o toksi¢nosti
pojedinih supstanci (14; 19; 27).

3.1 Metode u QSAR analizi

QSAR objedinjuje siroki skup statistickih metoda za donosSenje zakljucaka
o korelaciji strukture i aktivnosti molekula. Osnovni pregled moze se na¢i u
(21; 25; 28). Najvaznije su:

e Nadzirani prediktivni modeli

— Visestruka linearna regresija (eng. multiple linear regression (MLR))

— Metoda parcijalnih najmanjih kvadrata (eng. partial least squares
regression (PLS))

— Neuralne mreze (eng. neural networks (NN))

Algoritam potpornih vektora (eng. support vector machine (SVM))

Stabla odluke (eng. decision trees)

— Genetski algoritmi (eng. genetic algorithms)
e Modeli raspoznavanja uzoraka

— Analiza glavnih komponenti (eng. principal component analysis

(PCA))
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— Nelinearno mapiranje (eng. non-linear mapping (NLM))

— Analiza klastera (eng. cluster analysis (CA))

U nastavku slijedi detaljniji opis viSestruke linearne regresije.
Visestruka linearna regresija

Najcesée koristena matematicka tehnika u QSAR analizi je viSestruka lin-
earna regresija (eng. multiple linear regression, MLR). Ona pretpostavlja
da postoji linearna veza izmedu skupa nezavisnih varijabli (eng. indepen-
dent variables) koje opisuju strukturu molekule i zavisnih varijabli (eng.
dependent variables) koje opisuju njihovu aktivnost.

U slucaju da imamo skup od N molekula koje opisujemo s M nezavisnih var-
ijabli X; ; (struktura) i jednom zavisnom varijablom Y; (aktivnost) linearni
regresijski model mozemo definirati kako je to prikazano izrazom 2.5.

Kako bi ovakav model bio primjenjiv potrebno je usvojiti odredene pre-
tostavke (15):

1. Nezavisne varijable (fizikalno-kemijski parametri koji reprezentiraju
strukturu molekule) su mjerene bez pogreske ili je barem ta pogreska
zanemariva u odnosu na pogresku zavisnih varijabli.

2. Za svaku danu vrijednost X vrijednost Y je nezavisna varijabla koja je
normalno distribuirana. Pogreska U; je takoder normalno distribuirana
sa srednjom vrijednoséu 0.

3. Ocekivana srednja vrijednost varijable Y za sve vrijednosti lezi na
ravnoj liniji (hiperravnini). Ovo je takozvana pretpostavka o linearnosti.

4. Varijanca duz regresijske linije (hiperravnine) je konstantna.

U slucaju da neka od ovih pretpostavki nije zadovoljena potrebna su odredena
odstupanja od jednostavnog linearnog modela. Primjerice, pretpostavka o
linearnosti se gotovo uvijek moze uzeti za vaze¢u ako se uzme dovoljno
ogranic¢en raspon parametara. Graficki prikaz se moze vidjeti na slici 3.2.
Takoder, kasnije ¢emo vidjeti da pretpostavka o normalnoj distribuciji po-
dataka nije zadovoljena na naSem skupu podataka i da distribucija podataka
naginje Laplaceovoj.

3.2 Molekularni deskriptori

Karakteristike molekula mogu se promatrati na razli¢itim razinama pri cemu
svaka nosi to¢no odredenu vrstu informacija. Najjednostavnija reprezentacija
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Slika 3.2: Shematski prikaz pretpostavke linearnosti. Nelinearnih podatci (plave
tocke) se unutar ograni¢enog raspona parametara opisuju linearnim
modelom.

je kemijska formula molekule, no moguce su i kompleksnije reprezentacije -
raspodjela elektrostatskog potencijala primjerice. Konaé¢ni rezultat logickog
i matematickog postupka koji transformira kemijske informacije kodirane
simbolickom reprezentacijom molekule u numericku vrijednost naziva se
kemijski deskriptor (6).

Za deskriptore su u pocetku bila koristena samo jednostavna globalna moleku-
larna svojstva kao Sto su log P, topljivost (eng. solubility) i ionizacijska
konstanta (24). Naknadno su dodani i novi deskriptori zbog adresiranja
specificnog problema, ili kao bolji na¢in enkripcije strukturalne informa-
cije. Danas ih je poznato vise od 3000. Mogu biti izrac¢unati ili izmjereni
eksperimentalno; dobiveni od 1D, 2D ili 3D reprezentacije molekule; ovisni
o svojstvenim karakteristikama ili o vanjskom okruzenju...

Glavne grupe molekularnih deskriptora su (25):

e Fizikalno-kemijski (log P, log D, molarna refraktivnost, pK,, topljivost

)

e Velicina/oblik (molekularne tezine, momenti inercije ...)

e Topoloski (indeksi povezanosti ...)
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e Vodikove veze (broj vodikovih donora i akceptora, Abrahamovi « i (3
deskriptori ... )

e Elektrostatski (formalni naboj, parcijalni naboji atoma, dipolni mo-
menti i vektori, HOMO i LUMO energija ...)

e Deskriptori temeljeni na prebrojavanju atoma odredene vrste, funkcional-
nih skupina ili strukturnih fragmenata

Svaki od ovih deskriptora obi¢no je prikazan kao numericka vrijednost. Ide-
alno, preferirani su oni deskriptori koje je lako fizikalno i strukturno inter-
pretirati jer oni pruzaju izravniju informaciju o mehanizmu aktivnosti.

Poseban je problem odluéiti koji skup deskriptora ukljuéiti u QSAR analizu
(25). Veéina deskriptora je po prirodi korelirana $to znaé¢i da skup sadrzi re-
dundantnu informaciju. Primjerice, molekularna tezina, povrsina molekule
i molarna refraktivnost uglavnom su jako korelirane pa je u tom slucaju
opravdano u QSAR model uvrstiti samo jednu od njih. Korelacija, pa ¢ak i
ona slucajna, je to vjerojatnija Sto je vec¢i omjer broja deskriptora naspram
broja dostupnih uzoraka (5). Skup nekoreliranih svojstava je pozeljan jer
rezultira robusnim modelima koje je lakSe interpretirati.

3.3 Robusne metode u QSAR modeliranju

U standardnoj QSAR terminologiji termin robustan se koristi za modele koji
dobro predvidaju relativno Sirok spektar novih molekula. S druge strane,
u terminologiji robusne statistike termin robustan je rezerviran za grupu
modela koji pruzaju dobra predvidanja za veéinu podataka (22).

Najveci problem prilikom oblikovanja modela predstavljaju outlieri - opazanja
koja svojim parametrima znatno odskacu od vecine ostalih koje model pokusava
opisati. S obzirom na nastanak, postoje dva osnovna tipa outliera (5): (i)
pravi outliert koji nastaju kao rezultat sustavne pogreske prilikom mjerenja
ili proracuna nekog parametra i (i) prividni outlieri koji nastaju zbog krivo
modeliranih linearnih jednadzbi ili nelinearnosti u podatcima koja nije uzeta

u obzir. Ovi potonji mogu pruziti korisnu informaciju o distribuciji podataka

1 ne smiju se zanemariti.

Dva su nacina da se tretiraju outlieri (22). Prvi ukljucuje identifikaciju i
sustavnu eliminaciju outliera iz podataka koji sluze za modeliranje QSAR
modela. Ovakav je pristup zavaravajuéi jer outlieri obi¢no dosta snazno
utjecu na izgled samog modela koristenog u identifikaciji outliera'. Drugi

1Utjecaj pri tome imaju masking i swamping efekti. Masking efekt se dogada kada
u podatcima postoji relativno mnogo outliera koji si medusobno skrivaju utjecaj pri ko-
ristenje nerobustnih metoda. S druge strane, swamping efekt uzrokuje da se neki regularni
uzorci identificiraju kao outlieri.
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Slika 3.3: Razne vrste outliera koje se mogu naéi u ulaznim podatcima. Nastaju
kao rezultat lose kalibracije u mjerenju ili proracunu i dijele se na one
izvan uobicajenog raspona parametara koji pripadaju (zeleni) ili ne pri-
padaju (crni) i na one unutar uobic¢ajenog raspona parametara ali s
izrazenim visokim vrijednostima (crveni). Ovi potonji su znacajni jer
mogu ukazivati na skokove u aktivnosti (eng. activity cliffs) i mogu
imati vaznu ulogu u interpretaciji modela.

je pristup da se izgradi robustan model koji se dobro ponasa u prisutnosti
outliera. U tom slucaju nije potrebno na umjetan nac¢in kompenzirati ili
eliminirati utjecaj outliera.

Kako se L; linearna regresija dobro ponaSa u prisutnosti outliera sma-
tramo da ¢ini dobar temelj za razvoj robusnog QSAR modela. U sljedeéem
poglavlju detaljnije razradujemo mogucéu primjenu L; linearne regresije u
QSAR analizi.
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L1 multivarijatna regresija kao
metoda za QSAR analizu

Svrha je ovog poglavlja pokazati metode kojima smo ispitali opravdanost
upotrebe L; multivarijatne regresije u QSAR analizi. Pokrivena su po-
drugja strukture i analize ulaznih podataka, te metoda validacije rezultata.
U sklopu potpoglavlja strukture ulaznih podataka prikazana je direktna veza
ulaza i izlaza s matematickim modelom. Osim toga, opisana je fizikalna
reprezentacija ulaza i neki relevantniji deskriptori (koji se mogu naci u po-
datcima za provjeru). Prilikom analize ulaznih podataka, proveden je od-
abir relevantnih deskriptora, te su pomocu njih, kao ulaza u sustav regresije,
izracunate pogreske. Opisan je postupak odredivanja distribucije pogresaka.
Na kraju je dan pregled metoda validacije, kako bi se dobiveni rezultati mogli
usporediti.

4.1 Struktura ulaznih podataka

Prije pocetka provodenja procesa ra¢unanja koeficijenata regresije po Ly
(pa tako i po bilo kojoj drugoj) normi, potrebno je razumjeti kako predo¢iti
ulazne podatke. Njihovu strukturu najlakse je predociti pogledamo li sam
izraz za linearnu regresiju prikazan formulom 2.4. Mozemo ga zapisati i u
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matri¢cnom obliku:

Yy I X110 - Xowm ko

Y5 1 Xop -+ Xowm| | k1

=1 07 . (4.1)
YN 1 Xnj - Xnwm] [km

Moze se vidjeti kako je izlaz Y dan u obliku vektora dimenzije N, ¢ije vrijed-
nosti predstavljaju izlaze sustava za svaku od obzervacija, dok je X matrica
dimenzija Nx M, i sadrzi podatke o stanjima na svakom od M ulaza u svakoj
od N obzervacija.

Bitno je napomenuti da smo za razliku od jednadzbe (2.5) u navedenim
izrazima promatrali sustav bez pogreske. Utjecaj pogreske biti ¢e detaljnije
razmatran u narednim poglavljima.

Kako bismo mogli primjenjivati regresiju u QSAR analizi, ulazni podatci
u sustav moraju sadrzavati relevantne podatke. Ti podatci nazivaju se
deskriptori, a predstavljaju realne brojeve koji opisuju kvantizirana svojstva
molekula. Vektor ulaznih vrijednosti X svake obzervacije sadrzi totno M
ovakvih deskriptora, a vektor Y to¢nu (tj. uzorkovanu) ili predvidenu vri-
jednost modelirane veli¢ine.

4.1.1 Koristeni QSAR deskriptori

Prilikom ispitivanja regresije po L1 normi u QSAR analizi, ¢eSe smo se
susretali sa skupinom deskriptora opisanih u nastavku.

Koeficijent razdjeljenja u sustavu oktanol-voda (log P) Koeficijent razd-
jeljenja u sustavu oktanol-voda povezuje kemijsku strukturu s prim-
jeéenim ponasanjem kemikalije. log P je povezan s hidrofobnoséu molekule
(eng. hydrophobic character).

Molekularna masa (MW) Molekularna masa.

Molarna refraktivnost (MR) Molarna refraktivnost (M R) je mjera pot-
pune polarizibilnosti jednog mola neke tvari, a definira se izrazom:
2
n“—1MW
MR = ———— 4.2

n?+2 d (4.2)
gdje je n refraktivni indeks, MW molekularna tezina, a d gustoca
spoja.

Indikatorske varijable (I) Indikatorske varijable (/) su jedni od najjed-
nostavnijih deskriptora, a koriste se kada se dani problem ne moze
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reprezentirati realnim numerickim vrijednostima. [ obi¢no poprima
pozitivnu, negativnu ili nultu cjelobrojnu vrijednost koja predstavlja
stanje neke koli¢ine. (6)

Hidrofobnost (pi) Hidrofobnost (eng. hydrophobic character). Za odredeni
substituent X, pi oznacava razliku njegovog log P od vrijednosti log P
za vodik.

Povrsina polarnog dijela molekule (PSA) Polarno podruéje povrsine
(eng. Polar Surface Area) je definirano kao dio podrué¢ja povrsine
molekule koje medudjeluje s kisikom, dusikom, sumporom i vodikom
vezanim za bilo koji od ovih atoma. Ovaj povrsinski deskriptor je
povezan sa sposobostima spojeva da ostvaruju vodikove veze.

4.2 Analiza ulaznih podataka

Prije konstruiranja QSAR modela, potrebno je provesti analizu ulaznih po-
dataka, s posebnim naglaskom na distribuciju pogreske. Prvo je potrebno
odabrati relevantne deskriptore za provedbu postupka multivarijatne regre-
sije, Sto se, na primjer, moze izvesti jednostavnim izbacivanjem deskriptora
¢ija vrijednost je konstantna u cijelom skupu ulaznih podataka, ili prim-
jenom metoda kao Sto je unazadna eliminacija (eng. backward elimina-
tion). Nadalje, potrebno je odrediti nekoliko standardnih mjera za odredi-
vanje pogreske odnosno kvalitete rezultata regresije. Za ispitivanje dis-
tribucije pogreSaka moramo imati definirane statisticke provjere, kao Sto
su: Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling i x?. Ispitivanje distribucije
pogresaka od klju¢ne je vaznosti za ovaj rad, jer pokazuje je li metoda L,
multivarijatne regresije primjenjiva za rjeSavanje problema iz QSAR analize.

4.2.1 Odabir relevantnih deskriptora

Ako je prilikom modeliranja svojstva molekula broj deskriptora velik u
odnosu na broj spojeva, od velike je vaznosti napraviti odabir relevant-
nih deskriptora za razmatrani hipotetski mehanizam ili poznati farmako-
forni model. (5) Na primjer, neki deskriptori su pogodniji za stani¢ne ili
invivo eksperimente zbog farmakokinetickih procesa (difuzija, transport,
log P, pK,, logD, MW, V, PSA,...). Drugi su pak pogodniji u razma-
tranjima sli¢nosti lijekova-receptora (eng. drug-receptor affinity studies)
(vodikove veze, parcijalni naboji, pi vrijednosti, reaktivne, prostorne i elek-
tronske komponente,...).

Postoji nekoliko strategija za odabir odgovarajuceg podskupa deskriptora:
unazadna eliminacija (eng. backward elimination), inverzna unaprijedna se-
lekcija (eng. inverse forward selection), analiza glavnih komponenti, simuli-
rano hladenje, rangiranje po Bayes-u, evolucijski i geneticki algoritmi, te



4.2 Analiza ulaznih podataka 26

opcéenite tehnike raspoznavanja uzoraka. Zbog relativno malog broja deskrip-
tora koristenih u ispitnim podatcima ovog rada, skup relevantnih deskriptora
odabran je filtracijom onih koji zadovoljavaju barem jedan od uvjeta:

1. Vrijednosti deskriptora jednake su 0 za sve ulazne uzorke - u ovom
slucaju jednadzbe regresije postaju linearno zavisne,

2. Vrijednosti deskriptora identi¢ne su za sve ulazne uzorke - u ovom
slucaju deskriptor ne utjece na rjesenje regresije, jer je jedan od param-
etara konstanta.

Bitno je napomenuti kako su indikatorske varijable vrlo znacajne za to¢nost
rezultata dobivenih primjenom regresije u QSAR analizi. Konkretnim ispiti-
vanjem (rezultati nisu izneseni u radu) pokazalo se kako model koji ne koristi
indikatorske varijable daje veéu pogresku u odnosu na model koji ih koristi.
Do istog su zakljucka dosli i Hansch i Silipo u svom radu (12). Dodatno,
zbog same definicije indikatorskih varijabli, pretpostavljamo kako one imaju
velik utjecaj u tome da distribucija podataka vise odgovara Laplaceovoj nego
Gaussovoj, kao Sto ¢e to biti pokazano u poglavlju 5.2.1.

4.2.2 Odredivanje pogreske

Moguénost primjene linearne regresije nad skupom ulaznih podataka povlaci
za, sobom pretpostavku linearnosti u promjeni izlaznih podataka u odnosu
na ulaze u sustav. Kako, osim u teoriji, promjena izlaza sustava nikad
nece pratiti promjene ulaza savrSeno po pravcu, definiramo mjeru pogreske.
Pogreska predstavlja razliku to¢ne ' uzorkovane izlazne vrijednosti sustava
od one dobivene uvrstavanjem ulaznih vrijednosti u izraz za linearnu re-
gresiju. Pri tome su koeficijenti regresije prethodno odredeni po jednoj od
normi (npr. Lj, Log,...), kao §to je to opisano u poglavlju 2. Ilustracija
pogreske prikazana je na slici 4.1.

Dobivena pogreska je posljedica utjecaja vanjskog Suma prilikom mjerenja i
uzorkovanja podataka, nesavrSenosti mjernih instrumenata i samih svojstava
opazanog procesa.

Ukupna pogreska

Pogreska i-tog uzorka definirana je izrazom:

E; = Yuzork.,i - }/p’r‘edv.,i = Yuzork.,i - X;E, (43)

!Tocnost je u ovom slucaju relativan pojam zbog utjecaja Suma prilikom mjerenja,
preciznosti mjernih uredaja i aproksimacija prilikom obrade podataka.
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Slika 4.1: Nesavrseno poklapanje uzoraka (tocke) s pravcem dobivenim linearnom
regresijom uzrokuje pogresku kod regresije.

gdje je Yy.ork.; uzorkovana "toéna’” vrijednost modeliranog svojstva, Yy edu. i
vrljednost svojstva predvidena preko modela dobivenog linearnom regresi-
jom, a X, vektor ulaznih vrijednosti i k vektor koeficijenata linearne regresije,
kako je to opisano u poglavlju 4.1.

Ukupna pogreska jednaka je:

E = ZE ZYuk — Xik. (4.4)

=1

Srednja apsolutna pogreska

Srednja apsolutna pogreska (eng. Mean Absolute Error) jedna je od stan-
dardnih mjera pogreske, a definirana je izrazom:

N
MAE — Z |Yuzo7“k.,i ]:[ YZDredv‘,i‘ (45)
i=1
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Srednja kvadratna pogreska

Srednja kvadratna pogreska (eng. Root Mean Square Error) takoder je jedna
od standardnih mjera pogreske, a ra¢una se prema izrazu:

N
(Yuzork.,i - }/predv.,i)Q

RMSE = N

(4.6)
i=1

Korelacijski koeficijent 1?2

Pearsonov korelacijski koeficijent r statisticka je mjera korelacije (linearne
zavisnosti) izmedu dvije varijable, a poprima vrijednost u granicama [—1, +1].
U procjeni kvalitete jednostavne i multivarijatne linearne regresije primjen-
juje se kvadrat ove vrijednosti, a potpuni izraz za njegov proracun dan je
sljede¢om formulom (9):

2 _ Zi]\il(ybredv.,i - Yuzork.)Q (4 7)
Zij\il (Yuzork.,i - Yuzork.)2 ,

gdje je Yy.ork. srednja vrijednost izlaza dobivenih uzorkovanjem. Veéa vri-
jednost 7% odgovara veéoj povezanosti varijacija podataka obzervacija s var-
ijacijama nezavisnih varijabli. Statistika 72 je vrlo korisna, ali ako se raz-
matra sama za sebe lako dovodi do pogresnih zakljucaka. Na primjer, za
iste vrijednosti r? pravac dobiven linearnom regresijom moze predstavljati
najbolju linearnu reprezentaciju podataka, dok isto tako moze predstavljati
i pravac koji ne opisuje podatke dovoljno dobro, zbog utjecaja outlier-a ili
drugih trendova unutar podataka.

Unakrsno validacijski korelacijski koeficijent ¢>

Unakrsno validacijske metode omoguéuju prevladavanje nekih problema svo-
jstvenih pri koristenju samo r? mjere (9). Unakrsna validacija predstavlja
proces izdvajanja nekih vrijednosti iz ukupnog skupa podataka, konstrukciju
QSAR modela nad preostalim podatcima, te zatim koristenje tog modela za
predvidanje izostavljenih podataka. Jedna od jednostavnijih metoda un-
akrsne validacije je Leave — One — Out (LOO) gdje se se izdvaja samo jedan
element iz skupa podataka. Ova metoda ¢e biti detaljnije opisana u nared-
nim poglavljima. Ponavljanjem ovog postupka za svaki podatak iz skupa,
dolazimo do wunakrsno walidirane r> mjere, koja se uobic¢ajeno oznacava s
¢?. Vrijednost ¢? je obi¢no manja od r2. Konkretnije, unakrsno validacijski
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korelacijski koeficijent definiran je izrazom:

PRESS
¢ =1-—x _ . (4.8)
Ei:l(Yuzork.,i - Yuzork.)z

Pri tome PRESS oznacava prediktivnu residualnu sumu kvadrata, danu
izrazom:

N

PRESS = Z(Yuzrok.,i - Ypredv.,i)2 (49)
=1

4.2.3 Distribucija pogresaka

Kako bismo opravdali nasu pretpostavku o pogodnosti upotrebe L; norme
za modeliranje regresije u QSAR analizi, potrebno je pokazati da podatci
imaju zadovoljavajuéu distribuciju pogreske. Nac¢in odredivanja pogreske
opisan je u poglavlju 4.2.2, a distribuciju odredujemo na temelju izraza
4.3. Postoje brojni testovi za odredivanje pripadnosti skupa podataka po-
jedinoj distribuciji (eng. distribution fitting), a u ovom radu koriSteni su:
Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling i x? testovi.

Kolmogorov-Smirnov test

Kolmogorov-Smirnov (K-S) test primjenjuje se prilikom odlué¢ivanja o tome
dolazi li neki skup podataka iz odredene distribucije. Temeljen je na empir-
ijskoj distribucijskoj funkeiji (eng. empirical cumulative distribution func-
tion, ECDF'). Uz dani skup tocaka Yi,Ya, ..., YN iz neke distribucije s ku-
mulativnom distribucijskom funkcijom (CDF) F(Y;), ECDF se definirana
kao:

n(x
Fy(Yi) = z(v)’ (4.10)
gdje je n(zx) broj tocaka ¢ija je vrijednost manja od Y;, pri ¢emu su tocke
poredane po veli¢ini od najmanje do najvece.

Dobro svojstvo K-S testa je to Sto sama distribucija njegove statistike ne
ovisi o kumulativnoj distribucijskoj funkciji ispitivanih podataka. Druga
prednost K-S testa je §to je, za razliku od nekih drugih (npr. x?), to egza-
ktna provjera. K-S test takoder ima i neka vazna ogranicenja:

e Moze se primjenjivati samo nad kontinuiranim distribucijama,

e Osjetljiviji je u centru distribucije nego na njezinim rubovima,
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e Distribucija mora biti potpuno specificirana.
Kolmogorov-Smirnov test definiran je hipotezama:

e Hj - nulta hipoteza, ako je prihvaé¢ena podatci prate specificiranu dis-
tribuciju,

e H, - alternativna hipoteza, ako je prihvaéena podatci ne prate speci-
ficiranu distribuciju,

te statistikom testa:

i—1 i

D= Yi——, —=—-F;)]. 4.11
s (vi- o) (4.11)
Hipoteza vezana uz distribucijski oblik odbacuje se ako je statistika provjere
D veca od kriticne vrijednosti o o¢itane iz tablica.

Anderson-Darling test

Anderson-Darling test je modificirana verzija Kolmogorov-Smirnov testa. Za
razliku od K-S, A-D test pridaje vecu tezinu rubovima distribucije. Osim
toga, kod K-S testa, kriti¢ne vrijednosti ne ovise o konkretnoj distribuciji
koja se ispituje, dok kod A-D ovise. To ima svoje prednosti i nedostatke.
Nedostatak je da za svaku pojedinu distribuciju moramo posebno ra¢unati

Anderson-Darling test definiran je hipotezama:

e Hj - nulta hipoteza, ako je prihvacena podatci prate specificiranu dis-
tribuciju,

e H, - alternativna hipoteza, ako je prihva¢ena podatci ne prate speci-
ficiranu distribuciju,

te statistikom testa:
A?=-N -8, (4.12)

gdje jo
N1
§? =Y T I F(Y) +In (1= F(Yva1-)), (4.13)
=1

a F' je kulumativna distributivna funkcija specificne distribucije. Pri tome
su podatci Y; sortirani.

Ta statistika se usporeduje s kriti¢cnom vrijednoséu «, koja ovisi o distribuciji
koja se ispituje. Ukoliko je statistika veca od kriti¢ne vrijednosti, hipoteza
se odbacuje.
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x? test

x? test zahtijeva da se podatci prvo grupiraju. Broj podataka u odredenoj
grupi se tada usporeduje s ocekivanim brojem podataka u toj grupi, te je
statistika definirana kao funkcija te razlike. Broj grupa i algoritam raspod-
jele podataka u grupe direktno utjec¢u na svojstva testa. Iako ne postoji
jasno definirana najbolja metoda, postoji nekoliko dobrih savjeta.

Jedan od savjeta je, na primjer, da se broj grupa postavi na 2n2/5. Takoder,
u svakoj grupi ne bi trebalo biti manje od 5 podataka.

Za razliku od prije opisanih testova, x? se moze primijeniti i na diskretne
distribucije.

x? test definiran je hipotezama:

e Hj - nulta hipoteza, ako je prihvacena podatci prate specificiranu dis-
tribuciju,
e H, - alternativna hipoteza, ako je prihvaéena podatci ne prate speci-

ficiranu distribuciju.

Nakon §to su podatci grupirani u k grupa, statistika se ra¢una kao:

O; — E;)?
¥2 = Z (E)’ (4.14)
i=1 ¢

gdje je O; frekvencija podataka u grupi 4, a E; oCekivana frekvencija po-
dataka u grupi ¢. F; mozemo izracunati kao:

E, = N(F(Y,) - F(Ya), (4.15)

a F' je kulumativna distribucijska funkcija, Y, je gornja granica grupe i, a
Y, donja granica. N je broj podataka.

Kriti¢na vrijednost s kojom se usporeduje statistika, ovisi o (k — ¢), gdje
je k broj grupa, a ¢ broj procijenjenih parametra za odredenu distribuciju
uvecan za jedan.

4.3 Metode validacije

Metode validacije rezultata primjenjivane u radu temelje se na unakrsnoj
validaciji (eng. cross-validation). Koristene su k-struka i Leave-One-Out
unakrsna validacija, a njihovi opisi mogu se pronaé¢i u ovom poglavlju.
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K-struka unakrsna validacija

K-struka unakrsna validacija izvodi se tako da se pocetni skup podataka
podijeli na k podskupova i onda k puta izvodi uc¢enje modela i to tako da se
jedan od skupova koristi za provjeru, a svi preostale za ucenje. Shematski
prikaz postupka moze se vidjeti na slici 4.2.

Ukupan broj uzoraka

Slika 4.2: Prikaz podjele skupa podataka za 4-struku unakrsnu validaciju.

LOO unakrsna validacija

Leave-One-Out unakrsna validacija krajnji je slucaj k-struke unakrsne val-
idacije u kojoj je broj podskupova k jednak broju elemenata u skupu po-
dataka. Time se model u svakoj od N iteracija u¢i na gotovo cijelom skupu
podataka, a provjerava samo na jednom podatku. Shematski prikaz moze
se vidjeti na slici 4.3.

Ukupan broj uzoraka

»l
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4

Slika 4.3: Prikaz podjele skupa podataka za LOO (Leave-One-Out) unakrsnu val-
idaciju.

Eksperiment 1.

Eksperiment 2.

Eksperiment 3. Jedan uzorak
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Rezultati

Dobiveni rezultati primjenom metoda opisanih u poglavlju 4 prikazani su u
nastavku. Prije svega definiramo ispitne skupove nad kojima vrsimo anal-
izu. Prema potpoglavljima postepeno se provode koraci analize i prikazuju
rezultati. Numericki rezultati prikazani su u tablicama, a dio njih predocen
je i graficki radi preglednosti. Usporedujemo Lj i Lo regresiju prikazom
rezultata distribucijskih provjera i statistike pogresaka dobivenih analizom
za svaki od skupova ulaznih podataka. Nakon toga provode se postupci val-
idacije koristenjem metoda k-struke i LOO (eng. Leave-One-Out) unakrsne
validacije, €iji rezultati su takoder dani u nastavku.

5.1 Ispitni skupovi

Podatci nad kojima smo vrsili ispitivanje sustava podijeljeni su u dvije glavne
cjeline: skup za ucenje i skup za provjeru. Skup za ucenje koristen je za
odredivanje koeficijenata regresije, dok je skup za provjeru koristen za ispi-
tivanje prikladnosti tog regresivnog modela nad realnim podatcima, po prin-
cipu prorac¢una pogreske. Za svaku od ovih cjelina na raspolaganju imamo
niz deskriptora (pomoé¢u kojih modeliramo na$ sustav temeljen na multivar-
ijatnoj regresiji) te to¢nu vrijednost modelirane veli¢ine.

Konkretne vrijednosti nad kojima smo vrsili ispitivanje preuzeti su iz (13).
U trenutku pisanja ovog rada, izvor (13) je citiran ¢ak 196 puta, te smatramo
da predstavlja relevantan izvor podataka iz ovog podrucja.

Podatci su podijeljeni u tri skupa sastavljenih od podataka za ucenje i prov-
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jeru':

e A skup - 132 parova ulaz-izlaz, 66 za ucenje modela i 66 za provjeru

e B skup - 132 parova ulaz-izlaz istih kao i u A skupu, 100 za ucenje
modela i 32 za provjeru

e C skup - 113 parova ulaz-izlaz, 57 za ucenje modela i 56 za provjeru

Ulazni vektor ima dimenziju M = 13, $to znadi da je svaka molekula opisana
s 13 razli¢itih deskriptora pomocu kojih modeliramo zZeljeno svojstvo. Nadalje,
izlaz predstavlja to¢nu vrijednost zeljenog svojstva za odredenu kombinaciju
ulaza.

5.2 Usporedba L; i Ly, multivarijatne regresije

Primjenom metoda opisanih u poglavlju 4.2.3 dobili smo rezultate distribu-
cijskih provjera nad pogreskama iz opisanih skupova podataka. Pri tome su
modeli L1 i Lg regresije izracunati pomoc¢u podskupova za treniranje, dok
su pogreske dobivene gledajuéi razliku poznate toéne vrijednosti modelirane
veli¢ine i one predvidene izracunatim modelom. Rezultati su dani numer-
icki u tablicama, a radi preglednosti i dobrog uvida, rezultati distribucijskih
provjera prikazani su i graficki. Dalje, usporedba pogresaka i mjera kvalitete
pogodnosti izmedu L; i Lo regresije za svaki od skupova takoder je prikazana
tabli¢no.

5.2.1 Distribucijske provjere

Distribucija pogreske uvelike ovisi o polozaju pravca u odnosu na koji je
odredena pogreska. Radi moguénosti usporedbe utjecaja odabira pravca na
pogresku, provjere su provedene u dva slucaja, koristenjem pravca dobivenog
Ly i Lo linearnom regresijom.

Slika 5.1 prikazuje histograme pogresaka podataka s obzirom na pravce do-
bivene multivarijatnom regresijom prema L; odnosno Ls normi. Na istoj
slici prikazane su i distribucijske funkcije Gaussove i Laplaceove razdiobe
radi moguénosti usporedbe dobivenih rezultata. Tablice 5.1 - 5.3 prikazuju
numericke vrijednosti statistika svake od tri distribucijske provjere primijen-
jene nad podatcima pogresaka dobivenih upotrebom regresije po L; odnosno
Lo normi. Vrijednosti oznac¢ene plavom bojom predstavljaju razdiobu ¢&ija
statistika bolje zadovoljava odredenu distribuciju (generalno, odabrana je
razdioba s manjom statistikom).

'Radi lakse usporedbe skupovi su imenovani isto kao i u (13).
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Tablica 5.1: Rezultati ispitivanja distribucije pogresaka skupa za provjeru A. KS
- Kolmogorov-Smirnov, AD - Anderson-Darling.

Ly Lo
KS AD % KS AD %
Laplace | 0.07 0.49 2.5 0.13 0.75 10.65
Gauss | 0.12 0.74 9 0.11 1.07 10.54

Tablica 5.2: Rezultati ispitivanja distribucije pogresaka skupa za provjeru B. KS
- Kolmogorov-Smirnov, AD - Anderson-Darling.

I Loy

KS AD 2 KS AD X2
Laplace | 0.08 0.18 1.36 1 0.09 0.18 0.21
Gauss | 0.13 0.61 3.02 0.15 0.67 1.71

Tablica 5.3: Rezultati ispitivanja distribucije pogresaka skupa za provjeru C. KS
- Kolmogorov-Smirnov, AD - Anderson-Darling.

L Lo
KS AD % KS AD %

Laplace | 0.13 0.89 4.22 1 0.12 0.86 8.65

Gauss | 0.19 2.3 15.56 0.18 1.81 12.47
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Slika 5.1: Usporedba histograma pogreske s distribucijskim funkcijama Gaussove
i Laplaceove razdiobe. Pogreske su odredene iz podskupa podataka za
provjeru u odnosu na pravac dobiven multivarijatnom regresijom po
L+ ili Ly normi iz podskupa za ucenje. Pripadnost skupu podataka i
primijenjena norma regresije oznaceni su uz odgovarajuci graf.
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Iz rezultata mozemo vidjeti kako je vjerojatnost Laplaceove raspodjele pogreske
vrlo visoka u odnosu na Gaussovu. U slucaju racunanja pogreske prema
pravcu dobivenim L regresijom, c¢ak sva tri ispitna skupa zadovoljavaju kri-
terije provjera distribucija, i to uz veéi stupanj sigurnosti nego za Gaussovu
razdiobu. U slucaju Lo regresije, Laplaceova razdioba je vjerojatnija od
Gaussove u 2/3 skupa (B i C). Sveukupno mozemo zakljuciti kako pogreska
realnih podataka zadovoljava Laplaceovu razdiobu, s§to potvrduje nasu pret-
postavku o moguénosti primjene L regresije za robusnu QSAR analizu.

5.2.2 Usporedba pogresaka

U tablici 5.4 prikazane su dvije mjere pogresaka: 1-norma (suma apsolutnih
pogresaka) i RMSE (srednja kvadratna pogreska), te dvije mjere kvalitete
pogodnosti regresije: 72 i ¢2. Uz njih, prikazana je i standardna devijacija
pogreske. Svrha ove provjere je usporedba pogresaka dobivenih koristenjem
modela L1 i Lo regresije, izracunatih pomoc¢u skupa za ucenje, pri redvidanju
uzoraka iz skupa za provjeru. Plavom bojom oznacena je bolja izmedu te
dvije razmatrane regresije: u sluc¢aju pogreske manja vrijednost prevladava,
dok je kod mjera pogodnosti regresije obrnuto. Dodatno, radi usporedbe s
radom (13) iz kojeg smo preuzeli podatke, rezultati iz ¢lanka su upisani u
tablicu unutar odgovarajuceg skupa.

Tablica 5.4: Pogreska podataka skupova za provjeru u odnosu na pravce dobivene
Ly i Ly multivarijatnom regresijom. MLRI (eng. Multiple Linear
Regression with Indicator variables) i NN (eng. Neural Networks)
su rezultati iz (13).

1- RMSE [ 2 q° o
norma

Ly 21.674 | 0.452 0.757 0.604 0.455
Skup A Lo 22.242 | 0.451 0.653 0.607 0.452
MLRI | - - 0.744 0.547 0.490
NN - - 0.844 0.672 0.431
Ly 10.412 | 0.447 0.728 0.707 0.430
Skup B Lo 11.727 0.480 0.621 0.662 0.428
MLRI | - - 0.700 0.814 0.369
NN - - 0.833 0.804 0.372
Ly 15.574 | 0.451 0.720 0.146 0.453
Skup C Lo 16.431 0.442 0.541 0.178 0.440
MLRI | - - 0.591 0.273 0.430
NN - - 0.926 0.511 0.341
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Tablica 5.4 pokazuje kako smo primjenom L; multivarijatne regresije dobili
manju apsolutnu pogresku u svakom od tri ispitna skupa, u odnosu na istu
pogresku po Le normi. RMSFE je za dva od tri skupa bolji za Ly regresiju.
Ovakvi rezultati su ocekivani, jer je apsolutna pogreska mjera koja se poblize
povezuje s L normom, a RMSE s Ly. 7> nam ovdje predstavlja kvalitetu,
tj. pogodnost regresije za tocke iz trening skupa, dok je ¢ mjera pogodnosti
predvidanja (to¢nost regresije za podatke koji nisu bili u trening skupu).
Mjera 72 je ispala bolja u sva tri slucaja, dok je ¢ nesto losiji za skupove
A i C u odnosu na Lo regresiju, ali zato daje bolji rezultat za skup B.
Varijanca je ovdje dana radi usporedbe s rezultatima iz rada (13), a moze se
vidjeti kako se njezina vrijednost ne mijenja znatno izmedu Lj i Ly regresije.
Mjesta na kojima je napisan znak ”-” oznacava podatak koji nije bio dostupan
u razmatranom radu. Usporedba rezultata linearne regresije iz ¢lanka i
rezultata dobivenih u ovom radu je samo simbolicka, jer u ¢lanku nigdje nije
odreden tocan tip linearne regresije (npr. norma, koristeni algoritam,...).

5.3 Rezultati validacije

Ovom provjerom razmatramo koja ¢e nam regresija dati manju ukupnu
pogresku (I-norma i RMSE) u svrhu procjene kvalitete primjene tih re-
gresija nad konkretnim podatcima.

Rezultati k-struke unakrsne validacije prikazani su u tablici 5.5. Ona prikazuje
trening podskupove slu¢ajnim odabirom razlomljene na 10 jednakih dijelova.
Jedan redak tablice prikazuje ukupnu pogresku po I-normi i RMSE u
odnosu na pravac dobiven Lq i Lo multivarijatnom regresijom. Plavom bo-
jom oznacene su regresije s manjom pogreskom.

Tablica 5.6 prikazuju dvije mjere pogresaka (I-norma i RMSE), te dvije
mjere kvalitete pogodnosti regresije (72 i ¢?) kod LOO unakrsne validacije.
Plavom bojom oznacena je bolja od dvije razmatrane norme: u slucaju
pogreske manja vrijednost prevladava, dok je kod mjera pogodnosti regresije
obrnuto.

Tablica 5.5: 10-struka unakrsna validacija nad tri trening skupa. Plavom bojom
su oznacene bolje vrijednosti u svakoj kategoriji.

1-norma RMSE
Ly Lo Ly Lo
> (Skup A) | 32.77 34.76 6.80 6.95
>~ (Skup B) | 43.84 44.60 5.93 5.98
> (Skup C) | 16.96 20.21 3.95 4.60
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Tablica 5.6: LOO unakrsna validacija nad trening skupovima.

l-norma | RMSE r? 7
Skup A Ly 51.662 0.562 0.710 0.608
Lo 55.055 0.592 0.667 0.567
Skup B Ly 51.662 0.562 0.710 0.608
Lo 55.055 0.592 0.667 0.567
Skup C Ly 32.998 0.451 0.630 0.262
Lo 35.109 0.438 0.413 0.305

Promatrajuéi rezultate iz tablice 5.5 uo¢avamo kako su nam sume apsolutnih
i RMSFE pogreska manje nad svim ispitnim skupovima. Podatci su dobiveni
podjelom cijelog ispitnog skupa (podskup za ucenje + podskup za prov-
jeru) na deset jednakih dijelova, pri ¢emu su skupovi sastavljeni od sluc¢ajno
odabranih parova ulaz-izlaz. To znaci da ¢e se, ponovnim pokretanjem ove
provjere, vrijednosti u tablici 5.5 promijeniti, iako ne znatno - k skupova je
dobiveno sluc¢ajnim izborom parova ulaz-izlaz s jednolikom razdiobom, $to
znaci da je podjednaka vjerojatnost da se svaki od parova nade u bilo ko-
jem od skupova. Iz toga proizlazi da bi ukupna izracunata pogreska trebala
ostati priblizna vrijednostima iznesenim u tablici.

Tablica 5.6 pokazuje kako L; multivarijatna regresija daje bolje rezultate
u vedini slucéaja i kod LOO unakrsne validacije. Bitno je napomenuti kako
skup A i skup B sadrze iste rezultate u tablici, jer su ovi skupovi i temeljeni
na istim podatcima koji su u druké¢ijem omjeru rasporedeni u podskupove
za ucenje i provjeru. Prilikom LOO validacije pojedini su skupovi za ucenje
i provjeru spojeni, §to je uzrok identi¢nim rezultatima.
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Zakljucak

U radu je prikazan poznati Li-Arce algoritam jednostavne L linearne re-
gresije. Postignuta su poboljSanje tog algoritma smanjivanjem prosjecne
slozenosti jednog njegovog dijela s O(nlogn) na O(n). Dodatno, prosirili
smo algoritam kako bi mogao biti koriSten i u viSedimenzionalnom sluc¢aju.

Prikazali smo novi pristup u QSAR analizi, temeljen na koristenju L; norme
u razvoju multivarijatnih regresijskih modela. Potvrdili smo pretpostavke
o distribucijama QSAR podataka iznesene u uvodnom poglavlju. Rezultati
su prikazani u broj¢anom obliku u tablicama 5.1, 5.2 1 5.3, a slikom 5.1 pre-
docene su i distribucije podataka usporedene s Gaussovom i Laplaceovom.
Kako je pogreska stvarnih podataka u odnosu na predvidene, temeljem
koje odredujemo distribuciju tih podataka, ovisna o odabranom pravcu lin-
earne regresije, dana je usporedba pogresaka i njihovih distribucija u slucaju
primjene i L; i Ls norme. Odredivanje pogreSaka napravljeno je na tri
skupa za provjeru, a svaki od tih skupova rastavljen je na dio za ucenje,
s kojim se odreduje regresivni model, i dio za provjeru izracunatog mod-
ela. Provjere pogodnosti distribucija provedene su postupcima Kolmogorov-
Smirnova, Anderson-Darlinga i x?. Cak 5 od 6 slucaja (83.3%) rezulti-
ralo je veéom vjerojatnoséu (u sve tri provjere) da je distribucija podataka
Laplaceova nego Gaussova.

Na osnovu dobivenih rezultata provjera distribucija, ispitane su pogreske i
mjere kvalitete modela temeljenog na L multivarijatnoj regresiji. Dobivene
vrijednosti prikazane su u tablici 5.4 i usporedene s rezultatima primjene Lo
regresije. Usporedivane pogreske su I-norma (suma apsolutnih pogresaka)
i RMSE (eng. Root Mean Square Error). Pri tome su rezultati 1-norme
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bili u korist L; regresije (manja pogreska) za sva tri skupa podataka, dok je
RMSE u dva od tri sluc¢aja bila u korist Lo regresije. Pri tome je najveca
razlika RMSE koja je bila u korist regresije po Ly normi bila manja od 2%.

Dodatna ispitivanja predlozene metode provedena su primjenom LOO i k-
struke unakrsne validacije, a rezultati su prikazani u tablicama 5.5 i 5.6.
Pri tome su rezultati obje validacije prevladali u korist L; u odnosu na Lo
regresiju.

U ovom radu, modeli su temeljeni samo na linearnim ulaznim deskriptorima,
no uz isti je formalizam mogudce ukljuciti i nelinearne transformacije ulaznih
deskriptora. Ispitivanje rezultata regresije za ovakav skup podataka pred-
viden je u nastavku istrazivackog rada. Na taj nacin omogucili bismo us-
poredbu metode temeljene na L normi s nelinearnim modelima razvijenim
na ovom skupu podataka (neuronske mreze).

Zakljucujemo kako predlozeni model daje bolje rezultate u usporedbi s posto-
jetim i Cesto primjenjivanim regresivnim modelima temeljenim na Lo normi
za iste skupove podataka. To omoguéuje njegovu realnu primjenu u pos-
tupku istrazivanja novih lijekova, odredivanju toksi¢nosti spojeva, raznim
drugim istrazivanjima, kao i primjenu u industriji.
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Sazetak

Ivan Sovié¢, Matija Piskorec, Igor Canadi: Nova robusna metoda za
QSAR analizu temeljena na multivarijatnoj regresiji i normi Ly

Kljué¢ne rijeéi: QSAR, L1, L2, linearna, multivarijatna, regresija, Laplace,
Gauss

QSAR (eng. Quantitative Structure-Activity Relationship) danas je Siroko
prihvacen skup metoda koje polaze od osnovne ideje da postoji veza izmedu
kemijske strukture molekula i njihove bioloske aktivnosti, te da je tu vezu
mogucée kvantitativno opisati. Vrlo popularna i razradena metoda QSAR
analize je multivarijatna linearna i nelinearna regresija po Lo normi. Velik
utjecaj na kvalitetu takvih modela ¢ine outlieri - uzorci koji po vrijednostima
parametara znatno odskac¢u od ostalih. Njihov se utjecaj moze kompenzirati
na dva nacina: eksplicitnim izuzimanjem iz skupa podataka, ili konstruiran-
jem modela koji se dobro ponaga u njihovoj prisutnosti.

U radu opisujemo moguénost primjene multivarijatne regresije temeljene
na L; normi, koja minimizira zbroj apsolutnih pogresaka umjesto zbroja
kvadratnih pogresaka, u svrhu kreiranja robusnog modela za QSAR. L; re-
gresija predstavlja procjenu najvece vjerojatnosti za Laplaceovu distribuciju
za koju su outlieri specifina pojava. Iz razloga Sto za nju ne postoji jed-
nostavno analiticko rjeSenje veé se rjeSenje mora traziti ra¢unski zahtjevnim
iterativnim metodama, povijesno je bila puno manje zastupljena nego Lo
regresija. Izlozen je jedan od algoritama L linearne regresije, modifici-
ran tako da mu prosjecna slozenost bude O(n) te proSiren i poopéen za
visedimenzionalan sluc¢aj. Pokazujemo kako razmatrani QSAR podatci za-
ista pokazuju veliku slicnost Laplaceovoj distribuciji, Sto nam omogucuje
primjenu L; norme u razvoju robusnog modela. Prikazani su rezultati mul-
tivarijatne regresije po normi L; u usporedbi s rezultatima temeljenim na
normi Lo, iz Cega se moze vidjeti kako L regresija daje manju pogresku
predvidanja. Dodatno je prikazana i usporedba s rezultatima rada iz kojeg
je preuzet skup podataka koristen prilikom razvoja modela u ovom radu.



Summary

Ivan Sovié, Matija Piskorec, Igor Canadi: New robust method for
QSAR analysis based on multivariate regression and L; norm

Keywords: QSAR, L1, L2, linear, multivariate, regression, Laplace, Gauss

QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship) is today a widely ac-
cepted set of methods. All of them originate from the same idea that there is
a relationship between chemical structures of molecules and their biological
activity, and that this relationship can be quantitatively described. Very
popular and well developed and often used method for QSAR analysis is
linear and non-linear multivariate regression based on the Lo norm. Great
effect on quality of such models is caused by outliers - samples that con-
siderably diverge from others. Their influence can be compensated in two
ways: by explicitly removing them from the data set, or by constructing a
model that behaves well in their presence.

The possibility of using L1 multivariate regression for creating robust QSAR
models has been described in our work. L; regression represents the maxi-
mum likelihood estimate for the Laplace distribution. Appearance of outliers
is specific for this type of distribution. Since there is no simple analytical
solution to the L; regression, and the solution has to be reached using com-
putationaly intensive iterative methods, this type of regression has been
significantly less used in the past than the Lo regression. One of the al-
gorithms for linear regression based on L; norm has been described. We
modified this algorithm in two ways: complexity of a part of the algorithm
was reduced to O(n), and it was expanded and generalized for the multi-
variate case. We show how the distribution of used QSAR data resemble
the Laplace distribution, which gives us the possibility of using L; norm to
construct a robust model. The results of using L1 and Ls norms in develop-
ment of multivariate regression models were compared. The conclusion to
the whole process is that the use of L; norm reduces the error of prediction.
In addition, comparison to the results published in the article that was the
source for data set used for modeling performed in this work was given.
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