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Naslov master rada: Klasifikacija tipova koronavirusa na osnovu karakteristika

proteina predstavljenih strukturnim alfabetom

Rezime: Klasifikacija predstavlja vazan zadatak u oblasti istrazivanja podataka i
ima znacajnu primenu u bioinformatici, naro¢ito u analizi bioloskih sekvenci i pro-
teinskih struktura. Centralna tema ovog rada je klasifikacija tipova koronavirusa
na osnovu strukturnih karakteristika spajk-proteina. U radu su proteini predsta-
vljeni pomocu strukturnog alfabeta, odnosno proteinskih blokova, ¢ime je lokalna
prostorna organizacija proteinske okosnice prevedena u oblik pogodan za primenu
metoda istrazivanja podataka.

U radu su najpre izlozene bioloske i strukturne osnove potrebne za razumeva-
nje problema, kao i osnovni koncepti strukturnih alfabeta sa akcentom na struk-
turni alfabet Proteinski blokovi. Nakon toga opisan je skup podataka, postupak
pripreme proteinskih struktura i izdvajanja karakteristika iz sekvenci proteinskih
blokova. Prikazani su koris¢eni algoritmi klasifikacije i mere za ocenjivanje nji-
hovih performansi. Na kraju su predstavljeni i analizirani dobijeni rezultati, uz
poredenje razli¢itih skupova karakteristika, algoritama i uticaja proSirivanja sku-

pa podataka predvidenim proteinskim strukturama.

Kljuc¢ne reci: koronavirus, klasifikacija, spajk-protein, strukturni alfabet, prote-

inski blokovi, n-grami
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Glava 1

Uvod

Koronavirusi (eng. coronaviruses) predstavljaju veliku grupu virusa. Njihov
genetski materijal zapisan je u obliku jednolan¢ane ribonukleinske kiseline (RNK).
Ime su dobili po karakteristi¢cnom izgledu virusne ¢estice, ¢iju povrsinu prekrivaju
proteinski izdanci nalik kruni. Razli¢iti tipovi koronavirusa mogu inficirati razlic¢ite
domagéine, ukljucujudi ljude, druge sisare i ptice, a njihova bioloska raznovrsnost
ogleda se u postojanju vise rodova i tipova sa razli¢itim osobinama. Posebnu paznju
naucne javnosti koronavirusi su privukli usled epidemija izazvanih virusima SARS-
-CoV i MERS-CoV, kao i pandemije bolesti COVID-19 izazvane virusom SARS-
-CoV-2 [11].

Razlikovanje i klasifikacija tipova koronavirusa imaju znac¢ajnu ulogu u istra-
zivanju podataka, bioinformatici, virusologiji i javnom zdravlju. Precizna klasifi-
kacija koronavirusa omogucava bolje razumevanje sli¢nosti i razlika izmedu poje-
dinac¢nih tipova virusa, njihovih potencijalnih domacina, evolutivnih odnosa i me-
hanizama infekcije. Sa ra¢unarskog stanovista, ovaj zadatak se moze posmatrati
kao problem viseklasne klasifikacije, u kome se na osnovu izdvojenih karakteristika
bioloskih podataka odreduje kom tipu koronavirusa pripada posmatrana instanca.

U dosadasnjim istrazivanjima klasifikacija virusa ¢esto se zasnivala na infor-
macijama dobijenim iz nukleotidnih ili aminokiselinskih sekvenci. Takav pristup je
prirodan, jer sekvence nose osnovne informacije o gradi i funkciji biologkih moleku-
la. Na primer, na osnovu aminokiselinske sekvence proteina moguce je analizirati
obrasce koji se ponavljaju, sli¢nosti izmedu proteina, kao i razlike koje mogu biti
karakteristicne za odredene tipove virusa.

Medutim, bioloska funkcija proteina nije odredena samo njegovom primarnom

sekvencom, ve¢ i nac¢inom na koji se proteinski lanac savija u prostoru. Zbog
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toga prostorna struktura proteina moze sadrzati dodatne informacije koje nisu
neposredno vidljive iz same aminokiselinske sekvence.

Posebno vazan protein u gradi koronavirusa jeste povrsinski Siljkasti protein
(eng. surface spike protein) ili krace spajk-protein. On se nalazi na povrsini virusne
Cestice i ima klju¢nu ulogu u procesu vezivanja virusa za receptor ¢elije domacina i
omogucavanju ulaska virusa u ¢eliju. Upravo zbog te uloge, spajk-protein je jedan
od najcesée proucavanih proteina koronavirusa, kako u eksperimentalnim, tako i
u rac¢unarskim analizama [20, 16]. Razlike u njegovoj sekvenci i strukturi mogu
doprineti razlikama u infektivnosti, tropizmu! i evolutivnim osobinama pojedinac-
nih tipova koronavirusa. Zbog toga je spajk-protein pogodan izbor za ispitivanje
moguénosti klasifikacije tipova koronavirusa na osnovu proteinskih karakteristika.

U ovom radu razmatra se pristup koji se ne zasniva neposredno na nukleotid-
nim ili aminokiselinskim sekvencama, veé¢ na karakteristikama izvedenim iz struk-
turne reprezentacije spajk-proteina. Da bi se trodimenziona struktura proteina
predstavila u obliku pogodnom za racunarsku obradu, koristi se koncept struktur-
nog alfabeta. Strukturni alfabet predstavlja konac¢an skup reprezentativnih lokalnih
strukturnih oblika, odnosno prototipova, kojima se mogu aproksimirati delovi pro-
teinske okosnice. Na taj nacin se slozena trodimenziona struktura proteina prevodi
u diskretnu sekvencu simbola, sli¢no nac¢inu na koji se primarna struktura proteina
predstavlja nizom aminokiselina [21].

Jedan od najpoznatijih strukturnih alfabeta je proteinski blokovi. Proteinski
blokovi predstavljaju skup lokalnih strukturnih prototipova koji opisuju konfor-
macije kratkih fragmenata, preciznije 5 uzastopnih aminokiselina proteinske oko-
snice. Svakom fragmentu strukture moze se dodeliti odgovarajuéi proteinski blok,
¢ime se pocetna proteinska struktura prevodi u sekvencu oznaka proteinskih blo-
kova [12, 18]. Ovakva reprezentacija omogucava da se metode razvijene za obradu
sekvenci primene i na proteinske strukture, uz oc¢uvanje informacija o lokalnoj
prostornoj organizaciji proteina.

Cilj ovog rada je da se ispita da li karakteristike spajk-proteina predstavljenih
pomocu strukturnog alfabeta mogu biti korisne za klasifikaciju tipova koronaviru-
sa. U tu svrhu, proteinske strukture spajk-proteina transformisane su u sekvence
proteinskih blokova, a zatim su iz tih sekvenci izdvojene razlicite grupe karak-
teristika. Razmatrane su ucestalosti pojedina¢nih proteinskih blokova, n-grami

proteinskih blokova, kao i njihove kombinacije. Nad tako formiranim skupovima

ISklonost virusa da inficira specificnog domadina, vrstu, organ, tkivo ili tip éelije.
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podataka primenjeni su razli¢iti algoritmi maSinskog ucenja, a njihovi rezultati
uporedeni su pomocu standardnih mera evaluacije za klasifikacione modele.

Dodatna motivacija za ovaj rad potice iz potrebe da se uporede razli¢iti naci-
ni predstavljanja biologkih podataka u zadatku klasifikacije koronavirusa. Dok se
pristupi zasnovani na nukleotidnim i aminokiselinskim sekvencama oslanjaju na
primarnu strukturu biologkih molekula, pristup koriséen u ovom radu polazi od lo-
kalne prostorne strukture proteina. Time se ispituje da li strukturna reprezentacija
spajk-proteina sadrzi dovoljno diskriminativnih informacija za razlikovanje tipova
koronavirusa i u kojoj meri se rezultati dobijeni na ovaj nac¢in mogu porediti sa
rezultatima zasnovanim na sekvencijalnim karakteristikama.

U glavi 2 opisane su bioloske i strukturne osnove neophodne za razumevanje
problema, sa posebnim osvrtom na koronaviruse, spajk-protein, proteinske struk-
ture, strukturne alfabete i proteinske blokove. U glavi 3 opisani su skup podataka,
postupak pripreme podataka, problem nebalansiranosti klasa, korisé¢eni algoritmi
klasifikacije i mere za evaluaciju modela. U glavi 4 prikazani su i analizirani re-
zultati eksperimenata. U glavi 5 izneti su zakljuc¢ci rada i moguéi pravci daljeg

istrazivanja, dok su u dodatku prikazane dodatne tabele rezultata po klasama.
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Bioloske 1 strukturne osnove

2.1 Proteini i proteinske strukture

Proteini su bioloski makromolekuli koji ucestvuju u velikom broju procesa
neophodnih za funkcionisanje zivih organizama. Neki proteini imaju strukturnu
ulogu, neki deluju kao enzimi i ubrzavaju biohemijske reakcije, dok drugi ucestvuju
u prenosu signala, transportu molekula, imunoloskoj odbrani ili regulaciji ¢elijskih
procesa. Bez obzira na razlike u funkciji, svi proteini gradeni su od aminokiselina
povezanih peptidnim vezama u polipeptidni lanac [6, §].

Struktura proteina najcesce se opisuje kroz nekoliko nivoa organizacije. Primar-
na struktura proteina predstavlja redosled aminokiselina u polipeptidnom lancu.
Tako je ovaj redosled osnovni zapis proteina, on nije dovoljan da se u potpunosti
opiSe njegovo ponaSanje, jer bioloska uloga proteina zavisi i od nac¢ina na koji se
proteinski lanac organizuje u prostoru.

Pored primarne strukture, razlikuju se i visi nivoi proteinske organizacije. Se-
kundarna struktura opisuje lokalne pravilne oblike u proteinskom lancu, medu koji-
ma su najpoznatiji alfa-heliksi (eng. a-heliz) i beta-nabrani listovi (eng. [3-sheets).
Tercijarna struktura odnosi se na ukupan trodimenzioni oblik, kojim je opisan po-
lozaj svakog atoma jednog polipeptidnog lanca, dok se o kvaternarnoj strukturi
govori kada se funkcionalni protein sastoji od vise medusobno povezanih protein-
skih lanaca |6, 8|. Navedeni nivoi organizacije proteinske strukture prikazani su na
slici 2.1.

Za ovaj rad posebno je znacajna tercijarna struktura, jer ona opisuje ukupan
trodimenzioni oblik jednog polipeptidnog lanca. Tercijarna struktura nastaje kao

posledica interakcija izmedu bo¢nih grupa aminokiselina, medu kojima se mogu
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javiti hidrofobne interakcije, vodoni¢ne veze, jonske veze i disulfidni mostovi, $to
je prikazano na slici 2.2. Upravo prostorni raspored delova proteinskog lanca odre-
duje koje ¢e povrsine proteina biti dostupne za interakciju sa drugim molekulima,

pa je zato trodimenziona struktura usko povezana sa funkcijom proteina [6, 8]. U

Aminokiseline

Primarna struktura proteina
redosled aminokiselina u lancu

Alfa zavojnica—= Sekundarna struktura proteina

vodonitne veze peptidnog skeleta
uzrokuju da se aminokiseline

“ savijaju u ponavjajudi obrazac

) ) %?f Q

Tercijarna struktura proteina
trodimenzionalni obrazac savijanja
proteina usled interakcija bognih
lanaca

4

B

Slika 2.1: Nivoi organizacije proteinske strukture: primarna, sekundarna, tercijarna
i kvaternarna struktura. (Preuzeto iz [25])

MNabrana ploga

Kvaternarna struktura proteina
protein koji se sastojiod vite od
jednog lanca aminokiselina

kontekstu rac¢unarske analize proteina, posebno je vazno pronaci nacin da se slo-

zena trodimenziona struktura predstavi jednostavnije, ali bez potpunog gubitka

5
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informacija o njenoj prostornoj organizaciji. Jedna moguénost je da se protein ne
posmatra samo kao celina, ve¢ i kroz lokalne fragmente njegove okosnice. Takvi
fragmenti mogu imati sli¢ne oblike u razli¢itim proteinima ili razli¢itim delovima
istog proteina. Na toj ideji zasnivaju se strukturni alfabeti, koji omogucavaju da
se lokalne konformacije proteinske strukture predstave kona¢nim skupom simbola
[18, 21, 24].

Polipeptidna okosnica

o}

CH, — CH, — CH, — CH, — NH,;* "O—C — CH, CH,

Jonska veza 0
d Vodoniéna H

veza

Disulfidna |
veza CH,

Hidrofobne
interakcije

Slika 2.2: Interakcije koje ucestvuju u formiranju tercijarne strukture proteina.
(Preuzeto iz [8])

2.2 Strukturni alfabeti

Trodimenziona struktura proteina sadrzi veliki broj informacija o njegovoj gra-
di 1 mogucoj funkciji, ali je takav oblik podataka slozen za direktnu racunarsku
obradu. Za razliku od aminokiselinske sekvence, koja je prirodno predstavljena kao
niz simbola, prostorna struktura proteina opisana je koordinatama atoma i geo-
metrijskim odnosima izmedu delova proteinskog lanca. Zbog toga se u strukturnoj
bioinformatici koriste pojednostavljene reprezentacije, koje nastoje da o¢uvaju va-
zne informacije o lokalnoj strukturi, ali u obliku pogodnijem za analizu. Jedan od
takvih pristupa predstavljaju strukturni alfabeti.

Strukturni alfabet moze se posmatrati kao konac¢an skup reprezentativnih lo-
kalnih strukturnih oblika, odnosno prototipova, kojima se opisuju kratki fragmen-

ti proteinske okosnice. Na taj nacin se slozena trodimenziona struktura proteina

6
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moze prevesti u sekvencu diskretnih oznaka. Takva sekvenca je jednostavnija za
obradu, jer se nad njom mogu primeniti metode slicne onima koje se koriste za
analizu obi¢nih biologkih sekvenci, ali pritom ona i dalje nosi informacije o lokalnoj
prostornoj organizaciji proteina [18, 21, 24].

Osnovna ideja strukturnog alfabeta jeste da se veliki broj moguéih lokalnih
konformacija proteinske okosnice aproksimira manjim brojem tipi¢nih oblika. Sva-
kom posmatranom fragmentu proteina dodeljuje se oznaka onog prototipa koji
mu je geometrijski najblizi. Dobijeni niz oznaka ne predstavlja viSe samo i nepo-
sredno aminokiselinski sastav proteina, veé¢ redosled lokalnih strukturnih stanja
kroz koja prolazi proteinska okosnica. Zbog toga se ovakva reprezentacija moze
posmatrati kao veza izmedu punog trodimenzionog opisa proteina i jednostavnijeg
sekvencijalnog zapisa.

Prednost ovakvog pristupa je u tome $to omogucava da se proteinske strukture
analiziraju na sistematic¢an i rac¢unarski pogodniji nac¢in. Umesto rada sa velikim
brojem atomskih koordinata, analiza se moze sprovesti nad sekvencom simbola
strukturnog alfabeta. Time se olakSava poredenje lokalnih strukturnih obrazaca,
izdvajanje karakteristika i primena algoritama masinskog ucenja. U kontekstu ovog
rada takav pristup je znacajan zato Sto omogucava da se strukture spajk-proteina
koronavirusa predstave skupom numerickih karakteristika dobijenih iz sekvenci
strukturnog alfabeta.

Vazno je naglasiti da strukturni alfabet ne zamenjuje potpunu trodimenzionu
strukturu proteina, veé¢ predstavlja njenu pojednostavljenu reprezentaciju. Pri tom
pojednostavljenju deo detalja se gubi, ali se dobija oblik podataka koji je pogodniji
za poredenje veéeg broja proteina i za primenu metoda klasifikacije. Upravo ta rav-
noteza izmedu o¢uvanja strukturne informacije i jednostavnije reprezentacije ¢ini

strukturne alfabete korisnim u bioinformatickim analizama proteinskih struktura.

2.3 Proteinski blokovi

Jedan od najpoznatijih strukturnih alfabeta jeste alfabet ,proteinski blokovi”.
Proteinski blokovi predstavljaju skup lokalnih strukturnih prototipova kojima se
opisuju fragmenti proteinske okosnice duzine 5 aminokiselina. Ovaj alfabet sastoji
se od 16 proteinskih blokova, koji se najcesée oznacavaju slovima od a do p. Svaki
blok opisuje jedan karakteristi¢an lokalni oblik fragmenta proteina, pa se dodelji-

vanjem proteinskih blokova duz proteinske strukture dobija sekvenca simbola koja
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predstavlja lokalnu strukturnu organizaciju proteina [12, 18, 24|.

A

PBa PBc PBd
PB A

%@ﬁ A L &

PBi PB; PB & PB/

R IS G E

PBm PB n PBo PBp

Slika 2.3: Sesnaest proteinskih blokova koji ¢ine PB strukturni alfabet. (Preuzeto
iz [24])

Proteinski blokovi definisani su na osnovu lokalnih fragmenata proteinske oko-
snice. U originalnom pristupu, lokalni strukturni alfabet dobijen je analizom po-
znatih proteinskih struktura i izdvojen je skup od 16 obrazaca savijanja za pen-
tapeptidne fragmente proteinske okosnice, odnosno fragmente od pet uzastopnih
aminokiselina [12, 24]. Drugim re¢ima, umesto da se svaki deo proteina opisuje ve-
likim brojem koordinata i uglova, lokalna konformacija se aproksimira jednim od
unapred definisanih proteinskih blokova. Na taj nacin se trodimenziona struktura
proteina prevodi u diskretnu sekvencu oznaka.

Dodeljivanje proteinskih blokova moze se razumeti kao postupak lokalne aprok-
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simacije strukture. Njihovo ra¢unanje zasniva se isklju¢ivo na trodimenzionalnom
rasporedu atoma proteinske okosnice, odnosno na uglovima koji opisuju konforma-
ciju posmatranog fragmenta. Za svaki posmatrani pentapeptid proteinske okosnice
odreduje se koji mu od 16 prototipova najbolje odgovara. Oznaka tog prototipa
zatim postaje deo PB sekvence. Tako dobijena sekvenca ne opisuje redosled ami-
nokiselina, ve¢ redosled lokalnih strukturnih stanja. Zbog toga razli¢ite aminokise-
linske sekvence mogu deliti sli¢ne lokalne strukturne obrasce. Analogno tome, ista
aminokiselinska sekvenca moze biti povezana sa razli¢itim lokalnim strukturnim
stanjima ukoliko je posmatrana u razli¢itim prostornim konformacijama.

Ovakva reprezentacija je pogodna za racunarsku obradu jer strukturu prote-
ina prevodi u oblik slican tekstualnoj ili bioloskoj sekvenci. Iz sekvenci moguce
je izdvajati razli¢ite numericke karakteristike, kao Sto su ucestalosti pojedinac¢nih
blokova, ucestalosti susednih parova ili trojki blokova, kao i dodatne statisticke
osobine sekvence. Na taj nacin proteinski blokovi predstavljaju osnovu za for-
miranje skupova karakteristika koji se mogu koristiti u algoritmima istrazivanja
podataka [21, 24].

U ovom radu proteinski blokovi imaju centralnu ulogu, jer se na njima zasniva
reprezentacija spajk-proteina koronavirusa. Polazne proteinske strukture najpre se
prevode u PB sekvence, a zatim se iz tih sekvenci izdvajaju karakteristike koris¢ene
za klasifikaciju tipova koronavirusa. Time se ne analizira samo aminokiselinski sa-
stav proteina, vec¢ i lokalna prostorna organizacija njegove okosnice, predstavljena
kroz konacan skup strukturnih prototipova.

Na slici 2.4 prikazano je kako se proteinska struktura moze prevesti u sekvencu
proteinskih blokova. Polazna struktura proteina se moze posmatrati kroz atomski
prikaz, zatim kroz proteinsku okosnicu i elemente sekundarne strukture. Nakon
toga se svakom lokalnom fragmentu proteinske okosnice dodeljuje odgovarajuci
proteinski blok, ¢ime se trodimenziona strukturna informacija prevodi u jednodi-
menzioni zapis, odnosno PB sekvencu.

Oznaka Z! predstavlja pomoénu oznaku u PB sekvenci koja se koristi za pozicije
za koje nije moguce dodeliti regularan proteinski blok. Posto se dodela proteinskog
bloka zasniva na pentapeptidnom fragmentu i centrirana je oko treéeg (srednjeg)
aminokiselinskog ostatka u pentapeptidnom fragmentu, za prve dve i poslednje dve

pozicije u sekvenci ne postoji dovoljan broj susednih ostataka za formiranje pot-

'Nemoguénost dodele moze biti posledica nedostajuéih ili neodgovarajuéih lokalnih strukturnih
informacija.
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punog fragmenta. Zbog toga PB sekvence Cesto pocinju i zavrSavaju se oznakama
Z7Z.

D)

>2aak.pdb | chain A

fk 1l mmmmmmmmmmmmmccehiacdddfkbmkbccddddddehiakgopacdddddddf
kbckbccddddfbdcddfklcfkopacdfklmmmge fkbe fklmmmmmmmmmmmecfkle
£blmlmmmmmmmmmlmmmmmmmmmmmmm

Slika 2.4: Primer dodeljivanja proteinskih blokova: A) atomski prikaz proteina, B)
prikaz proteinske okosnice, C) elementi sekundarne strukture i D) dobijena PB
sekvenca. (Preuzeto iz [24])

2.4 Virusi i1 koronavirusi

Virusi su infektivni bioloski entiteti koji se ne mogu samostalno razmnozavati,
ve¢ za stvaranje novih virusnih Gestica koriste éelijske mehanizme domacina. Nji-
hova grada je jednostavnija od grade celijskih organizama: osnovu ¢ine genetski
materijal, zapisan u obliku DNK ili RNK, i proteinski omotaé koji ga $titi [39]. Kod
pojedinih virusa prisutna je i dodatna lipidna ovojnica. Tako su po gradi relativno
jednostavni, virusi su veoma raznovrsni po organizaciji genoma, nacinu replikacije,
izboru domacina i posledicama koje izazivaju.

Koronavirusi pripadaju grupi virusa ¢iji je genetski materijal zapisan unutar
jednolanc¢ane RNK. Njihovi genomi ubrajaju se medu najveée genome RNK virusa,
zbog ¢ega mogu da kodiraju veéi broj strukturnih i nestrukturnih proteina. Viru-
sna Cestica koronavirusa obavijena je lipidnom ovojnicom i sadrzi nekoliko vaznih

strukturnih proteina: spajk-protein, membranski protein, nukleokapsidni prote-

10



GLAVA 2. BIOLOSKE I STRUKTURNE OSNOVE

in i protein ovojnice. Ovi proteini ucestvuju u formiranju virusne Cestice, zaStiti
genetskog materijala, kontaktu sa ¢elijom domacina i procesu infekcije [11, 13].
Na osnovu genetskih i evolutivnih sli¢nosti, koronavirusi se dele na alfa-, beta-,
gama-i deltakoronaviruse [11]. Neki od njih inficiraju ljude, dok su drugi vezani
za razli¢ite zivotinjske domacine, ukljucujuéi sisare i ptice. Posebnu paznju pri-
vukli su visokopatogeni koronavirusi SARS-CoV, MERS-CoV i SARS-CoV-2, jer
su pokazali da razlike izmedu pojedinac¢nih tipova koronavirusa mogu imati veliki
medicinski i epidemioloski znacaj. Zbog toga je njihovo razlikovanje vazno ne sa-
mo u virusologiji, ve¢ i u bioinformatickim istrazivanjima koja pokuSavaju da te

razlike opiSu i racunarski iskoriste.

2.5 Spajk-protein koronavirusa

Jedan od najvaznijih strukturnih proteina koronavirusa jeste spajk-protein,
Cesto oznacen i kao S protein. Ovaj protein nalazi se na povrsini virusne Cestice
i formira karakteristi¢ne izdanke po kojima su koronavirusi i dobili ime. Njegova
osnovna uloga ogleda se u prepoznavanju receptora na povrsini ¢elije domacina i
omogucavanju ulaska virusa u ¢éeliju. Zbog toga spajk-protein ima centralno mesto
u proucavanju mehanizama infekcije, ali i u razvoju vakcina, terapijskih pristupa
i bioinformatickih analiza koronavirusa [20, 16].

Spajk-protein je glikoprotein koji se javlja u obliku trimera, $to znaci da funk-
cionalnu strukturu ¢ine tri medusobno povezana proteinska lanca. Svaki od tih
lanaca sastoji se od dve funkcionalne podjedinice, oznacene kao S1 i S2. Podjedi-
nica S1 ucestvuje u prepoznavanju i vezivanju za receptor ¢elije domacina, dok je
podjedinica S2 vaZna za spajanje virusa i ¢elijske membrane, ¢ime se omogucava
ulazak virusnog genetskog materijala u ¢eliju [16].

Znacaj spajk-proteina nije isti kod svih tipova koronavirusa. Razlike u njego-
voj sekvenci i strukturi mogu uticati na to koje ¢elije i organizme virus moze da
inficira, koliko se efikasno vezuje za receptore domacina i na koji nac¢in se preno-
si. Upravo zato se spajk-protein ¢esto koristi kao polazna tacka u istrazivanjima
koja se bave poredenjem, klasifikacijom i evolucijom koronavirusa. U ovom radu
paznja je usmerena na strukturne karakteristike spajk-proteina, jer one mogu pru-
ziti drugaciji pogled na sli¢nosti i razlike izmedu tipova koronavirusa u odnosu na
pristupe koji koriste samo primarnu sekvencu.

Za razliku od analiza koje polaze isklju¢ivo od aminokiselinske ili nukleotidne
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sekvence, ovde se posmatra nacin na koji je spajk-protein organizovan u prostoru.
Takav pristup je znacajan zato Sto bioloska funkcija proteina zavisi ne samo od

redosleda aminokiselina, ve¢ i od njegove trodimenzione strukture.
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Glava 3

Opis skupa podataka i metoda
klasifikacije

3.1 Skup podataka

Polazni skup podataka formiran je od eksperimentalno odredenih struktura
spajk-proteina dostupnih u PDB formatu (eng. Protein Data Bank format). Ek-
sperimentalne strukture preuzete su iz baze RCSB Protein Data Bank [2]. Usled
velikog broja istrazivanja sprovedenih tokom i nakon pandemije bolesti COVID-
-19, eksperimentalne strukture proteina virusa SARS-CoV-2 su dostupne u velikom
broju, dok je broj struktura ostalih razmatranih tipova koronavirusa izrazito mali
ili cak nepostoje¢i. Zbog toga je osnovni eksperimentalni skup proSiren generisa-
nim skupom podataka pomocéu visoko preciznog modela neuronske mreze i alata
AlphaFold2, odnosno njegove implementacije ColabFold!, koji vrsi predvidanje
3D proteinske strukture na osnovu sekvenci aminokiselina [19, 22, 26|. Za potre-
be generisanja predvidenih struktura koris¢ene su aminokiselinske FASTA sekvence
preuzete iz baze NCBI Protein [1].

Dopunjavanje skupa podataka predvidenim strukturama primenjeno je za klase
sa manjim brojem dostupnih eksperimentalnih instanci. Za tipove HCoV-HKU1,
HCoV-0C43, MERS-CoV, HCoV-229E i Porcine-EDV generisano je po 50, za tip
BatCoV-HKUb5 generisano je 27, a za tip SARS-CoV 21 dodatnih struktura, u
skladu sa brojem dostupnih sekvenci, dok za tip SARS-CoV-2 nisu generisane,
jer je za ovu klasu ve¢ postojao veliki broj eksperimentalno odredenih struktura.

Na broj generisanih struktura uticala su i ra¢unarska ogranicenja, buduéi da je

'"Dostupna implementacija kroz Google Colab okruZenje.
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predikcija proteinskih struktura pomoc¢u AlphaFold2/ColabFold alata vremenski
zahtevna. Odabrane sekvence za generisanje predvidenih struktura su provereno
bez medusobnih duplikata na nivou aminokiselinskih sekvenci, kao i na nivou dobi-
jenih PB sekvenci. Takode, nema ni duplikata, odnosno preklapanja sa instancama
PB sekvenci eksperimentalnog skupa.

Na ovaj nac¢in dobijena su dva skupa za eksperimentalnu analizu: osnovni skup,
koji sadrzi samo eksperimentalno odredene strukture, i prosireni skup, koji pored
eksperimentalnih sadrzi i predvidene strukture za manje zastupljene klase. Time je
omoguceno da se ispita koliko dobro klasifikacioni modeli mogu razlikovati tipove
virusa i da li dodati podaci poboljsavaju njihove performanse.

Raspodela instanci po klasama nije ujednacena, pri ¢emu je klasa SARS-CoV-2
znatno zastupljenija od ostalih klasa. Zbog toga je pri obucavanju i ocenjivanju

modela posebna paznja posveéena problemu nebalansiranosti klasa.

Tabela 3.1: Pocetni broj instanci po klasama u eksperimentalnom i proSirenom
skupu podataka

Tip koronavirusa Eksperimentalni skup Predvideni skup Prosireni skup

SARS-CoV-2 1159 0 1159
HCoV-HKU1 30 50 80
MERS-CoV 20 50 70
HCoV-0C43 15 50 65
HCoV-229E 7 50 o7
Porcine-EDV 6 50 56
SARS-CoV 26 21 47
BatCoV-HKU5 6 27 33
Ukupno 1269 298 1567

Tabela 3.1 prikazuje pocetni skup podataka. Dostupnih eksperimentalnih struk-
tura je 1269, dodato je 298 predvidenih struktura, ¢ime proSireni skup sadrzi ukup-
no 1567 struktura.

3.2 Priprema podataka

Nakon formiranja skupa podataka, izvrSena je priprema proteinskih struktura
za izdvajanje karakteristika i primenu algoritama masinskog ucenja. Polazni po-
daci bili su PDB fajlovi koji sadrze atomske koordinate trodimenzionih struktura

spajk-proteina. Kod eksperimentalno odredenih struktura najpre su izdvojeni lanci
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koji odgovaraju spajk-proteinu, jer su pojedini PDB zapisi, pored spajk-proteina,
sadrzali i dodatne molekule ili proteinske komponente.

Posto ocitane strukture sadrze vise lanaca spajk-proteina, kako bi se izbeglo
dupliranje podataka odabran je samo jedan reprezentativni lanac, jer su lanci me-
dusobno gotovo identi¢ni (dodatni lanci mogu posedovati male razlike u o¢itanim
koordinatama, stoga ne bi donosili bitno novu informaciju). Kao reprezentativni
lanac biran je najduzi dostupni lanac, buduéi da se na taj nacin zadrzava najpot-
punija dostupna strukturna informacija.

Uz pomo¢ alata PBxplore [4] izdvojene su sekvence proteinskih blokova na
osnovu podataka iz PDB datoteka. Ovim postupkom lokalna trodimenziona struk-
tura proteinske okosnice prevodi se u niz simbola nad alfabetom od 16 proteinskih
blokova, $to je objasnjeno u prethodnoj glavi.

Za svaku obradenu strukturu sa¢uvane su osnovne informacije kao sto su iden-
tifikator strukture, tip koronavirusa, oznaka izabranog lanca, duZina lanca, duZina
PB sekvence i broj simbola Z. Ove informacije koris¢ene su za kontrolu kvaliteta i
filtriranje podataka.

U pocetnom skupu podataka, koji je obuhvatao 1567 struktura, uocene su in-
stance sa identi¢cnim PB sekvencama. Duplikati se javljaju samo u eksperimental-
nom delu skupa. Pronadeno je 10 grupa identi¢nih PB sekvenci, koje su obuhvata-
le 24 instance od kojih je 14 redundantnih sekvenci uklonjeno. Nakon uklanjanja
PB duplikata izvrseno je filtriranje po duzini PB sekvence. Posto su pojedine ek-
sperimentalne strukture predstavljale krac¢e fragmente spajk-proteina, kako bi se
izbeglo ukljuc¢ivanje izrazito kratkih i nepotpunih struktura u nastavku analize
zadrzane su samo PB sekvence duzine najmanje 800 simbola. Nakon uklanjanja
PB duplikata i filtriranja po duzini, konac¢an eksperimentalni skup sadrzao je 1027
instanci, dok je konac¢an prosireni skup sadrzao 1325 instanci.

Tabela 3.2 prikazuje konac¢nu raspodelu instanci po klasama, kao i osnovne
statistike PB sekvenci nakon uklanjanja ta¢nih PB duplikata i filtriranja po duzini.
Udeo simbola Z izracunat je kao odnos ukupnog broja simbola Z i ukupne duzine
svih PB sekvenci u odgovarajué¢em skupu.

Nakon dobijanja PB sekvenci, iz njih su izdvojene numericke karakteristike
koriséene za obucavanje klasifikacionih modela. Prvu grupu karakteristika ¢ine
ucestalosti pojedinacnih proteinskih blokova. Kako PB alfabet sadrzi 16 simbola,
ova reprezentacija daje 16 karakteristika po instanci i opisuje zastupljenost poje-

dinac¢nih lokalnih strukturnih oblika u sekvenci.
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Tabela 3.2: Kona¢an skup podataka nakon uklanjanja PB duplikata i filtriranja
po duzini PB sekvence

Tip koronavirusa Eksperimentalni skup Predvideni skup Prosireni skup
SARS-CoV-2 939 0 939
HCoV-HKU1 23 50 73
HCoV-0C43 14 50 64
MERS-CoV 11 50 61
HCoV-229E 7 50 57
Porcine-EDV 6 50 56
SARS-CoV 22 21 43
BatCoV-HKU5 5 27 32
Statistike

Ukupno instanci 1027 298 1325
Prosecna PB duzina 1045.15 1312.48 1105.27
Prose¢an broj simbola Z 30.18 5.41 24.61
Udeo simbola Z (%) 2.89 0.41 2.23

Pored ucestalosti pojedina¢nih blokova, izdvojene su i n-gramske karakteristi-
ke. Bigram predstavlja uredeni par uzastopnih proteinskih blokova, pa je ukupan
broj moguéih bigrama jednak 162 = 256. Trigram predstavlja uredenu trojku uza-
stopnih proteinskih blokova, zbog ¢ega je ukupan broj mogucéih trigrama jednak
163 = 4096. Ove karakteristike omogucavaju da se, pored same zastupljenosti
pojedina¢nih blokova, u obzir uzme i lokalni redosled strukturnih simbola u PB
sekvenci.

U radu nisu razmatrani n-grami duzi od trigrama, jer bi se poveéanjem duzi-
ne n-grama broj karakteristika eksponencijalno povec¢avao. Veé¢ bigramske karak-
teristike uvode znatno bogatiji opis lokalnog redosleda proteinskih blokova, dok
trigrami omogucavaju ukljuc¢ivanje nesto duzih lokalnih obrazaca. Zbog toga su u
eksperimentima razmatrane ucestalosti pojedinac¢nih blokova, bigrami, trigrami i

njihove kombinacije.

Tabela 3.3: Korisé¢eni skupovi karakteristika

Skup karakteristika Broj karakteristika
Ucestalosti proteinskih blokova 16
Bigrami proteinskih blokova 256
Trigrami proteinskih blokova 4096
Ucestalosti i bigrami 272
Ucestalosti, bigrami i trigrami 4368

Ovako formirani skupovi karakteristika koriséeni su kao ulaz za klasifikacione
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modele. Time je omogucéeno da se ispita koliko razli¢iti nivoi opisa PB sekvenci

doprinose razlikovanju tipova koronavirusa.

3.3 Problem nebalansiranosti klasa

Kao $to je prikazano u tabeli 3.1, klasa SARS-CoV-2 je znatno zastupljenija
od ostalih razmatranih tipova koronavirusa. Ovakva raspodela moze uticati na
obucavanje klasifikacionih modela, jer algoritmi cesto teze da bolje prepoznaju
klase sa veéim brojem instanci, dok manje zastupljene klase mogu biti pogresno
klasifikovane. Problem nebalansiranosti klasa posebno je znac¢ajan kada su upravo
rede klase vazne za analizu i kada ukupna ta¢nost ne daje potpunu sliku o kvalitetu
modela [17].

Postoji vise pristupa za ublazavanje problema nebalansiranosti, kao sto su
smanjenje broja instanci veéinske klase ili poveéavanje broja instanci manjinskih
klasa, dodavanje novih ili vestacki generisanih instanci i dodela tezina klasama.
Smanjivanje veéinske klase moze dovesti do gubitka korisnih informacija, narocito
kada ta klasa sadrzi veliki broj raznovrsnih primera. Sa druge strane, jednostav-
no dupliranje instanci manjinskih klasa moze povecéati rizik od preprilagodavanja
(eng. overfitting), jer model vise puta vidi iste ili gotovo iste primere.

U ovom radu nisu primenjeni uklanjanje instanci iz vec¢inske klase niti prosto
dupliranje instanci manjinskih klasa. Umesto toga, koris¢ena su dva pristupa za
ublazavanje posledica nebalansiranosti.

Prvi pristup predstavlja dopunjavanje osnovnog skupa predvidenim struktura-
ma dobijenim pomoc¢u AlphaFold2/ColabFold alata. Na taj na¢in u radu se dodat-
no ispituje i vazno istrazivacko pitanje: da li se strukture spajk-proteina predvidene
pomocu AlphaFold2 alata mogu koristiti za dopunjavanje manje zastupljenih klasa
i da li takvo prosirivanje skupa doprinosi boljoj klasifikaciji tipova koronavirusa.
Ovo prosirenje ne uklanja u potpunosti nebalansiranost, ali poveé¢ava broj instanci
u slabije zastupljenim klasama i omogucava analizu uticaja predvidenih struktura
na rezultate klasifikacije.

Drugi pristup zasniva se na tezinama klasa (eng. class weights). Kod algoritama
koji podrzavaju ovaj mehanizam, manje zastupljenim klasama dodeljuje se vec¢a
tezina tokom obucavanja, dok se uticaj najzastupljenije klase relativno smanjuje.
Na taj nac¢in model pri u¢enju vise kaznjava greske nad redim klasama, bez potrebe

da se postojeéi podaci uklanjaju ili da se manjinske instance vestacki dupliraju.
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3.4 Algoritmi klasifikacije

Nakon pripreme podataka, sledeéi korak je izbor algoritama klasifikacije. Kla-
sifikacioni algoritmi pripadaju metodama nadgledanog ucenja i koriste oznacene
podatke kako bi naucili vezu izmedu ulaznih karakteristika i odgovarajucih klasa.
U ovom radu ulazne karakteristike dobijene su iz PB sekvenci spajk-proteina, dok
klase predstavljaju razmatrane tipove koronavirusa.

U cilju poredenja razli¢itih pristupa, koriSéeno je viSe algoritama masinskog
ucenja. Izabrani algoritmi zasnivaju se na razli¢itim principima: pravilima odluci-
vanja, prostornoj blizini instanci, probabilistickom modelovanju, neuronskim mre-
zama i ansambl metodama. Na taj nac¢in omoguceno je da se ispita kako se razlicite
vrste klasifikatora ponasaju nad karakteristikama izvedenim iz strukturnog alfa-
beta.

Drvo odlucivanja

Drvo odlucivanja (eng. decision tree) predstavlja jedan od najintuitivnijih algo-
ritama klasifikacije. Model ima strukturu stabla i odluku donosi nizom uzastopnih
provera nad vrednostima ulaznih karakteristika [27, 40]. Osnovni elementi stabla

su:

e koren stabla, koji predstavlja pocetni ¢vor od koga pocinje klasifikacija;

e unutrasnji ¢vorovi, u kojima se proverava uslov nad nekom karakteristi-

kom;
e grane, koje predstavljaju ishode tih uslova;

e listovi, koji predstavljaju kona¢ne odluke, odnosno klase koje se dodeljuju

instancama.

Klasifikacija nove instance vrsi se prolaskom od korena stabla ka jednom od
listova. U svakom unutrasnjem ¢voru bira se odgovarajuéa grana na osnovu vred-
nosti posmatrane karakteristike. Kada instanca dode do lista, dodeljuje joj se klasa
povezana sa tim listom.

Tokom obucavanja, stablo se gradi rekurzivnim deljenjem skupa podataka. U
svakom ¢voru bira se karakteristika i grani¢na vrednost podele tako da se dobijeni

podskupovi §to bolje razdvoje po klasama. Cilj je da ¢vorovi nastali podelom budu
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Sto homogeniji, odnosno da sadrze instance koje u najvec¢oj meri pripadaju istoj
klasi. Za merenje kvaliteta podele mogu se koristiti razli¢iti kriterijumi necistoce,
kao $to su Dzinijeva nedistoca (eng. Gini impurity), entropija (eng. entropy) i
logaritamski gubitak (eng. log loss) [28].

Vazan problem kod stabala odlu¢ivanja jeste moguénost preprilagodavanja tre-
ning podacima. Ako se stablu dozvoli da raste bez ogranic¢enja, ono moze formirati
veoma specifi¢na pravila koja dobro opisuju trening skup, ali dovode do slabije ge-
neralizacije na nove podatke. Zbog toga se u praksi koriste hiperparametri kojima

se ogranicava slozenost stabla. Medu najvaznijim hiperparametrima su:
e max_depth, koji odreduje najveéu dozvoljenu dubinu stabla;

e min samples_split, koji odreduje najmanji broj instanci potreban da bi se

¢vor dalje delio;

e min_samples_leaf, koji odreduje najmanji broj instanci koje moraju ostati

u listu;
e max_leaf nodes, kojim se moze ograniciti ukupan broj listova;
e ccp_alpha, koji se koristi za naknadno potkresivanje stabla;

e class_weight, kojim se klasama mogu dodeliti razli¢ite tezine tokom obu-

cavanja.

Parametar class_weight posebno je znacajan u ovom radu zbog nebalansirane
raspodele klasa. Njegovim koris¢enjem greske nad manje zastupljenim klasama
mogu imati vecéi uticaj tokom obucavanja, ¢ime se umanjuje pristrasnost modela
ka najzastupljenijoj klasi.

Prednost drveta odlucivanja je njegova interpretabilnost, jer se odluke modela
mogu posmatrati kao niz pravila. Sa druge strane, pojedinacno stablo moze biti
nestabilno, jer male promene u trening podacima mogu dovesti do drugacije struk-
ture stabla. Zbog toga se stabla odluc¢ivanja cesto koriste i kao osnova za ansambl

metode, kao $§to su nasumicne Sume i metode pojacavanja.

Metod k najblizih suseda

Metod k najblizih suseda (eng. k-nearest neighbors, KNN) predstavlja algori-
tam nadgledanog ucenja koji se moze koristiti za klasifikaciju i regresiju. U pro-

blemu klasifikacije, osnovna pretpostavka ovog metoda jeste da instance koje su
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medusobno bliske u prostoru karakteristika ¢esto pripadaju istoj klasi. Za razliku
od algoritama koji tokom obucavanja eksplicitno grade model, metod najblizih su-
seda ¢uva podatke za obucavanje, a klasifikaciju nove instance vrsi tek u trenutku
predvidanja 10, 35, 40].

Klasifikacija nove instance odvija se kroz nekoliko koraka:

e izraCunava se rastojanje izmedu nove instance i instanci iz skupa za obuca-

vanje;
e bira se k najblizih instanci, odnosno £ najblizih suseda;
e posmatraju se klase izabranih suseda;

e novoj instanci se najc¢esée dodeljuje klasa koja je najzastupljenija medu iza-

branim susedima.

Vrednost parametra k ima znacajan uticaj na ponaSanje klasifikatora. Ako
je k malo, model moze biti osetljiv na Sum i pojedina¢ne instance, jer se odluka
donosi na osnovu malog broja suseda. Sa druge strane, vece vrednosti parametra k
daju stabilnije odluke, ali mogu dovesti do grubljih granica odlucivanja i slabijeg
razlikovanja lokalnih obrazaca. Zbog toga se vrednost ovog parametra najcesce
odreduje eksperimentalno, na osnovu performansi modela na validacionom skupu
podataka.

Pored broja suseda, vazni su i parametri koji odreduju nacin glasanja, meru

rastojanja i na¢in pretrage najblizih suseda [30]. Medu najvaznijim parametrima

su:
e n_neighbors, koji odreduje broj suseda k koriséenih pri klasifikaciji;
e weights, koji odreduje da li svi susedi imaju jednak uticaj ili blizi susedi
imaju vecu tezinu;
e metric, koji odreduje metriku rastojanja izmedu instanci, na primer rasto-
janje Minkovskog;
e p, koji odreduje oblik rastojanja;

Parametar weights moze imati vrednost uniform, kada svi izabrani susedi

imaju isti uticaj, ili distance, kada blizi susedi imaju veé¢i uticaj na konac¢nu
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odluku. Ova druga moguénost moze biti korisna kada se o¢ekuje da veoma bliske
instance nose pouzdaniju informaciju o klasi nove instance od udaljenijih suseda.

Izbor mere rastojanja takode je vazan, jer KNN direktno zavisi od pojma bli-
skosti izmedu instanci. Uobic¢ajeno se koristi rastojanje Minkovskog, pri ¢emu vred-
nost p=1 odgovara Menhetn rastojanju (eng. Manhattan distance), dok vrednost
p=2 odgovara Euklidskom rastojanju (eng. Fuclidean distance). U ovom radu in-
stance su predstavljene numerickim karakteristikama dobijenim iz PB sekvenci,
pa izbor mere rastojanja uti¢e na nacin na koji se porede ucestalosti proteinskih
blokova i njihovih n-grama.

Prednost metoda k najblizih suseda je njegova jednostavnost i ¢injenica da ne
uvodi stroge pretpostavke o obliku granica izmedu klasa. Medutim, ovaj algori-
tam moze biti osetljiv na izbor mere rastojanja, vrednost parametra k, skaliranje
karakteristika i dimenzionalnost prostora. Kod reprezentacija sa velikim brojem
karakteristika, kao Sto su trigramske reprezentacije PB sekvenci, rastojanja izmedu
instanci mogu postati manje informativna, Sto moze uticati na kvalitet klasifika-
cije. Zbog toga su u eksperimentalnom delu rada vrednost parametra k, kao i
ostale vazne postavke modela, odredivane tokom podeSavanja hiperparametara,

na osnovu rezultata dobijenih na validacionim delovima unakrsne validacije.

Naivni Bajesov klasifikator

Naivni Bajesov klasifikator (eng. Naive Bayes classifier) predstavlja probabi-
listicki algoritam nadgledanog ucenja koji se zasniva na Bajesovoj teoremi (3.1).

Bajesova teorema moze se zapisati u obliku:

P(y)P(X | y)

Ply| X) = =5

(3.1)
gde je y oznaka klase kojoj pripada instanca, a X skup karakteristika instance
koja se klasifikuje.

U problemu klasifikacije, za svaku klasu procenjuje se verovatnoé¢a da posma-
trana instanca pripada toj klasi na osnovu vrednosti njenih karakteristika. Instanci
se zatim dodeljuje klasa za koju je procenjena verovatnoca najveca [34].

Naziv ,naivni” poti¢e od pretpostavke da su karakteristike medusobno uslovno
nezavisne kada je poznata klasa. Drugim rec¢ima, pretpostavlja se da vrednost jed-
ne karakteristike ne zavisi od vrednosti drugih karakteristika unutar iste klase. Ova

pretpostavka u praksi ¢esto nije u potpunosti ispunjena, narocito kod n-gramskih
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karakteristika, jer se pojedinac¢ni proteinski blokovi, bigrami i trigrami prirodno
mogu pojavljivati u medusobno povezanim obrascima. Ipak, Naivni Bajesov kla-
sifikator se ¢esto koristi kao jednostavan i efikasan model, posebno kada su podaci
predstavljeni ucestalostima ili brojevima pojavljivanja karakteristika.

U zavisnosti od pretpostavki o raspodeli karakteristika, postoje razli¢ite vari-
jante Naivnog Bajesovog klasifikatora. Neke od najpoznatijih su Gausova, mul-
tinomijalna i Bernulijeva varijanta ovog algoritma. Gausov Naivni Bajes (eng.
Gaussian Naive Bayes) koristi se kada se karakteristike modeluju normalnom ras-
podelom, Bernulijev Naivni Bajes (eng. Bernoulli Naive Bayes) kada su karakteri-
stike binarne, dok je multinomijalni Naivni Bajes (eng. Multinomial Naive Bayes)
pogodan za nenegativne karakteristike koje predstavljaju brojanja ili ucestalosti
[33, 34, 40].

U ovom radu koriSéena je multinomijalna varijanta Naivnog Bajesovog klasi-
fikatora, jer su instance predstavljene nenegativnim numerickim karakteristikama
izvedenim iz PB sekvenci. Te karakteristike predstavljaju ucestalosti pojedina¢nih
proteinskih blokova, bigrama i trigrama, $to je po obliku sli¢no reprezentacijama
koje se koriste u zadacima klasifikacije tekstualnih podataka.

Kod implementacije MultinomialNB jedan od najvaznijih parametara je alpha,
kojim se kontrolise aditivno glacanje (eng. additive smoothing). Aditivno glac¢anje
podrazumeva da se pri proceni uslovnih verovatnoca karakteristikama dodaje ma-
la pozitivna konstanta «. Na taj nacin se sprecava da karakteristika koja se ne
pojavljuje u instancama neke klase dobije verovatnoc¢u jednaku nuli, $to bi moglo
da dovede do toga da cela verovatnoéa pripadnosti toj klasi postane nula.

Prednost Naivnog Bajesovog klasifikatora je njegova jednostavnost, brzina obu-
cavanja i dobra primenljivost na podatke sa velikim brojem karakteristika. To ga
¢ini pogodnim za ispitivanje n-gramskih reprezentacija PB sekvenci, posebno u
sluc¢aju trigrama, gde je broj moguéih karakteristika velik. Sa druge strane, osnov-
no ogranicenje ovog algoritma je pretpostavka uslovne nezavisnosti karakteristika,
koja kod strukturnih n-grama ne mora biti realisti¢na. Zbog toga se Naivni Baje-
sov klasifikator u ovom radu posmatra kao jednostavan probabilisticki model sa

kojim se mogu porediti slozeniji klasifikatori.

Neuronske mreze

Neuronske mreze (eng. neural networks) predstavljaju grupu modela masin-

skog ucenja koji se sastoje od medusobno povezanih racunskih jedinica, odnosno

22



GLAVA 3. OPIS SKUPA PODATAKA I METODA KLASIFIKACIJE

neurona. Neuroni su organizovani u slojeve, a svaka veza izmedu neurona ima
pridruzenu tezinu koja se podesava tokom obucavanja, kao Sto se moze videti na
slici 3.1. Na taj nacin neuronska mreza uci preslikavanje izmedu ulaznih karakte-

ristika i izlaznih vrednosti, odnosno klasa [23, 36].

TeZina

Izlaz

Slika 3.1: Opsta struktura neuronske mreze sa ulaznim slojem, skrivenim slojem,
tezinama veza i izlaznim slojem. (Preuzeto iz [14]).

Neuronske mreze mogu imati razlicite arhitekture, u zavisnosti od vrste poda-

taka i problema koji se resava. Medu najcesée koriséenim arhitekturama su:

e potpuno povezane neuronske mreze (eng. fully connected neural ne-
tworks), kod kojih je svaki neuron jednog sloja povezan sa neuronima nared-

nog sloja;

e konvolucione neuronske mreze (eng. convolutional neural networks, CNN),

koje se cesto koriste za obradu slika i podataka sa prostornom strukturom;

e rekurentne neuronske mreze (eng. recurrent neural networks, RNN),

koje su namenjene obradi sekvencijalnih podataka;

e duboke neuronske mreze (eng. deep neural networks, DNN), koje sadrze

vedi broj slojeva i mogu uciti sloZenije hijerarhijske reprezentacije podataka.

U ovom radu koriséena je potpuno povezana neuronska mreza, odnosno vise-
slojni perceptron (eng. multilayer perceptron, MLP). Ovakva mreZa se sastoji od
ulaznog sloja, jednog ili vige skrivenih slojeva i izlaznog sloja. Ako mreza sadrzi
viSe skrivenih slojeva, moze se posmatrati i kao primer duboke neuronske mreze.

Ulazni sloj prima vrednosti karakteristika instance, skriveni slojevi uce njihove
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nelinearne kombinacije, dok izlazni sloj daje procenu klase kojoj instanca pripada
[23, 36].

Svaki neuron rac¢una ponderisanu kombinaciju svojih ulaza, nakon cega se na
dobijenu vrednost primenjuje funkcija aktivacije. Uvodenjem nelinearnih funkcija
aktivacije mreza moze da modeluje slozenije odnose medu karakteristikama nego

linearni modeli. Neke od najcesée koriséenih funkcija aktivacije su:

e sigmoidna funkcija (eng. sigmoid function) (3.2), koja preslikava vrednosti
u interval od 0 do 1. Cesto se koristi kada je potrebno dobiti izlaz koji se
moze tumaciti kao verovatnoca, naroc¢ito kod binarne klasifikacije;

1

= 3.2
— (32

o(x)

e ReLU funkcija (eng. rectified linear unit) (3.3), koja negativne vrednosti
preslikava u nulu, dok pozitivne vrednosti ostavlja nepromenjenim. Zbog
jednostavnosti i efikasnosti ¢esto se koristi u skrivenim slojevima neuronskih
mreza;

ReLU(z) = max(0, z), (3.3)

e softmax funkcija (eng. softmax function) (3.4), koja se najcesce koristi u
izlaznom sloju kod viseklasne klasifikacije. Ona daje raspodelu verovatnoéa
po klasama, pri ¢emu je zbir izlaznih vrednosti jednak 1.

e*

softmax(z;) = S o (3.4)

j=1¢7

Obucavanje neuronske mreZze zasniva se na postepenom podeSavanju tezina
izmedu neurona. Tokom obucavanja mreZza najpre izracunava predikciju za date
ulazne karakteristike, zatim se izracunava greska izmedu predikcije i ta¢ne klase,
a potom se tezine azuriraju tako da se greska smanji. Ovaj postupak se ponavlja
kroz vise iteracija, sve dok se ne postigne zadovoljavajuée ponasanje modela ili
dok se ne ispuni zadati kriterijum za zaustavljanje obucavanja.

Prednost neuronskih mreza je sposobnost modelovanja slozenih nelinearnih od-
nosa medu karakteristikama. Sa druge strane, one zahtevaju pazljivo podesavanje
hiperparametara i manje su interpretabilne od jednostavnijih modela, kao $to su
drvo odlucivanja ili logisticka regresija. U ovom radu neuronska mreza koriS¢ena
je kao jedan od modela za poredenje, kako bi se ispitalo da li slozeniji nelinearni
pristup doprinosi boljoj klasifikaciji tipova koronavirusa na osnovu PB karakteri-
stika.
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Ansambl metode

Ansambl metode (eng. ensemble methods) predstavljaju pristupe u kojima se
konac¢na odluka ne donosi na osnovu jednog modela, ve¢ kombinovanjem predikcija
viSe pojedina¢nih modela. Osnovna ideja ovih metoda jeste da se povezivanjem
veceg broja slabijih ili jednostavnijih modela dobije stabilniji i ta¢niji klasifikator.
Pojedina¢ni modeli mogu praviti razlicite greske, pa njihovo kombinovanje moze
smanjiti uticaj gresaka pojedina¢nih modela i poboljsati sposobnost generalizacije
[29, 40].

Ansambl metode se mogu zasnivati na razli¢itim principima. Dva ¢esto kori-

S¢ena pristupa su:

e prosta agregacija (eng. bootstrap aggregating, bagging), kod koga se vise
modela obucava relativno nezavisno, naj¢esée na razli¢itim podskupovima

podataka, a njihove predikcije se zatim kombinuju;

e pojacavanje (eng. boosting), kod koga se modeli obucavaju redom, tako da

svaki naredni model pokusava da ispravi greske prethodnih modela.

Nasumic¢ne Sume

Nasumi¢ne Sume (eng. random forests) predstavljaju ansambl metodu zasno-
vanu na ve¢em broju stabala odlucivanja. Umesto jednog stabla, koje moze biti
osetljivo na promene u podacima i sklono preprilagodavanju, nasumic¢na Suma
kombinuje predikcije viSe stabala i na taj na¢in dobija stabilniji model [5, 37].

Svako stablo u nasumi¢noj Sumi obuc¢ava se na nasumi¢no izabranom podskupu
instanci iz skupa za obucavanje. Ovaj izbor se najcesée vrsi sa ponavljanjem, Sto
znaci da se ista instanca moze pojaviti vise puta u podskupu za jedno stablo,
dok neke instance mogu biti izostavljene. Pored toga, pri izboru najbolje podele
u ¢vorovima stabla ne razmatraju se uvek sve karakteristike, ve¢ samo njihov
nasumicno izabran podskup. Na taj nacin se poveé¢ava raznovrsnost pojedinac¢nih
stabala i smanjuje korelacija izmedu njihovih gresaka.

Klasifikacija nove instance vrsi se tako $to svako stablo u Sumi daje svoju
predikciju, a konacna klasa se najcesc¢e odreduje vecéinskim glasanjem. Drugim
re¢ima, instanci se dodeljuje ona klasa za koju je glasao najveéi broj stabala. Kod
viseklasne klasifikacije, kao u ovom radu, ovaj princip se prirodno prosiruje tako
Sto svako stablo bira jednu od mogucéih klasa koronavirusa, a ansambl kao celina

donosi konac¢nu odluku.
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Najvazniji parametri koji uti¢u na ponasanje nasumic¢ne Sume su:

e n_estimators, koji odreduje broj stabala u Sumi;

e max_depth, koji ogranicava najve¢u dubinu pojedina¢nih stabala;
e min samples_leaf, koji odreduje najmanji broj instanci u listu;

e class_weight, kojim se mogu zadati tezine klasa u sluc¢aju nebalansiranih

podataka.

Prednost nasumi¢nih Suma je u tome S$to smanjuju varijansu i rizik od pre-
prilagodavanja u odnosu na pojedinac¢no stablo odluc¢ivanja. Takode, mogu dobro
raditi i kada postoji veliki broj karakteristika, $to je znacajno u ovom radu zbog
n-gramskih reprezentacija PB sekvenci. Sa druge strane, u odnosu na jedno stablo,
nasumicna Suma je manje interpretabilna, jer se konac¢na odluka dobija kombino-

vanjem vecéeg broja pojedina¢nih stabala.

XGBoost

XGBoost (eng. Extreme Gradient Boosting) predstavlja ansambl metodu za-
snovanu na gradijentnom pojacavanju stabala odlu¢ivanja (eng. gradient tree bo-
osting). Za razliku od nasumi¢nih uma, gde se stabla grade relativno nezavisno,
kod XGBoost algoritma stabla se grade sekvencijalno. Svako novo stablo dodaje se
ansamblu sa ciljem da popravi greske koje su napravila prethodna stabla [7, 41].

Osnovna ideja boosting pristupa jeste da se vise slabijih modela kombinuje u
jedan jaci model. U pocetku se formira jednostavan model, a zatim se kroz naredne
korake dodaju nova stabla koja pokusavaju da smanje preostalu gresku. Na taj
nac¢in model postepeno poboljsava svoje predikcije. Kod XGBoost algoritma ovaj
postupak je dodatno optimizovan i ukljuc¢uje regularizaciju, $sto pomaze u kontroli
slozenosti modela i smanjenju rizika od preprilagodavanja.

XGBoost moze raditi sa razli¢itim funkcijama cilja, u zavisnosti od vrste pro-
blema. Kod viseklasne klasifikacije cilj je da model nauci da razlikuje vise moguéih
klasa. U ovom radu te klase odgovaraju tipovima koronavirusa, dok ulaz ¢ine ka-
rakteristike izdvojene iz PB sekvenci. Posto XGBoost kombinuje vise stabala odlu-
¢ivanja, on moze modelovati nelinearne odnose medu karakteristikama i koristiti
interakcije izmedu razli¢itih PB n-grama.

Medu najvaznijim parametrima XGBoost algoritma su:
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e n_estimators, koji odreduje broj stabala koja se dodaju u ansambl;
e max_depth, koji ograni¢ava dubinu pojedina¢nih stabala;

e learning rate, koji odreduje koliko svako novo stablo utice na kona¢ni mo-
del;

e subsample, koji odreduje udeo instanci koriséenih pri obuc¢avanju pojedinac-

nih stabala;
e objective, koji odreduje funkciju cilja koja se optimizuje;
e eval metric, koji odreduje meru koriséenu za pracenje performansi modela.

Parametar learning rate ima vaznu ulogu u kontroli procesa ucenja. Manja
vrednost ovog parametra znaci da svako novo stablo ima manji pojedina¢ni uticaj,
pa je Cesto potreban veéi broj stabala, ali model moze uciti stabilnije. Sa druge
strane, ve¢a vrednost moze ubrzati ucenje, ali i povecati rizik od preprilagodava-
nja. Parametar subsample uvodi dodatnu nasumi¢nost, $to moze doprineti boljoj
generalizaciji. Sli¢no kao kod neuronskih mreza, kod viseklasne klasifikacije, kao
funkcija cilja, najcesce se koristi funkcija multi:softprob koja je pandan softmax
funkciji.

Prednost XGBoost algoritma je u tome Sto ¢esto postize dobre performanse na
strukturiranim tabelarnim podacima i moze uspesno modelovati sloZene nelinearne
odnose. Zbog toga je pogodan za poredenje sa drugim modelima koriS¢enim u
ovom radu. Medutim, XGBoost ima veéi broj hiperparametara i zahteva pazljivo
podesavanje. U sluc¢aju nebalansiranih skupova podataka, njegove performanse

mogu zavisiti od nacina podesavanja modela i od mera koje se koriste za evaluaciju.

Logisticka regresija

Logisticka regresija (eng. logistic regression) predstavlja linearni model koji se
¢esto koristi za zadatke klasifikacije. Iako naziv sadrzi re¢ regresija, u ovom kontek-
stu model se koristi za predvidanje klase instance, odnosno za procenu verovatnoce
pripadnosti odredenoj klasi. Osnovna ideja je da se najpre formira linearna kombi-
nacija ulaznih karakteristika, a zatim se ona transformise u vrednost koja se moze

tumaciti kao verovatnoca [15, 31, 32].
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U binarnoj klasifikaciji, za instancu opisanu vektorom karakteristika X, model

najpre racuna linearnu kombinaciju:
_ T
z=w" X +0b, (3.5)

gde je w vektor tezina, a b slobodan ¢lan. Zatim se ova vrednost transformise

pomocu sigmoidne funkcije:

1

Ply=11X) = ——

(3.6)

Dobijena vrednost nalazi se u intervalu od 0 do 1 i moze se tumaciti kao procenjena
verovatnoca pripadnosti pozitivnoj klasi.

Kod viseklasne klasifikacije, logisticka regresija se proSiruje tako da moze ra-
zlikovati vise klasa. To se moze posti¢i obuc¢avanjem vise binarnih klasifikatora ili
direktnim modelovanjem verovatnoca za sve klase.

Vazna osobina logisticke regresije je interpretabilnost. Posto model uci tezine uz
svaku karakteristiku, moguce je posmatrati na koji nac¢in pojedine karakteristike
uti¢u na odluku modela. Sa druge strane, logisticka regresija je linearni model, pa
ne moze direktno modelovati slozene nelinearne odnose medu karakteristikama,
osim ako su takvi odnosi veé¢ predstavljeni kroz ulazne karakteristike. U ovom radu
to je delimi¢no omogucéeno koriséenjem bigrama i trigrama proteinskih blokova,
koji uvode informacije o lokalnom redosledu PB simbola.

Medu najvaznijim parametrima algoritma su:

e C, koji odreduje ja¢inu regularizacije?, pri ¢emu manje vrednosti ozna¢avaju

jacu regularizaciju;
e penalty, koji odreduje tip regularizacije;
e solver, koji odreduje algoritam optimizacije;
e max_iter, koji odreduje maksimalan broj iteracija optimizacije;

e class_weight, kojim se klasama mogu dodeliti razli¢ite tezine tokom obu-

Cavanja.

Parametar penalty odreduje tip regularizacije koji se primenjuje nad koeficijen-

tima modela. Najc¢esée se koriste L; i Lo regularizacija. Lo regularizacija kaznjava

’Regularizacija je tehnika za ograni¢avanje preprilagodavanja modela podacima koja podrazu-
meva dodavanje odredenih kaznenih ¢lanova funkciji greske
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velike vrednosti koeficijenata i tezi ka njihovom smanjivanju, dok L; regularizaci-
ja moze dovesti do toga da neki koeficijenti postanu jednaki nuli, ¢ime se dobija
redi model. Pored toga, moguce je koristiti i kombinaciju ova dva pristupa, pozna-
tu kao elasti¢na mreza (eng. elastic net). Parametar solver odreduje algoritam
optimizacije koji se koristi za pronalaZzenje koeficijenata modela, medutim razli-
¢iti algoritmi ne podrzavaju uvek iste tipove regularizacije, pa izbor parametara

penalty i solver mora biti medusobno uskladen [32].

Metod potpornih vektora

Metod potpornih vektora (eng. support vector machine, SVM) je algoritam koji
se koristi za klasifikaciju i regresiju. Osnovna ideja ovog metoda je pronalazenje
razdvajajucée hiperravni koja $to bolje razdvaja instance razli¢itih klasa. Kada
postoji vise moguéih hiperravni koje razdvajaju klase, SVM bira onu za koju je
margina izmedu klasa najveca |9, 38|.

Margina predstavlja rastojanje izmedu razdvajajuée hiperravni i najblizih in-
stanci iz razli¢itih klasa. Instance koje se nalaze najblize granici odluc¢ivanja na-
zivaju se potporni vektori (eng. support vectors), jer upravo one najvise uti¢u na
polozaj razdvajajuce hiperravni. Zbog toga SVM ne zavisi jednako od svih in-
stanci iz skupa za obucavanje, ve¢ je granica odlu¢ivanja odredena najvaznijim
instancama koje leze blizu granice izmedu klasa.

U najjednostavnijem slucaju koristi se linearni SVM, kod koga je granica odlu-
¢ivanja linearna. Medutim, podaci ¢esto nisu linearno razdvojivi u originalnom
prostoru karakteristika. U takvim slu¢ajevima koristi se ideja jezgra (eng. kernel),
kojom se implicitno omogucéava razdvajanje podataka u prostoru veée dimenzio-
nalnosti, bez eksplicitnog ra¢unanja koordinata u tom prostoru. Na taj na¢in SVM
moze modelovati i nelinearne granice odlucivanja.

U ovom radu koriséene su dve varijante metoda potpornih vektora: linearni
SVM i SVM sa RBF jezgrom (eng. radial basis function kernel). Linearni SVM
koristi linearnu granicu odluc¢ivanja i pogodan je za ispitivanje da li se klase mogu
razdvojiti jednostavnijim linearnim odnosima medu karakteristikama. RBF kernel
omogucava formiranje nelinearnih granica odlu¢ivanja. Razlika izmedu linearne i
nelinearne granice odluc¢ivanja prikazana je na slici 3.3.

Neki od najvaznijih hiperparametara SVM algoritma su:

e C, koji odreduje jac¢inu kaznjavanja pogresnih klasifikacija;
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Margina

Ravan
razdvajanja

@ +ve class
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Potporni vektori

Slika 3.2: Tlustracija razdvajajuée hiperravni, margine i potpornih vektora kod
SVM algoritma. (Preuzeto iz [3])

e kernel, koji odreduje tip jezgra, na primer linearno ili RBF jezgro;
e gamma, koji uti¢e na oblik granice odluc¢ivanja kod nelinearnih kernela;

e class_weight, kojim se klasama mogu dodeliti razli¢ite tezine tokom obu-

Cavanja.

Parametar C kontrolise odnos izmedu Sirine margine i greSaka klasifikacije na
skupu za obucavanje. Manja vrednost parametra C dozvoljava Siru marginu i veci
broj gresaka na trening podacima, Sto moze doprineti boljoj generalizaciji. Ve-
¢a vrednost parametra C vise kaZznjava pogresne klasifikacije i moze dovesti do
sloZenije granice odlucivanja, ali i do veceg rizika od preprilagodavanja.

Kod SVM-a sa RBF kernelom znacajan je i parametar gamma, koji odreduje
koliko pojedinacne instance uti¢u na oblik granice odlu¢ivanja. Veée vrednosti
parametra gamma znace da pojedinacne instance imaju lokalniji uticaj, Sto moze
dovesti do sloZenijih granica odlu¢ivanja. Manje vrednosti daju glade granice, ali
mogu dovesti do modela koji nije dovoljno fleksibilan.

Prednost SVM algoritma je u tome sto moze dobro raditi u prostorima sa veli-

kim brojem karakteristika, $to je vazno za n-gramske reprezentacije PB sekvenci.
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Slika 3.3: Poredenje granica odlu¢ivanja kod linearnog SVM-a i SVM-a sa RBF
kernelom na sinteticki generisanim podacima.

Linearna varijanta omogucava poredenje sa drugim jednostavnijim modelima, dok
RBF varijanta omogucava ispitivanje nelinearnih odnosa medu karakteristikama.
Sa druge strane, SVM moze biti osetljiv na izbor parametara C i gamma, pa je

njihovo podeSavanje vazno za dobijanje dobrih rezultata.

3.5 Ocenjivanje performansi klasifikatora

Pre ocenjivanja performansi klasifikacionih modela potrebno je definisati nacin
podele podataka, pripreme karakteristika i izbora hiperparametara.

Podela skupa podataka podrazumeva razdvajanje dostupnih instanci na delove
koji imaju razli¢itu ulogu u postupku obucavanja i ocenjivanja modela. Skup za
obucavanje koristi se za u¢enje parametara modela, validacioni skup za izbor hiper-
parametara i poredenje razli¢itih podeSavanja, dok se test skup koristi za konacnu
procenu performansi nad podacima koji nisu koriséeni tokom obucavanja [40].

Priprema karakteristika cesto ukljucuje skaliranje numeric¢kih vrednosti. Kod
algoritama koji zavise od rastojanja, veli¢ine koeficijenata ili gradijentne optimiza-
cije, razli¢ite skale karakteristika mogu uticati na ponasanje modela. Zbog toga se
Cesto koristi standardizacija, kojom se karakteristike transformisu tako da imaju
srednju vrednost nula i standardnu devijaciju jedan. U nekim slucajevima kori-
sti se i preslikavanje vrednosti u zadati opseg, na primer kada algoritam zahteva
nenegativne ulazne vrednosti.

Hiperparametri su vrednosti koje se ne uce direktno iz podataka, vec¢ se zadaju

pre obuc¢avanja modela. Primeri hiperparametara su broj suseda kod metoda k
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najblizih suseda, dubina stabla odlu¢ivanja, jac¢ina regularizacije kod logisticke
regresije i SVM algoritma, kao i broj stabala u ansambl metodama. Jedan od
nacina njihovog izbora je mrezna pretraga (eng. grid search), pri kojoj se ispituju
unapred zadate kombinacije vrednosti hiperparametara.

Unakrsna validacija (eng. cross-validation) koristi se za stabilnije ocenjivanje
modela. Kod k-struke unakrsne validacije skup podataka se deli na k£ delova, pri
¢emu se model obucava vise puta, tako da se svaki deo jednom koristi za va-
lidaciju, a preostali delovi za obucavanje. Kod klasifikacije nad nebalansiranim
skupovima podataka posebno je korisna stratifikovana unakrsna validacija (eng.
stratified cross-validation), kod koje se u svakoj podeli priblizno ¢uva raspodela
klasa iz celog skupa podataka.

Najzad, potrebno je oceniti kvalitet predikcija obucenih klasifikacionih modela.
Za opis rezultata cesto se koriste oznake TP, TN, FP i FN. One se definisu u odnosu
na jednu posmatranu klasu, pri ¢emu se ta klasa posmatra kao pozitivna, a sve

ostale klase kao negativne:

e stvarno pozitivni (eng. true positive, TP) — broj instanci koje pripadaju

posmatranoj klasi i model ih je ispravno klasifikovao u tu klasu;

e lazno pozitivni (eng. false positive, FP) — broj instanci koje ne pripadaju

posmatranoj klasi, ali ih je model pogresno klasifikovao u tu klasu;

e stvarno negativni (eng. true negative, TN) — broj instanci koje ne pripa-

daju posmatranoj klasi i model ih nije klasifikovao u tu klasu;

e lazno negativni (eng. false negative, FN) — broj instanci koje pripadaju

posmatranoj klasi, ali ih je model pogresno klasifikovao u neku drugu klasu.

Na osnovu ovih vrednosti mogu se definisati osnovne metrike za ocenjivanje kla-
sifikatora. Tacnost (eng. accuracy) predstavlja udeo tacno klasifikovanih instanci

u ukupnom broju instanci:

TP +TN
TP+TN+ FP+FN'

Preciznost (eng. precision) pokazuje koliki udeo instanci koje je model klasifi-

(3.7)

accuracy =

kovao u posmatranu klasu zaista pripada toj klasi:

TP

TP+ FP (3:8)

precision =
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Odziv (eng. recall) pokazuje koliki udeo instanci koje stvarno pripadaju posma-
tranoj klasi model uspeva da prepozna:
TP
l= ———. 3.9
reca, TPLFN (3.9)
F1-mera (eng. F1-score) predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti i odziva:

precision - recall

F =2 (3.10)

precision + recall”
U viseklasnoj klasifikaciji preciznost, odziv i F1-mera mogu se ra¢unati za svaku

klasu posebno, a zatim objediniti pomocu razli¢itih proseka. NajceSée koriséeni su:

e Makro prosek - rac¢una se kao obi¢na aritmeticka sredina vrednosti po klasa-

ma;

e TeZinski prosek - uzima u obzir broj instanci u svakoj klasi.
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Glava 4

Rezultati 1 analiza istrazivanja

4.1 Postavka eksperimenata

Eksperimenti su sprovedeni nad dva skupa podataka opisana u prethodnoj gla-
vi. Prvi skup ¢ine eksperimentalno odredene strukture spajk-proteina, dok drugi
predstavlja njegovu proSirenu varijantu, dopunjenu predvidenim strukturama, ala-
tom AlphaFold2/ColabFold za manje zastupljene klase. Iz poc¢etnog celokupnog
skupa od 1567 PB sekvenci, uklonjeni su duplikati i sekvence krac¢e od 800 sim-
bola, kako bi se izbeglo ukljucivanje kratkih, nepotpunih i dupliranih struktura.
Nakon toga je eksperimentalni skup sadrzao 1027 instanci, dok je proSireni skup
sadrzao 1325 instanci.

Za svaki od ova dva skupa razmatrano je pet skupova karakteristika: ucesta-
losti pojedina¢nih proteinskih blokova, bigrami, trigrami, kombinacija ucestalosti
i bigrama, kao i kombinacija ucestalosti, bigrama i trigrama. Na ovaj nacin ispi-
tano je da li se bolji rezultati dobijaju na osnovu jednostavnijih karakteristika,
koje opisuju samo zastupljenost pojedinacnih blokova, ili na osnovu n-gramskih
karakteristika, koje uklju¢uju i lokalni redosled PB simbola.

Za klasifikaciju je koriséeno devet modela. Modeli su implementirani pomoc¢u
biblioteke scikit-learn, dok je za XGBoost koris¢ena biblioteka xgboost. Kori-
S¢ene klase i najvazniji parametri prikazani su u tabeli 4.1. Parametri su odabrani
na osnovu prethodno sprovedene mrezne pretrage, a u tabeli su prikazane vred-

nosti koje su korigéene u kona¢noj evaluaciji modela.

zvorni kod koriséen za pripremu podataka, izdvajanje PB sekvenci, formiranje skupova karak-
teristika i evaluaciju modela dostupan je na adresi: https://github.com/nikollaa23/master_
theses. Pristup se moZe dobiti od autora na zahtev.
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Tabela 4.1: Klasifikacioni modeli i najvazniji parametri koris¢eni u eksperimentima

Algoritam Oznaka [scikit-learn klasa / im-|Parametri
plementacija
Logisticka regre-|LR LogisticRegression C=10, max_iter=5000,
sija class_weight=balanced
Linearni SVM LinSVM |LinearSVC C=0.01, class_weight=balanced,
max_1iter=20000
SVM sa RBF je-|RBF SvC kernel='rbf' (=1, gamma=0.001,
Zgrom class_weight=balanced
Drvo odluc¢ivanja |DTC DecisionTreeClassifier [max_depth=5, min_samples_leaf=5,
class_weight=balanced
Nasumic¢ne Ssume |RF RandomForestClassifier |n_estimators=200,

max_depth=None,
min_samples_leaf=5,
class_weight=balanced_subsample
K najblizih suse-|KNN KNeighborsClassifier n_neighbors=3,

da weights='distance',
metric='manhattan'

Naivni Bajes NB MultinomialNB alpha=0.1

Neuronska mreza | NN MLPClassifier hidden_layer_sizes=(128,),

activation='relu', alpha=0.0001,
learning_rate_init=0.001,
max_1iter=2000

XGBoost XGB XGBClassifier objective='multi:softprob',
eval_metric='mlogloss',
learning_rate=0.1, max_depth=3,
n_estimators=300, subsample=0.8

Kod modela koji zahtevaju skaliranje karakteristika koriséena je standardizaci-
ja podataka. To se odnosi na logisticku regresiju, SVM modele, metod k najblizih
suseda i neuronsku mrezu. Kod Naivnog Bajesovog klasifikatora nije koriSé¢ena
standardizacija, jer ona moze proizvesti negativne vrednosti, dok multinomijalna
varijanta ovog algoritma zahteva nenegativne ulazne vrednosti. Umesto toga, za
ovaj model koriS¢eno je preslikavanje karakteristika u nenegativan opseg. lako su
ucestalosti PB simbola i njihovih n-grama veé¢ nenegativne po svojoj prirodi, ovaj
korak samo obezbeduje da obrada podataka za Naivni Bajesov klasifikator ostane
uskladena sa pretpostavkama koriséene implementacije.

Za ocenjivanje modela koriSéena je ponovljena stratifikovana unakrsna valida-
cija sa pet podela i deset ponavljanja. U svakoj podeli jedan deo podataka koristi
se za validaciju, dok se preostali delovi koriste za obucavanje modela. Postupak
se zatim ponavlja viSe puta, ¢ime se dobija stabilnija procena performansi modela
nego pri jednoj podeli na trening i test skup.

Stratifikacija je koriS¢ena kako bi se u svakoj podeli priblizno ocuvala ras-
podela klasa iz celog skupa podataka. Ovo je posebno vazno u ovom radu zbog
nebalansirane raspodele klasa, jer bi obi¢na nasumicna podela mogla dovesti do

toga da manje zastupljene klase budu slabo predstavljene ili potpuno izostavljene
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u pojedinim validacionim skupovima.

4.2 Analiza rezultata modela

Pre detaljne analize rezultata izvrSena je dodatna provera mogucéeg preprila-
godavanja modela. U tu svrhu uporedene su prose¢ne makro F1l-mere ostvarene
na trening delovima i na odgovarajué¢im validacionim delovima ponovljene strati-
fikovane unakrsne validacije.

U slede¢im tabelama i u nastavku rada, radi lakSeg organizovanja se koriste sle-
dec¢e oznake za skupove karakteristika: PB - ucestalosti pojedina¢nih proteinskih
blokova, PB2 - bigrami proteinskih blokova, PB3 - trigrami proteinskih bloko-
va, PB4+PB2 - kombinacija ucestalosti i bigrama, PB+PB2+4+PB3 - kombinacija

ucestalosti, bigrama i trigrama.

Tabela 4.2: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za LR

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.7550 0.5233 PB 0.7851 0.6995
PB2 1.0000 0.8461 PB2 1.0000 0.9144
PB3 1.0000 0.8181 PB3 1.0000 0.9410
PB+PB2 1.0000 0.8634 PB+PB2 1.0000 0.9158
PB+PB2+PB3  1.0000 0.8283 PB+PB2+PB3  1.0000 0.9409

Tabela 4.3: Poredenje makro Fl-mere na trening i validacionim delovima za
LinSVM

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.6384 0.4945 PB 0.7948 0.7608
PB2 0.9817 0.8526 PB2 0.9954 0.9111
PB3 0.9979 0.7085 PB3 1.0000 0.8986
PB+PB2 0.9818 0.8558 PB+PB2 0.9954 0.9116
PB+PB2+PB3  0.9980 0.7124 PB+PB2+PB3  1.0000 0.9020

Na osnovu tabela 4.2—4.10 moze se uociti da se stepen prilagodenosti modela
znatno razlikuje u zavisnosti od algoritma i skupa karakteristika. Posto je u ovom
radu makro Fl-mera glavna mera poredenja modela, poredenje vrednosti makro
Fl-mere izracunate na trening delovima i odgovarajué¢im validacionim delovima

ponovljene stratifikovane unakrsne validacije koriS¢eno je za uocCavanje moguceg
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Tabela 4.4: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za RBF
SVM

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.2933 0.2467 PB 0.7317 0.7182
PB2 0.9404 0.7584 PB2 0.9735 0.9183
PB3 0.9978 0.1931 PB3 0.9988 0.2274
PB+PB2 0.9411 0.7633 PB+PB2 0.9738 0.9199
PB+PB2+PB3  0.9978 0.1721 PB+PB2+PB3  0.9988 0.2091

Tabela 4.5: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za DTC

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.5463 0.2731 PB 0.6575 0.5826
PB2 0.6963 0.4389 PB2 0.7050 0.6493
PB3 0.5909 0.4108 PB3 0.8271 0.7295
PB+PB2 0.6942 0.4393 PB+PB2 0.7119 0.6519
PB+PB2+PB3  0.5890 0.4137 PB+PB2+PB3 0.8310 0.7232

Tabela 4.6: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za RF

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.9801 0.4049 PB 0.9811 0.8050
PB2 0.9955 0.5466 PB2 0.9990 0.9034
PB3 0.9956 0.6221 PB3 0.9984 0.9167
PB+PB2 0.9957 0.5274 PB+PB2 0.9990 0.9008
PB+PB2+PB3  0.9956 0.5880 PB+PB2+PB3  0.9988 0.9143

preprilagodavanja i potprilagodavanja. Velika razlika izmedu vrednosti na trening
i validacionom delu moze ukazivati na preprilagodavanje, dok niske vrednosti na
oba dela mogu ukazivati na potprilagodavanje.

Najizrazenije preprilagodavanje uoc¢ava se kod SVM modela sa RBF jezgrom,
prikazanog u tabeli 4.4. Na eksperimentalnom skupu, za PB3 karakteristike trening
makro F1 iznosi 0.9978, dok makro F1l-mera na validacionom delu iznosi samo
0.1931. Sli¢no tome, za skup PB+PB2+PB3 trening makro F1 iznosi 0.9978, a
makro F1l-mera na validacionom delu 0.1721. Isti obrazac javlja se i na prosirenom
skupu.

Slican, ali manje izrazen oblik preprilagodavanja moze se uociti kod modela
KNN, nasumi¢ne Sume, neuronske mreze i XGBoost modela, posebno na eksperi-

mentalnom skupu. Na primer, kod KNN modela u tabeli 4.7 trening makro F1 za
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Tabela 4.7: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za KNN

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike =~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 1.0000 0.5737 PB 1.0000 0.8165
PB2 1.0000 0.7240 PB2 1.0000 0.9097
PB3 1.0000 0.6899 PB3 1.0000 0.9034
PB+PB2 1.0000 0.7273 PB+PB2 1.0000 0.9172
PB+PB2+PB3  1.0000 0.7100 PB+PB2+PB3  1.0000 0.9321

Tabela 4.8: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za NB

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 0.1194 0.1194 PB 0.1116 0.1081
PB2 0.9425 0.6431 PB2 0.8738 0.8155
PB3 0.9763 0.6637 PB3 0.9611 0.8797
PB+PB2 0.9427 0.6494 PB+PB2 0.8717 0.8162
PB+PB2+PB3  0.9764 0.6798 PB+PB2+PB3  0.9555 0.8782

Tabela 4.9: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za NN

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike ~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 1.0000 0.5380 PB 1.0000 0.8261
PB2 1.0000 0.6660 PB2 1.0000 0.9032
PB3 1.0000 0.5941 PB3 1.0000 0.9010
PB+PB2 1.0000 0.7379 PB+PB2 1.0000 0.9132
PB+PB2+PB3  1.0000 0.6346 PB+PB2+PB3  1.0000 0.9171

sve skupove karakteristika iznosi 1.0000, dok se validacione vrednosti na eksperi-
mentalnom skupu kreéu od 0.5737 za PB do 0.7273 za PB+PB2. Kod nasumicne
Sume, prikazane u tabeli 4.6, trening vrednosti su takode veoma visoke, od 0.9801
do 0.9957, dok su validacione vrednosti na eksperimentalnom skupu znatno nize,
od 0.4049 do 0.6221. Sli¢no se uocava i kod XGBoost modela u tabeli 4.10, gde
je trening makro F1 jednak 1.0000 za sve skupove karakteristika, dok je makro
Fl-mera na validacionom delu eksperimentalnog skupa znatno niza, na primer
0.3819 za PB i 0.6412 za PB+PB2.

Sa druge strane, tabele 4.2 i 4.3 pokazuju da logisticka regresija i linearni SVM
imaju povoljniji odnos izmedu trening i validacionih vrednosti makro F1-mere,
posebno kod bigramskih i kombinovanih karakteristika.

Potprilagodavanje se najjasnije uo¢ava kod modela koji imaju niske vrednosti

makro Fl-mere i na trening i na validacionim delovima. Primer za to je naivni
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Tabela 4.10: Poredenje makro F1-mere na trening i validacionim delovima za XGB

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Karakteristike =~ Trening Validacioni Karakteristike ~ Trening Validacioni
PB 1.0000 0.3819 PB 1.0000 0.8156
PB2 1.0000 0.6401 PB2 1.0000 0.9058
PB3 1.0000 0.7417 PB3 1.0000 0.9237
PB+PB2 1.0000 0.6412 PB+PB2 1.0000 0.9038
PB+PB2+PB3  1.0000 0.7383 PB+PB2+PB3  1.0000 0.9241

Bajesov klasifikator nad skupom PB, prikazan u tabeli 4.8, gde su trening i valida-
ciona makro F1-mera na eksperimentalnom skupu jednake 0.1194, a na prosirenom
skupu priblizno jednako niske, 0.1116 na trening delu i 0.1081 na validacionom de-
lu. Slican oblik potprilagodavanja javlja se i kod RBF SVM modela nad skupom
PB na eksperimentalnom skupu, gde trening makro F1 iznosi 0.2933, a makro
F1-mera na validacionom delu 0.2467. Kod stabla odlu¢ivanja, prikazanog u tabe-
li 4.5, vrednosti su takode relativno niske, naroc¢ito na eksperimentalnom skupu,
gde za PB karakteristike trening makro F1 iznosi 0.5463, a makro Fl-mera na
validacionom delu 0.2731. Ovi rezultati ukazuju da pojedini modeli i jednostavnije
reprezentacije ne uspevaju dovoljno dobro da nauce obrasce koji razlikuju klase.

U celini, rezultati pokazuju da ucestalosti proteinskih blokova ne sadrze do-
voljno informacija za uspe$no razlikovanje klasa, dok se kod viSsedimenzionalnih
n-gramskih reprezentacija, naroc¢ito u kombinaciji sa slozenijim modelima, moze
javiti preprilagodavanje. Najpovoljniji odnos izmedu prilagodenosti trening poda-
cima i generalizacije pokazuju jednostavniji linearni modeli kod n-gramskih repre-
zentacija.

U tabelama 4.11 i 4.12 prikazani su najbolji modeli za svaki skup karakteristi-
ka, posebno za eksperimentalni i prosireni skup podataka. Vrednosti u tabelama
predstavljaju srednje vrednosti metrika izracunate na validacionim delovima po-
novljene stratifikovane unakrsne validacije. Za svaki model i skup karakteristika
prikazana je prosecna makro F1-mera i prose¢na tezinska F1-mera kroz sve podele

validacije.
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Tabela 4.11: Najbolji rezultati po skupovima karakteristika na eksperimentalnom
skupu

Skup karakteristika Model Makro F1  Tezinski F1
Ucestalosti PB KNN 0.5737 0.9383
PB bigrami Linearni SVM 0.8526 0.9637
PB trigrami Logisticka regresija 0.8181 0.9584
Ucestalosti PB i bigrami Logisticka regresija  0.8634 0.9678
Ucestalosti PB, bigrami i trigrami Logisticka regresija 0.8283 0.9609

Tabela 4.12: Najbolji rezultati po skupovima karakteristika na prosirenom skupu

Skup karakteristika Model Makro F1 Tezinski F1
Ucestalosti PB Neuronska mreza 0.8261 0.9274
PB bigrami RBF SVM 0.9183 0.9617
PB trigrami Logisticka regresija ~ 0.9410 0.9757
Ucestalosti PB i bigrami RBF SVM 0.9199 0.9623
Ucestalosti PB, bigrami i trigrami Logisticka regresija 0.9409 0.9745

Na eksperimentalnom skupu najbolji rezultat postignut je koris¢enjem kombi-
nacije ucestalosti proteinskih blokova i bigrama, uz logisticku regresiju. Ova kom-
binacija ostvarila je makro Fl-meru od 0.8634. Veoma slican rezultat postignut
je koris¢éenjem samo bigrama, gde je najbolji model bio linearni SVM sa makro
Fl-merom od 0.8526. Ovi rezultati ukazuju da se na eksperimentalnom skupu
najstabilnije ponasaju karakteristike koje opisuju pojedinac¢ne proteinske blokove
i lokalne parove uzastopnih PB simbola.

Sa druge strane, trigramske karakteristike na eksperimentalnom skupu nisu
dale najbolji rezultat, iako nose detaljnije informacije o lokalnom redosledu prote-
inskih blokova. Logisticka regresija sa trigramima ostvarila je makro F1-meru od
0.8181, sto je niZe od rezultata dobijenih bigramima i kombinacijom ucestalosti i
bigrama. Ovo se moze povezati sa veéim brojem karakteristika kod trigrama, jer
trigramska reprezentacija ima 4096 moguc¢ih karakteristika. Kod eksperimental-
nog skupa, u kome pojedine klase imaju mali broj instanci, ovako veliki prostor
karakteristika moze dovesti do manje stabilnog uc¢enja za manjinske klase.

Na prosirenom skupu podataka rezultati su se znatno poboljsali. Najbolji re-
zultat postignut je logistickom regresijom nad trigramskim karakteristikama, sa
makro Fl-merom od 0.9410. Gotovo identi¢an rezultat ostvaren je i kombinacijom
ucestalosti, bigrama i trigrama, takode uz logisticku regresiju, gde makro F1-mera
iznosi 0.9409. Za razliku od eksperimentalnog skupa, na prosirenom skupu trigram-

ske karakteristike dolaze do izrazaja, Sto ukazuje da veci broj instanci, narocito u
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manjinskim klasama, omogucava stabilnije koris¢enje bogatijih n-gramskih repre-
zentacija.

Poredenje bigramskih i trigramskih karakteristika pokazuje razli¢ito ponasanje
na eksperimentalnom i prosirenom skupu. Na eksperimentalnom skupu najbolji
rezultat daju bigrami u kombinaciji sa ucestalostima PB, dok trigrami ne dovode
do poboljsanja. To ukazuje da u osnovnom eksperimentalnom skupu dodatni kon-
tekst duzine tri PB simbola uvodi veliki broj novih karakteristika, ali bez dovoljno
podataka za njihovo stabilno iskoriS¢avanje. Nasuprot tome, na prosirenom skupu
trigramske i kombinovane n-gramske karakteristike ostvaruju najbolje rezultate.
Ovo ukazuje da povecéanje broja instanci, posebno u manje zastupljenim klasama,
omogucava stabilnije koriséenje bogatijih n-gramskih reprezentacija. Ipak, ovaj za-
kljucak treba tumaciti oprezno, jer deo prosirenog skupa ¢ine strukture dobijene
racunarskim predvidanjem.

Posmatrano po algoritmima, logisticka regresija pokazala se kao najuspesniji
i najstabilniji model u vecini najboljih kombinacija. Na eksperimentalnom skupu
logisticka regresija daje najbolje rezultate za trigramsku i obe kombinovane repre-
zentacije, dok je za PB bigrame najbolji linearni SVM. Na prosirenom skupu daje
najbolje rezultate za trigram i kombinovanu n-gramsku reprezentaciju. Ovakav
rezultat ukazuje da su PB n-gramske karakteristike dovoljno informativne da ih i
linearni model moze uspesno koristiti za razlikovanje tipova koronavirusa, Sto se
vidi u tabelama 4.11, 4.12 i 4.16 kao i u tabelama iz dodatka 6.1-6.5.

U tabelama 4.11 i 4.12 moze se videti i da SVM modeli postizu dobre rezulta-
te kod odredenih skupova karakteristika. Linearni SVM je najbolji model za PB
bigrame na eksperimentalnom skupu, sa makro F1-merom od 0.8526, dok je RBF
SVM najbolji model za bigrame i za kombinaciju ucestalosti i bigrama na prosi-
renom skupu, sa makro Fl-merama oko 0.92. To pokazuje da nelinearna granica
odluc¢ivanja moze biti korisna kod odredenih skupova karakteristika. Ipak, najbolji
ukupni rezultat i dalje postize logisticka regresija, Sto sugerise da povecanje sloze-
nosti modela ne dovodi nuzno do boljih rezultata. Detaljniji rezultati za linearni
SVM i SVM sa RBF jezgrom dati su u dodatku, u tabelama 6.6-6.10 i 6.11-6.15.

Kod najjednostavnijeg skupa karakteristika, odnosno kod ucestalosti pojedi-
nacnih proteinskih blokova, najbolji modeli se razlikuju izmedu dva skupa po-
dataka. Na eksperimentalnom skupu najbolji rezultat ostvaruje KNN sa makro
Fl-merom od 0.5737, dok na prosirenom skupu najbolji rezultat ostvaruje ne-

uronska mreza sa makro Fl-merom od 0.8261. Iako je rezultat na proSirenom
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skupu znatno bolji, ucestalosti pojedina¢nih PB i dalje daju slabije rezultate od
n-gramskih reprezentacija. To ukazuje da same ucestalosti pojedinacnih blokova
ne nose dovoljno informacija o lokalnom redosledu strukturnih obrazaca koji mo-
gu doprineti razlikovanju pojedinacnih tipova koronavirusa, odnosno ciljnih klasa.
Razliciti tipovi virusa mogu imati slicnu ukupnu zastupljenost pojedina¢nih PB
simbola, ali se mogu razlikovati po njihovom lokalnom rasporedu u PB sekvenci.
Zbog toga bigrami i trigrami pruzaju informativniji opis za potrebe klasifikacije,
jer pored ucestalosti pojedina¢nih lokalnih stanja ukljuc¢uju i njihov redosled. Ovaj
zakljucak se vidi poredenjem rezultata za razlic¢ite skupove karakteristika u tabe-
lama 4.11 1 4.12, dok su detaljni rezultati za KNN i NN dati u tabelama 6.16-6.20
i6.36-6.40.

Na osnovu ovih rezultata moze se zakljuciti da su n-gramske karakteristike
znacajno korisnije od samih ucestalosti proteinskih blokova za klasifikaciju tipova
koronavirusa, odnosno za razlikovanje ciljnih klasa. Na eksperimentalnom skupu
najbolji balans postizu bigrami i kombinacija ucestalosti sa bigramima, dok na
prosirenom skupu najbolji rezultat daju trigramske i kombinovane n-gramske ka-
rakteristike. Time se pokazuje da povecanje broja instanci, posebno u manjinskim
klasama, omogucava uspesnije koriscenje slozenijih karakteristika.

Sto se ostalih algoritama ti¢e, najmanje i najveée vrednosti metrika po kla-
sama, za svaki skup karakteristika, za oba skupa podataka i na osnovu zbirnih
validacionih predikcija, prikazane su u tabelama 4.13, 4.14 i 4.15, a detaljniji re-
zultati mogu se videti u tabelama 6.21-6.45.

Kolone Min i Max oznacavaju najmanju i najveéu vrednost posmatrane metri-
ke medu pojedina¢nim klasama za dati algoritam i dati skup karakteristika. Redovi
Prosek makro i Prosek tezinsk: prikazuju usrednjene makro, odnosno tezinske vred-
nosti odgovarajuce metrike za dati algoritam kroz sve PB reprezentacije. Na taj
nacin ovi redovi daju zbirni prikaz ponasanja algoritma preko razli¢itih skupova

karakteristika.
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Tabela 4.13: Uporedivanje preciznosti (eng. precision) algoritama na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Karakteristike LR LinSVM RBF DTC RF KNN NB NN XGB
Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max
Eksperimentalni skup

PB 0.07--0.98 0.00--0.97 0.03--0.98 0.03--0.95 0.33--1.00 0.50--1.00 0.00--0.91 0.50--1.00 0.00--1.00
PB2 0.41--1.00 0.33--1.00 0.24--1.00 0.04--0.99 0.00--1.00 0.62--1.00 0.10--1.00 0.50--1.00 0.50--1.00
PB3 0.44--1.00 0.29--1.00 0.00--1.00 0.00--0.88 0.90--1.00 0.00--1.00 0.25--1.00 0.20--0.98 0.75--1.00
PB+PB2 0.37--1.00 0.33--1.00 0.25--1.00 0.04--0.99 0.00--1.00 0.71--1.00 0.18--1.00 0.75--1.00 0.50--1.00
PB+PB2+PB3 0.30--1.00 0.33--1.00 0.00--1.00 0.00--1.00 0.89--1.00 0.62--1.00 0.43--1.00 0.22--0.98 0.50--1.00
Prosek makro 0.80 0.70 0.58 0.40 0.88 0.84 0.71 0.73 0.82
Prosek tezinski 0.96 0.95 0.92 0.90 0.96 0.96 0.93 0.95 0.95
Prosireni skup
PB 0.22--0.98 0.68--0.95 0.55--1.00 0.20--0.94 0.77--0.98 0.78--1.00 0.00--1.00 0.74--0.96 0.74--1.00
PB2 0.72--1.00 0.81--1.00 0.55--1.00 0.13--0.99 0.90--1.00 0.82--1.00 0.80--1.00 0.88--1.00 0.86--1.00
PB3 0.86--1.00 0.83--1.00 0.00--1.00 0.17--0.98 0.95--1.00 0.75--1.00 0.86--1.00 0.88--0.98 0.91--1.00
PB+PB2 0.72--1.00 0.81--1.00 0.58--1.00 0.14--0.98 0.93--1.00 0.80--1.00 0.80--1.00 0.90--1.00 0.85--1.00
PB+PB2+PB3 0.91--1.00 0.85--1.00 0.00--1.00 0.20--0.97 0.93--1.00 0.84--1.00 0.89--1.00 0.88--1.00 0.90--1.00
Prosek makro 0.89 0.90 0.87 0.64 0.96 0.93 0.81 0.92 0.94
Prosek tezinski 0.96 0.95 0.88 0.87 0.96 0.96 0.87 0.96 0.96

Tabela 4.14: Uporedivanje odziva (eng. recall) algoritama na eksperimentalnom i
proSirenom skupu

Karakteristike LR LinSVM RBF DTC RF KNN NB NN XGB
Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max
Eksperimentalni skup

PB 0.57--0.91 0.00--1.00 0.20--1.00 0.18--0.68 0.05--0.99 0.09--0.99 0.00--1.00 0.14--0.99 0.00--1.00
PB2 0.50--1.00 0.50--1.00 0.43--1.00 0.43--0.79 0.00--1.00 0.33--1.00 0.05--1.00 0.23--1.00 0.18--1.00
PB3 0.32--1.00 0.32--1.00 0.00--1.00 0.00--0.91 0.05--1.00 0.00--1.00 0.05--1.00 0.23--1.00 0.05--1.00
PB+PB2 0.45--1.00 0.50--1.00 0.43--1.00 0.43--0.79 0.00--1.00 0.33--1.00 0.09--1.00 0.27--1.00 0.14--1.00
PB+PB2+PB3 0.36--1.00 0.36--1.00 0.00--1.00 0.00--0.96 0.05--1.00 0.17--1.00 0.14--1.00 0.27--1.00 0.14--1.00
Prosek makro 0.84 0.79 0.50 0.53 0.54 0.67 0.53 0.70 0.61
Prosek tezinski 0.92 0.94 0.79 0.40 0.96 0.96 0.95 0.94 0.96
Prosireni skup
PB 0.67--0.95 0.37--0.97 0.18--0.99 0.35--0.84 0.42--0.99 0.49--0.99 0.00--1.00 0.58--0.99 0.49--0.99
PB2 0.72--1.00 0.67--1.00 0.72--0.99 0.66--0.84 0.51--1.00 0.77--1.00 0.42--1.00 0.63--0.99 0.58--1.00
PB3 0.70--1.00 0.62--1.00 0.00--1.00 0.72--0.93 0.51--1.00 0.70--0.99 0.47--1.00 0.67--0.98 0.53--1.00
PB+PB2 0.72--1.00 0.67--1.00 0.77--0.99 0.67--0.82 0.51--1.00 0.77--1.00 0.44--1.00 0.63--1.00 0.58--1.00
PB+PB2+PB3 0.70--1.00 0.66--1.00 0.00--1.00 0.63--0.91 0.51--1.00 0.72--1.00 0.47--1.00 0.70--0.99 0.58--1.00
Prosek makro 0.91 0.87 0.59 0.74 0.86 0.88 0.66 0.89 0.88
Prosek tezinski 0.94 0.95 0.86 0.74 0.96 0.96 0.89 0.96 0.96

Na osnovu tabela 4.13, 4.14 i 4.15 moze se uociti da se algoritmi ne ponasa-
ju jednako stabilno nad svim skupovima karakteristika. Na oba skupa najbolje
zbirne vrednosti, posmatrano kroz red Prosek makro u tabeli 4.15, ostvaruju lo-
gisticka regresija, linearni SVM, KNN, neuronska mreza i XGBoost, dok se drvo
odlucivanja i SVM sa RBF jezgrom pokazuju kao najslabiji modeli, sa prose¢nim
makro F'1 vrednostima 0.37 i 0.44 na eksperimentalnom odnosno 0.66 i 0.61 na
prosirenom skupu. To ukazuje da ovi modeli nisu jednako stabilni kroz razlic¢ite
PB reprezentacije.

Vazno je primetiti da visoka preciznost ne znaci nuzno i dobro ukupno pona-

Sanje modela. Na primer, nasumi¢na Suma na eksperimentalnom skupu ima visok
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Tabela 4.15: Uporedivanje F1l-mere (eng. F1-score) algoritama na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Karakteristike LR LinSVM RBF DTC RF KNN NB NN XGB
Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max Min--Max
Eksperimentalni skup

PB 0.12--0.85 0.00--0.97 0.06--0.46 0.06--0.79 0.09--0.97 0.15--0.98 0.00--0.96 0.21--0.98 0.00--0.97
PB2 0.45--1.00 0.40--1.00 0.33--1.00 0.08--0.72 0.00--1.00 0.47--1.00 0.06--1.00 0.31--0.98 0.29--0.98
PB3 0.37--1.00 0.30--0.96 0.00--0.96 0.00--0.89 0.09--1.00 0.00--1.00 0.08--1.00 0.22--0.94 0.09--0.99
PB+PB2 0.41--1.00 0.40--1.00 0.34--1.00 0.07--0.72 0.00--1.00 0.48--1.00 0.12--1.00 0.40--1.00 0.22--0.98
PB+PB2+PB3 0.33--1.00 0.35--0.96 0.00--0.96 0.00--0.88 0.09--1.00 0.29--1.00 0.21--1.00 0.32--0.96 0.21--0.99
Prosek makro 0.81 0.72 0.44 0.37 0.60 0.71 0.59 0.66 0.67
Prosek tezinski 0.94 0.94 0.80 0.47 0.94 0.96 0.93 0.94 0.95
Prosireni skup
PB 0.34--0.91 0.52--0.96 0.29--0.95 0.25--0.86 0.57--0.97 0.63--0.98 0.00--0.83 0.65--0.97 0.65--0.97
PB2 0.72--1.00 0.73--1.00 0.63--0.99 0.23--0.90 0.68--0.98 0.80--0.99 0.59--0.96 0.75--0.99 0.74--0.99
PB3 0.77--1.00 0.73--0.99 0.00--0.84 0.28--0.91 0.68--0.98 0.72--0.98 0.63--0.98 0.76--0.98 0.69--0.99
PB+PB2 0.72--1.00 0.73--1.00 0.66--0.99 0.23--0.86 0.68--0.98 0.79--0.99 0.61--0.96 0.75--0.99 0.72--0.99
PB+PB2+PB3 0.79--1.00 0.78--0.99 0.00--0.84 0.30--0.90 0.68--0.98 0.78--0.99 0.63--0.97 0.81--0.99 0.74--0.99
Prosek makro 0.89 0.88 0.61 0.66 0.90 0.90 0.71 0.90 0.90
Prosek tezinski 0.94 0.95 0.82 0.78 0.95 0.96 0.86 0.96 0.96

prosecan makro rezultat za preciznost, 0.88, ali znatno nizi prose¢an makro odziv,
0.54. To znac¢i da model, kada neku instancu klasifikuje u odredenu klasu, ¢esto
moze biti precizan, ali ne uspeva jednako dobro da pronade dovoljan broj instanci
svih klasa. Zbog toga se kod ovog modela javlja razlika izmedu preciznosti i odziva,
Sto se odrazava i na nizu makro F1-meru.

Na eksperimentalnom skupu posebno su izrazene razlike izmedu algoritama
kod trigramskih i kombinovanih n-gramskih karakteristika. Iako najbolji modeli
nad ovim karakteristikama postizu visoke vrednosti, algoritmi poput drveta odlu-
¢ivanja, nasumic¢nih Suma, k najblizih suseda i SVM modela sa RBF jezgrom,
imaju veoma niske minimalne vrednosti F1-mere po klasama, ukljucujuéi i vred-
nosti jednake nuli. To pokazuje da bogatije n-gramske reprezentacije ne koriste
svim algoritmima podjednako. Kod modela koji nisu dovoljno stabilni u prostoru
sa velikim brojem karakteristika, pojedine klase ostaju slabo prepoznate.

Na prosirenom skupu rezultati se u velikom broju slucajeva poboljsavaju. To se
vidi kroz viSe makro vrednosti preciznosti, odziva i F1-mere, narocito kod logisticke
regresije, SVM modela, KNN-a, neuronske mreze i XGBoost algoritma. Povecanje
broja instanci u manjinskim klasama doprinosi tome da modeli stabilnije uc¢e obra-
sce iz PB sekvenci. Ipak, ni prosireni skup ne uklanja sve probleme: kod pojedinih
algoritama i dalje se javljaju niske minimalne vrednosti po klasama, Sto pokazuje
da konkretno dopunjavanje podataka primenjeno u ovom radu nije bilo dovoljno
da svaki model podjednako dobro prepoznaje sve tipove koronavirusa.

Zbog toga se kao najpouzdaniji pokazatelj ukupnog ponasanja modela koristi

F1-mera, jer istovremeno uzima u obzir preciznost i odziv. Rezultati iz tabela po-
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tvrduju da su linearni modeli, posebno logisticka regresija, veoma konkurentni u
ovom zadatku, dok slozeniji modeli ne daju nuzno bolje rezultate. Takode, prosi-
reni skup podataka omogucéava stabilnije koriséenje n-gramskih karakteristika, ali

konac¢na uspesnost i dalje zavisi od izbora algoritma.

4.3 Analiza rezultata po klasama

Zbirne metrike, kao $to su tac¢nost, makro Fl-mera i tezinska Fl-mera, daju
opstu sliku o performansama modela, ali ne pokazuju koje klase se prepoznaju
uspesno, a kod kojih dolazi do gresaka.

Koliko uspesno modeli prepoznaju pojedinacne klase moze se videti uz pomoé
klasifikacionih izvestaja i matrica konfuzije. U tabeli 4.16 su prikazani rezultati za
dva najbolja modela, odabrana prema makro F1-meri, koja je zbog nebalansirano-
sti skupa najinformativnija za poredenje. Za eksperimentalni skup to je model lo-
gisticke regresije nad kombinacijom ucestalosti proteinskih blokova i bigrama, dok
je za proSireni skup posmatrana logisticka regresija nad trigramskim karakteristi-
kama. Detaljni klasifikacioni izvestaji za ostale algoritme i skupove karakteristika
dati su u dodatku.

Tabela 4.16: Klasifikacioni izvestaji za najbolje modele na eksperimentalnom i
prosirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
logisticka regresija, PB+PB2 logisticka regresija, PB3
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 1.00|1.00 BatCoV-HKU5 1.00| 0.91]0.95
HCoV-229E 1.00| 1.00(1.00 HCoV-229E 1.00| 1.00]1.00
HCoV-HKU1 1.00| 1.00|1.00 HCoV-HKU1 0.99| 0.970.98
HCoV-0C43 1.00| 1.00(1.00 HCoV-0C43 0.97| 0.98|0.98
MERS-CoV 0.90| 0.82]0.86 MERS-CoV 0.92| 0.98|0.95
Porcine-EDV 1.00| 0.83]0.91 Porcine-EDV 1.00| 1.00]1.00
SARS-CoV 0.37| 0.45|0.41 SARS-CoV 0.86| 0.70]0.77
SARS-CoV-2 0.99| 0.98]0.98 SARS-CoV-2 0.99| 0.990.99
makro prosek 0.91| 0.89]0.89 makro prosek 0.97| 0.94|0.95
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97 tezinski prosek | 0.98| 0.98]0.98

Na eksperimentalnom skupu najbolji model veoma uspe$no prepoznaje veéi-
nu klasa. Klase BatCoV-HKU5, HCoV-229E, HCoV-HKU1 i HCoV-OC43 imaju
vrednosti preciznosti, odziva i F1-mere jednake 1.00, Sto znaci da su sve instance
ovih klasa ispravno klasifikovane. Visoke vrednosti ostvarene su i za klase MERS-
-CoV i Porcine-EDV. Kod klase MERS-CoV preciznost iznosi 0.90, odziv 0.82,
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a Fl-mera 0.86, dok kod klase Porcine-EDV preciznost iznosi 1.00, odziv 0.83, a
Fl-mera 0.91. Ipak, rezultate za manje zastupljene klase treba tumaciti oprezno
zbog malog broja instanci.

Najizrazeniji problem na eksperimentalnom skupu javlja se kod klase SARS-
-CoV. Za ovu klasu preciznost iznosi 0.37, odziv 0.45, a Fl-mera 0.41. To znadi
da model ne pronalazi dovoljan broj instanci klase SARS-CoV, a istovremeno deo
instanci koje predvida kao SARS-CoV pripada drugim klasama. Ovakav rezultat
ukazuje da se SARS-CoV najteze razdvaja od ostalih klasa, posebno od klase
SARS-CoV-2.

Na prosirenom skupu uocava se poboljSanje rezultata kod veéine klasa. Klase
HCoV-229E i Porcine-EDV dostizu vrednosti svih metrika jednake 1.00. Visoke
vrednosti ostvaruju i klase HCoV-HKU1 i HCoV-OC43, ¢ije F1l-mere iznose 0.98,
kao i klasa MERS-CoV, kod koje F1-mera iznosi 0.95. Klasa BatCoV-HKUS5 takode
ima visoku Fl-meru od 0.95, uz preciznost 1.00 i odziv 0.91. Ovi rezultati uka-
zuju da dodavanje predvidenih struktura doprinosi boljem prepoznavanju manje
zastupljenih tipova koronavirusa.

Najvece poboljsanje u odnosu na eksperimentalni skup vidi se kod klase SARS-
-CoV. Fl-mera za ovu klasu raste sa 0.41 na 0.77, dok preciznost raste sa 0.37 na
0.86. Ipak, odziv za SARS-CoV ostaje nizi od odziva veéine ostalih klasa i iznosi
0.70, sto znac¢i da model i dalje ne uspeva da pronade sve instance ove klase.
Drugim rec¢ima, predikcije klase SARS-CoV postaju znatno pouzdanije, ali deo

stvarnih instanci SARS-CoV i dalje biva klasifikovan kao neka druga klasa.

Tabela 4.17: Matrice konfuzije za najbolje modele na eksperimentalnom i proSire-
nom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup

BHKU5 229E HKU1 OC43 MERS PEDV SARS SARS2 BHKU5 229E HKU1 OC43 MERS PEDV SARS SARS2
BHKU5 5 0 0 0 0 0 0 0 BHKU5 29 0 0 0 3 0 0 0
229E 0 7 0 0 0 0 0 0 229E 0 57 0 0 0 0 0 0
HKU1 0 0 23 0 0 0 0 0  HKUI o o0 71 2 0 0 0 0
0C43 0 0 0 14 0 0 0 0 0C43 0 0 1 63 0 0 0 0
MERS 0 0 0 0 9 0 0 2 MERS 0 0 0 0 60 0 1 0
PEDV 0 0 0 0 0 5 1 0  PEDV 0 0 0 0 0 56 0 0
SARS 0 0 0 0 0 0 10 12 SARS 0 0 0 0 0 0 30 13
SARS2 0 0 0 0 1 0 16 922  SARS2 0 0 0 0 2 0 4 933

Napomena: Redovi predstavljaju stvarne klase, a kolone predvidene klase. Koriséene su
skracenice: BHKU5 — BatCoV-HKUS5, PEDV — Porcine-EDV, SARS2 — SARS-CoV-2.

Matrice konfuzije prikazane u tabeli 4.17 potvrduju da se na eksperimentalnom
skupu najveéi broj gresaka javlja izmedu klasa SARS-CoV i SARS-CoV-2. Od 22
instance klase SARS-CoV, 10 je ispravno klasifikovano, dok je 12 instanci klasifi-
kovano kao SARS-CoV-2. Sa druge strane, od 939 instanci klase SARS-CoV-2, 922
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su ispravno klasifikovane, dok je 16 instanci klasifikovano kao SARS-CoV, a jedna
kao MERS-CoV. Ovaj rezultat pokazuje da model najteze razdvaja klase SARS-
-CoV i SARS-CoV-2, §to se moze povezati sa njihovom bioloskom i strukturnom
srodnoséu.

Na prosirenom skupu broj gresaka izmedu klasa SARS-CoV i SARS-CoV-2 se
smanjuje, ali problem ne nestaje u potpunosti. Od 43 instance klase SARS-CoV,
30 je ispravno klasifikovano, dok je 13 instanci klasifikovano kao SARS-CoV-2.
Kod klase SARS-CoV-2, 933 instance su ispravno klasifikovane, dok su 4 instance
klasifikovane kao SARS-CoV, a 2 kao MERS-CoV. Dakle, dopunjavanje skupa
predvidenim strukturama doprinosi boljem razdvajanju ove dve klase, ali SARS-
-CoV ostaje najproblematicnija klasa.

Pored gresaka izmedu klasa SARS-CoV i SARS-CoV-2, na prosirenom sku-
pu se javlja i nekoliko gresaka kod drugih klasa. Klasa BatCoV-HKU5 ima 29
ispravno klasifikovanih instanci od ukupno 32, dok su 3 instance klasifikovane kao
MERS-CoV. Kod klase HCoV-HKU1, 71 od 73 instance su ispravno klasifikovane,
dok su 2 instance klasifikovane kao HCoV-OC43. Kod klase HCoV-OC43, 63 od
64 instance su ispravno klasifikovane, a jedna je klasifikovana kao HCoV-HKU1.
Ove greske su znatno rede od gresaka kod klase SARS-CoV, ali pokazuju da se
odredeno preklapanje javlja i izmedu drugih srodnih ili strukturno sli¢nih tipova
koronavirusa.

Ovakav rezultat je znacajan jer pokazuje da predvidene strukture mogu biti
korisne u slucajevima kada za pojedine tipove koronavirusa ne postoji dovoljno
eksperimentalno odredenih struktura. U kontekstu ovog rada proSireni skup ni-
je u potpunosti uklonio problem nebalansiranosti i slicnosti pojedinih klasa, ali je
omogucio stabilnije uc¢enje obrazaca kod manje zastupljenih tipova virusa. Time se
otvara prostor za buduce eksperimente u kojima bi se dodatnim podacima i pazlji-
vijim izborom struktura moglo dodatno unaprediti prepoznavanje problemati¢nih
klasa.

Rezultati iz tabela u dodatku pokazuju da se slican problem kod klase SARS-
-CoV javlja i kod drugih algoritama. Na eksperimentalnom skupu ova klasa cesto
ima nisku F1-meru, naro¢ito kod nasumi¢ne Sume, XGBoost algoritma, naivnog
Bajesovog klasifikatora i drveta odlu¢ivanja. Kod pojedinih modela preciznost za
ovu klasu moze biti relativno visoka, ali je odziv nizak, $to znac¢i da model retko
predvida klasu SARS-CoV i da veliki broj njenih instanci svrstava u druge klase,
najcesée u SARS-CoV-2.
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Drvo odlucivanja se pokazuje kao jedan od najslabijih modela i u analizi zbir-
nih metrika i u analizi po klasama. U dodatnim tabelama vidi se da kod ovog
algoritma pojedine klase imaju izrazito niske vrednosti preciznosti, odziva ili F1-
-mere, Sto potvrduje da jedno stablo odluc¢ivanja nije dovoljno stabilno za ovaj
skup podataka. Kod nasumi¢ne Sume i XGBoost algoritma tezinske vrednosti mo-
gu biti visoke, ali rezultati po klasama pokazuju da se greske i dalje koncentrisu u
manjinskim klasama, posebno kod klase SARS-CoV.

Sa druge strane, logisticka regresija i linearni SVM pokazuju stabilnije ponaSa-
nje po klasama. Logisticka regresija daje najbolji rezultat na oba skupa podataka,
dok linearni SVM u vise slucajeva ostvaruje rezultate bliske najboljem modelu.
To ukazuje da slozeniji modeli ne moraju biti pogodniji za ovaj problem, narocito
kada je skup podataka nebalansiran i kada pojedine klase imaju mali broj instanci.

Na osnovu celokupne analize po klasama moze se zakljuciti da proSirivanje
skupa podataka predvidenim strukturama doprinosi stabilnijem prepoznavanju
manjinskih klasa, ali ne uklanja sve izvore gresaka. PoboljSanje je posebno vidljivo
kod klase SARS-CoV, koja ipak ostaje najteza za klasifikaciju i na proSirenom
skupu. To ukazuje da su lokalne strukturne karakteristike spajk-proteina virusa
SARS-CoV i SARS-CoV-2 medusobno sli¢nije nego kod vecine drugih parova raz-
matranih klasa. Zbog toga analiza po klasama predstavlja vaznu dopunu zbirnim
metrikama: ona pokazuje ne samo koji model ima najbolji ukupni rezultat, veé i

gde se greske zaista javljaju i koje klase ostaju najteze za razdvajanje.

Znacajnost atributa

Kao dopuna prethodnoj analizi najboljih modela, ispitano je koji atributi naj-
viSe doprinose njihovim odlukama. Posto su se u oba slu¢aja kao najbolji pokazali
modeli logisticke regresije, znacaj atributa procenjen je na osnovu apsolutnih vred-
nosti naucenih koeficijenata. Kod viseklasne klasifikacije svaki atribut ima koefici-
jent za svaku klasu, pa je za svaki atribut izracunata prosec¢na apsolutna vrednost
koeficijenta kroz sve klase. Dobijene vrednosti su zatim normalizovane u odnosu
na najvecu vrednost u okviru istog modela, tako da relativni znacaj 1 oznacava
najznacajniji atribut za posmatrani model.

U tabeli 4.18 prikazano je po deset najznacajnijih atributa za najbolji model
na eksperimentalnom i na proSirenom skupu. Kolona sa najizrazenijom klasom

oznacava klasu za koju dati atribut ima najveéu apsolutnu vrednost koeficijenta.
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Tabela 4.18: Najznacajniji atributi za najbolje modele prema apsolutnim vredno-
stima koeficijenata logisticke regresije

Eksperimentalni skup, PB+PB2 Prosireni skup, PB3

Tip  Obrazac Rel. znacaj Najizr. klasa Tip  Obrazac Rel. znacdaj Najizr. klasa
PB2 jh 1.000 SARS-CoV-2 PB3 tkn 1.000 SARS-CoV-2
PB2 ee 0.978 SARS-CoV-2 PB3 dee 0.962 SARS-CoV-2
PB2 ab 0.968 SARS-CoV-2 PB3 abg 0.940 BatCoV-HKU5
PB2  bf 0.906 SARS-CoV PB3 iab 0.920 Porcine-EDV
PB2 jb 0.848 SARS-CoV-2 PB3 abj 0.912 MERS-CoV
PB2 jd 0.822 BatCoV-HKU5 PB3 nmj 0.908 SARS-CoV-2
PB2 bp 0.811 SARS-CoV PB3 dce 0.884 SARS-CoV-2
PB2 af 0.809 SARS-CoV PB3 ded 0.879 SARS-CoV-2
PB2 bhj 0.781 SARS-CoV PB3  jhi 0.877 HCoV-0C43
PB2 cc 0.740 SARS-CoV-2 PB3 ilm 0.869 HCoV-0C43

Na eksperimentalnom skupu gde je koriS¢ena kombinacija ucestalosti pojedi-
nac¢nih proteinskih blokova i bigrama, ocekivano je da se medu deset najznacaj-
nijih atributa nalaze samo bigrami. Ovakav rezultat je u skladu sa prethodnim
analizama, u kojima se pokazalo da same ucestalosti pojedina¢nih blokova ne nose
dovoljno informacija kao n-gramske reprezentacije.

Kod progirenog skupa najbolji rezultat postignut je trigramskom reprezentaci-
jom. Posto je prosirivanjem skupa poveéan broj instanci u manjinskim klasama,
model je mogao uspesnije da koristi slozenije karakteristike, odnosno obrasce od
tri uzastopna proteinska bloka. To ukazuje da dodatne instance mogu doprine-
ti stabilnijem ucenju lokalnih PB obrazaca koji nisu dovoljno pouzdani kada su
pojedine klase predstavljene malim brojem primera.

Moze se primetiti i da se pojedini obrasci delimi¢no ponavljaju kroz obe analize.
U tabeli 4.18 vidi se da je bigram ab medu najznacajnijim atributima na eksperi-
mentalnom skupu, dok se na proSirenom skupu medu najznacajnijim trigramima
pojavljuju obrasci abg, iab i abj. To ukazuje na to da obrasci koji uklju¢uju prelaz
ab imaju vaznu ulogu u odlukama oba modela, ali u prosirenom skupu dolaze do
izrazaja u Sirem trigramskom kontekstu. Sli¢no tome, na prosirenom skupu se vise
puta pojavljuju trigrami koji ukljuc¢uju blokove d i e, kao S§to su dee, dce i ded,
Sto ukazuje da su odredeni lokalni obrasci PB sekvence posebno informativni za
razlikovanje klasa.

Kolona sa najizrazenijom klasom pokazuje da se najznacajniji atributi ne vezu-
ju samo za vecéinsku klasu SARS-CoV-2. Na eksperimentalnom skupu deo znacaj-
nih bigrama najizrazeniji je za SARS-CoV i BatCoV-HKUS5, dok se na prosirenom
skupu medu najizrazenijim klasama pojavljuju i BatCoV-HKUb5, Porcine-EDV,
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MERS-CoV i HCoV-OC43. To znaci da izdvojeni PB n-grami ne doprinose isklju-

¢ivo prepoznavanju dominantne klase, veé¢ ucestvuju i u razlikovanju vise razlic¢itih

tipova koronavirusa.
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Zakljucak

U ovom radu opisana je klasifikacija tipova koronavirusa na osnovu karakteri-
stika spajk-proteina predstavljenih pomoc¢u proteinskih blokova. Najpre su uvede-
ni osnovni bioloski pojmovi, strukturni alfabeti, a posebno je obraden strukturni
alfabet proteinski blokovi. Zatim je opisan nacin formiranja skupa podataka, pri-
preme PB sekvenci i izdvajanja karakteristika. Nakon toga, prikazani su koriséeni
algoritmi istrazivanja podataka i izvrSeno je poredenje njihovih rezultata na ek-
sperimentalnom i proSirenom skupu podataka.

Rezultati su pokazali da reprezentacija proteina pomocu proteinskih blokova
moze biti korisna za klasifikaciju tipova koronavirusa. To se posebno vidi kod PB
n-gramskih karakteristika, koje su dale znatno bolje rezultate od samih ucestalosti
pojedina¢nih proteinskih blokova. Na eksperimentalnom skupu najbolji rezultat
ostvaren je kombinacijom ucestalosti PB i bigrama, sa makro F1-merom od 0.86.
Na prosirenom skupu najbolji rezultati ostvareni su trigramskim i kombinovanim
n-gramskim karakteristikama, pri ¢emu je logisticka regresija u oba slucaja ostva-
rila vrednost od 0.94. Najbolje rezultate nisu dale same ucestalosti pojedina¢nih
proteinskih blokova, ve¢ n-gramske karakteristike, posebno bigrami, trigrami i nji-
hove kombinacije. Time je potvrdeno da za razlikovanje tipova koronavirusa nije
znacajna samo zastupljenost pojedina¢nih lokalnih strukturnih obrazaca, veé¢ i nji-
hov redosled u PB sekvenci. Na eksperimentalnom skupu najbolji balans dale su
bigramske karakteristike i kombinacija ucestalosti PB sa bigramima, dok su se na
proSirenom skupu kao najuspesnije pokazale trigramske i kombinovane n-gramske
reprezentacije.

Kao najuspesniji i najstabilniji model pokazala se logisticka regresija. Na ek-

sperimentalnom skupu, u kombinaciji sa ucestalostima proteinskih blokova i bi-
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gramima, ostvarila je vrednosti makro preciznosti, makro odziva i makro F1-mere
od 0.87, 0.87 i 0.86, dok je na prosirenom skupu, uz trigramske karakteristike,
ostvarila vrednosti 0.96, 0.93 i 0.94. SVM modeli su u viSe sluc¢ajeva ostvarili
rezultate bliske logistickoj regresiji, posebno linearni SVM na eksperimentalnom
skupu i RBF SVM kod pojedinih reprezentacija na prosirenom skupu. Ipak, slo-
zeniji modeli nisu nuzno davali bolje rezultate. Kod RBF SVM-a sa trigramskim
i kombinovanim n-gramskim karakteristikama uoceno je izrazeno preprilagodava-
nje, dok su drvo odluc¢ivanja i pojedini nelinearni modeli imali slabiju stabilnost u
analizi po klasama.

Poredenjem eksperimentalnog i prosirenog skupa uoceno je da dodavanje struk-
tura predvidenih pomoc¢u AlphaFold2/ColabFold alata doprinosi stabilnijem pre-
poznavanju manje zastupljenih klasa. Najvece poboljsanje primeceno je kod klase
SARS-CoV, ¢ija je Fl-mera porasla sa 0.41 na eksperimentalnom skupu na 0.77
na prosirenom skupu. Ipak, ova klasa je ostala najteza za klasifikaciju, pre svega
zbog Cestog mesanja sa klasom SARS-CoV-2. To ukazuje da su u koriséenoj PB
reprezentaciji lokalni strukturni obrasci spajk-proteina ova dva tipa koronavirusa
teze razdvojivi u odnosu na ostale razmatrane klase.

Jedan od pravaca daljeg istrazivanja bio bi proSirivanje skupa podataka novim
eksperimentalno odredenim strukturama, posebno za klase koje su u ovom radu bi-
le slabije zastupljene. Pored toga, bilo bi korisno detaljnije ispitati kvalitet i uticaj
predvidenih struktura, kao i primeniti dodatne metode za izdvajanje karakteristi-
ka iz PB sekvenci, na primer ponavljajuce strukturne obrasce. Takode, buduca
istrazivanja mogla bi ukljuciti i druge proteine koronavirusa ili kombinovati PB
karakteristike sa aminokiselinskim karakteristikama.

Na osnovu celokupne analize moze se zakljuciti da proteinski blokovi predsta-
vljaju dobru osnovu za strukturnu reprezentaciju spajk-proteina u zadatku klasi-
fikacije tipova koronavirusa. Rezultati rada pokazuju da strukturni alfabeti mogu
imati znacajnu primenu u bioinformati¢koj analizi virusnih proteina i da pred-
stavljaju koristan pravac za dalja istrazivanja u oblasti klasifikacije proteinskih

struktura.
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Dodatne tabele rezultata po

klasama

U ovom dodatku prikazani su klasifikacioni izvestaji po klasama za sve kori-
S¢ene skupove karakteristika i sve razmatrane algoritme. Svaka tabela prikazuje

rezultate za eksperimentalni i prosireni skup podataka.
Logisticka regresija (LR)

Tabela 6.1: Rezultati klasifikacije modela LR koris¢éenjem PB na eksperimentalnom
i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.50 | 0.60]0.55 BatCoV-HKUbS 0.55| 0.81]0.66
HCoV-229E 0.36| 0.57|0.44 HCoV-229E 0.87| 0.95]0.91
HCoV-HKU1 0.69| 0.87]0.77 HCoV-HKU1 0.71| 0.71]0.71
HCoV-0C43 0.35| 0.57(0.43 HCoV-0C43 0.57| 0.67]0.61
MERS-CoV 0.771 0.91]0.83 MERS-CoV 0.59| 0.79]0.68
Porcine-EDV 0.31| 0.67]0.42 Porcine-EDV 0.75| 0.95]0.83
SARS-CoV 0.07| 0.68]0.12 SARS-CoV 0.22| 0.79]0.34
SARS-CoV-2 0.98| 0.74]0.85 SARS-CoV-2 0.98| 0.79]0.87
makro prosek 0.50| 0.70]0.55 makro prosek 0.65| 0.81]0.70
tezinski prosek | 0.93| 0.74]0.82 tezinski prosek | 0.88| 0.79]0.82
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Tabela 6.2: Rezultati klasifikacije modela LR koris¢enjem PB2 na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 1.00(1.00 BatCoV-HKU5 091 0.91]0.91
HCoV-229E 1.00| 1.00(1.00 HCoV-229E 1.00| 1.00]1.00
HCoV-HKU1 1.00| 1.00(1.00 HCoV-HKU1 0.97| 0.95|0.96
HCoV-0C43 1.00| 1.00(1.00 HCoV-0C43 0.94| 0.98|0.96
MERS-CoV 0.82] 0.820.82 MERS-CoV 0.89| 0.970.93
Porcine-EDV 1.00| 0.83]0.91 Porcine-EDV 1.00| 1.00]1.00
SARS-CoV 0.41] 0.50|0.45 SARS-CoV 0.72| 0.72|0.72
SARS-CoV-2 0.99] 0.98]0.98 SARS-CoV-2 0.99| 0.98/0.99
makro prosek 090 0.89(0.90 makro prosek 0.93| 0.940.93
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.3: Rezultati klasifikacije modela LR koris¢enjem PB3 na eksperimental-
nom skupu

Eksperimentalni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU}S 0.83| 1.00{0.91
HCoV-229E 1.00| 0.57]0.73
HCoV-HKU1 0.96| 1.00{0.98
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00
MERS-CoV 0.90| 0.82]0.86
Porcine-EDV 1.00| 1.00|1.00
SARS-CoV 0.44| 0.32]0.37
SARS-CoV-2 0.98| 0.99]0.99
makro prosek 0.89| 0.84]0.85
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97

Tabela 6.4: Rezultati klasifikacije modela LR koriséenjem PB+PB2 na prosirenom
skupu

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv | F1
BatCoV-HKU}5 0.91] 0.91]0.91
HCoV-229E 1.00| 1.00|1.00
HCoV-HKU1 0.96| 0.95[0.95
HCoV-0C43 0.94| 0.97]0.95
MERS-CoV 0.89| 0.97]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.98]0.99
SARS-CoV 0.72| 0.72]0.72
SARS-CoV-2 0.99| 0.98(0.99
makro prosek 0.93| 0.93]0.93
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97
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Tabela 6.5: Rezultati klasifikacije modela LR koriséenjem PB+PB2+PB3 na ek-

sperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.83| 1.00{0.91 BatCoV-HKUbS 1.00| 0.91(0.95
HCoV-229E 0.83| 0.71]0.77 HCoV-229E 1.00| 1.00|1.00
HCoV-HKU1 0.82| 1.00{0.90 HCoV-HKU1 0.97| 0.93]0.95
HCoV-0C43 0.82| 1.00{0.90 HCoV-0OC43 0.93| 0.98[0.95
MERS-CoV 0.83| 0.91]0.87 MERS-CoV 0.92| 0.98]0.95
Porcine-EDV 1.00| 1.00|1.00 Porcine-EDV 1.00| 1.00]1.00
SARS-CoV 0.30| 0.36]0.33 SARS-CoV 0.91| 0.70{0.79
SARS-CoV-2 0.98| 0.97]0.98 SARS-CoV-2 0.99| 0.99(0.99
makro prosek 0.80| 0.87]0.83 makro prosek 0.96| 0.94]0.95
tezinski prosek| 0.96| 0.95|0.96 tezinski prosek | 0.98| 0.98]0.98

Linearni SVM (LinSVM)

Tabela 6.6: Rezultati klasifikacije modela LinSVM koris¢enjem PB na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.42| 1.00{0.59 BatCoV-HKU5 0.73| 0.50]0.59
HCoV-229E 0.20| 0.29]0.24 HCoV-229E 0.93| 0.95]0.94
HCoV-HKU1 0.59| 0.83]0.69 HCoV-HKU1 0.70| 0.78]0.74
HCoV-0OC43 0.44| 0.57{0.50 HCoV-0C43 0.76| 0.64|0.69
MERS-CoV 0.67 0.73]0.70 MERS-CoV 0.68| 0.75]0.71
Porcine-EDV 0.44| 0.67]0.53 Porcine-EDV 0.86| 0.91]0.89
SARS-CoV 0.00| 0.00{0.00 SARS-CoV 0.89| 0.37]0.52
SARS-CoV-2 0.97| 0.96|0.97 SARS-CoV-2 0.95| 0.97]0.96
makro prosek 0.47| 0.63]0.53 makro prosek 0.81| 0.73|0.76
tezinski prosek | 0.92| 0.93]0.92 tezinski prosek | 0.90| 0.90]0.90
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Tabela 6.7: Rezultati klasifikacije modela LinSVM koriséenjem PB2 na eksperi-
mentalnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 1.00|1.00 BatCoV-HKU5 0.90| 0.81]0.85
HCoV-229E 1.00| 0.71]0.83 HCoV-229E 1.00| 1.00|1.00
HCoV-HKU1 0.96| 1.00{0.98 HCoV-HKU1 0.96| 0.92]0.94
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.92| 0.95]0.94
MERS-CoV 0.75]| 0.82]0.78 MERS-CoV 0.84| 0.97(0.90
Porcine-EDV 0.83| 0.83]0.83 Porcine-EDV 1.00| 1.00]1.00
SARS-CoV 0.33| 0.50{0.40 SARS-CoV 0.81| 0.67(0.73
SARS-CoV-2 0.99| 0.98]0.98 SARS-CoV-2 0.99| 0.99(0.99
makro prosek 0.86| 0.86(0.85 makro prosek 0.93| 0.91(0.92
tezinski prosek | 0.97| 0.96|0.97 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.8: Rezultati klasifikacije modela LinSVM koriséenjem PB3 na eksperi-
mentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.75] 0.60|0.67 BatCoV-HKUbH 0.87| 0.62(0.73
HCoV-229E 1.00| 0.57/0.73 HCoV-229E 1.00| 0.98(0.99
HCoV-HKU1 0.61| 1.00{0.75 HCoV-HKU1 0.97| 0.95|0.96
HCoV-0C43 0.64| 1.00|0.78 HCoV-0C43 0.91| 0.97]0.94
MERS-CoV 0.50| 0.91]0.65 MERS-CoV 0.83| 0.98(0.90
Porcine-EDV 0.55( 1.00]0.71 Porcine-EDV 0.89| 1.00{0.94
SARS-CoV 0.29| 0.32]0.30 SARS-CoV 0.83| 0.67]0.74
SARS-CoV-2 0.98| 0.95]0.96 SARS-CoV-2 0.99| 0.99(0.99
makro prosek 0.66 | 0.79]0.69 makro prosek 0.91| 0.90]0.90
tezinski prosek | 0.95| 0.93]|0.93 tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.96
Tabela 6.9: Rezultati klasifikacije modela LinSVM koriséenjem PB+PB2 na ek-
sperimentalnom i proSirenom skupu
Eksperimentalni skup Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 1.00| 1.00|1.00 BatCoV-HKU}S 0.90| 0.81(0.85
HCoV-229E 1.00| 0.86]0.92 HCoV-229E 1.00| 1.00|1.00
HCoV-HKU1 0.96| 1.00{0.98 HCoV-HKU1 0.96| 0.92]0.94
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.92| 0.95]0.94
MERS-CoV 0.75| 0.82]0.78 MERS-CoV 0.84| 0.97(0.90
Porcine-EDV 0.83| 0.83(0.83 Porcine-EDV 1.00| 1.00]1.00
SARS-CoV 0.33| 0.50{0.40 SARS-CoV 0.81| 0.67(0.73
SARS-CoV-2 0.99| 0.97]0.98 SARS-CoV-2 0.99| 0.99(0.99
makro prosek 0.86| 0.87|0.86 makro prosek 0.93| 0.91]0.92
tezinski prosek | 0.97| 0.96|0.97 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
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Tabela 6.10: Rezultati klasifikacije modela LinSVM koris¢enjem PB+PB2+PB3

na eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.60| 0.60{0.60 BatCoV-HKUbS 0.95| 0.66|0.78
HCoV-229E 1.00| 0.570.73 HCoV-229E 1.00| 0.98(0.99
HCoV-HKU1 0.55| 1.00|0.71 HCoV-HKU1 0.96| 0.93]0.94
HCoV-0C43 0.58| 1.00|0.74 HCoV-0OC43 0.89| 0.97(0.93
MERS-CoV 0.53| 0.91]0.67 MERS-CoV 0.85| 0.98]0.91
Porcine-EDV 0.50| 1.00|0.67 Porcine-EDV 0.89| 1.00{0.94
SARS-CoV 0.33| 0.36]0.35 SARS-CoV 0.86| 0.72]0.78
SARS-CoV-2 0.98| 0.94]0.96 SARS-CoV-2 0.99| 0.99(0.99
makro prosek 0.63| 0.80]0.68 makro prosek 0.92| 0.90(0.91
tezinski prosek | 0.94| 0.93]|0.93 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

SVM sa RBF jezgrom

Tabela 6.11: Rezultati klasifikacije modela SVM-a sa RBF jezgrom koris¢enjem
PB na eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.08 | 1.00]0.15 BatCoV-HKUbH 0.62| 0.66|0.64
HCoV-229E 0.19| 0.86]0.31 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 0.41| 0.52]0.46 HCoV-HKU1 0.72| 0.18]0.29
HCoV-0OC43 0.16| 0.64|0.26 HCoV-0C43 0.55| 0.75]0.64
MERS-CoV 0.14| 0.45]0.21 MERS-CoV 0.83| 0.57(0.68
Porcine-EDV 0.11| 0.67]0.18 Porcine-EDV 0.93| 0.89(0.91
SARS-CoV 0.03| 0.86|0.06 SARS-CoV 0.91| 0.47|0.62
SARS-CoV-2 0.98| 0.20]0.34 SARS-CoV-2 0.92| 0.99]0.95
makro prosek 0.26| 0.65|0.25 makro prosek 0.81] 0.68]0.71
tezinski prosek | 0.92| 0.25|0.33 tezinski prosek | 0.88| 0.88|0.87
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Tabela 6.12: Rezultati klasifikacije modela SVM-a sa RBF jezgrom koris¢enjem
PB2 na eksperimentalnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 0.60(0.75 BatCoV-HKU5 0.97| 0.880.92
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.98]0.99
HCoV-HKU1 1.00| 1.00(1.00 HCoV-HKU1 0.99| 0.990.99
HCoV-0C43 1.00| 1.00(1.00 HCoV-0C43 0.98| 0.98]0.98
MERS-CoV 0.75| 0.82]0.78 MERS-CoV 091 097094
Porcine-EDV 1.00| 0.670.80 Porcine-EDV 1.00| 0.98]0.99
SARS-CoV 0.24| 0.55]0.33 SARS-CoV 0.55| 0.720.63
SARS-CoV-2 0.98| 0.96|0.97 SARS-CoV-2 0.98| 0.97]0.98
makro prosek 0.87| 0.75]0.78 makro prosek 0.92| 0.93(0.93
tezinski prosek | 0.96| 0.94]0.95 tezinski prosek | 0.97| 0.96|0.96

Tabela 6.13: Rezultati klasifikacije modela SVM-a sa RBF jezgrom koriséenjem
PB3 na eksperimentalnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.00 | 0.0010.00 BatCoV-HKUbH 0.00| 0.00]0.00
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 1.00| 0.19(0.32
HCoV-HKU1 1.00| 0.17]0.30 HCoV-HKU1 1.00| 0.160.28
HCoV-0C43 1.00| 0.07/0.13 HCoV-0C43 1.00| 0.080.14
MERS-CoV 1.00| 0.09|0.17 MERS-CoV 1.00| 0.080.15
Porcine-EDV 0.00 | 0.001{0.00 Porcine-EDV 1.00| 0.11(0.19
SARS-CoV 0.67| 0.09]0.16 SARS-CoV 1.00| 0.05(0.09
SARS-CoV-2 0.92| 1.00|0.96 SARS-CoV-2 0.73| 1.00{0.84
makro prosek 0.57| 0.18]0.21 makro prosek 0.84| 0.21|0.25
tezinski prosek| 0.90| 0.92]0.89 tezinski prosek | 0.79| 0.74]0.65

Tabela 6.14: Rezultati klasifikacije modela SVM-a sa RBF jezgrom koriséenjem
PB+PB2 na eksperimentalnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 0.80(0.89 BatCoV-HKU5 0.97| 0.880.92
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.98]0.99
HCoV-HKU1 1.00| 1.00(1.00 HCoV-HKU1 0.99| 0.990.99
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.98| 0.98|0.98
MERS-CoV 0.75| 0.82]0.78 MERS-CoV 0.91] 0.97]0.94
Porcine-EDV 1.00| 0.67|0.80 Porcine-EDV 1.00| 0.98]0.99
SARS-CoV 0.25| 0.55]0.34 SARS-CoV 0.58| 0.770.66
SARS-CoV-2 0.98| 0.96]|0.97 SARS-CoV-2 0.99| 0.970.98
makro prosek 0.87| 0.78]0.80 makro prosek 0.93| 0.94]0.93
tezinski prosek | 0.96| 0.95]0.95 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
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Tabela 6.15: Rezultati klasifikacije modela SVM-a sa RBF jezgrom koriséenjem
PB-+PB2+PB3 na eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.00| 0.00{0.00 BatCoV-HKUbS 0.00| 0.00{0.00
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 1.00| 0.12(0.22
HCoV-HKU1 1.00| 0.13/0.23 HCoV-HKU1 1.00| 0.12(0.22
HCoV-0C43 0.00| 0.00{0.00 HCoV-0OC43 1.00| 0.05(0.09
MERS-CoV 0.00| 0.00{0.00 MERS-CoV 1.00| 0.080.15
Porcine-EDV 0.00f 0.000.00 Porcine-EDV 1.00| 0.11]0.19
SARS-CoV 0.67| 0.09]0.16 SARS-CoV 1.00| 0.05(0.09
SARS-CoV-2 0.92| 1.00{0.96 SARS-CoV-2 0.73| 1.00|0.84
makro prosek 0.32 0.15]0.17 makro prosek 0.84| 0.19]0.23
tezinski prosek | 0.88| 0.92]0.88 tezinski prosek | 0.78| 0.73]0.64

Metod k najblizih suseda (KNN)

Tabela 6.16: Rezultati klasifikacije modela KNN koriséenjem PB na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.50| 0.40{0.44 BatCoV-HKU5 0.79| 0.59]0.68
HCoV-229E 1.00| 0.430.60 HCoV-229E 1.00| 0.88(0.93
HCoV-HKU1 0.84| 0.91]0.88 HCoV-HKU1 0.83| 0.85]0.84
HCoV-0OC43 0.80| 0.57]0.67 HCoV-0C43 0.79| 0.77]0.78
MERS-CoV 0.71]| 0.45]0.56 MERS-CoV 0.78| 0.84|0.81
Porcine-EDV 0.80| 0.67]0.73 Porcine-EDV 0.98| 0.96 |0.97
SARS-CoV 0.50| 0.09]0.15 SARS-CoV 0.88| 0.49(0.63
SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.98
makro prosek 0.76 | 0.56]0.63 makro prosek 0.88| 0.800.83
tezinski prosek | 0.94| 0.95]|0.94 tezinski prosek | 0.93| 0.93]0.93
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Tabela 6.17: Rezultati klasifikacije modela KNN koris¢enjem PB2 na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.62| 1.00|0.77 BatCoV-HKU5 0.90| 0.81/0.85
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.93]0.96
HCoV-HKU1 1.00| 1.00(1.00 HCoV-HKU1 1.00| 0.90]0.95
HCoV-0C43 1.00| 1.00(1.00 HCoV-0C43 0.90| 1.00|0.95
MERS-CoV 0.88| 0.64]0.74 MERS-CoV 0.88] 0.95]|0.91
Porcine-EDV 1.00| 0.33]0.50 Porcine-EDV 1.00| 0.93]0.96
SARS-CoV 0.67| 0.36]0.47 SARS-CoV 0.82| 0.770.80
SARS-CoV-2 0.98 0.99]0.99 SARS-CoV-2 0.98| 0.99]0.99
makro prosek 0.89| 0.72]0.76 makro prosek 0.94| 0.910.92
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.18: Rezultati klasifikacije modela KNN koriséenjem PB3 na eksperimen-
talnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.71] 1.00{0.83 BatCoV-HKUbH 0.88| 0.94]0.91
HCoV-229E 1.00| 0.43]0.60 HCoV-229E 1.00| 0.91(0.95
HCoV-HKU1 1.00| 0.96|0.98 HCoV-HKU1 0.95| 0.81]0.87
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.92| 0.89]0.90
MERS-CoV 0.88| 0.64|0.74 MERS-CoV 0.98| 0.87]0.92
Porcine-EDV 0.00 | 0.001{0.00 Porcine-EDV 0.98| 0.91]0.94
SARS-CoV 0.50| 0.36]0.42 SARS-CoV 0.75| 0.70]0.72
SARS-CoV-2 0.97 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.98
makro prosek 0.76 | 0.67|0.69 makro prosek 0.93| 0.88]0.90
tezinski prosek | 0.95| 0.96|0.96 tezinski prosek | 0.95| 0.95|0.95

Tabela 6.19: Rezultati klasifikacije modela KNN koris¢enjem PB+PB2 na ekspe-
rimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.71] 1.00]|0.83 BatCoV-HKU5 0.87| 0.81]0.84
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.93]0.96
HCoV-HKU1 0.96| 1.00]0.98 HCoV-HKU1 1.00| 0.92]0.96
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.91| 1.00|0.96
MERS-CoV 0.88| 0.64]0.74 MERS-CoV 0.88| 0.93/0.90
Porcine-EDV 1.00| 0.33]0.50 Porcine-EDV 1.00| 0.93]0.96
SARS-CoV 0.73| 0.36]0.48 SARS-CoV 0.80| 0.770.79
SARS-CoV-2 0.98| 1.00]0.99 SARS-CoV-2 0.98| 0.990.99
makro prosek 0.91| 0.72]0.76 makro prosek 0.93| 0.91]0.92
tezinski prosek | 0.97| 0.97|0.97 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
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Tabela 6.20: Rezultati klasifikacije modela KNN koris¢enjem PB+PB2+PB3 na

eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.71] 1.00{0.83 BatCoV-HKUbS 0.97| 1.00{0.98
HCoV-229E 1.00| 0.430.60 HCoV-229E 1.00| 0.91[0.95
HCoV-HKU1 1.00| 1.00|1.00 HCoV-HKU1 0.95| 0.96|0.95
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.95| 0.92]0.94
MERS-CoV 0.78 ] 0.64|0.70 MERS-CoV 0.97| 0.95{0.96
Porcine-EDV 1.00| 0.17(0.29 Porcine-EDV 1.00| 0.93]0.96
SARS-CoV 0.62| 0.36]0.46 SARS-CoV 0.84| 0.72]0.78
SARS-CoV-2 0.97| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.98| 0.99]0.99
makro prosek 0.89 0.70]0.73 makro prosek 0.96| 0.92]0.94
tezinski prosek| 0.96| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Drvo odluédivanja (DTC)

Tabela 6.21: Rezultati klasifikacije modela DTC koriséenjem PB na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.11]| 0.20]0.14 BatCoV-HKU5 0.24| 0.41]0.30
HCoV-229E 0.09| 0.29]0.14 HCoV-229E 0.77| 0.84|0.81
HCoV-HKU1 0.37| 0.57]0.45 HCoV-HKU1 0.31| 0.66]0.42
HCoV-0OC43 0.11| 0.36]0.17 HCoV-0C43 0.52| 0.45]0.48
MERS-CoV 0.05| 0.18]0.08 MERS-CoV 0.38| 0.57]0.45
Porcine-EDV 0.16 | 0.50]0.24 Porcine-EDV 0.93| 0.77]0.84
SARS-CoV 0.03| 0.27]0.06 SARS-CoV 0.20| 0.35]0.25
SARS-CoV-2 0.95| 0.68]0.79 SARS-CoV-2 0.94| 0.78]0.86
makro prosek 0.23| 0.38]0.26 makro prosek 0.54| 0.60|0.55
tezinski prosek | 0.88| 0.65|0.74 tezinski prosek | 0.81| 0.73]0.76
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Tabela 6.22: Rezultati klasifikacije modela DTC koriséenjem PB2 na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.23| 0.60{0.33 BatCoV-HKUbH 0.45| 0.78]0.57
HCoV-229E 0.21| 0.43]0.29 HCoV-229E 0.85| 0.82]0.84
HCoV-HKU1 0.54| 0.65]0.59 HCoV-HKU1 0.42| 0.79]0.55
HCoV-0C43 0.65| 0.79]0.71 HCoV-0C43 0.49| 0.73]0.59
MERS-CoV 0.18| 0.55]0.27 MERS-CoV 0.78| 0.69]0.73
Porcine-EDV 0.50| 0.50{0.50 Porcine-EDV 0.96| 0.84{0.90
SARS-CoV 0.04| 0.73]0.08 SARS-CoV 0.13| 0.77]0.23
SARS-CoV-2 0.99| 0.57]0.72 SARS-CoV-2 0.99| 0.66]0.79
makro prosek 0.42| 0.60]|0.44 makro prosek 0.63| 0.76 0.65
tezinski prosek | 0.93| 0.58]0.70 tezinski prosek | 0.87| 0.69]0.75

Tabela 6.23: Rezultati klasifikacije modela DTC koris¢éenjem PB3 na eksperimen-
talnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.00| 0.00{0.00 BatCoV-HKUbH 0.79 0.72]0.75
HCoV-229E 0.67| 0.86(0.75 HCoV-229E 0.90| 0.93]0.91
HCoV-HKU1 0.88]| 0.91]0.89 HCoV-HKU1 0.50| 0.77]0.61
HCoV-0C43 0.86| 0.43]0.57 HCoV-0C43 0.73| 0.84(0.78
MERS-CoV 0.05| 0.82]0.09 MERS-CoV 0.74| 0.84(0.78
Porcine-EDV 0.01{ 0.33]0.02 Porcine-EDV 0.93| 0.89]0.91
SARS-CoV 0.02| 0.59(0.05 SARS-CoV 0.17| 0.74]0.28
SARS-CoV-2 0.86| 0.05]0.09 SARS-CoV-2 0.98| 0.78]0.87
makro prosek 0.42] 0.50|0.31 makro prosek 0.72] 0.81]0.74
tezinski prosek | 0.82| 0.10|0.11 tezinski prosek | 0.89| 0.79]0.83
Tabela 6.24: Rezultati klasifikacije modela DTC koriséenjem PB+PB2 na ekspe-
rimentalnom i proSirenom skupu
Eksperimentalni skup Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.23| 0.60{0.33 BatCoV-HKU}S 0.43| 0.78]0.56
HCoV-229E 0.21]| 0.43]0.29 HCoV-229E 0.85| 0.82]0.84
HCoV-HKU1 0.54| 0.65]0.59 HCoV-HKU1 0.38| 0.79]0.52
HCoV-0C43 0.65| 0.79]0.71 HCoV-0OC43 0.49| 0.73]0.59
MERS-CoV 0.19| 0.55]0.28 MERS-CoV 0.79| 0.67(0.73
Porcine-EDV 0.36 | 0.67(0.47 Porcine-EDV 0.96| 0.79]0.86
SARS-CoV 0.04| 0.64|0.07 SARS-CoV 0.14| 0.72]0.23
SARS-CoV-2 0.99| 0.57(0.72 SARS-CoV-2 0.98| 0.67(0.80
makro prosek 0.40| 0.61]0.43 makro prosek 0.63| 0.75]0.64
tezinski prosek| 0.93| 0.57|0.69 tezinski prosek | 0.87| 0.69]0.75
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Tabela 6.25: Rezultati klasifikacije modela DTC koris¢enjem PB+PB2+PB3 na

eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.00| 0.00{0.00 BatCoV-HKUbS 0.70| 0.66|0.68
HCoV-229E 0.67| 0.86(0.75 HCoV-229E 0.90| 0.91]0.90
HCoV-HKU1 0.81| 0.96|0.88 HCoV-HKU1 0.47| 0.70|0.56
HCoV-0C43 1.00| 0.71/0.83 HCoV-0OC43 0.72| 0.83]0.77
MERS-CoV 0.02| 0.82]0.05 MERS-CoV 0.70| 0.84|0.76
Porcine-EDV 0.60| 0.50|0.55 Porcine-EDV 0.91| 0.89]0.90
SARS-CoV 0.02| 0.59(0.05 SARS-CoV 0.20| 0.63{0.30
SARS-CoV-2 0.95| 0.04]0.08 SARS-CoV-2 0.97| 0.82]0.89
makro prosek 0.51| 0.56{0.40 makro prosek 0.70| 0.7810.72
tezinski prosek| 0.91| 0.10|0.11 tezinski prosek | 0.88| 0.81]0.84

Nasumi¢ne Sume (RF)

Tabela 6.26: Rezultati klasifikacije modela RF koris¢enjem PB na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.33| 0.20]0.25 BatCoV-HKU5 0.85| 0.69]0.76
HCoV-229E 1.00| 0.14]0.25 HCoV-229E 0.98| 0.88(0.93
HCoV-HKU1 0.63| 0.83]0.72 HCoV-HKU1 0.77| 0.78]0.78
HCoV-0OC43 0.80| 0.29]0.42 HCoV-0C43 0.80| 0.69|0.74
MERS-CoV 0.67| 0.36]0.47 MERS-CoV 0.84| 0.84|0.84
Porcine-EDV 1.00| 0.330.50 Porcine-EDV 0.98| 0.91]0.94
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 0.90| 0.42]0.57
SARS-CoV-2 0.95| 0.99]0.97 SARS-CoV-2 0.94| 0.99]0.97
makro prosek 0.80| 0.40]0.46 makro prosek 0.88| 0.77]0.81
tezinski prosek | 0.94| 0.94]0.92 tezinski prosek | 0.92| 0.92]0.92

63



GLAVA 6. DODATNE TABELE REZULTATA PO KLASAMA

Tabela 6.27: Rezultati klasifikacije modela RF koris¢éenjem PB2 na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.75] 0.60|0.67 BatCoV-HKUbH 0.90| 0.88]0.89
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 0.98| 0.89]0.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.960.98 HCoV-HKU1 0.97| 0.96|0.97
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.97| 0.97]0.97
MERS-CoV 0.89| 0.73]0.80 MERS-CoV 0.96| 0.89(0.92
Porcine-EDV 1.00| 0.17]0.29 Porcine-EDV 1.00| 0.93(0.96
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 1.00| 0.51[0.68
SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98
makro prosek 0.82| 0.56(0.60 makro prosek 0.97] 0.88]0.91
tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.95 tezinski prosek | 0.97| 0.96|0.96

Tabela 6.28: Rezultati klasifikacije modela RF koris¢enjem PB3 na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 1.00| 0.60]0.75 BatCoV-HKUbH 1.00| 0.94/0.97
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.91[0.95
HCoV-HKU1 1.00| 1.00|1.00 HCoV-HKU1 0.99| 0.96 |0.97
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.97| 0.98]0.98
MERS-CoV 0.90| 0.82]0.86 MERS-CoV 0.95| 0.97]0.96
Porcine-EDV 1.00| 0.33]0.50 Porcine-EDV 1.00| 0.930.96
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 1.00| 0.51]0.68
SARS-CoV-2 0.97| 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98
makro prosek 0.98| 0.65]0.72 makro prosek 0.98| 0.90]0.93
tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.29: Rezultati klasifikacije modela RF koriséenjem PB+PB2 na eksperi-
mentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.67| 0.40{0.50 BatCoV-HKU}S 1.00| 0.84{0.92
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.960.98 HCoV-HKU1 0.97| 0.97]0.97
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.98| 0.97]0.98
MERS-CoV 0.88| 0.64|0.74 MERS-CoV 0.93| 0.92]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.17(0.29 Porcine-EDV 1.00| 0.89(0.94
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 1.00| 0.51]0.68
SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98
makro prosek 0.81| 0.53]0.57 makro prosek 0.98| 0.88]0.92
tezinski prosek | 0.95| 0.96|0.94 tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.96
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Tabela 6.30: Rezultati klasifikacije modela RF koriséenjem PB+PB2+PB3 na ek-

sperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 1.00| 0.40]0.57 BatCoV-HKUbS 1.00| 0.84{0.92
HCoV-229E 1.00| 0.14]0.25 HCoV-229E 1.00| 0.91[0.95
HCoV-HKU1 1.00| 0.960.98 HCoV-HKU1 0.97| 0.97]0.97
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.97| 0.97]0.97
MERS-CoV 0.89| 0.73]0.80 MERS-CoV 0.93| 0.93]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.33]0.50 Porcine-EDV 1.00| 0.93]0.96
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 1.00| 0.51[0.68
SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.96| 1.00{0.98
makro prosek 0.98| 0.58]0.65 makro prosek 0.98| 0.88]0.92
tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.95 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.96

Naivni Bajesov klasifikator (NB)

Tabela 6.31: Rezultati klasifikacije modela NB koris¢enjem PB na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.00 | 0.00{0.00 BatCoV-HKU5 0.00| 0.00]0.00
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00
HCoV-HKU1 0.00 | 0.00{0.00 HCoV-HKU1 1.00| 0.04(0.08
HCoV-0OC43 0.00| 0.00{0.00 HCoV-0C43 0.33| 0.02{0.03
MERS-CoV 0.00 | 0.00{0.00 MERS-CoV 0.00| 0.00]0.00
Porcine-EDV 0.00| 0.00{0.00 Porcine-EDV 0.00| 0.00{0.00
SARS-CoV 0.00| 0.00{0.00 SARS-CoV 0.00| 0.00{0.00
SARS-CoV-2 0.91| 1.00{0.96 SARS-CoV-2 0.71| 1.00{0.83
makro prosek 0.11] 0.12|0.12 makro prosek 0.26| 0.13|0.12
tezinski prosek | 0.84| 0.91|0.87 tezinski prosek | 0.58| 0.71]0.60
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Tabela 6.32: Rezultati klasifikacije modela NB koris¢éenjem PB2 na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.67| 0.40{0.50 BatCoV-HKUbH 0.92| 0.75]0.83
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.87/0.93 HCoV-HKU1 0.93| 0.53]0.68
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.80| 0.77]0.78
MERS-CoV 0.89| 0.73]0.80 MERS-CoV 0.93| 0.82]0.87
Porcine-EDV 1.00| 0.50]0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.890.94
SARS-CoV 0.10| 0.05{0.06 SARS-CoV 1.00| 0.42(0.59
SARS-CoV-2 0.96 0.99]0.97 SARS-CoV-2 0.92| 1.00{0.96
makro prosek 0.83| 0.62]0.69 makro prosek 0.94| 0.76|0.82
tezinski prosek | 0.94| 0.95]|0.95 tezinski prosek | 0.92 0.92]0.91

Tabela 6.33: Rezultati klasifikacije modela

talnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup

NB koris¢enjem PB3 na eksperimen-

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 1.00| 0.40]0.57 BatCoV-HKUbH 0.95| 0.62(0.75
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.91]0.95 HCoV-HKU1 0.95| 0.85(0.90
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0C43 0.92| 0.92]0.92
MERS-CoV 0.82| 0.82]0.82 MERS-CoV 0.86| 0.92]0.89
Porcine-EDV 1.00| 0.50|0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.930.96
SARS-CoV 0.25| 0.05]0.08 SARS-CoV 1.00| 0.47(0.63
SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.95| 1.00{0.98
makro prosek 0.88| 0.64]0.71 makro prosek 0.96| 0.83]0.87
tezinski prosek | 0.95| 0.96]0.95 tezinski prosek | 0.95| 0.95|0.95

Tabela 6.34: Rezultati klasifikacije modela NB koriséenjem PB+PB2 na eksperi-
mentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.67| 0.40{0.50 BatCoV-HKU}S 0.93| 0.78]0.85
HCoV-229E 1.00| 0.430.60 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.87/0.93 HCoV-HKU1 0.93| 0.53]0.68
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.80| 0.75]0.77
MERS-CoV 0.80| 0.73]0.76 MERS-CoV 0.96| 0.82]0.88
Porcine-EDV 1.00| 0.50(0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.89(0.94
SARS-CoV 0.18| 0.09|0.12 SARS-CoV 1.00| 0.440.61
SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.97 SARS-CoV-2 0.92| 1.00{0.96
makro prosek 0.83| 0.63|0.69 makro prosek 0.94| 0.76]0.83
tezinski prosek | 0.94| 0.95|0.95 tezinski prosek | 0.92 0.92]0.91
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Tabela 6.35: Rezultati klasifikacije modela NB koris¢enjem PB+PB2-+PB3 na ek-

sperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 1.00| 0.40]0.57 BatCoV-HKUbS 0.96| 0.78]0.86
HCoV-229E 1.00| 0.430.60 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 1.00| 0.960.98 HCoV-HKU1 0.97| 0.78]0.86
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.89| 0.92]0.91
MERS-CoV 0.82| 0.82]0.82 MERS-CoV 0.93| 0.92]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.50(0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.91]0.95
SARS-CoV 0.43| 0.14]0.21 SARS-CoV 1.00| 0.47(0.63
SARS-CoV-2 0.97| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.95| 1.00{0.97
makro prosek 0.90| 0.65|0.73 makro prosek 0.96| 0.83]0.88
tezinski prosek| 0.96| 0.96|0.96 tezinski prosek | 0.95| 0.95|0.95

Neuronska mreza (NN)

Tabela 6.36: Rezultati klasifikacije modela NN koriséenjem PB na eksperimental-
nom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.67| 0.40{0.50 BatCoV-HKU5 0.82| 0.72]0.77
HCoV-229E 0.50| 0.14]0.22 HCoV-229E 0.94| 0.89(0.92
HCoV-HKU1 0.80| 0.87]0.83 HCoV-HKU1 0.76| 0.82(0.79
HCoV-0OC43 0.70| 0.50{0.58 HCoV-0C43 0.81| 0.72]0.76
MERS-CoV 0.86| 0.55]0.67 MERS-CoV 0.84| 0.80(0.82
Porcine-EDV 1.00| 0.670.80 Porcine-EDV 0.95| 0.93]0.94
SARS-CoV 0.50| 0.14]0.21 SARS-CoV 0.74| 0.58(0.65
SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.96| 0.99]0.97
makro prosek 0.75| 0.53]0.60 makro prosek 0.85| 0.810.83
tezinski prosek | 0.94| 0.95]|0.94 tezinski prosek | 0.93| 0.93]0.93
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Tabela 6.37: Rezultati klasifikacije modela NN koris¢enjem PB2 na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 1.00| 0.400.57 BatCoV-HKUbH 0.96| 0.78]0.86
HCoV-229E 1.00| 0.43|0.60 HCoV-229E 0.98| 0.98]0.98
HCoV-HKU1 1.00| 0.960.98 HCoV-HKU1 0.97| 0.93]0.95
HCoV-0C43 0.93| 1.00{0.97 HCoV-0C43 0.93| 0.97]0.95
MERS-CoV 0.73] 0.73]0.73 MERS-CoV 0.88| 0.97]0.92
Porcine-EDV 1.00| 0.50]0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.93(0.96
SARS-CoV 0.50| 0.23]0.31 SARS-CoV 0.93| 0.63]0.75
SARS-CoV-2 0.97 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.98| 0.99]0.99
makro prosek 0.89| 0.65]|0.73 makro prosek 0.95| 0.90(0.92
tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.38: Rezultati klasifikacije modela

talnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup

NN koriséenjem PB3 na eksperimen-

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.36| 1.00{0.53 BatCoV-HKUbH 0.88| 0.88]0.88
HCoV-229E 0.75| 0.43]0.55 HCoV-229E 0.98| 0.98]0.98
HCoV-HKU1 0.40| 1.00|0.57 HCoV-HKU1 0.90| 0.95(0.92
HCoV-0C43 0.52| 1.00]0.68 HCoV-0C43 0.88| 0.91]0.89
MERS-CoV 0.71] 0.91]0.80 MERS-CoV 091 0.95[0.93
Porcine-EDV 0.20 0.67]0.31 Porcine-EDV 0.98| 0.96|0.97
SARS-CoV 0.22| 0.23]0.22 SARS-CoV 0.88| 0.67(0.76
SARS-CoV-2 0.98| 0.90]0.94 SARS-CoV-2 0.98| 0.98]0.98
makro prosek 0.52 0.77]0.57 makro prosek 0.92| 0.91]0.91
tezinski prosek | 0.93| 0.89]0.90 tezinski prosek | 0.96| 0.96|0.96

Tabela 6.39: Rezultati klasifikacije modela NN koriséenjem PB+PB2 na eksperi-
mentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 1.00| 1.00|1.00 BatCoV-HKU}S 0.90| 0.84|0.87
HCoV-229E 1.00| 0.430.60 HCoV-229E 1.00| 0.96|0.98
HCoV-HKU1 0.96| 1.00{0.98 HCoV-HKU1 0.96| 0.95[0.95
HCoV-0C43 1.00| 1.00|1.00 HCoV-0OC43 0.94| 0.97]0.95
MERS-CoV 0.80| 0.73]0.76 MERS-CoV 0.92| 0.93]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.50(0.67 Porcine-EDV 1.00| 0.96]0.98
SARS-CoV 0.75| 0.27]0.40 SARS-CoV 0.93| 0.63]0.75
SARS-CoV-2 0.97| 0.99]0.98 SARS-CoV-2 0.98| 1.00{0.99
makro prosek 0.94 0.74]0.80 makro prosek 0.95| 0.91]0.93
tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
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Tabela 6.40: Rezultati klasifikacije modela NN koris¢enjem PB-+PB2+PB3 na

eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.22| 0.80(0.35 BatCoV-HKUbS 0.90| 0.84]0.87
HCoV-229E 0.30| 0.43]0.35 HCoV-229E 1.00| 0.96|0.98
HCoV-HKU1 0.82| 1.00{0.90 HCoV-HKU1 0.92| 0.95[0.93
HCoV-0C43 0.47| 1.00|0.64 HCoV-0OC43 0.88| 0.91]0.89
MERS-CoV 0.75| 0.82]0.78 MERS-CoV 0.89| 0.95(0.92
Porcine-EDV 0.50| 1.00|0.67 Porcine-EDV 0.98| 0.98]0.98
SARS-CoV 0.40| 0.27]0.32 SARS-CoV 0.97| 0.70]0.81
SARS-CoV-2 0.98| 0.94]0.96 SARS-CoV-2 0.98| 0.99]0.99
makro prosek 0.56 | 0.78]0.62 makro prosek 0.94| 0.91]0.92
tezinski prosek | 0.94| 0.92]0.93 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

XGBoost (XGB)

Tabela 6.41: Rezultati klasifikacije modela XGB koriséenjem PB na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.00 | 0.00{0.00 BatCoV-HKU5 0.74| 0.72]0.73
HCoV-229E 0.00| 0.00{0.00 HCoV-229E 1.00| 0.890.94
HCoV-HKU1 0.95| 0.78]0.86 HCoV-HKU1 0.83| 0.75]0.79
HCoV-0OC43 0.83| 0.36]0.50 HCoV-0C43 0.83| 0.75]0.79
MERS-CoV 0.50| 0.18]0.27 MERS-CoV 0.85| 0.84]0.84
Porcine-EDV 1.00| 0.330.50 Porcine-EDV 0.96| 0.91]0.94
SARS-CoV 0.33| 0.05]0.08 SARS-CoV 0.95| 0.49]0.65
SARS-CoV-2 0.94| 1.00|0.97 SARS-CoV-2 0.95| 0.99]0.97
makro prosek 0.57| 0.34]0.40 makro prosek 0.89| 0.790.83
tezinski prosek | 0.91| 0.94]0.92 tezinski prosek | 0.93| 0.93]0.93
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Tabela 6.42: Rezultati klasifikacije modela XGB koriséenjem PB2 na eksperimen-
talnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb 0.50 0.20]0.29 BatCoV-HKUbH 0.86| 0.78]0.82
HCoV-229E 1.00| 0.570.73 HCoV-229E 1.00| 0.95/0.97
HCoV-HKU1 0.96| 0.96]0.96 HCoV-HKU1 0.96| 0.99]0.97
HCoV-0C43 1.00| 0.93]0.96 HCoV-0C43 0.98| 0.97]0.98
MERS-CoV 0.70| 0.64]0.67 MERS-CoV 0.86| 0.93]0.90
Porcine-EDV 1.00| 0.670.80 Porcine-EDV 1.00| 0.96|0.98
SARS-CoV 0.67| 0.18]0.29 SARS-CoV 1.00| 0.580.74
SARS-CoV-2 0.97 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.98| 1.00{0.99
makro prosek 0.85| 0.64]0.71 makro prosek 0.96| 0.90(0.92
tezinski prosek | 0.96| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97

Tabela 6.43: Rezultati klasifikacije modela XGB koris¢enjem PB3 na eksperimen-
talnom i prosirenom skupu

Eksperimentalni skup

Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 0.75] 0.60|0.67 BatCoV-HKUbH 091 0.91]0.91
HCoV-229E 1.00| 0.71/0.83 HCoV-229E 1.00| 0.98(0.99
HCoV-HKU1 0.92| 1.00{0.96 HCoV-HKU1 0.95| 0.96|0.95
HCoV-0C43 0.92| 0.79]0.85 HCoV-0C43 0.95| 0.97]0.96
MERS-CoV 0.80| 0.73]0.76 MERS-CoV 0.93| 0.93]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.83/0.91 Porcine-EDV 1.00| 0.980.99
SARS-CoV 1.00| 0.05|0.09 SARS-CoV 0.96| 0.53(0.69
SARS-CoV-2 0.97| 1.00{0.99 SARS-CoV-2 0.98| 1.00{0.99
makro prosek 0.92| 0.71]0.76 makro prosek 0.96| 0.91]0.93
tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
Tabela 6.44: Rezultati klasifikacije modela XGB koriséenjem PB+PB2 na ekspe-
rimentalnom i proSirenom skupu
Eksperimentalni skup Prosireni skup

Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKUb5 0.50| 0.20{0.29 BatCoV-HKU}S 0.86| 0.75{0.80
HCoV-229E 1.00| 0.57/0.73 HCoV-229E 1.00| 0.91[0.95
HCoV-HKU1 0.96| 0.96]0.96 HCoV-HKU1 0.97| 0.97]0.97
HCoV-0C43 1.00| 0.93|0.96 HCoV-0OC43 0.97| 0.97]0.97
MERS-CoV 0.70| 0.64|0.67 MERS-CoV 0.85| 0.93]0.89
Porcine-EDV 1.00| 0.67|0.80 Porcine-EDV 0.98| 0.96|0.97
SARS-CoV 0.60| 0.14]0.22 SARS-CoV 0.96| 0.58(0.72
SARS-CoV-2 0.97| 1.00{0.98 SARS-CoV-2 0.97| 1.00{0.99
makro prosek 0.84| 0.64|0.70 makro prosek 0.95| 0.89]0.91
tezinski prosek| 0.96| 0.96|0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.96
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GLAVA 6. DODATNE TABELE REZULTATA PO KLASAMA

Tabela 6.45: Rezultati klasifikacije modela XGB koris¢enjem PB+PB2+PB3 na
eksperimentalnom i proSirenom skupu

Eksperimentalni skup Prosireni skup
Tip virusa Prec. | Odziv| F1 Tip virusa Prec. | Odziv| F1
BatCoV-HKU5 1.00| 0.40]0.57 BatCoV-HKUbH 0.90| 0.88]0.89
HCoV-229E 1.00| 0.71]0.83 HCoV-229E 1.00| 0.96 |0.98
HCoV-HKU1 0.92| 0.96|0.94 HCoV-HKU1 0.96| 0.99]0.97
HCoV-0C43 1.00| 0.860.92 HCoV-0C43 0.98| 0.98]0.98
MERS-CoV 0.82| 0.82]0.82 MERS-CoV 0.93| 0.92]0.93
Porcine-EDV 1.00| 0.83/0.91 Porcine-EDV 1.00| 0.96 |0.98
SARS-CoV 0.50( 0.14]0.21 SARS-CoV 1.00| 0.58(0.74
SARS-CoV-2 0.97 1.00{0.99 SARS-CoV-2 0.98| 1.00]0.99
makro prosek 0.90( 0.71]0.77 makro prosek 0.97| 0.91]0.93
tezinski prosek | 0.96| 0.97]0.96 tezinski prosek | 0.97| 0.97]0.97
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LITERATURA

Napomena o upotrebi alata zasnovanih na vestackoj inteligenciji

Tokom izrade ovog rada koriséen je alat ChatGPT kao pomoé¢ni alat. Alat je
koriséen prvenstveno za podrsku u razvoju programske implementacije, ukljucu-
juéi organizaciju i unapredenje delova programskog koda, pomoé¢ pri otklanjanju
greSaka i pronalazenju odgovarajué¢ih implementacionih resenja. Predlozi dobije-
ni koriséenjem alata zasnovanog na vestackoj inteligenciji nisu preuzimani bez
dodatne provere. Ispravnost programskog koda proveravana je pokretanjem im-
plementiranih funkcionalnosti, kontrolom dobijenih izlaza i poredenjem rezultata
sa oCekivanim ponaSanjem. Teorijska objasnjenja i metodoloske tvrdnje provera-
vani su na osnovu strucne literature navedene u bibliografiji, kao i na osnovu
stvarno dobijenih rezultata eksperimenata. Svi delovi ukljuc¢eni u rad dodatno su

provereni, korigovani i prilagodeni temi master rada.
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