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Identifikacija AGP gena kičice (Centaurium erythraea, Gentianaceae) i praćenje njihove 

ekspresije u odgovoru na mehaničke povrede biljnog tkiva gajenog in vitro 
 

Rezime 
 

Arabinogalaktanski proteini (AGP) su ekstenzivno glikozilovani proteini ćelijskog zida 
i predstavljaju podklasu O-glikozilovanih glikoproteina bogatih hidroksiprolinom (HRGP). 
Odlikuje ih visoka raznolikost primarne strukture, velika familija gena koja ih kodira, kao i 
širok spektar uloga tokom rastenja i razvića biljaka. AGP su proteini sa neuređenom strukturom 
što otežava njihovu identifikaciju na osnovu homologije sekvenci. Sa ciljem poboljšanja 
metodologije za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci u sklopu ove doktorske disertacije 
razvijen je pristup zasnovan na mašinskom učenju. Ovaj pristup koristi glavnu odliku HRGP, 
a to je prisustvo nekarakteristične aminokiseline hidroksiprolina. Model za predviđanje 
verovatnoće hidroksilacije prolina na osnovu lokalne sekvence proteina inkorporiran je u ragp 
R paket uz brojne druge alate koji omogućavaju analize proteinskih sekvenci kao što su: 
klasifikacija HRGP sekvenci, fleksibilna pretraga karakterističnih motiva, efikasna 
komunikacija sa serverima za predviđanje N-terminalne signalne sekvence, mesta dodavanja 
glikozil-fosfatidilinozitolnog sidra, određivanje položaja neuređenih regiona i anotaciju 
domena u sekvencama. Navedena metodologija omogućava prilagodljivu identifikaciju 
sekvenci pri kojoj izbor nekoliko parametara utiče na rigoroznost procesa, a time i broj 
identifikovanih sekvenci. Navedeni softver omogućava efikasnu identifikaciju HRGP sekvenci 
u celim biljnim proteomima što predstavlja preduslov za njihovo dalje ispitivanje.  

Kičicu (Centaurium erythraea) karakteriše velika razvojna plastičnost i snažan 
morfogenetski potencijal, što je čini pogodnim model organizmom za istraživanja u razvojnoj 
biologiji. AGP su identifikovani kao značajan biohemijski marker somatske embriogeneze i 
organogeneze kičice i kao takvi mogu biti značajni za proces regeneracije kako biljaka gajenih 
u uslovima in vitro, tako i onih u prirodi. Povrede predstavljaju sastavni deo manipulacije 
biljnim tkivom in vitro i mogu indukovati morfogenetske procese. Odgovor biljke indukovan 
Yariv reagensom, koji specifično precipituje AGP, najsličniji je odgovoru indukovanom 
mehaničkim povredama biljnog tkiva. Može se pretpostaviti da postoji veza između procesa 
koji se odigravaju u i na ćeliji, a koji su inicirani mehaničkim povredama ili primenom Yariv 
reagensa kao i tokom indukcije somatske embriogeneze i organogeneze kičice.  

Nedavno sekvenciran transkriptom kičice uz razvoj ragp R paketa omogućio je 
identifikaciju velikog broja HRGP i AGP sekvenci kičice. Od identifikovanih sekvenci 
odabrano je osamnaest predstavnika za ispitivanje ekspresije u različitim uslovima. Ekspresija 
odabranih gena praćena je: a) 48 h nakon mehaničke povrede lista i korena biljaka kičice 
gajenih u uslovima in vitro b) u eksplantatima lista i korena kičice gajenih na različitim 
koncentracijama Yariv reagensa c) u različitim uzorcima biljaka gajenih in vitro, biljaka iz 
prirode i iz različitih morfogenetskih procesa kičice (somatske embriogeneze i organogeneze). 
Od odabranih osamnaest gena, CeAGp6, koji kodira kratak AG peptid, bio je izraženo 
indukovan nakon mehaničke povrede lista, a reprimiran nakon povrede korena. Moguće je da 
ovaj AG peptid uključen u određen tip prenosa signala nakon povrede biljnog tkiva. Pored 
njega CeFLA1, koji je pokazao povećanje ekspresije tokom 48 h nakon povrede lista, a 
indukovan je i u embriogenom kalusu, mogao bi biti deo mreže koja povezuje povrede i 
somatsku embriogenezu. 
 



 
Ključne reči: hidroksiprolin, biljni glikoproteini bogati hidroksiprolinom, arabinogalaktanski 
proteini, mašinsko učenje, predviđanje posttranslacionih modifikacija proteina, HRGP, 
morfogeneza, Yariv reagens 
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Identification of AGP genes in centaury (Centaurium erythraea, Gentianaceae) and 
monitoring of their expression in response to tissue mechanical wounding in vitro 

Abstract 

Arabinogalactan proteins (AGPs) are extensively glycosylated cell wall proteins 
belonging to the super family of O-glycosylated hydroxyproline-rich glycoproteins (HRGPs). 
They are characterized by a high diversity of the primary structure, they are encoded by a large 
gene family and are associated with a wide array of physiological roles in plant growth and 
development. AGPs are intrinsically disordered proteins which hinders their homology-based 
identification. In order to improve the methodology for identification and analysis of HRGP 
sequences, a new machine learning based approach was developed as part of this thesis. This 
approach exploits the main feature of HRGPs, the presence of the uncharacteristic amino acid 
hydroxyproline. A model for predicting proline hydroxylation probability based on local 
protein sequence has been incorporated into the ragp R package along with a number of diverse 
tools that allow the analysis of protein sequences such as: classification of HRGPs sequences, 
flexible scan for characteristic motifs, efficient communication with web servers for prediction 
of N-terminal signal peptides, glycosylphosphatidylinositol modification sites, disordered 
regions and domain annotation. The implemented pipeline enables adaptable identification of 
sequences where the choice of several parameters affects the stringency of the process and thus 
the number of sequences identified. This software allows efficient identification of HRGPs 
sequences in whole plant proteomes, which is a prerequisite for their further study. 

Common centaury (Centaurium erythraea) is characterized by an exceptional 
developmental plasticity and strong morphogenetic potential, which makes it a suitable model 
organism for developmental biology studies. AGPs have been identified as a significant factor 
during somatic embryogenesis and organogenesis of common centaury, and as such can be 
important for the regeneration process in both plants grown in vitro and plants from nature. 
Mechanical wounding is an integral part of plant tissue manipulation in vitro and can induce 
morphogenetic processes. The plant response induced by Yariv reagent, which specifically 
precipitates AGPs, is most similar to the response induced by mechanical wounding of plant 
tissue. It can be assumed that there is a connection between the processes that take place in and 
on the cell, which are initiated by mechanical wounding, application of Yariv reagents and 
during the induction of somatic embryogenesis and organogenesis.  

The recently sequenced C. erythraea transcriptome combined with the development of 
ragp R package allowed the identification of a large number of C. erythraea HRGP and AGP 
sequences. Eighteen representatives were selected from the identified sequences for expression 
analyses in different experimental conditions. The expression of selected genes was recorded: 
a) 48h following leaf and root mechanical wounding in vitro b) in leaf and root explants 
cultivated on different concentrations of Yariv reagent in medium c) in samples from plants 
cultivated in vitro, plants from nature and from different morphogenetic processes (somatic 
embryogenesis i organogenesis). Among the selected eighteen genes, CeAGp6, which encodes 
a short AG peptide, was significantly induced after mechanical wounding of leaf, and down-
regulated after mechanical wounding of root. It is possible that this AG peptide is involved in 
some type of signal transduction after plant tissue wounding. CeFLA1 which showed a clear 
trend of increasing expression over time after leaf wounding, and is induced in embryogenic 
callus, could be part of a network linking wounding with somatic embryogenesis. 
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Skraćenice: 
2,4-D - 2,4-dihlorfenoksisirćetna kiselina 
18s - 18s ribozomalna RNK  
abl - uzorci adventivnih pupoljaka formirani na eksplantatima listova koji su gajeni u uslovima 
dugog dana,  na hranljivoj podlozi bez dodatih regulatora rastenja  
ablh - uzorci adventivnih pupoljaka formirani na eksplantatima listova koji su gajeni u 
uslovima dugog dana, na hranljivoj podlozi sa regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 
mgL−1 CPPU) 
abr - uzorci adventivnih pupoljaka formirani na eksplantatima korenova koji su gajeni u 
uslovima dugog dana, na hranljivim podlogama bez regulatorima rastenja 
ACC - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Udeo tačno predviđenih 
opservacija, tačnost (engl. „accuracy“)  
AG - arabinogalaktan 
AGP - arabinogalaktanski proteini 
AGp - arabinogalaktanski peptidi 
AK - adenozin kinaza 
APS - amonijum persulfat 
AUC - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Površina ispod ROC krive  
BACC - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Balansirana tačnost 
(engl. „balanced accuracy“) prosek osetljivosti i specifičnosti 
βGlcY - β-D-glukozil Yariv reagens 
BR – brasinosteroidi 
cDNK - komplementarni lanac DNK 
PAC - prolinom bogati arabinogalaktanski protein bogat cisteinom (engl „PRP-AGP 
containing Cys“)  
CDD - baza konzerviranih domena (engl. „conserved domain database“) 
CL-EXT - unakrsno povezani ekstenzini (engl: „cross linking EXT“) 
CPPU - N-fenil-N’-(2-hloro-4-piridil) urea 
cse - uzorak kotiledonarnog embriona indukovan na eksplantatima listova na hranljivoj podlozi 
sa regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU) i u kontinualnom mraku 
Ct - prag ciklus (engl. „cycle threshold“) 
CTAB - cetil trimetil amonium bromid 
DEPC - dietilpirokarbonat 
DNK - dezoksiribonukleinska kiselina 
DUF - domen nepoznate funkcije (engl. „domain of unknown function“) 
ec - uzorak embriogenog kalusa indukovan na eksplantatima listova na hranljivoj podlozi sa 
regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU) i u kontinualnom mraku 
EDTA - etilendiamintetrasirćetna kiselina 



 

EF2 - elongacioni faktor 2 
eNOD-AGP - AGP nalik ranom nodulinu (engl. „early nodulin-like AGPs“) 
ER - endoplazmatični retikulum 
EXT - ekstenzini 
F1 - slikanje sekvence aminokiselina u sekvencu numeričkih vrednosti na osnovu fizičko-
hemijskih svojstava aminokieselina: CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, 
BIGC670101, CHAM810101 i  DAYM780201  
F2 - slikanje sekvence aminokiselina u sekvencu numeričkih vrednosti na osnovu 
multidimenzionalnih obrazaca aminokiselina  
F3 - Moreau-Broto autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim fizičko-hemijskim 
atributima amino kieselina: CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, BIGC670101, 
CHAM810101 i  DAYM780201 
F4 - Moreau-Broto autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim 
multidimenzionalnim obrascima aminokiselina 
F5 - Moran autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim fizičko-hemijskim 
svojstvima aminokieselina: CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, BIGC670101, 
CHAM810101 i  DAYM780201 
F6 - Moran autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim multidimenzionalnim 
obrascima aminokiselina 
F7 - Geary autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim fizičko-hemijskim 
svojstvima aminokieselina: CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, BIGC670101, 
CHAM810101 i  DAYM780201 
F8 - Geary autokorelacioni deskriptor baziran na standardizovanim multidimenzionalnim 
obrascima aminokiselina 
F9 - kuplujući broj redosleda sekvence  
F10 - kvazi deskriptor redosleda sekvence  
F11 - deskriptor združenih trijada 
F12 - pseudo-aminokiselinski sastav  
F13 - amfifilni pseudo-aminokiselinski sastav  
F14 - kompozicioni deskriptor  
F15 - tranzicioni deskriptor  
F16 - distribucioni deskriptor 
FAS - domen nalik fasciklinu 
FH-EXT - ekstenzini sa forminskim domenom (engl. „formin-homolog EXTs“) 
FLA - arabinogalaktanski proteini nalik fasciklinu (engl. „fasciclin like arabinogalactan“) 
FN - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Broj opservacija koji 
pripadaju pozitivnoj klasi, a dodeljena im je negativna klasa; lažno negativni (engl. „false 
negative“) 



 

FP - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Broj opservacija koji 
pripadaju negativnoj klasi, a dodeljena im je pozitivna klasa; lažno pozitivni (engl. „false 
positive“) 
GA - Goldžijev aparat 
GPI - glikozil-fosfatidilinozitol  
GPI-sp - C-terminalna signalna sekvenca za dodatak glikozil-fosfatidilinozitola 
gse – uzrak globularnog embriona indukovan na eksplantatima listova na hranljivoj podlozi sa 
regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU) i u kontinualnom mraku 
H3 - histon 3 
HAE - hibrid arabinogalaktana i ekstenzina (engl. „hybrid  AGP-EXT“) 
HGRP - glikoproteini bogati hidroksiprolinom (engl. „hydroxyproline-rich glycoproteins“) 
HPGT - hidroksiprolin O-galaktoziltransferaze  
IDP - proteini neuređene strukture (engl. „intrinsically disordered proteins“) 
IGr - udeo dobitka informacije (engl. „information gain ratio“) 
imf - uzorak nezrelih, zatvorenih cvetova biljaka iz prirode 
K – pozitivan ceo broj. Koristi se u nekoliko konteksta: hiperparamater algoritma  najbližih 
suseda, broj aminokiselina u lokalnoj aminokiselinskoj sekvenci, broj podela unakrsne 
validacije.  
KLA - arabinogalaktani nalik receptornim kinazama (engl. „kinase like AGPs“) 
KNN - algoritam MU koji klasifikuje tačku posmatranja u odnosu na to kako su susedi 
klasifikovani, K najbližih suseda (engl. „k-nearest neighbors”) 
ln - uzorak listova biljaka iz prirode 
LRR - leucinom bogati regioni (engl. „leucine rich regions“) 
MAAB - klasifikacija glikoproteina bogatih hidroksiprolinom prema aminokiselinskom 
sastavu i sadržaju motiva  (engl. „the motif and amino acid bias“) 
mf - uzorak zrelih, otvorenih cvetova biljaka iz prirode 
mRMR - minimalna suvišnost maksimalna značajnost (engl. „minimum redundancy maximum 
relevance“) 
MS - Murashige & Skoog hranljiva podloga 
MU - mašinsko učenje 
NJ - metoda pridruživanja suseda (engl. „neighbour joining“) 
N-sp - N-terminalni signalni peptid 
nsLTP-AGP - arabinogalaktani nalik nespecifičnim proteinima za transfer lipida (engl. „non-
specific lipid transfer protein-like AGPs“) 
oc - uzorak organogenog kalusa indukovan na eksplantatima listova na hranljivoj podlozi sa 
regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU) u uslovima dugog dana 
PCR -  lančana reakcija polimeraze (engl. „polymerase chain reaction“)  
PK - protein kinazni domen 



 

PLA - arabinogalaktani nalik plastocijaninu  (engl. „plastocyanin-like“) 
PMEI - inhibitor pektin metil esteraze (engl. „pectin methyl esterase inhibitor“) 
PRP - proteini bogati prolinom 
PTK - protein tirozin kinazni domen 
PTM - posttranslaciona modifikacija 
PVPP - polivinil polipirolidon 
qRT-PCR - kvantitativni RT-PCR 
RAN - nuklearni protein homolog RAS (engl. „rat oncogene sarcoma“) virusnom proteinu 
RBF -  kernel sa radijalnom osnovom (engl. „radial basis function”) 
rc - uzorci korenova iz kulture korenova in vitro 
RF - ansambl algoritam MU koje se bazira na agregaciji predviđanja nezavisnih stabala 
odlučivanja (engl. „random forests“) 
rl - uzorci listova biljaka gajenih u uslovima in vitro u fazi rozete 
RMSD - koren srednje kvadratne greške (engl. „root mean square deviation“) 
rn - uzorak korenova biljaka iz prirode 
RNK - ribonukleinska kiselina 
ROC - kriva zavisnosti udela stvarno pozitivnih opservacija (senzitivnost) od udela lažno 
pozitivnih opservacija (1 – specifičnost) (engl. „receiver operating characteristic“) 
RPL2 - ribozomalni protein L2 (engl. „ribosomal protein L2“) 
rr - uzorci korenova biljaka gajenih u uslovima in vitro u fazi rozete 
RT -  reakcija reverzne transkripcije (engl. „reverse transcription”) 
sd - uzorci klijanaca biljaka gajenih u uslovima in vitro 
SE - somatska embriogeneza (engl. „somatic embryogenesis“) 
sfs - sekvenciona pretraga unapred (engl. „sequential forward selection“) 
SO - organogeneza izdanaka (engl. „shoot organogenesis“)  
SOD - superoksid dismutaza 
st - uzorak stabla biljaka iz prirode 
SVM - metod potpornih vektora (engl. „support vector machine“) 
T-DNA - deo DNK sekvence tumor indukujućeg plazmida bakterija koji se ugrađuje u genom 
domaćina (engl. „transfer DNA“)  
TBP1 – protein koji se vezuje za TATA sekvencu, konsenzus sekvencu u promotoru koju 
prepoznaje transkripcioni faktor 
TDZ – tidiazuron, 1-fenil-3-tidiazol-5-urea 
TEMED - N,N,N',N'-tetrametiletan-1,2-diamin 
TN - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Broj opservacija koji 
pripadaju negativnoj klasi, a dodeljena im je negativna klasa; stvarno negativni (engl. „true 
negative“) 



 

TNR - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Udeo stvarno negativnih 
opservacija, specifičnost (engl. „true negative rate“) 
TP - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Broj opservacija koji 
pripadaju pozitivnoj klasi, a dodeljena im je pozitivna klasa; stvarno pozitivni (engl. „true 
positive“) 
TPR - metrika za merenje performansi modela MU za klasifikaciju. Udeo stvarno pozitivnih 
opservacija; osetljivost ili senzitivnost (engl. „true postive rate“) 
TRIS - tris-hidroksimetil aminometan 
TUA - α-tubulin  
TUB - β-tubulin 
XGB – efikasna implementacija Gradient Boost algoritma, ansambl algoritma MU koje se 
bazira na pojačavanju stabala odlučivanja (engl. „extreme gradient boosting”) 
 

Skraćenice aminokiselina: 

troslovna 
skraćenica 

jednoslovna 
skraćenica 

naziv 

Ala A Alanin 
Arg R Arginin 
Asn N Asparagin 
Asp D Aspartat 
Cys C Cistein 
Glu E Glutamat 
Gln Q Glutamin 
Gly G Glicin 
Hyp O Hidroksiprolin 
His H Histidin 
Ile I Izoleucin 
Leu L Leucin 
Lys K Lizin 
Met M Metionin 
Phe F Fenilalanin 
Pro P Prolin 
Ser S Serin 
Thr T Treonin 
Trp W Triptofan 
Tyr Y Tirozin 
Val V Valin 
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1. Uvod 
 

1.1. Glikoproteini bogati hidroksiprolinom  
 

Ćelijski zid je dinamična struktura koja predstavlja strukturnu potporu biljne ćelije i deluje 
kao prva linija odbrane od različitih faktora abiotičkog i biotičkog stresa. To je kompozitna struktura 
uglavnom sačinjena od polisaharida celuloze, hemiceluloza i pektina (Hijazi i sar., 2014), svaki sa 
specifičnim ulogama. Unutar ove isprepletane mreže polisaharida umetnuti su biljni glikoproteini 
bogati hidroksiprolinom (HRGP, engl. „hydroxyproline-rich glycoproteins“) (Lamport i Northcote, 
1960) koji čine skoro 10% suve mase ćelijskog zida (Nguema-Ona i sar., 2013). HRGP imaju širok 
spektar funkcija u rastenju i razviću, odgovoru biljke na uslove sredine, signalizaciji i odbrani biljke 
od spoljašnjih faktora (Deepak i sar., 2010; Hijazi i sar., 2014; Kieliszewski i sar., 2010). 

Kao što im naziv sugeriše, HRGP su karakteristični po visokom sadržaju modifikovane amino 
kiseline 4-hidroksiprolina (Hyp, O) koja nastaje hidroksilacijom prolina dejstvom enzima prolil 4-
hidroksilaze tokom sazrevanja proteina. Za razliku od većine drugih posttranslacionih modifikacija 
(PTM) hidroksilacija prolina je ireverzibilna i prisutna kod životinja, biljaka i bakterija (Gorres i 
Raines, 2010). U biljnim HRGP ova hidroksilna grupa služi kao mesto dodatka različitih tipova 
glikozida O-glikozilacijom (Ellis i sar., 2010).  
  Zbog visokog sadržaja polarnih i naelektrisanih aminokiselina koje promovišu neuređenost, 
a pre svega prolina/hidroksiprolina koji je, zbog svoje rigidne konformacije nepogodan za 
najfrekventnije sekundarne strukture proteina kao što su alfa-heliks i beta-ravan, proteinski deo 
HRGP je neuređene strukture (IDP, engl. „intrinsically disordered proteins“). Neuređenost je takođe 
promovisana glikozilacijom (Johnson i sar., 2017a). Ovo praktično znači da HRGP nemaju 
jedinstvenu globularnu strukturu sa hidrofobnom unutrašnjošću. Zbog svojih brojnih fizioloških 
uloga i nedostatka stabilne strukture ovi proteini praktično narušavaju biohemijsku dogmu da je uloga 
proteina određena njegovom trodimenzionom strukturom odnosno konformacijom polipeptidne 
kičme. 

Pošto su proteini ćelijskog zida, HRGP na N-terminusu imaju signalnu sekvencu (N-
terminalni signalni peptid, N-sp) koja ih usmerava ka sistemu endomembrana endoplazmatičnog 
retikuluma (ER) i Goldžijevog aparata (GA) i na kraju do ekskrecije kroz ćelijsku membranu. Tokom 
sazrevanja proteina ova signalna sekvence se odseca. Određene grupe HRGP su pričvršćene za 
ćelijsku membranu pomoću glikolipidnog sidra modifikacijom C-terminusa sa glikozil-
fosfatidilinozitolom (GPI, Seifert i Roberts, 2007). Dodatak GPI je uslovljen specifičnom C-
terminalnom signalnom sekvencom (GPI-sp) koja se u reakciji transamidacije menja sa GPI, a 
aminokiselina na koju se dodaje GPI sidro se označava kao omega (ω) mesto (Kinoshita i Fujita, 
2016; Galian i sar., 2012).  

Zavisno od tipa i stepena glikozilacije, HRGP se mogu podeliti na visoko glikozilovane 
arabinogalaktanske proteine (AGP), umereno glikozilovane ekstenzine (EXT) i slabo glikozilovane 
proteine bogate prolinom (PRP) (Showalter i sar., 2010; Hijazi i sar., 2014). Prema hipotezi 
kontinuiteta hidroksiprolina, tip glikozilacije HRGP je moguće predvideti na osnovu Hyp-
karakterističnih motiva u sekvenci (Ellis i sar., 2010; Tan i sar., 2012; Johnson i sar., 2017a). Regioni 
sa više kontinualnih Hyp karakteristični za EXT, su O-glikozilovani linearnim oligoarabinozidima. 
PRP imaju relativno nizak stepen glikozilacije arabinozom i kratkim linearnim arabinozidima na 
specifičnim aminokiselinskim motivima bogatim sa aminokiselinama V i K. Za AGP su 
karakteristični diksontinualni Hyp grupisani u dipeptide sa aminokiselinama A, S i T koji su O-
glikozilovani razgranatim oligo- i polisaharidima (Johnson i sar., 2017a).  
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1.1.1. Ekstenzini  
 

Ekstenzini su grupa umereno glikozilovanih proteina kod kojih šećeri čine oko polovine 
molekulske mase. Proteinski deo je prožet ponovljenim motivima SOn (n je najčešće 3-5), a često 
sadrže ditirozinske YXY hidrofobne motive (Showalter i sar., 2010). Pomenuti ditirozinski motivi 
učestvuju u intramolekulskom, a moguće i intermolekulskom, kovalentnom umrežavanju 
formiranjem difenil etarskih veza (izoditirozina) (Slika 1A) koje povećavaju rigidnost konformacije 
EXT (Kieliszewski i Lamport, 1994; Showalter i sar., 2010; Held i sar., 2004). Kao što je napomenuto 
u odeljku 1.1. O-glikozilacija EXT se pretežno odigrava na Ser-Hypn motivima. Hyp u ovim 
motivima su O-glikozilovani kratkim linearnim oligoarabinozidima koji se najčešće sastoje od četiri 
do pet monosaharidnih jedinica, dok je Ser koji im prethodi O-glikozilovan monosaharidom 
galaktozom (Kieliszewski i Lamport, 1994; Ogawa-Ohnishi i sar., 2013). Pokazano je da je O-
glikozilacija EXT esencijalna za sastavljanje ćelijskog zida i elongaciju korenskih dlaka Arabidopsis 
thaliana (Velasquez i sar., 2011). 

EXT se prema literaturi dele na nekoliko klasa (Showalter i sar., 2010): klasični EXT, kratki 
EXT, hibridni EXT, i nekoliko klasa himernih ekstenzina (Slika 1): 

• Klasični EXT (Slika 1A, CL-EXT, engl. „cross linking“) su visokorepetitivne sekvence koje 
sadrže kratke hidrofilne blokove O-glikozilovanih SO(3–5) motiva i hidrofobne YXY motive 
uključene u umrežavanje EXT (Cannon i sar., 2008). 

• Kratki EXT imaju manje od 200 aminokiselina i mogu imati i GPI-sidro (Showalter i sar., 
2010), što nije slučaj sa ostalim klasama EXT.  

• Hibridni EXT (Slika 1B) imaju motive karakteristične za AGP (retko PRP) i EXT motive. 
Četiri AGP-EXT hibrida (HAE, engl. „hybrid AGP-EXT") identifikovana su kod Arabidopsis 
thaliana (Showalter i sar., 2010) i svi su asocirani sa pojedinim domenima (himerni HRGP): 
HAE1 ima PMEI domen (Pfam, engl „Protein family“: PF04043, engl. „pectin methyl 
esterase inhibitor“), HAE4 ima domen za transfer biljnih lipida (PF00234, engl. „plant lipid 
transfer domain“), dok HAE2 i HAE3 imaju domene nepoznate funkcije (DUF, engl. „domain 
of unknown function“). 

• Himerni EXT (Slika 1C) imaju regione bogate karakterističnim motivima za EXT i jedan ili 
više specifičnih konzerviranih domena (Showalter i sar., 2010; Liu i sar., 2016) od kojih su 
najpoznatiji:  
• EXT sa leucinom bogatim ponovcima (LRX, engl. „leucine rich repeat extensins“) 

najčešće pri N-terminusu imaju leucinom-bogate regione (LRR, PF00560, engl. „leucine 
rich regions”), dok su regioni sa EXT motivima lokalizovani ka C-terminusu. Smatra se 
da su LRR uključeni u protein-protein interakcije (Kobe i Deisenhofer, 1994), što ih čini 
kandidatima za regulatorne funkcije na površini ćelije. Pokazano je da su kod A. thaliana 
LRX uključeni u morfogenezu korenskih dlačica (Baumberger i sar., 2001). Kod A. 
thaliana je otkriveno 11 LRR-EXT, od čega je sedam eksprimirano u vegetativnim, a četiri 
u reproduktivnim tkivima (Stratford i sar., 2001). 

• Prolinom bogate receptor kinaze nalik ekstenzinima (PERK, engl. „proline-rich extensin-
like receptor kinases“) predstavljaju transmembranske himerne EXT kod kojih se SPn 
ponovci nalaze u ekstracelularnom delu ka N-terminusu, dok je receptor kinazni domen 
(PF07714 i PF00069) na intracelularnom C-terminusu. Pokazano je da postoje dve velike 
grupe PERK kod A. thaliana: specifično eksprimirani u polenu i oni koji se eksprimiraju 
u svim tkivima (Nakhamchik i sar., 2004). PERK su povezani sa odgovorom A. thaliana 
na abscisinsku kiselinu (Bai i sar., 2009), a BnPERK1 iz Brassica napus je uključen u 
percepciju signala i odgovor na povrede i patogene (Silva i Goring, 2002).  

• EXT sa forminskim domenom (FH-EXT, engl. „formin-homolog EXTs“) sadrže 
konzervirani FH2 domen (PF02181) pored EXT motiva. FH2 domen je kod biljaka 
uključen u interakciju između aktina i mikrotubula citoskeleta (Chalkia i sar., 2008; 
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Borassi i sar., 2016). Članovi ove familije su neophodni za pravilan rast korenskih dlačica 
i izduživanje polenove cevi (Huang i sar., 2013; Cheung i sar., 2010) 

EXT povećavaju mehaničku čvrstoću ćelijskog zida formiranjem izoditirozina kroz reakciju 
katalizovanu peroksidazama.  Usled formiranja velikog broja ditirozinskih mostova koji grade 
ekstenzini prilikom akumulacije u ćelijskom zidu, ćelijski zid postaje rigidan, čime se ograničava 
njegovo rastenje. EXT imaju važnu ulogu u obezbeđivanju zaštite ćelijskog zida biljne ćelije, što 
zahteva njihovu pravilnu glikozilaciju (Castilleux i sar., 2021). Pokazano je da je arabinozilacija EXT 
neophodna za odbranu tokom ranih faza infekcije korena A. thaliana sa Phytophthora parasitica 
(Castilleux i sar., 2019). Ekstenzinska mreža asocirana sa polisaharidima ćelijskog zida, kao što su 
pektini i AGP, ojačava ćelijski zid i ograničava kolonizaciju patogena (Tan i sar., 2020).  

 
Slika 1. Šematski prikaz struktura članova HRGP familije: A - CL-EXT, B – hibridni EXT/AGP, C 
– himerni EXT, D – PRP, E – himerni PRP, F – AGP, G – AG peptid, H – himerni AGP. Hyp u 
motivima su predstavljeni crnim vertikalnim linijama, AG motivi su predstavljeni sivom pozadinom, 
EXT SPn motivi su predstavljeni crvenom pozadinom, EXT Tyr motivi su predstavljeni narandžastim 
pravougaonicima, a difenil etarske veze između njih sa ljubičastim linijama, PRP motivi su 
predstavljeni krem pravougaonicima. Himerni HRGP poseduju Pfam domene (ljubičasti 
pravougaonici). N-sp je predstavljen zelenim segmentom na N-terminusu, a GPI-sp žutim segmentom 
na C-terminusu. Sive strelice označavaju da se ovi signalni peptidi odstranjuju. O-glikozilovani oligo 
i polisaharidi su šematski predstavljeni na svim klasama HRGP (modifikovano prema Johnson-u i 
sar. (2017a)). 
 

1.1.2. Proteini bogati prolinom  
 

Proteini bogati prolinom (PRP) su najmanje glikozilovani članovi HRGP familije koji sadrže 
2-27% šećera (Shpak i sar., 1999). Za PRP su karakteristični aminokiselinski motivi PPVX[KT], 
KKPCPP i KPP[VHTQA][YTPE]KPP (Sommer-Knudsen i sar., 1998). Određen udeo Pro u ovim 
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motivima su hidroksilovani i O-glikozilovani arabinozom i oligoarabinozidima (Showalter i sar., 
2016).  

PRP se u literaturi najčešće dele na klasične (Slika 1D), himerne PRP (Slika 1E) i kratke PR 
peptide (Showalter i sar., 2010). Klasični PRP se identifikuju kao sekvence koje sadrže 45% ili više 
PVKCYT, sa dva ili više KKPCPP ili PVX[KT] ponovaka (Showalter i sar., 2010). Himerni PRP 
sadrže PRP karakteristične regione asocirane sa određenim konzerviranim domenima kao što je 
cistein bogati C-terminalni PAC (engl. „PRP-AGP containing Cys“) domen (Hijazi i sar., 2012). 

Tačna funkcija PRP nije utvrđena ali se smatra da su uključeni u procese rastenja i razvića, 
tokom formiranja nodula, ekspanzije ćelija (Showalter, 1993; Dvoráková i sar., 2012) i u odbrani od 
biotičkog i abiotičkog stresa, posebno kod ćelija koje su u fazi rastenja (Battaglia i sar., 2007; Hijazi 
i sar., 2014).   

 

1.1.3. Arabinogalaktanski proteini  
 

Među različitim grupama HRGP, AGP privlače najviše pažnje pre svega zbog strukturne 
raznovrsnosti i uloga u različitim fiziološkim procesima (Ellis i sar., 2010). Pronađeni su kod algi i 
svih biljaka, od mahovina (Lee i sar., 2005) do skrivenosemenica (Majewska i Nothnagel, 2000; 
Schultz i sar., 2000). 

Arabinogalaktanski proteini su proteoglikani ćelijskog zida biljaka kod kojih proteinski deo 
čini do 10% molekulske mase. Za proteinski deo AGP su karakteristični arabinogalaktanski (AG) 
motivi ili glikomoduli koji se sastoje od diskontinualnih Hyp grupisanih u dipeptide sa 
aminokiselinama A, S, T i ređe G i V (npr: AO, SO, TO, OT, OG, OV i drugi). AG motivi su O-
glikozilovani na Hyp sa razgranatim arabino-3,6-galaktanskim polisaharidima tipa II (Slika 2, 
Johnson i sar., 2017a) koji se sastoje od (1→3)-β-D- galaktana sa (1→6)-β-D- galaktanskim bočnim 
lancima koji su supstituisani sa arabinozom i u manjoj meri sa L-ramnozom, L-fukozom, D-
manozom, D-ksilozom, D-glukozom, D-glukozaminom, D-glukuronskom i D-galakturonskom 
kiselinom (Showalter i sar., 2001). 

Podela AGP u sedam grupa izvršena je na osnovu primarne strukture (Gaspar i sar. 2001) i to 
su: 

• Klasični AGP (Slika 1F) čine proteinske sekvence dužine preko 100 aminokiselina, koje se 
sastoje od N-sp na N-terminusu posle kog je centralni region varijabilne dužine bogat Pro, 
Ala, Ser i Thr aminokiselinama (PAST) koje su aranžirane u AG motive, dok se na C-
terminusu nalazi GPI-sp. 

• AG peptidi (Slika 1G) su po građi slični klasičnim AGP sa tom razlikom što su to kratke 
sekvence koje nakon odsecanja N-sp i GPI-sp imaju 10-15 aminokiselina. 

• AGP bogati lizinom poseduju kratak bazni region bogat Lys (Zhang i sar., 2011). Kod A. 
thaliana su otkrivena dva AGP koji pripadaju ovoj grupi, AtAGP17/18 koji su lokalizovani 
na ćelijskoj membrani i uključeni u signalnu transdukciju. 

• AGP nalik fasciklinu (FLA, engl. „fasciclin like arabinogalactan“) su himerni AGP koji su 
asocirani sa jednim ili dva fasciklinska domena (FAS, PF02469) duga oko 110-150 
aminokiselina. FLA se razlikuju na osnovu broja FAS domena i AGP regiona (mogu sadržati 
jedan ili dva) i prisustva GPI-sidra (Johnson i sar., 2003; Ma i Zhao, 2010). Pokazano je da 
proteini sa FLA domenima imaju adhezivnu ulogu (Kim i sar., 2000; Kawamoto i sar., 1998) 
i da presudnu ulogu u njihovoj funkciji imaju dva visoko konzervirana regiona od oko 10 
aminokiselina označena kao H1 i H2 (Kawamoto i sar., 1998). 



5 
 

• AGP nalik ranom nodulinu (eNOD-AGP, engl. „early nodulin-like AGPs“) (Mashiguchi i sar., 
2008) i AGP nalik plastocijaninu (PLA, engl. „plastocyanin-like“) predstavljaju himerne AGP 
asocirane sa PLA domenom (PF02298) (Ma i sar., 2011). 

• AGP nalik nespecifičnim proteinima za transfer lipida (nsLTP-AGP, engl. „non-specific lipid 
transfer protein-like AGPs“) su himerni AGP asocirani sa ns-LTP domenom (PF00234, engl. 
„plant lipid transfer/seed storage/trypsin-alpha amylase inhibitor”). ns-LTP sadrži osam Cys 
koji grade 4 disulfidna mosta (Motose i sar., 2004). Ksilogen je primer proteina koji sadrži 
AG regione i nsLTP domen (Kobayashi i sar., 2011). 

• Neklasični AGP su velika grupa svih AGP koji se ne mogu svrstati u prethodno opisanih šest 
klasa. Za njih je karakteristično da najčešće nemaju signal za dodavanje GPI sidra na C-
terminusu (Gaspar i sar., 2001). 
Nove grupe AGP se i dalje otkrivaju, pri čemu mnoge sekvence imaju odlike različitih klasa 

tako da se pre može govoriti o kontinuumu sekvenci, ne samo AGP već i ostalih HRGP klasa. 
 

1.1.3.1. Biosinteza arabinogalaktanskih proteina  
 

Biosinteza AGP počinje translacijom N-terminalne signalne sekvence AGP u ribozomima, 
što im omogućava ulazak u endoplazmatični retikulum (ER) i sistem endomembrana. Tokom 
sazrevanja polipeptidni lanci AGP podležu brojnim modifikacijama od posttranslacionih 
modifikacija kao što su hidroksilacija prolina u okviru AG motiva i njihova glikozilacija, do 
uklanjanja sekretorne signalne sekvence na N-terminusu i dodatka GPI sidra.  

Hidroksilacija prolina se dešava u ER i katalisana je prolil-4-hidroksilazama, kodiranim 
multigenskom familijom (Walter i sar., 1994). Nekoliko biljnih prolil hidroksilaza je okarakterisano 
do sada (Velasquez i sar., 2015) i pokazano je da one najčešće hidroksiluju Pro koji se nalaze posle 
A, Q, O, P, S, T i V (Canut i sar., 2016). Na ovaj način se obezbeđuju reaktivne hidroksilne grupe 
koje su preduslov za O-glikozilaciju (Faye i sar., 2005; Hijazi i sar., 2014). 

Propeptidima koji sadrže hidrofobni signal za dodavanje GPI sekvence na C-terminusu, 
dodaje se GPI sidro koje ih pričvršćuje za unutrašnju stranu ER membrane (Schultz i sar., 1998). Od 
ER peptidi se vezikulama transportuju do GA gde se odigravaju dalje PTM, a nakon toga do površine 
ćelije gde ih GPI-sidro pričvršćuje za površinu ćelije i omogućava njihovu lateralnu mobilnost u 
membrani, a može imati funkciju u signalnoj transdukciji (Schultz i sar., 1998; Ellis i sar., 2010). 
Peptidni signal za GPI-sidro na C-terminusu proteina sastoji se najčešće od 8 do 12 polarnih 
aminokiselina i hidrofobnog regiona promenljive dužine (najčešće od 9 do 24 aminokiselina) (Schultz 
i sar., 1998; Eisenhaber i sar., 2003; Ellis i sar., 2010). U polarnom regionu GPI-sp prve četiri 
aminokiseline najčešće imaju kratak bočni niz, i za jednu od njih (Gly, Ala, Cys, Ser, Asp ili Asn) se 
pričvršćuje GPI (ω mesto). Signal za GPI-sidro biva prepoznat od strane kompleksa GPI transamidaze 
koja u reakciji transamidacije kači GPI-sidro za ω aminokiselinu istovremeno odsecajući preostalu 
C-terminalnu signalnu sekvencu (Desnoyer i sar., 2020; Ellis i sar., 2010). Kod A. thaliana, od 85 
identifikovanih AGP, za 55 je predviđeno da sadrže GPI-sidro (Showalter i sar., 2010). 

Glikozilacija predstavlja najznačajniju posttranslacionu modifikaciju u živim organizmima, 
jer može uticati na fizičko-hemijske osobine samog proteina, uključujući otpornost na denaturaciju 
temperaturom, zaštitu od proteolitičke degradacije, rastvorljivost i biološke funkcije (Faye i sar., 
2015). U zavisnosti od atoma za koji se glikozid pričvršćuje glikozilacija proteina može biti N- ili O- 
tipa. N-glikozilacija se odigrava na Asn u konzerviranim motivima Asn-X-Ser/Thr, gde X može biti 
bilo koja aminokiselina sem Pro (Faye i sar., 2015). Smatra se da klasični AGP nemaju motive za N-
glikozilaciju, dok mnogi himerni, kao na primer FLA, imaju (Ellis i sar., 2010). O-glikozilacija se 
odigrava na aminokiselinama Ser, Thr i Hyp, pri čemu kod biljaka po frekvenciji prednjači O-
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glikozilacija na Hyp (Duruflé i sar., 2017). Kod biljaka se galaktoza može vezati za Ser i Hyp, dok 
se arabinoza može vezati samo za Hyp (Duruflé i sar., 2017).  

Glikozilacija AGP (Slika 2) počinje u ER dodavanjem molekula galaktoze na Hyp u reakciji 
katalisanoj Hyp-O-galaktoziltransferaza iz GT31 familije glikozil transferaza (Oka i sar., 2009). Kod 
A. thaliana su izolovane tri Hyp O-galaktoziltransferaze (HPGT1, HPGT2 i HPGT3, Slika 2) koje O-
glikoziluju Hyp sa galaktozom, a pokazano je da je oko 90% aktivnosti svih endogenih O-
galaktoziltransferaza rezultat aktivnosti ova tri enzima (Ogawa-Ohnishi i Matsubayashi, 2015). 
Glikozilacija se nastavlja u GA gde se odigrava nadograđivanje glikozida dejstvom različitih 
glikoziltransferaza (Showalter i Basu, 2016). Identifikovani su brojni članovi GT29, GT31 i GT14 
familija glikozil transferaza uključeni u biosintezu AGP glikana (Qu i sar., 2008; Knoch i sar., 2013; 
Dilokpimol i Geshi, 2014). Galaktoziltransferaze, koje pripadaju GT31 i GT29 familijama, su 
uključene u sintezu AG glikozida dodavanjem galaktoze β-(1,3) i β-(1,6) vezama. Kod A. thaliana je 
okarakterisana jedna GT31 galaktoziltransferaza (At1g77810) koja je uključena u sintezu β-(1,3) 
galaktanskog lanca i pokazano je da je primarno lokalizovana u GA (Qu i sar., 2008). Pored nje, 
identifikovane su β-(1,6)-galaktoziltransferaze, GALT31A koja pripada GT31 famliji i uključena je 
ekstenziju linearnih β-(1,6) galaktanskih lanaca (Geshi i sar., 2013) i GAL29A, koja pripadala GT29 
familiji, verovatno uključena u dodatak bočne β-(1,6) galaktoze na β-(1,3) galaktanski niz, na taj 
način formirajući račvanje (Dilokpimol i Geshi, 2014). Dodatak terminalnih uronskih kiselina na β-
(1,6)- i β-(1,3)-galaktanske lance katalisan je GT14 familijom enzima, a kod A. thaliana su 
identifikovane tri enzima GlcAT14A, GlcAT14B i GlcAT14C (Knoch i sar., 2013). Terminalna 
fukoza se kod A. thaliana dodaje delovanjem α-fukoziltransferaza AtFUT4 i AtFUT6 iz GT37 
familije glikozil transferaza (Tryfona i sar., 2014).  

 

 
Slika 2. Biosinteza AGP kod A. thaliana. Šematska struktura arabinogalaktanskog polisaharida sa 
prikazanim mestima delovanja poznatih glikoziltransferaza. HPGT1-3 su Hyp O-
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galaktoziltransferaze koje glikoziluju hidroksilnu grupu Hyp sa galaktozom. At1g77810 je uključen 
u sintezu β-(1,3) galaktanskog lanca. GAL29A i GALT31A katališu formiranje i ekstenziju β-(1,6) 
galaktanskih lanaca. GlcAT14 katališe dodatak terminalnih uronskih kiselina. AtFUT4/6 katališu 
dodatak terminalne fukoze (modifikovano prema Showalter i Basu (2016)). 

Nakon glikozilacije, AGP se sekretornim vezikulama transportuju do ćelijskog zida, gde 
naknadno proteolitičko sečenje može da odvoji GPI sidro i oslobodi AGP, u slučaju GPI-usidrenih 
AGP (Schultz i sar., 1998). 

 

1.1.3.2. Fiziološke uloge AGP 
 

Izuzetna raznovrsnost primarne strukture peptidnog lanca AGP i činjenica da su kodirani 
velikom familijom gena, čine ovu klasu proteina podobnim za širok spektar uloga u regulaciji procesa 
rastenja i razvića biljaka (Coimbra i sar., 2009). Pokazano je da AGP učestvuju u procesima ćelijske 
proliferacije, embriogeneze, ćelijskog rastenja, razmnožavanja, diferencijacije ksilema, programirane 
ćelijske smrti, odgovora na delovanje hormona i opadanja listova (Serpe i Nothangel, 1994; Gao i 
Showalter, 1999; Ellis i sar., 2010; Seifert i Roberts, 2007; Majewska-Sawka i Nothnagel, 2000; 
Pereira i sar., 2015; Costa i sar., 2019). Postoje dokazi da AGP učestvuju u izduživanju polenove cevi 
(Lee i sar., 2008) i formiranju polena (Coimbra i sar., 2009; Li i sar., 2010), kao i u kontroli procesa 
zigotske embriogeneze, gametogeneze i androgeneze (Tang i sar., 2006). Veliki udeo AGP pričvršćen 
je za ćelijsku membranu preko GPI sidra, povezujući ih sa elementima citoskeleta i omogućavajući 
im da budu uključeni u obezbeđivanje oblika ćelije, polarizaciju i signalizaciju (Seifert i Roberts, 
2007; Ellis i sar., 2010). Određeni GPI-AGP su asocirani sa receptornim kinazama pa se smatra da 
imaju ulogu u prenosu signala (Zhou, 2019). Pokazano je da su AGP uključeni u osmoregulaciju 
(Lamport i sar., 2006), u odgovor na različite tipove stresa kao što su niske temperature (Meng i sar., 
2020), mehaničke povrede biljnog tkiva (Gilson i sar., 2001; Liu i sar., 2007; Fragkostefanakis i sar., 
2012), interakcije sa mikroorganizmima (Nguema-Ona i sar., 2013) i odgovor na infekciju biljnog 
tkiva (Gaspar i sar., 2004; Xie i sar., 2011). Tokom interakcije biljke i patogena, proizvodi degradacije 
AGP od strane hidrolitičkih enzima patogena indukuju odbrambeni odgovor biljke (Villa-Rivera i 
sar., 2021). AGP su dobar model sistem za proučavanje adaptacija ćelijskog zida na različite uslove 
sredine zahvaljujući modifikacijama glikana identifikovanim u različitim tkivima koje menjaju 
funkciju AGP (Pfeifer i sar., 2020). Asocijacija sa konzerviranim domenima omogućava različitim 
klasama AGP još širi spektar funkcija. Tako je pokazano da FLA imaju uticaj na organizaciju 
polisaharida ćelijskog zida kao što su celuloza i pektini što utiče na svojstva ćelijskog zida i rastenje 
biljaka (MacMillan i sar., 2010). 

Fiziološke uloge AGP se najčešće proučavaju korišćenjem β-glikozil Yariv reagenasa (Yariv 
i sar., 1967) i monoklonalnih antitela. β-glikozil Yariv reagensi su sintetička fenilazo glikozidna 
jedinjenja koja specifično vezuju AGP nekovalentnom interakcijom sa ugljenim hidratima i 
precipitiraju ih (Kitazawa i sar., 2013). Od β-glikozil Yariv reagenasa najčešće  upotrebljavan za 
ispitivanje AGP je  β-glukozil Yariv (βGlcY) koji najefikasnije precipitira AGP. βGlcY se koristi u 
histohemijskim bojenjima kojima se vizuelizuje distribucija AGP u tkivu, u radijalnoj imunodifuziji 
i elektroimunoesejima (imuno elektroforeze) za vizuelizaciju i kvantifikaciju AGP (Trifunović i sar., 
2014). Osim toga pokazano je da dodatak βGlcY biljkama ili biljnom tkivu inhibira razvoj klijanaca, 
blokira somatsku embriogenezu i biosintezu polimera ćelijskog zida (Seifert i Roberts, 2007). 
Pretpostavlja se da vezivanjem i precipitacijom AGP u ćelijskom zidu, βGlcY dovodi do inaktivacije 
AGP što predstavlja jedan od načina za ispitivanje  njihove biološke funkcije. Brojni su radovi koji 
ispituju interakcije Yariv reagensa  i AGP (Paulsen i sar., 2014; Tang i sar., 2006; Hu i sar., 2006; 
Maurer i sar., 2010; Mashigushi i sar., 2008). Monoklonalna antitela specifična za određene epitope 
na ugljenim hidratima se rutinski koriste u histološkoj vizuelizaciji distribucije različitih AGP epitopa 
(Moller i sar., 2008). Obe pomenute metodologije omogućavaju procene fizioloških uloga cele 
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heterogene familije AGP, ali ne i individualnih AGP. U poslednjoj deceniji se za istraživanje 
specifičnih funkcija pojedinih AGP sve više koriste mutanti u kojima je ekspresija ispitivanih AGP 
sprečena. Ovakav pristup je inicijalno započet na model biljci A. thaliana, pre svega zahvaljujući 
velikim bibliotekama T-DNK insercionih mutanata kao što su SALK (Sessions i sar., 2002), GABI-
KAT (Rosso i sar., 2003), SAIL i WISC (Alonso i sar., 2003; Woody i sar., 2007), dok sve više 
postaje dostupan i za istraživanje uloge određenih gena i kod drugih biljnih vrsta zahvaljujući razvoju 
metoda kao što su RNAi (Matthew, 2004) i CRISPR-Cas (Zhang i Showalter, 2020). Koristeći 
pomenute pristupe pokazano je da AtFLA3 iz A. thaliana učestvuje u depoziciji celuloze i da njegov 
nedostatak dovodi do abnormalnog razvoja polena (Li i sar., 2010), kao i da je AtAGP30, neophodan 
za regeneraciju korena u uslovima in vitro (van Hengel i sar., 2002). Studije rađene na mutantima 
agp6 i agp11 A. thaliana pokazale su da ovi AGP imaju ulogu u sprečavanju nekontrolisane 
proizvodnje polenovih zrna i normalnom izduživanju polenove cevi (Coimbra i sar., 2009; Suzuki i 
sar., 2017). 
 

1.1.3.3. Uloga AGP u razviću i odgovoru biljke na mehaničke povrede 
 

Odgovori biljaka na povrede su intenzivno proučavani, pošto su biljke u prirodi konstantno 
izložene nekom vidu ovakvog stresa iz spoljašnje sredine (vetar, kiša, herbivori). Povrede nastale 
mehaničkim putem su potencijalna mesta infekcije patogena, a ekspresija odbrambenih gena na mestu 
povrede je jedan vid zaštitne barijere biljke prema mikroorganizmima. S obzirom da su AGP proteini 
ćelijskog zida, do promene u njihovoj ekspresiji dolazi prilikom mehaničkih povreda i napada 
patogena na biljku (Fragkostefanis i sar., 2012; Kjellbom i sar., 1997). Tom prilikom dolazi do 
akumulacije AGP na pogođenim mestima i njihovog umrežavanja sa ostalim strukturama ćelijskog 
zida (Nguema-Ona i sar., 2013). Sa druge strane i biljke gajene u uslovima in vitro su izložene 
mehaničkim povredama koje su neizbežna posledica in vitro manipulacija, a biljne ćelije na njih 
reaguju iniciranjem oksidativnog stresa (Yahraus i sar., 1995; Zhou i Thornburg, 1999) i odbrambenih 
odgovora koji su praćeni dediferencijacijom, reaktivacijom ćelijskog ciklusa i vaskularnom 
regeneracijom (Filipović i sar., 2015; Ćuković i sar., 2020; Lup i sar., 2016).  

Glavni putevi regeneracije biljaka gajenih u uslovima in vitro su de novo organogeneza 
izdanaka (SO, engl. „shoot organogenesis”) i somatska embriogeneza (SE, engl. „somatic 
embryogenesis“), kao i de novo organogeneza korenova. Ovi procesi zasnivaju se na totipotentnosti 
somatskih ćelija, koje nakon primanja odgovarajućeg signala reprogramiraju gensku ekspresiju i 
podležu nizu biohemijskih i morfoloških promena čiji je rezultat embriogena ili organogena ćelija 
(Duclercq i sar., 2011). SE ili SO mogu da se odvijaju sa ili bez stadijuma kalusa (indirektno ili 
direktno). Takođe, mogu biti indukovane regulatorima rastenja ili se dešavati spontano. Mehanička 
povreda koju prati ćelijsko reprogramiranje može spontano idukovati oba procesa (Méndez-
Hernández i sar., 2019). Ovi putevi regeneracije se intenzivno koriste u osnovnim istraživanjima 
morfogeneze in vitro gajenih biljaka, organogeneze in planta i zigotske embriogeneze, kao i u 
biotehnologiji za propagaciju elitnih sorti biljaka ili transgenih biljaka, proizvodnju haploida, 
somatsku hibridizaciju i proizvodnju veštačkih semena (Duclercq i sar., 2011; Karami i sar., 2009). 

Uloga AGP u SE i SO pokazana je brojnim istraživanjima na različitim biljnim vrstama. 
Ispitivanjem uloge AGP u nezrelim semena šargarepe utvrđeno je da se elektroforetska mobilnost 
AGP menja tokom razvića, kao i da su AGP epitopi u nezrelim semenima razvojno regulisani (van 
Hengel i sar., 2002). Zaključeno je i da se biološka aktivnost AGP tokom formiranja zigotskih 
embriona menja zavisno od starosti semena (van Hengel i sar., 2002). Poon i sar. (2012) su AGP 
kalusa pamuka (Gossypium hirsutum), nastalih u procesu SE, izolovali i dodali u hranljivu podlogu 
na koju su prebačeni eksplantati hipokotila in vitro gajene kulture pamuka da bi ispitao njihov uticaj 
na SE. Utvrđeno je da izolovani AGP dovode do promovisanja SE pamuka, a u slučaju kada su 
izolovani AGP bili delimično ili potpuno razgrađeni, SE je izostajala. Istraživanjem promena 
komponenti ćelijskog zida Quercus suber tokom SE, korišćenjem imunofluorescentnih eseja sa 
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monoklonalnim antitelima, detektovan je povećan nivo ukupnih AGP (Pérez-Pérez i sar., 2019). 
Ekstrakti bogati arabinogalaktanskim proteinima, izolovani iz suspenzija embriogenih i 
neembriogenih ćelija šećerne repe (Beta vulgaris L.) pozitivno utiču na organogenezu i povećavaju 
broj formiranih izdanaka u poređenju sa kontrolom (Wiśniewska i Majewska-Sawka, 2007). Banana 
(Musa sp.) je pokazivala slab razvoj embriogenih kalusa nakon transformacije, pa je pronalaženje 
načina da se poboljša SE postao kritičan korak u transformaciji banane. Nakon dodavanja 
rekombinantnog AGP proteina duvana, procenat embriogenih kalusa banane je povećan, što je prvi 
dokaz da se primenom stranih AGP može poboljšati SE banane (Shu i sar., 2014). 
 

1.1.4. Pristupi identifikaciji HRGP sekvenci 
 

S obzirom na raznolikost fizioloških i strukturnih uloga u koje su HRGP uključeni i njihovu 
prisutnost u svim biljkama, potraga za sekvencama HRGP u biljnim genomima i transkriptomima je 
značajan cilj biljne glikobiologije pošto predstavlja preduslov za njihovo dalje istraživanje. HRGP, 
kao i svi IDP, imaju slabija evolutivna ograničenja u odnosu na globularne proteine, pošto njihova 
funkcija nije predodređena specifičnom konformacijom peptidnog lanca, odnosno tercijernom 
strukturom. Visoka stopa mutacija i niska kompleksnost, odnosno relativno visoka repetitivnost 
njihovih proteinskih sekvenci ometaju njihovo pronalaženje na osnovu homologije (Johnson i sar., 
2017a). Sa druge strane HRGP sekvence imaju visok sadržaj pojedinih aminokiselina i odlikuje ih 
prisustvo specifičnih kratkih aminokiselinskih motiva (glikomotiva) koji mogu poslužiti kao 
kriterijum za njihovu identifikaciju. Pretraga HRGP sekvenci se zbog ovoga bazira na kombinaciji 
ključnih odlika ovih proteina: 

• Prisustvo N-terminalnog signalnog peptida je zajednička odlika HRGP pošto su to molekuli 
lokalizovani u ćelijskom zidu. 

• Odnos aminokiselina u sastavu HRGP nije balansiran i prezastupljene su aminokiseline koje 
ulaze u sastav motiva za glikozilaciju. Klasični AGP su bogati sa P, A, S i T, te se u literaturi 
one sekvence koje sadrže više od 50% PAST aminokiselina identifikuju kao klasični AGP, 
dok se AG peptidima smatraju kratke sekvence sa više od 35% PAST (Schultz i sar., 2002; 
Showalter i sar., 2010). PRP se smatraju sekvence sa više od 45% PVKCYT (Showalter i sar., 
2010) ili PVKY (Johnson i sar., 2017a), a EXT se smatraju sekvence sa više od 45% PSKY 
(Johnson i sar., 2017a). 

• Prisustvo GPI-sp, hidrofobnog C-terminalnog peptida koji je signal dodavanja GPI, je odlika 
mnogih, ali ne svih AGP i AG peptida (Ellis i sar., 2010; Showalter i sar., 2010; Simonović i 
sar., 2016). 

• Korisni motivi za pronalaženje HRGP sekvenci su SO3–5 motivi karakteristični za EXT 
sekvence (Showalter i sar., 2010; Johnson i sar., 2017a), AG motivi karakteristični za AGP 
sekvence (Ma i sar., 2017) i motivi kao što su PPVX[KT] i KKPCPP koji služe za 
identifikaciju PRP sekvenci (Showalter i sar., 2010). 

• Pretraga na osnovu homologije može dati upotrebljive rezultate i u slučaju himernih HRGP 
koji sadrže konzervirane domene. Konzervirani domeni koji su nađeni isključivo kod HRGP 
nisu poznati, sem za AG peptide (PF06376, prethodno poznat kao DUF1070 (Simonović i 
sar., 2016)). Ovaj domen je nađen na C-terminusu nekih AG peptida i veći deo njega čini 
konzerviran GPI-sp koji se seče tokom sazrevanja peptida. Domeni prisutni kod HRGP, kao 
što su fasciklinski (PF02469), proteini za transfer lipida (ns-LTP like, engl. „non-specific 
lipid-transfer proteins“, PF00234), plastocijanin (PF02298) i nekoliko drugih, su korisni za 
identifikaciju himernih HRGP sekvenci zasnovanu na homologiji. 
Do sada je literaturi opisano nekoliko različitih metodologija za filtriranje HRGP sekvenci 

koje se baziraju na kombinaciji navedenih osobina HRGP. Jedan od prvih programa za identifikaciju 
HRGP bio je BIO OHIO (Showalter i sar., 2010) koji je kombinovao predviđanje prisustva N-sp i 
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GPI sa analizom zastupljenosti pojedinih aminokiselina i pretragom domena karakterističnih za AGP. 
MAAB (engl. „the motif and amino acid bias“) metoda razvijena je od strane Johnson i sar. (2017a) 
ne samo za pronalaženje već i klasifikaciju HRGP u deskriptivne podklase (Tabela 1). Ova 
klasifikacija je rezultat spoznaje da veliki broj hibridnih HRGP sekvenci nije korektno obuhvaćen 
inicijalnom podelom HRGP na tri klase (EXT, PRP i AGP) pošto sadrže odlike dve ili čak sve tri 
klase, jer superfamilija HRGP predstavlja čitav spektar glikoproteina sa različitim stepenom i tipom 
glikozilacije (Johnson i sar., 2017a). MAAB klasifikacija se bazira na predviđanju N-sp nakon čega 
sledi određivanje sadržaja karakterističnih aminokiselina, brojanje karakterističnih motiva i 
predviđanje prisustva GPI-sp (Tabela 1). Pored prethodne dve metode koje su korisne za 
identifikaciju i klasifikaciju „prototipskih“ HRGP sa visokim sadržajem karakterističnih 
aminokiselina, razvijena je i metoda Finding AGP (Ma i sar., 2017) isključivo za identifikaciju AGP 
sekvenci kojom je omogućena i identifikacija AGP sekvenci sa niskim sadržajem karakterističnih 
aminokiselina i motiva. Ova metoda se zasniva na kombinaciji ukupnog i parcijalnog 
aminokiselinskog sastava u delu sekvence proteina sa najvećom učestalošću karakterističnih 
aminokiselina, dužini proteina, kao i prisustvu i razdaljini AG glikomotiva. 

Tabela 1. MAAB klasifikacija HRGP prema Johnson i sar., (2017a). U tabeli su prikazane 
klase 0-24 sa opisom kriterijuma na osnovu kojih su klasifikovane.  

MAAB klasa opis 
0 Nije HRGP, sadržaj aminokiselina ne ukazuje da je sekvenca HRGP 
1 klasični GPI-AGP, > 45% PAST, predviđen GPI-sp 
2 klasični CL-EXT, > 45% PSKY, nije predviđen GPI-sp 
3 PRP (> 45% PVKY) 
4 klasični AGP bez GPI, > 45% PAST, nije predviđen GPI 
5 AGP (> 45% PAST) sa visokim sadržajem EXT motiva (SPn + Y) 
6 AGP (> 45% PAST) sa prezastupljenim SPn motivima (odnos SPn/Y motiva > 4) 
7 AGP (> 45% PAST) sa prezastupljenim Y motivima (odnos SPn/Y motiva < 0,25) 

 8 AGP (> 45% PAST) sa prezastupljenim PRP motivima 
9 GPI-usidreni EXT, >45% PSKY i predviđen GPI-sp 
10 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim AGP motivima 
11 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim SPn motivima (odnos SPn/Y motiva > 4)  
12 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim Y motivima (odnos SPn/Y motiva < 0,25)  
13 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim PRP motivima 
14 GPI-usidreni PRP, > 45% PVKY, predviđen GPI-sp 
15 PRP (> 45% PVKY) sa prezastupljenim AGP motivima 
16 PRP (> 45% PVKY) sa prezastupljenim EXT motivima (SPn + Y) 
17 PRP (> 45% PVKY) sa prezastupljenim SPn motivima (odnos SPn/Y motiva > 4) 
18 PRP (> 45% PVKY) sa prezastupljenim Y motivima (odnos SPn/Y < 0,25) 
19 AGP (> 45% PAST) koji imaju visok sadržaj aminokiselina karakterističnih za druge 

HRGP 
20 EXT (> 45% PSKY) koji imaju visok sadržaj aminokiselina karakterističnih za druge 

HRGP 
21 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim SPn motivima (SPn/Y > 4) koji imaju visok 

saržaj aminokiselina karakterističnih druge HRGP 
22 EXT (> 45% PSKY) sa prezastupljenim Y motivima (SPn/Y < 0,25) koji imaju visok 

saržaj aminokiselina karakterističnih za druge HRGP 
23 PRP (> 45% PVKY) koji imaju visok sadržaj aminokiselina karakterističnih za druge 

HRGP 
24 HRGP sa visokom sadržajem karakterističnih aminokiselina i slabom pokrivenošću 

sekvence HRGP motivima (< 15% pokrivenost sekvence sa poznatim HRGP motivima)  
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Nedostatak opisanih metoda se ogleda ili u nemogućnosti identifikacije/pretrage ne-
prototipskih HRGP sekvenci sa niskim sadržajem HRGP karakterističnih aminokiselina i malom 
zastupljenošću HRGP motiva, naročito ukoliko ne sadrže domene za koje se zna da asociraju sa 
HRGP, ili u potencijalno visokoj frekvenciji lažno identifikovanih sekvenci kod metoda koje kao 
kriterijum za identifikaciju koriste mali broj HRGP karakterističnih motiva.  

 

1.2. Opšte karakteristike kičice (Centaurium erythraea Rafn.) 
 

Kičica (Centaurium erythraea Rafn.) je jednogodišnja ili dvogodišnja zeljasta biljka sa 
staništem u Evropi, Jugoistočnoj Aziji i Severnoj Africi (Mroueh i sar., 2004; Subotić i sar., 2006). 
Pripada rodu Centaurium, familiji Gentianaceae (familiji lincura), redu Gentianales. Odlikuje je 
stablo visine 10-50 cm, sa izduženim listovima organizovanim u rozete i cvetovima u štitastim 
cvastima. Naseljava šumska staništa, pašnjake, puteve i staze do 1400 m nadmorske visine (Van 
Rossum, 2009).  

Zahvaljujući prisustvu sekoiridoida: svercijamarina, sverozida i (Šiler i sar., 2012) i ksantona, 
eustomina i dimetileustomina (Aberham i sar., 2011), kičica ima značajna lekovita svojstva i koristi 
se za tretiranje gastrointestinalnih tegoba, anemije i drugih stanja. Ekstrakti nadzemnih delova C. 
erythraea poseduju hepatoprotektivna, diuretička, protivupalna, antioksidativna, antibakterijska, 
antigljivična kao i antidijabetična svojstva (Šiler i sar., 2014; Mroueh i sar., 2004; Hamza i sar., 2010). 
Zbog medicinske vrednosti dolazi do nekontrolisanog branja sa prirodnih staništa pa otuda i potreba 
za uzgajanjem kičice.  

Kičicu karakteriše izvanredna razvojna plastičnost pošto poseduje veliki potencijal za 
regeneraciju u uslovima in vitro što olakšava istraživanja različitih morfogenetskih puteva (Filipović 
i sar., 2015), kao i snažan morfogenetski potencijal što omogućava njenu upotrebu za genetske 
transformacije pomoću A. rhizogenes (Subotić i sar., 2003) i A. tumefaciens (Trifunović i sar., 2013; 
Trifunović i sar., 2015). Nedavnim istraživanjima Bogdanović i sar. (2021) ustanovljeni su protokoli 
za uspešnu sekundarnu somatsku embriogenezu kičice.  

Zbog svoje interesantne populacione dinamike, fitohemijskih osobina, lekovitih svojstava, 
razvojne plastičnosti i lake manipulacije u uslovima in vitro, kičica je jedna od najistraživanijih biljnih 
vrsta na odeljenju za fiziologiju biljaka Instituta za biološka istraživanja „Siniša Stanković“, sa 
potencijalom da bude šire prihvaćena kao model organizam. Jedna od glavnih prepreka ovome je 
nedostatak genetske sekvence kičice zbog koje su istraživanja na molekularnom nivou ograničena. 
Veliki korak u otklanjanju ove prepreke je nedavno sekvenciran transkriptom kičice (Ćuković i sar., 
2020). 

 

1.2.1. Istraživanja HRGP kod kičice 
 

Ispitivanja HRGP kod kičice su do sada bila koncentrisana na ulogu i dinamiku AGP tokom 
razvojnih procesa kičice. Ova istraživanja su se u najvećem delu bazirala na korišćenju βGlcY ili 
antitela specifičnih za glikanske epitope AGP. Pokazano je da sa povećanjem koncentracije βGlcY u 
podlozi za gajenje biljaka dolazi do smanjenja učestalosti formiranja somatskih embriona i 
adventivnih pupoljaka kičice (Simonović i sar., 2015). Dodatak βGlcY je najviše uticao na indirektnu 
SE, i na direktno razviće izdanaka, dok na proces direktnog razvića korenova nije imao uticaj. Tokom 
pomenutih procesa detektovan je porast koncentracije AGP pri čemu je najbrži porast detektovan 
tokom indirektne SE koja je ujedno i najosetljivija na dodatak βGlcY. Sa druge strane pokazano je 
da određene koncentracije βGlcY u podlozi dovode do stimulacije indukcije i regeneracije izdanaka 
u kulturi korenova kičice, pri čemu povećanje koncentracije βGlcY u podlogama za indukciju SE 
dovodi do porasta koncentracije AGP u regenerisanim korenovima i izdancima (Trifunović i sar., 
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2014). Upotrebom antitela JIM4, JIM8, JIM13, JIM15, LM2, 28 LM14 i MAC207 koja su specifična 
za glikane AGP pokazano je da se distribucija AGP epitopa menja tokom formiranja somatskih 
embriona i adventivnih pupoljaka kičice i da se u kasnijim fazama ovih procesa količina detektovanih 
AGP epitopa smanjuje (Filipović i sar., 2021).  

Navedene studije identifikovale su AGP kao značajan faktor tokom SE i SO kod kičice. AGP 
identifikovani kao učesnici SE, SO ili signalnog puta izazvanog povredama mogu biti značajni za 
proces regeneracije ne samo za biljke gajene u uslovima in vitro, već i u prirodi. Arabinogalaktanski 
proteini koji učestvuju u odgovoru na povrede su najverovatnije kodirani genima koji su povezani sa 
regeneracijom, samim tim moguća je potencijalna upotreba tih gena u poboljšanju ili povećanju 
tolerancije useva na vetar, poplave, povrede izazvane insektima ili biljojedima koji izazivaju 
mehaničke povrede. 

 

1.3. Mašinsko učenje – kratak pregled 
 

Pošto se deo ove teze bavi unapređenjem indentifikacije HRGP sekvenci upotrebom 
mašinskog učenja (MU) u narednim odeljcima biće napravljen kratak pregled osnovnih pojmova 
vezanih za MU koji su neophodni za razumevanje preduzetog procesa MU, rezultata i diskusije. 

 

1.3.1. Mašinsko učenje – osnovni pojmovi 
 

Mašinsko učenje predstavlja razvoj i upotrebu računarskih algoritama koji nisu eksplicitno 
programirani za rešavanje nekog problema već to uče na osnovu iskustva bilo kroz podatke o 
problemu ili ponavljanjem (Nikolić i Zečević, 2019). Raznovrsnost i konstantno povećanje broja 
podataka sa kojima se manipuliše u savremenom svetu zahtevaju tehnološki napredak u praktično 
svim sferama informacionih tehnologija, a naročito algoritama za MU koji omogućavaju 
automatizovano dobijanje korisnih informacija iz velike količine sirovih podataka ili predviđanje 
budućih trendova korišćenjem trenutno dostupnih podataka. Algoritmi MU su u poslednjoj deceniji 
ostvarili nezamisliv napredak i danas su u stanju da rešavaju visoko kompleksne zadatke kao što su 
sofisticirana generacija teksta, koji je teško razlikovati od teksta koji je pisao čovek (Brown i sar., 
2020), nadljudsko igranje igara kao što su šah (Silver i sar., 2017) i go (Silver i sar., 2017), visoko 
precizno predviđanje tercijerne proteinske strukture na osnovu sekvence (Jumper i sar., 2021), 
autonomna vožnja automobila (Grigorescu i sar., 2020) i mnogi drugi.  

Tehnike mašinskog učenja imaju široku primenu u bioinformatici (Baldi i Brunak, 2001; 
Larrañaga i sar., 2006), genetici (Libbrecht i Noble, 2015), medicini (Kourou i sar., 2015; Rajkomar 
i sar., 2019) i farmaceutskoj industriji (Duvenaud i sar, 2015). U pomenutim naukama najčešće se 
koriste dva tipa MU - nadgledano (engl. „supervised learning“) i nenadgledano (engl. „unsupervised 
learning“) učenje (James i sar., 2017). Ova, relativno neformalna, podela ne obuhvata sve MU tipove 
i algoritme čija se kompleksnost i heterogenost povećava iz dana u dan, ali je po mišljenju autora 
dovoljna za razumevanje metoda koje su korišćene u okviru ove disertacije: 

• Nadgledano MU (engl. „supervised learning“) je najčešće primenjivan tip mašinskog učenja, 
u kome je ulaznom skupu podataka X, koji predstavlja nezavisne promenljive ili atribute koji 
opisuju svaku opservaciju, pridružena izlazna vrednost y, odnosno zavisna promenljiva. Može 
se posmatrati kao da su ulazni podaci X obeleženi sa y. Zadatak algoritma MU je da na osnovu 
ovih podatka (X, y) proceni funkciju koja slika X u y. Sam čin procene pomenute funkcije 
naziva se obučavanje, odnosno treniranje modela (Nikolić i Zečević, 2019), i o ovome će biti 
reči nešto kasnije. U zavisnosti od distribucije y, razlikuju se dve osnovne vrste problema koje 
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se mogu rešiti ovim tipom mašinskog učenja: regresioni, kada je y kontinualna vrednost i 
klasifikacioni problemi, kada je y diskretna vrednost (James i sar., 2017).  

• Nenadgledano MU (engl. „unsupervised learning“) predstavlja tip mašinskog učenja u kome 
su dati ulazni podaci X, ali ne i izlazna vrednost y, a zadatak je pronaći pravilnosti koje postoje 
u podacima. Najčešći tipovi zadataka u nenadgledanom MU su grupisanje (engl. „clustering“) 
i smanjenje dimenzionalnosti odnosno učenje reprezentacija (engl. „dimensionality 
reduction“) (James i sar., 2017; Nikolić i Zečević, 2019). 
Osim navedenih tipova postoji i polunadgledano MU (engl. „semi-supervised learning“) kao 

njihova kombinacija, gde je za manji deo ulaznih podataka X dat y (obeleženi podaci), dok za veći 
deo nije (neobeleženi podaci). Zatim učenje potkrepljivanjem (engl. „reinforcement learning“) koje 
se koristi kada je za rešavanje nekog problema potrebno preduzeti niz akcija i drugi (Nikolić i 
Zečević, 2019). Sa razvojem neuronskih mreža, koje danas čine najpopularniji skup algoritama za 
MU, splet zadataka koji se rešavaju MU je drastično povećan pa samim tim mnoge od tih algoritama 
nije lako rasporediti u prethodno navedene tipove. 

 

1.3.2. Kratak pregled obučavanja i procene modela u nadgledanom MU 
 

U prethodnom odeljku (1.3.1.) nadgledano MU je definisano kao skup algoritama koji na 
osnovu ulaznih podataka X i asocirane zavisne promenljive y imaju za zadatak da procene funkciju 
koja slika X u y. Kao krajnji cilj ovoga je dobijanje modela koji je u stanju da na osnovu nekih drugih 
ulaznih podataka X2 i procenjene funkcije (modela) predvidi nepoznati y2. Ukoliko je predviđanje 
nepoznatog y2 tačno ili blizu istini onda kažemo da model ima dobre performanse. Iz ovoga je jasno 
da je cilj nadgledanog MU dobijanje modela koji ima dobru sposobnost generalizacije, odnosno koji 
će davati tačna predviđanja ne samo za podatke koji su korišćeni za njegovo obučavanje već i za nove 
podatke koje algoritam nije koristio tokom procene modela (James i sar., 2017).  

Osnovne faze tokom nadgledanog MU su: prikupljanje i priprema podataka, treniranje 
različitih algoritama i njihova evaluacija sa ciljem odabira najboljeg, validacija performansi na 
podacima koji nisu korišćeni za treniranje algoritma i na kraju korišćenje modela za rešavanje 
problema.  

Prikupljanje podataka, njihov pregled i priprema za nadgledano MU su kritični koraci od kojih 
zavisi kvalitet celog procesa i konačnog modela. Prikupljanje podataka predstavlja usko grlo u MU 
zbog čega predstavlja aktivnu temu istraživanja (Roh i sar., 2019). Za neke aplikacije jednostavno 
nema dovoljno obeleženih podataka, a dodatak novih podataka je skup, nepraktičan ili nemoguć, dok 
za druge ulazni podaci nisu u iskoristivom obliku pa ih je potrebno na neki način transformisati, što 
zahteva dodatne resurse. Skup podataka na osnovu kojih algoritam MU formira model naziva se skup 
za obučavanje ili treniranje (engl. „training set“). 

Pod treniranjem modela podrazumeva se upotreba algoritama MU koji na osnovu raspoloživih 
parova (X, y) procenjuju funkciju koja slika skup nezavisno promenljivih (X) u zavisnu promenljivu 
(y). Ta funkcija predstavlja model, i u optimalnom slučaju ona opisuje realan proces koji povezuje X 
i y. Često ovo nije slučaj pošto na y mogu uticati i faktori koji nisu opisani/uključeni u X, odnosno 
realan proces koji povezuje X i y može biti tako kompleksan da nije moguća njegova približna 
procena na osnovu raspoloživih podataka (James i sar., 2017). Tokom treniranja algoritam MU 
određuje parametre modela; takvi su na primer koeficijent pravca i odsečak u linearnoj regresiji. 
Parametri se razlikuju u zavisnosti od tipa algoritma MU, a zajedničko im je da ih sam algoritam MU 
određuje tokom procesa obučavanja kako bi minimizovao funkciju greške (engl. „loss function“), 
koja predstavlja meru odstupanja predviđenih i stvarnih vrednosti1 zavisne promenljive y (James i 

                                                           
1 Razlika predviđene i stvarne vrednosti se naziva rezidual. 
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sar., 2017; Nikolić i Zečević, 2019). U problemima regresije kao srednja vrednost funkcije greške 
(srednja greška) se često koristi RMSD (engl. „root mean square deviation“) koji predstavlja 
kvadratni koren sume kvadrata razlika između stvarnih i predviđenih vrednosti, dok se u problemima 
klasifikacije sa dve klase često koristi log loss koji predstavlja negativni prosek logaritma korigovanih 
predviđenih verovatnoća i kao takav predstavlja meru koja opisuje koliko su predviđene verovatnoće 
bliske istinskim klasama. Minimizacija srednje greške izborom parametara modela predstavlja 
prilagođavanje modela podacima (Nikolić i Zečević, 2019). Postoji relativno veliki broj različitih 
algoritama MU, od onih koji određuju mali broj parametara tokom prilagođavanja podacima (niska 
fleksibilnost), do izuzetno fleksibilnih algoritama čiji modeli mogu biti visoko nelinearni. Pri 
treniranju modela potrebno je izbeći nedovoljnu prilagođenost modela podacima (engl. 
„underfitting“) kada funkcija koja se procenjuje nema dovoljno parametara, odnosno nema dovoljnu 
fleksibilnost da opiše realan proces koja povezuje X i y. Takođe potrebno je izbeći i preprilagođavanje 
modela podacima (engl. „overfitting“) kada model koja se procenjuje ima previše parametara pa 
umesto da opisuje opšte pravilnosti u podacima, počinje da ih „memoriše“ što se loše odražava na 
mogućnost ovakvih modela da generalizuju (James i sar., 2017; Nikolić i Zečević, 2019). 
Pronalaženje balansa je poznato i kao problem kompromisa između sistematskog odstupanja i 
varijanse (engl. „bias/variance trade-off“). Varijansa opisuje koliko bi se kreirani model MU 
promenio, kada bi došlo do promena podataka u skupu za obučavanje. Sistematsko odstupanje se 
odnosi na grešku koja se javlja kada se jednostavan model MU koristi za rešavanje složenijeg 
problema. Što je metoda MU fleksibilnija odnosno prilagodljivija podacima, to će varijansa biti veća, 
a sistematsko odstupanje manje (James i sar., 2017; Nikolić i Zečević, 2019).  

Minimizacija srednje greške na skupu podataka za treniranje nije optimalan kriterijum za 
dobijanje modela koji dobro generalizuje, naročito kada se koriste algoritmi MU koji proizvode 
fleksibilnije modele. U takvim slučajevima minimizacija srednje greške podrazumeva i 
preprilagođavanje podacima i gubitak generalizacije modela. Dakle za evaluaciju performansi 
modela potrebno je koristiti neku metriku koja kvantifikuje njegovu moć generalizacije, odnosno 
pravilnog predviđanja na podacima koji nisu korišćeni za njegovu obuku (James i sar., 2017; Nikolić 
i Zečević, 2019). Najčešća dva pristupa kojima se ovo postiže su validacija i unakrsna validacija: 

• Kod validacije se skup dostupnih podataka inicijalno podeli na dva dela. Nešto veći deo (50 
– 80% podataka) se koristi za treniranje modela, dok se performanse modela evaluiraju na 
preostalom delu podataka (James i sar., 2017). Odabira se model koji postiže najbolje 
performanse na skupu podataka za evaluaciju (naziva se i skup za validaciju). Glavni 
nedostatak ovakvog pristupa je taj što performanse na skupu za validaciju mogu dosta da 
variraju u zavisnosti od toga koji su podaci odabrani za treniranje, a koji za validaciju. Dakle 
ovakav pristup je subjektivan i ne kvantifikuje varijansu u performansama modela u zavisnosti 
od skupa podataka za evaluaciju (James i sar., 2017). 

• Unakrsna validacija podrazumeva ponavljanje treniranja modela i njegove evaluacije 
nekoliko puta (James i sar., 2017). U zavisnosti od toga kako se formira podela između 
instanci za treniranje i evaluaciju razlikuje se nekoliko tipova unakrsne validacije: 
• Monte Carlo unakrsna validacija podrazumeva određen broj ponavljanja treniranja i 

evaluacije modela na različitim nasumičnim podelama dostupnih podataka (Slika 3A) 
• Unakrsna validacija sa k podela2 (engl. „k-fold cross-validation”) podrazumeva podelu 

podataka na k delova (gde je k na primer 5 ili 10) da bi se u k iteracija ponovilo treniranje 
modela na k-1 delova podataka i evaluacija modela na preostalom delu podataka (Slika 
3B). Ovaj proces može da se ponovi nekoliko puta sa različitom podelom podataka na k 
delova i tada se naziva ponovljena unakrsna validacija sa k podela. U ekstremnom slučaju 
kada je k jednako broju opservacija u dostupnom skupu podataka metoda se naziva 
jackknife unakrsna validacija (James i sar., 2017).  

                                                           
2 U literaturi na srpskom jeziku čest je i termin unakrsna validacija u k-slojeva. U ovom tekstu taj termin je rezervisan 
za jedan drugi tip unakrsne validacije, o kome će biti reči nešto kasnije. 
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Glavni nedostatak unakrsne validacije je taj što se odvija u nekoliko iteracija treniranja i 
evaluacije modela što u zavisnosti od vremena potrebnog za treniranje i dostupnih računarskih 
resursa može biti nepraktično. 

 
Slika 3. Ilustracija podele podataka na skup za treniranje i skup za evaluaciju u unakrsnoj validaciji. 
A. Monte Carlo unakrsna validacija sa 5 ponavljanja. B. Unakrsna validacija sa 5 podela. 

Brojni algoritmi MU poseduju i takozvane hiperparametre3 (engl. „hyperparameter“), od 
kojih zavisi način procene parametara odnosno prilagođavanje modela podacima (James i sar., 2017). 
Za razliku od parametara modela koje algoritam MU određuje na osnovu skupa podataka za 
treniranje, vrednosti hiperparametara se zadaju pre samog treniranja pošto algoritmi MU najčešće 
nemaju mogućnost da ih odrede na osnovu podataka. Pravilan odabir hiperparametara ključan je za 
treniranje modela sa visokim performansama. Odabir hiperparamatera se najčešće svodi na 
isprobavanje određenog broja konfiguracija, odnosno različitih kombinacija njihovih vrednosti, i 
odabira one, koja proizvodi model sa najboljim performansama. Postoji nekoliko pristupa izboru 
konfiguracija hiperparametara koji će se evaluirati od kojih su najrasprostranjeniji nasumična pretraga 
(engl. „random search“), pretraga po pravilnoj mreži (engl. „grid search“) i Bajesovska optimizacija 
(Claesen i De Moor, 2015): 

• Kod nasumične pretrage se unapred definiše opseg vrednosti za svaki hiperparametar, a sam 
izbor vrednosti hiperparametara je nasumičan, najčešće baziran na uniformnoj raspodeli, kada 
je izbor bilo koje vrednosti podjednako verovatan. Broj konfiguracija hiperparametara koje 
će se evaluirati može biti unapred zadat, ili je moguće evaluirati konfiguracije dok se ne 
postigne određen nivo performansi modela, ili dok se performanse modela ne povećavaju 
određen broj iteracija. 

• Kod pretrage po pravilnoj mreži najčešće se unapred biraju vrednosti za svaki hiperparametar, 
a evaluiraju se sve moguće kombinacije ovih vrednosti. 

• Bajesovska optimizacija podrazumeva postojanje sekundarnog modela MU. Inicijalno se 
određen broj kombinacija hiperparametara ispita korišćenjem nasumične pretrage. Korišćene 
konfiguracije hiperparametara i performanse modela koji su obučeni koriste se kao podaci za 
sekundarni model, koji na osnovu njih predlaže buduće konfiguracije hiperparametara koje će 
se evaluirati. Proces se nastavlja najčešće unapred određen broj iteracija ili kada se 
performanse modela ne povećavaju određen broj iteracija. 
Performanse različitih konfiguracija hiperparametara se najčešće evaluiraju validacijom ili 

unakrsnom validacijom sa k podela kako bi se odabrao model (definisan određenom kombinacijom 
hiperparametara) koji najbolje generalizuje. Prilikom ovoga se javlja dodatan problem, a to je da 
performanse različitih konfiguracija hiperparametara neće zavisiti samo od kapaciteta odgovarajućih 
modela da generalizuju već i od unapred definisane podele podataka na skupove za treniranje i 
validaciju (Varma i Simon, 2006). Drugim rečima hiperparametari se prilagođavaju unapred 
definisanoj podeli podataka. Ovaj problem postaje izraženiji sa povećanjem broja iteracija pretrage 
hiperparametara. Usled ovoga potrebno je odabranu konfiguraciju hiperparametara dodatno proveriti 

                                                           
3 U literaturi na srpskom jeziku čest je i termin metaparametri. U ovom tekstu će se isključivo koristiti anglicizam 
hiperparametri. 
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na nezavisnom skupu podataka ili više skupova kako bi se stekao nepristrasan utisak o 
performansama modela. Jedan od načina da se ovo postigne je unakrsna validacija u dva sloja4 (Slika 
4, engl. „nested cross-validation“). Spoljašnji sloj služi za nepristrasnu evaluaciju modela i on se 
najčešće sastoji od unakrsne validacije sa k podela. U svakom od odgovarajućih skupova podataka 
za treniranje spoljašnjeg sloja odigrava se unutrašnja unakrsna validacija koja služi za odabir 
hiperparametera modela kroz određen broj iteracija. Kada se odabere kombinacija hiperparametara 
na osnovu performansi u unutrašnjem sloju unakrsne validacije, ona se koristi za obučavanje modela 
na celom skupu za treniranje odgovarajuće podele spoljašnjeg sloja, i evaluira na odgovarajućem 
skupu za evaluaciju. Proces se ponavlja dok se ne iscrpi k podela spoljašnjeg sloja. 

 
Slika 4. Ilustracija unakrsne validacije u dva sloja. Spoljašnji sloj se sastoji od unakrsne validacije sa 
k (5 prikazano na slici) podela i služi za nepristrasnu evaluaciju modela. U svakoj od 5 podela 
podataka spoljašnjeg sloja odigrava se dodatna unutrašnja unakrsna validacija koja se u ovom slučaju 
sastoji od 4 podele, a koja služi za evaluaciju različitih konfiguracija hiperparametara kroz određen 
broj iteracija. Kada se na osnovu performansi u unutrašnjem sloju unakrsne validacije odabere 
odgovarajuća kombinacija hiperparametara one se koristi za treniranje modela na odgovarajućom 
podacima za treniranje spoljašnjeg sloja i evaluira na podacima za evaluaciju spoljašnjeg sloja. 

 

1.3.2.1. Binarna klasifikacija 
 

Binarna klasifikacija predstavlja posebnu grupu klasifikacionih problema kada se predviđa 
pripadnost jednoj od dve klase. U ovakvim problemima jedna od klasa se naziva pozitivna klasa i ona 
je najčešće asocirana sa vrednošću 1, dok se druga naziva negativna klasa i ona je najčešće asocirana 
sa vrednošću 0. Modeli za binarnu klasifikaciju kao predviđanje najčešće daju numeričku vrednost 
između 0 i 1, a ova vrednost se na osnovu nekog praga odluke prevodi u klase (Nikolić i Zečević, 
2019). Prag odluke (engl. „probability trehshold“)  dakle predstavlja vrednost od 0 do 1 na osnovu 
koje se predviđene verovatnoće pretvaraju u predviđene klase. Za vrednost se najćešče bira 0,5, kada 
se radi o klasifikacionim problemima u kojima su frekvencije obe klase slične, dok se u problemima 
kada je jedna od klasa više zastupljena u skupu podataka za treniranje često pristupa optimizaciji ove 
vrednosti kako bi se maksimizovala neka metrika koja kvantifikuje performanse binarne klasifikacije. 

Metrike kojima se kvantifikuju performanse binarne klasifikacije se mogu definisati na 
osnovu matrice konfuzije (Tabela 2) koja predstavlja tabelarni prikaz broja elemenata određene klase 

                                                           
4 U literaturi na srpskom jeziku često se pod terminom unakrsna validacija u k-slojeva podrazumeva metoda koja se u 
ovoj tezi naziva unakrsna validacija sa k-podela (engl. „k-fold cross-validation”). Termin unakrsna validacija u dva sloja 
(engl. „nested cross-validation“) ovde podrazumeva da se unutar svake podele unakrsne validacije sa k-podela odigrava 
dodatna unakrsna validacija sa k-podela. Odnosno da postoji spoljašnji sloj unakrsne validacije sa k-podela koji se koristi 
za procenu performansi modela i unutrašnji sloj unakrsne validacije sa k-podela koji se koristi za optimizaciju modela. 
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koji su klasifikovani tačno, odnosno pogrešno (James i sar., 2017; Nikolić i Zečević, 2019). Elementi 
matrice konfuzije su:  

• stvarno pozitivni (TP, engl. „true positive“) predstavlja broj opservacija koji pripadaju 
pozitivnoj klasi, a dodeljena im je pozitivna klasa. 

• lažno negativni (FN, engl. „false negative“) predstavlja broj opservacija koji pripadaju 
pozitivnoj klasi, a dodeljena im je negativna klasa. 

• lažno pozitivni (FP, engl. „false positive“) predstavlja broj opservacija koji pripadaju 
negativnoj klasi, a dodeljena im je pozitivna klasa. 

• stvarno negativni (TN, engl. „true negative“) predstavlja broj opservacija koji pripadaju 
negativnoj klasi, a dodeljena im je negativna klasa. 
Tabela 2. Matrica konfuzije za problem binarne klasifikacije. 

  
predviđena klasa 

  
klasa 1 klasa 0 

stvarna klasa 
klasa 1 stvarno pozitivni (TP) lažno negativni (FN) 

klasa 0 lažno pozitivni (FP) stvarno negativni (TN) 

 
Najčešće upotrebljavane metrike definisane na osnovu vrednosti iz matrice konfuzije su: 

• osetljivost ili senzitivnost (TPR, engl. „true postive rate“) predstavlja udeo predviđenih 
stvarno pozitivnih opservacija od ukupnog broja pozitivnih opservacija: 
 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

• specifičnost (TNR, engl. „true negative rate“) predstavlja udeo predviđenih stvarno 
negativnih opservacija od ukupnog broja negativnih opservacija: 
 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 

• tačnost (ACC, engl.  „accuracy“) predstavlja udeo tačno predviđenih opservacija: 
 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 

• balansirana tačnost (BACC, engl. „balanced accuracy“) predstavlja prosek osetljivosti i 
specifičnosti: 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 =
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇

2
 

 

• Matthews koeficijent korelacije (Matthews, 1975) predstavlja koeficijent korelacije između 
stvarnih i predviđenih klasa i često se koristi u problemima kada je jedna od klasa frekventnija 
u skupu podataka za treniranje: 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑥𝑥 𝑇𝑇𝑇𝑇 − 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑥𝑥 𝐹𝐹𝐹𝐹

�(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) 𝑥𝑥 (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) 𝑥𝑥 (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) 𝑥𝑥 (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)
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• Cohen-ov kappa koeficijent (Cohen, 1960) uzima u obzir mogućnost da poklapanje između 
predviđanja i istinske klase bude slučajno (verovatnoća raste sa disbalansom u frekvencija 
klasa u skupu podataka za treniranja): 
 

𝜅𝜅 =
𝑝𝑝0 − 𝑝𝑝𝑐𝑐  
1 − 𝑝𝑝𝑐𝑐

 

gde je 𝑝𝑝0 tačnost: 

𝑝𝑝0 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 

𝑁𝑁
 

𝑁𝑁 = 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 
 

a 𝑝𝑝𝑐𝑐 očekivano slučajno poklapanje između predviđanja i stvarne klase 
 

𝑝𝑝𝑐𝑐 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

𝑁𝑁
 𝑥𝑥 
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

𝑁𝑁
+ 
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

𝑁𝑁
 𝑥𝑥 
𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 

𝑁𝑁
 

 
Osim pomenutih metrika koje se oslanjaju na matricu konfuzije, u binarnoj klasifikaciji često 

se koristi i površina ispod ROC (engl. „receiver operating characteristic“) krive (AUC). Ova metrika 
se koristi kada model predviđa verovatnoće pripadnosti klasama (0 - 1) i ne zavisi od praga odluke 
kojom se predviđene verovatnoće prevode u klase, već kvantifikuje performanse uzimajući u obzir 
sve moguće pragove odluke (James i sar., 2017). ROC kriva predstavlja zavisnost udela stvarno 
pozitivnih opservacija (senzitivnost) od udela lažno pozitivnih opservacija (1 - specifičnost) za svaki 
mogući prag odluke (vrednosti verovatnoća koju je model predvideo na nekom skupu podataka). 
Površina ispod ove krive predstavlja verovatnoću da pri slučajnom izboru dve opservacije iz različitih 
klasa, opservacija koja pripada negativnoj klasi ima manju predviđenu verovatnoću od one koja 
pripada pozitivnoj klasi (Nikolić i Zečević, 2019). Vrednost od AUC = 1 (maksimalna vrednost) 
podrazumeva da su predviđene verovatnoće za sve opservacije koje pripadaju pozitivnoj klasi veće 
od verovatnoće predviđene za bilo koju opservaciju koja pripada negativnoj klasi, odnosno da su  
senzitivnost i specifičnost predviđanja klasa maksimalne (jednake 1). 

 

1.3.2.2. Odabrani algoritmi mašinskog učenja  
 

Danas postoji jako puno različitih algoritama za MU, čak i pregled najvažnijih bi daleko 
prevazišao okvire ovog teksta. Ovaj odeljak pre svega služi za predstavljanje osnovnih karakteristika 
četiri algoritma MU, i to isključivo u okviru klasifikacije, čije su performanse evaluirane u okviru 
ove teze: 

• Metod potpornih vektora (SVM, engl. „support vector machine“) je algoritam za nadgledano 
MU koji se koristi za rešavanje klasifikacionih i regresionih problema (Cortes i Vapnik, 1995). 
U slučaju klasifikacije SVM za cilj ima nalaženje optimalne hiperravni koja na najbolji 
mogući način razdvaja instance koje pripadaju različitim klasama skupa za treniranje u 
vektorskom prostoru. Optimalna hiperravan, odnosno hiperravan najšireg pojasa (maksimalne 
margine) je u SVM definisana kao hiperravan koja je podjednako udaljena od najbližih 
predstavnika obe klase (Nikolić i Zečević, 2019). U realnim problemima često nije moguće 
pronaći hiperravan koja u potpunosti razdvaja predstavnike klasa pa je uveden dodatni 
parametar C koji reguliše stepen tolerisanja grešaka, a ovakva metoda se naziva metod 
potpornih vektora sa mekim pojasom (engl. „soft margin”). Kada je C hiperparameter mali, 
algoritam ima tendenciju da traži hiperravan koja razdvaja klase sa širokom pojasom tolerišući 
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pogrešno klasifikovane opservacije, a kada je C hiperparametar visok, pojas koji razdvaja 
klase oko hiperravani je uži, a tako dobijeni modeli imaju tendenciju da bolje minimizuju 
prosečnu grešku klasifikacije podataka koji se koriste za treniranje modela. U SVM se često 
koriste kernel funkcije koje imaju ulogu da preslikaju ulazne podatke X u neki vektorski 
prostor sa ciljem da se potencijalno nelinearna površina razdvajanja klasa pretvori u 
hiperravan koja se može opisati linearnom jednačinom u tom vektorskom prostoru i rešiti sa 
SVM. Najčešće primenjivan tip kernela, kada se o podacima za treniranje malo zna, je kernel 
sa radijalnom osnovom (RBF, engl. „radial basis function”) za koji je karakterističan 
hiperparametar γ koji definiše širinu uticaja svake opservacije (James i sar., 2017). 

• k najbližih suseda (Fix i Hodges, 1951, KNN, engl. „k-nearest neighbors”) je algoritam 
inicijalno zamišljen za klasifikaciju, a zasniva se na upotrebi rastojanja između instanci skupa 
za obučavanje predstavljenih kao tačke u vektorskom prostoru. Algoritam polazi od 
pretpostavke da će se slične instance nalaziti bliže u prostoru, a nepoznata instanca se 
klasifikuje na osnovu klasa k najbližih suseda iz skupa podataka za treniranje (Nikolić i 
Zečević, 2019). Pomenuti k predstavlja hiperparametar ovog algoritma koji je potrebno 
naštimovati, niže vrednosti k kao proizvod daju fleksibilnije modele koji su bolje prilagođeni 
podacima za treniranje. Kao metrika bliskosti u prostoru najčešće se koristi Euklidsko 
rastojanje, mada postoje generalizacije kada se koriste i druga, kao na primer Minkowski 
rastojanje koje je definisano parametrom p. U slučaju kada je p = 1 Minkowski rastojanje je 
jednako Manhattan rastojanju, a u slučaju kada je p = 2 jednako je Euklidskom rastojanju, 
tako da se Minkowski rastojanje posmatra kao generalizacija pomenuta dva tipa rastojanja. U 
ovakvim implementacijama k najbližih suseda parametar Minkowski rastojanja p predstavlja 
hiperparametar koji se može optimizovati. 

• Algoritam random forests (RF, Breiman, 2001) pripada klasi ansambl metoda. Ansambli u 
MU predstavljaju skupove većeg broja modela MU koji se obučavaju na podacima za 
treniranje, a njihova predviđanja se na određen način agregiraju u konačno predviđanje. 
Algoritam RF se zasniva na agregaciji predviđanja nezavisnih stabala odlučivanja (engl. 
„decision trees”). Stabla odlučivanja su jednostavan i pre svega lako interpretabilan algoritam 
MU koja se zasniva na dendogramskoj strukturi. Svaki čvor stabla predstavlja logički test nad 
jednom nezavisnom promenljivom koji generiše podelu na dva podskupa (grane); sve instance 
koje su tačne za ovaj test se sortiraju u jednu granu, a sve instance koje nisu tačne se sortiraju 
u drugu granu (Nikolić i Zečević, 2019). Test za numeričku promenljivu je najčešće veće > 
ili manje < od neke kritične vrednosti, dok test za diskretne promenljive podrazumeva 
pripadnost pojedinim klasama. Na ovaj način se instance raspoređuju do listova koji 
predstavljaju predviđanja modela. Zadatak algoritma je da izabere optimalnu nezavisnu 
promenljivu i formuliše odgovarajući test u okviru datog čvora stabla odlučivanja čija 
kombinacija najbolje razvrstava instance tako da dobijene podgrupe budu što homogenije. 
Ovo se najčešće postiže pohlepnom indukcijom od korena ka listovima (engl. „top-down 
induction of decision trees”, Quinlan, 1986) koja podrazumeva da se u okviru svakog čvora 
radi iscrpna pretraga nad svim dostupnim nezavisnim promenljivim dok se ne pronađe 
kombinacija nezavisne promenljive i logičkog testa koja maksimizuje homogenost u 
podgrupama čvora. Pristup je pohlepan jer ne uzima u obzir optimalne kombinacije nezavisnih 
promenljivih i testova u okviru celog stabla odlučivanja, već samo u okviru svakog 
pojedinačnog čvora. Osim toga za ovaj tip algoritama potrebno je definisati i kriterijum za 
zaustavljanje granjanja, koji može biti heuristički, kao na primer minimalan broj instanci u 
čvoru posle koga dalje nema podele, može biti baziran na nekom statističkom testu, ili kada 
nehomogenost listova postigne neku malu unapred definisanu vrednost, a implementirani su 
i drugi pristupi (Nikolić i Zečević, 2019). Ansambl RF se sastoji od određenog broja stabala 
odlučivanja treniranih na različitim podskupovima skupa za treniranje, koji se najčešće 
formiraju bootstrap metodom (nasumično uzorkovanje instanci skupa sa ponavljanjem) kako 
bi se smanjila korelacija u predviđanjima dobijenih modela. Dodatno smanjenje korelacije 
između modela se postiže ograničavanjem broja nezavisnih promenljivih koje su dostupne u 
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svakom čvoru u okviru stabala odlučivanja. Broj nezavisnih promenljivih koje su nasumično 
izabrane iz skupa za treniranje, a u okviru kojih se mora definisati određeni čvor je 
hiperparametar u RF algoritmu, kao i broj stabala odlučivanja koja će biti treniran u okviru 
RF ansambla. Ostali hiperparametri RF algoritma se najčešće odnose na kriterijume za 
zaustavljanje granjanja u okviru stabala odlučivanja. 

• Algoritam XGBoost (XGB, engl. „extreme gradient boosting”, Chen i Guestrin, 2016) 
pripada klasi MU algoritama koji se nazivaju pojačavanje (engl. „boosting“, Friedman, 2001) 
i takođe predstavlja ansambl metodu koja se sastoji od puno modela MU najčešće baziranih 
na stablima odlučivanja. Za razliku od RF gde se koristi prosta agregacija predviđanja 
nezavisnih modela MU, kod metoda pojačavanja modeli nisu nezavisni već se ansambl gradi 
tako što se svaki naredni model trenira tako da nadomesti slabosti tekućeg skupa modela 
(Nikolić i Zečević, 2019). Ovo se postiže praktično treniranjem modela na greškama 
prethodnog skupa modela. Algoritam XGB predstavlja visoko optimizovanu implementaciju 
gradijentnog pojačavanja pomoću stabala, i predstavlja jedan od najuspešnijim algoritama 
MU današnjice. Ovaj algoritam ima jako veliki broj hiperparametara od kojih deo utiče na 
treniranje pojedinačnih stabala odlučivanja, deo definiše način i tempo učenja celog ansambla, 
a deo služi da unese dozu nasumičnosti kako bi se smanjila korelacija između grešaka 
predviđanja pojedinačnih stabala. 
 

1.3.3. Upotreba mašinskog učenja za predviđanja na osnovu proteinske sekvence sa 
akcentom na predviđanje hidroksilacije prolina 
 

Poslednje dve decenije svedoci smo neverovatnog razvoja tehnika za sekvenciranje 
nukleinskih kiselina (NGS tehnike, Goodwin i sar., 2016). Baze bioloških sekvenci rastu 
eksponencijalnom brzinom, a sa njima i pokušaji da se na osnovu sekvence predvidi neka biološki 
značajna informacija. Sa razvojem NGS tehnika, podudara se i vrtoglava popularnost i razvoj tehnika 
MU, koje su od male grupe, pre svega akademskih entuzijasta pre dve decenije postale toliko 
sveprisutne, da praktično svaka osoba, sa savremenim telefonom, sa sobom svuda nosi barem 
nekoliko modela MU za različite namene. Naizgled kulminacija ova dva procesa, barem iz 
perspektive bio-nauka, je rešenje glavnog problema u biohemiji, odnosno precizno predviđanje 3D 
strukture proteina na osnovu sekvence (Jumper i sar., 2021; Baek i sar., 2021). Živimo u uzbudljivim 
vremenima, a teško je predvideti šta nas očekuje u budućnosti. 

Predviđanje mesta posttranslacionih modifikacija u proteinima na osnovu sekvence je jedan 
od glavnih izazova u biohemiji. Sama formulacija ovog problema je dosta prostija od prethodno 
pomenutog predviđanja 3D strukture. Za predviđanje PTM značajna je sekvenca motiva oko 
aminokiseline koja se modifikuje (Amanchy i sar., 2011), a ukoliko se radi o modifikacijama na 
zrelim proteinima koji su preuzeli nativnu konformaciju, od značaja je dostupnost aminokiseline koja 
se modifikuje, a potencijalno i interakcije peptidnog motiva oko nje sa udaljenim delovima sekvence 
koje zajedno čine lokalnu 3D strukturu (Jung i sar., 2010; Yang i sar., 2021). 

Nasuprot eksponencijalnom rastu deponovanih bioloških sekvenci u različitima bazama za 
ovu namenu, broj proteina čije su PTM eksperimentalno anotirane u najboljem slučaju zabeležava 
linearan rast tokom vremena. Ovo je posledica relativne ograničenosti u propusnosti, kombinovane 
sa visokom cenom metoda koje služe za eksperimentalnu anotaciju PTM u proteinima. Iako značajan, 
napredak u masenoj spektrometriji proteina kombinovanoj sa tečnom hromatografijom visokih 
performansi, jednoj od najmodernijih metoda za detekciju PTM (Parker i sar., 2010; Doll i 
Burlingame, 2015), neuporediv je sa napretkom koji su doživele NGS tehnologije u istom periodu. 
Ako se predviđanje pozicija PTM postavi kao supervizovan MU problem, što je u najvećem broju 
dosadašnjih pokušaja odnosno publikacija i slučaj, za uspešno treniranje modela neophodne su 
proteinske sekvence (X) za koje se nedvosmisleno zna koje aminokiseline su modifikovane sa 
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određenom PTM, a koje ne (y). Prema tome glavna prepreka za ovakav tip zadatka je mala dostupnost 
obeleženih podataka koji se mogu koristiti za treniranje i evaluaciju modela MU. Iako je skorašnji 
napredak različitih pristupa neuronskim mrežama omogućio rešavanje zadataka izuzetne 
kompleksnosti, generalni je konsenzus da su impresivni rezultati postignuti modernim algoritmima 
MU omogućeni kroz upotrebu velike količine podatka za treniranje (Adadi, 2021). Predviđanje PTM 
na osnovu sekvence je dodatno zakomplikovano činjenicom da je poreklo proteinskih sekvenci kod 
kojih su PTM anotirane jako pristrasno, odnosno isključivo su anotirane sekvence poreklom od model 
organizama i to pre svega čoveka. U budućnosti se može očekivati porast dostupnih podataka za 
treniranje kao i razvoj pristupa MU koji postižu jako dobre performanse i kada su trenirani sa malim 
skupovima obeleženih podataka.  

Za predviđanje PTM na osnovu proteinske sekvence, ukoliko je već dostupan skup za 
treniranje, potrebno je na neki način niz slova koja simbolizuju redosled aminokiselina u proteinu 
transformisati u oblik razumljiv računaru, odnosno u numeričke vrednosti. U literaturi je opisano jako 
puno načina da se ovo postigne od proste zamene aminokiselina sa numeričkim vrednostima koje 
odgovaraju određenim fizičko-hemijskim osobinama, zatim različitih transformacija koje na neki 
način oslikavaju pravilnost promene fizičko-hemijskih osobina kroz proteinsku sekvencu, kao što su 
autokorelacioni deskriptori i drugi. Koncizan pregled metoda za transformaciju proteinske sekvence 
u oblik razumljiv računaru dat je u Xiao i sar. (2015). Osim pomenutih metoda transformacije koji su 
nezavisni od samog algoritma za MU, sve su popularnije metode učenja reprezentacija (engl. 
„embedings“) proteinskih sekvenci tokom samog traniranja modela MU. Ovakve metode najčešće 
kao ulaz prihvataju one-hot predstavljenu proteinsku sekvencu gde je svaka pozicija u peptidnom 
lancu opisana sa dvadeset vektora koji odgovaraju aminokiselinama, od kojih jedan odgovarajući ima 
vrednost 1, a ostali 0. Ovako predstavljeni podaci imaju nizak sadržaj informacije, veliki broj 
dimenzija, odnosno jako su proređeni (engl. „sparse“) i oni se tokom inicijalnog ili nekoliko 
inicijalnih slojeva neuronske mreže transformišu u vektorski prostor sa manje dimenzija (Chollet i 
Allaire, 2019). Ova transformacija se trenira zajedno sa celokupnim modelom MU, te je zbog toga 
ona blizu optimalnog načina transformacije proteinske sekvence u oblik razumljiv računaru za dati 
problem. Nedostatak ovakvog pristupa je taj što je za učenje dobrih reprezentacija proteinskih 
sekvenci neophodno postojanje velike količine obeleženih podataka. U poslednje dve godine je 
popularno takozvano samo-supervizovano učenje reprezentacija proteinskih sekvenci (Elnaggar i 
sar., 2020; Rives i sar., 2021). Samo-supervizovano učenje podrazumeva da je za učenje 
reprezentacija potrebna samo informacija o sekvencama. Algoritmu se kao ulaz daju proteinske 
sekvence kojima je određen procenat aminokiselina maskiran (nepoznat), a cilj je predvideti ih. 
Ovakvi pristupi imaju potencijal da drastično povećaju tačnost metoda MU koje uče na osnovu 
proteinskih sekvenci u budućnosti.  

Kada se razmatra predviđanje pozicija hidroksilacije prolina korišćenjem MU u dosadašnjoj 
literaturi, može se zapaziti da postoji relativno mali broj publikacija. Pre svega zbog relativno malog 
značaja ove PTM u odnosu na druge u humanoj biohemiji i fiziologiji. Ova PTM se javlja pre svega 
u strukturnim proteinima, najviše u kolagenu i potrebna je za njegovo pravilno funkcionisanje jer 
povećava stabilnost trostrukog heliksa kolagena (Kotch i sar., 2008). Poznato je da do hidroksilacije 
prolina u kolagenu dolazi u motivima XPG te za daljim predviđanjem korišćenjem MU nema potrebe. 
Dostupni serveri za predviđanje pozicije hidroksiprolina u proteinima su: 

• iHyd-PseAAC (Xu i sar., 2014) koji kao atribute za predviđanje hidroksilacije Pro koristi 
sklonost dipeptida ka specifičnoj poziciji unutar lokalne sekvence kojim je modifikovan 
prethodno definisan deskriptor proteinske sekvence pseudo-aminokiselinski sastav (PseAAC, 
engl. „pseudo-amino acid composition“, Chou, 2001). Kao algoritam MU autori su koristili 
linearnu diskriminantnu analizu. 

• PredHydroxy (Shi i sar., 2015) kombinuje informacije o težini položaja aminokiselinskog 
sastava sa vrednostima osam fizičko-hemijskih osobina aminokiselina koji opisuju lokalnu 
sekvencu. Kao algoritam MU je korišćen SVM.  
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• RF- Hydroxysite (Ismail i sar., 2016) kao atribute za opisivanje lokalne sekvence koristi 
fizičko-hemijske, strukturne i evolutivne informacije. Kao algoritam MU je korišćen RF. 

• iHyd-PseCp (Qiu i sar., 2016) je prediktor nastao inkorporiranjem informacije o redosledu 
sekvence u pseudo-aminokiselinski sastav (PseACC, Chou, 2001) korišćenjem RF algoritma. 
Sve pomenute metode su kao ulaz koristile proteinske sekvence iz različitih carstava 

organizama (životinjskih i biljnih), pri čemu su dominantno zastupljene životinjske sekvence. Takođe 
nijedna od metoda nema kao ulazni atribut da li je sekvenca poreklom iz biljke, životinje ili 
eventualno bakterije. Kao što će biti predstavljeno u rezultatima, ove metode pokazuju ograničen 
uspeh u predviđanju hidroksilacije prolina u biljnim proteinima. 
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2. Cilj rada 
 

Kao osnovni ciljevi ove doktorske disertacije postavljeni su: 

• Razvoj nove metodologije za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci, sa akcentom na 
AGP sekvence. 

• Identifikacija AGP sekvenci kičice. 
• Analiza ekspresije AGP gena kičice u odgovoru na stres izazvan mehaničkim povredama. 
• Analiza ekspresije AGP gena kičice u odgovoru na različite koncentracije βGlcY.  
• Analiza ekspresije odabranih AGP gena tokom različitih razvojnih procesa kičice. 
Realizacija ciljeva izvedena je kroz sledeće korake: 

• Treniranje i procena performansi modela mašinskog učenja za predviđanje verovatnoće 
hidroksilacije prolina na osnovu sekvence u biljnim proteinima. 

• Uspostavljanje metodologije za precizno pronalaženje AGP sekvenci koja kao centralni 
element sadrži model MU za predviđanje hidroksiprolina kombinovan sa uspešnim 
primerima iz literature. 

• Implementacija metodologije za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci u softverski paket 
otvorenog koda. 

• Identifikacija gena za AGP iz de novo sastavljenog transkriptoma kičice korišćenjem 
pomenute metodologije. 

• Ispitivanje ekspresije odabranih AGP gena tokom odgovora biljke na abiotički stres 
izazvan mehaničkom povredom biljnog tkiva kičice gajenog u uslovima in vitro. 

• Ispitivanje ekspresije odabranih AGP gena tokom odgovora biljnog tkiva kičice gajenog 
u uslovima in vitro na produženo izlaganje različitim koncentracijama βGlcY. 

• Ispitivanje ekspresije odabranih AGP gena u uzorcima tkiva iz različitih faza somatske 
embriogeneze, organogeneze, biljaka gajenih u uslovima in vitro i biljaka iz prirode. 
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3. Materijal i metode 
 

3.1. Uspostavljanje nove metodologija za filtriranje i analizu HRGP sekvenci  
 

Sa ciljem poboljšanja metodologije za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci osmišljen je 
novi pristup baziran na mašinskom učenju.  

 

3.1.1. Predviđanje hidroksilacije prolina 
 

Model mašinskog učenja koji služi za predviđanje verovatnoće hidroksilacije prolina 
predstavlja glavnu inovaciju pristupu filtriranja HRGP-a koja je razvijena u ovoj tezi, stoga će 
detaljno biti objašnjena metodologija treniranja modela, od same pripreme podataka za treniranje i 
evaluaciju, transformacije proteinskih sekvenci u numerički oblik, odabira atributa korišćenih za 
treniranje preko same optimizacije hiperparametara i evaluacije modela. 
Priprema podataka. 

Da bi se algoritam MU obučio da predviđa verovatnoću hidroksilacije prolina u biljnim 
proteinima korišćeni su podaci o eksperimentalno potvrđenim hidroksiprolinima u biljnim proteinima 
iz UniProtKB/Swiss-Prot baze podataka (UniProt release 2017_07, www.uniprot.org) (The UniProt 
Consortium, 2017). Preuzete su sekvence 40 biljnih proteina sa eksperimentalno potvrđenim 
hidroksiprolinima. Nakon manuelne provere anotiranih regiona i poređenja sa citiranom literaturom, 
uklanjanja nesekvenciranih regiona kao i hidroksiprolina/prolina za koje se na osnovu literature nije 
moglo sa sigurnošću utvrditi hidroksilacioni status, odnos hidroksiprolina i prolina u ovom skupu 
podataka je bio blizu dva (hidroksiprolini su bili duplo frekventniji). Pošto taj odnos verovatno ne 
oslikava pravi odnos ove dve aminokiseline u sekretovanim biljnim proteinima, uključen je dodatni 
skup od 269 biljnih proteinskih sekvenci iz UniProtKB/Swiss-Prot baze podataka sa eksperimentalno 
utvrđenim postojanjem N-sp signalne sekvence, a bez eksperimentalno utvrđenih Hyp prilikom 
sekvenciranja. Dodatna grupa proteinskih sekvenci (Hyp negativna grupa) je uključivala samo 
sekretorne proteine, da bi se model trenirao na sekvencama koje imaju sličnost sa sekvencama na 
kojima će model biti korišćen.  

Sve proteinske sekvence su detaljno proverene i upoređene sa UniProtKB/Swiss-Prot 
anotacijama i literaturnim podacima o sekvenciranju, nakon čega su uklonjeni nesekvencirani regioni 
i regioni koji pokazuju odstupanja među različitim izvorima podataka da bi se minimizovao broj 
pogrešno anotiranih prolina/hidroksiprolina. Nakon ovoga, iz preostalih delova proteinskih sekvenci 
ekstrahovane su lokalne sekvence dužine 21 aminokiselinu (21-merne sekvence, 21-mere) koje su 
sadržale ± 10 aminokiselina oko svakog Hyp/Pro koji je nakon provere podataka preostao. Nakon 
toga pristupilo se smanjenju redundantnosti sekvenci – prvo su uklonjene duplirane 21-mere, a za 
dalje smanjenje redundantnosti korišćena je Levenštajnova distanca određena korišćenjem R paketa 
stringdist (van der Loo, 2014). Levenštajnova distanca predstavlja minimalan broj zamena 
(supstitucija), insercija ili delecija aminokiselina neophodnih da se jedna 21-merna sekvenca pretvori 
u drugu. Smanjenje redundantnosti je urađeno posebno za Hyp pozitivne 21-mere (sekvence koje 
sadrže Hyp u sredini) i Hyp negativne 21-mere (sekvence koje sadrže Pro u sredini), postepenim 
uklanjanjem sekvenci koje se od ostalih razlikuju u tačno jednoj poziciji (ili za tačno jednu poziciju) 
na osnovu Levenštajnove distance. Sekvence su uklanjane jedna po jedna, kroz nekoliko iteracija, 
tako što se nakon određivanja Levenštajnovih distanci između svih parova prvo ukloni sekvenca sa 
maksimalnim brojem homologa (broj sekvenci koje su od nje udaljene za Levenštajnovu distancu l), 
nakon čega se vrši ponovna procena i uklanjanje sekvence sa maksimalnim brojem homologa, ovaj 
pristup se nastavlja dok se iz skupa podataka ne uklone sve sekvence koje su za Levenštajnovu 
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distancu l udaljene od neke druge, kao što je opisano u Schwartz i sar. (2009). Kao rezultat, dobijen 
je skup od 225 proteinskih sekvenci sa 1093 21-merom od kojih je 182 21-mere imalo pozitivan 
hidroskilacioni status (Hyp u sredini). Minimalna Levenštajnova distanca između bilo koje dve 21-
mere u ovom skupu podataka je bila 2, odnosno maksimalno je 18 od 20 aminokiselina (90%) oko 
centralnog Hyp/Pro moglo da bude identično između bilo koje dve 21-mere. Dobijeni skup je zatim 
nasumično podeljen na deo za treniranje modela koji je činilo oko 80% sekvenci (181 jedinstvena 
proteinska sekvenca sa 150 21-merom sa Hyp u sredini i 737 21-mera sa Pro u sredini) i deo za 
evaluaciju modela koji je činilo oko 20% proteinskih sekvenci (44 jedinstvene proteinske sekvence 
sa 32 21-mere sa Hyp u sredini i 174 21-mere sa Pro u sredini). Da bi se procenio uticaj dužine lokalne 
sekvence na performanse modela, 21-merne sekvence su smanjenje na 19, 17, 15 i 13-merne 
sekvence, uklanjanjem po jedne aminokiseline sa krajeva uz isti način uklanjanja homologa kao što 
je opisano za skup 21-mernih sekvenci.  
Transformacija proteinskih sekvenci u numerički oblik 

Da bi se algoritam mašinskog učenja trenirao da predviđa hidroksilaciju prolina na osnovu 
lokalnog konteksta sekvence, potrebno je na neki način prevesti proteinske sekvence u numerički 
oblik koji će oslikavati sekvence, a sa kojima će algoritam moći da radi. U literaturi je opisano puno 
načina da se ovo postigne, a pošto nije moguće unapred pretpostaviti koji je bolji za zadatak 
predviđanja verovatnoće hidroksilacije prolina, korišćeno je 16 (obeleženi sa F1 – F16, F – od 
engleske reči „feature“ – odlika, atribut) različitih načina transformacije proteinskih sekvenci u 
numerički oblik:  

• Prvi skup atributa, F1 podrazumevao je slikanje sekvence aminokiselina u 21-merama u 
sekvencu numeričkih vrednosti na osnovu međusobno nezavisnih fizičko-hemijskih svojstava 
aminokiselina: normalizovana prosečna hidrofobnost - CIDH920105, prosečan indeks 
fleksibilnosti - BHAR880101, slobodna energija rastvora u vodi [kcal/mol] - CHAM820102, 
zapremina bočnog lanca - BIGC670101, sterički parametar - CHAM810101 i relativna 
promenljivost - DAYM780201. Preslikane su aminokiseline sa obe strane centralnog Hyp/Pro 
u 21-merama (20 aminokiselina) što je rezultiralo skupom podataka od 120 dimenzija (6 
osobina × 20 aminokiselina – 10 oko centralnog Hyp/Pro).  

• Drugi skup atributa, F2 konstruisan je slikanjem sekvence aminokiselina u 21-merama u 
sekvencu numeričkih vrednosti na osnovu 5 multidimenzionih obrazaca dobijenih Faktor 
analizom fizičko-hemijskih osobina aminokiselina (Atchley i sar., 2005) čime je dobijen skup 
atributa od 100 dimenzija (5 osobina × 20 aminokiselina – 10 oko centralnog Hyp/Pro).  

• Skupovi atributa F3 i F4 predstavljaju normalizovane Moreau-Broto autokorelacione 
deskriptore (grupe atributa) izračunate na osnovu fizičko-hemijskih osobina korišćenih za F1 
(F3) i pet multidimenzionih obrazaca korišćenih za konstrukciju F2 (F4). Pre konstrukcije F3 
i F4 su atributi aminokiselina standardizovani tako da im srednja vrednost bude 0, a 
standardna devijacija 1. Ovaj autokorelacini dekriptor se računa na sledeći način: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑑𝑑) =
∑ 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑁𝑁−𝑑𝑑
𝑖𝑖=1 𝑃𝑃𝑖𝑖+𝑑𝑑
𝑁𝑁 − 𝑑𝑑

    𝑑𝑑 = 1,2,3 … max 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 12 

Gde su Pi i Pi+d vrednosti korišćene fizičko-hemijske osobine aminokiselina u pozicijima i i 
i+d, N je broj aminokiselina u sekvenci, a d je maksimalna lag vrednost koje je za ove potrebe 
izabrana da bude 12. 

• Skupovi atributa F5 i F6 predstavljaju Moran autokorelacione deskriptore. F5 je konstruisan 
na osnovu fizičko-hemijskih osobina korišćenih za F1, a F6 na osnovu pet 
multidimenzionalnih obrazaca korišćenih za konstrukciju F2. Pre konstrukcije F5 i F6  su 
atributi aminokiselina standardizovani tako da im srednja vrednost bude 0, a standardna 
devijacija 1. Ovaj autokorelacini deskriptor se računa na sledeći način: 
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𝐼𝐼(𝑑𝑑) =
1

𝑁𝑁 − 𝑑𝑑� (𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑃𝑃′)(𝑁𝑁−𝑑𝑑
𝑖𝑖=1 𝑃𝑃𝑖𝑖+𝑑𝑑  − 𝑃𝑃′)

1
𝑁𝑁� (𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑃𝑃′)2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

    𝑑𝑑 = 1,2,3 … max 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 12 

Gde je 𝑃𝑃′ =
� 𝑃𝑃𝑖𝑖

𝑁𝑁
𝑖𝑖=1
N

, a Pi, Pi+d, d i N imaju isto značenje kao i za Moreau-Broto autokorelacioni 
deskriptor. 

• Skupovi atributa F7 i F8 predstavljaju Geary autokorelacione deskriptore. F7 je konstruisan 
na osnovu fizičko-hemijskih osobina korišćenih za F1, a F8 na osnovu pet multidimenzionih 
obrazaca korišćenih za konstrukciju F2. Pre konstrukcije F7 i F8  su atributi aminokiselina 
standardizovani tako da im srednja vrednost bude 0, a standardna devijacija 1. Ovaj 
autokorelacini deskriptor se računa na sledeći način: 

𝐶𝐶(𝑑𝑑) =

1
2(𝑁𝑁 − 𝑑𝑑)� (𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑃𝑃𝑖𝑖+𝑑𝑑)2𝑁𝑁−𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

1
𝑁𝑁 − 1� (𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑃𝑃′)2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

    𝑑𝑑 = 1,2,3 … max 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 12 

Gde je 𝑃𝑃′ =
� 𝑃𝑃𝑖𝑖

𝑁𝑁
𝑖𝑖=1
N

, a Pi, Pi+d, d i N imaju isto značenje kao i za Moreau-Broto autokorelacioni 
deskriptor.  
Dimenzije pomenutih autokorelacionih deskriptora atributa jednake su proizvodu broja 
atributa i 12 (odabrani max lag parametar). 

• Skupovi atributa F9 i F10 predstavljaju deskriptore redosleda sekvence (engl. „sequence-
order descriptors“) koji su izračunati na osnovu dve matrice distanci između aminokislina: 
Schneider-Wrede (Schneider i Wrede, 1994) i Grantham (Grantham, 1974). Kuplujući broj 
redosleda sekvence (engl. „sequence-order-coupling number“) – F9 (Chou, 2000) izračunat 
je na sledeći način: 

𝜏𝜏𝑑𝑑 =  ��𝑑𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖,𝑖𝑖+𝑑𝑑�
2

𝑁𝑁−𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

 

Gde je 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖,𝑖𝑖+𝑑𝑑 distanca na osnovu odgovarajuće matrice distanci (Schneider-Wrede ili  
Grantham) između aminokiselina u pozicijama i i i+d, a d je maksimalna vrednost laga koja 
je izabrana da bude 12. Broj dimenzija je jednak proizvodu broja korišćenih matrica distanci 
i 12 (max lag), dakle 24 u ovom slučaju. 

• Kvazi deskriptor redosleda sekvence (engl. „quasi sequence-order descriptors“) – F10 (Chou, 
2000) se sastoji iz dve komponente 𝑋𝑋𝑟𝑟 i 𝑋𝑋𝑑𝑑. 𝑋𝑋𝑟𝑟 se računa za svaku aminokiselinu: 

𝑋𝑋𝑟𝑟 =  
𝑓𝑓𝑟𝑟

∑ 𝑓𝑓𝑟𝑟 +  𝜔𝜔 ∑ 𝜏𝜏𝑑𝑑
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑=1

20
𝑟𝑟=1

    

Gde je r = 1, 2 … 20, 𝑓𝑓𝑟𝑟 𝑗𝑗𝑗𝑗 normalizovana učestalost aminokiseline r, 𝜏𝜏𝑑𝑑 je kuplujući broj 
redosleda sekvence (F9) definisan iznad, 𝜔𝜔 je skalirajuća konstanta koja je iznosila 0,1. 
Vrednost 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 je izabrana da bude 12. Broj dimenzija je jednak proizvodu broja 
korišćenih matrica (2) i ukupnog broja različitih aminokiselina (20), dakle 40. 

 𝑋𝑋𝑑𝑑 je izračunat na sledeći način: 

𝑋𝑋𝑑𝑑 =  
𝜔𝜔𝜏𝜏𝑑𝑑−20

∑ 𝑓𝑓𝑟𝑟 +  𝜔𝜔 ∑ 𝜏𝜏𝑑𝑑
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑=1

20
𝑟𝑟=1

      

Gde je d = 21, 22 …20 + 12 (maxlag), dok su ostali parametri definisani iznad. Broj dimenzija 
je jednak proizvodu broja korišćenih matrica (2) i 12 (maxlag), dakle 24. 
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• Deskriptor združenih trijada (engl. „conjoint triad descriptor“) - F11 je inicijalno korišćen za 
predviđanje protein-protein interakcija na osnovu klasifikacije aminokiselina (Shen i sar., 
2007). Ovaj deskriptor predstavlja „kompresiju“ frekvence svih mogućih tripeptida u 
proteinskoj sekvenci za čije je predstavljanje potreban vektorski prostor od 8000 dimenzija 
(20 × 20 × 20) u vektorski prostor od 343 (7 × 7 × 7) dimenzije. Ovo se postiže grupisanjem 
aminokiselina u sedam klasa prema dipolu i zapremini bočnih lanaca: klasa I: Ala, Gly, Val; 
klasa II: Ile, Leu, Phe, Pro; klasa III: Tyr, Met, Thr, Ser; klasa IV: His, Asn, Gln, Tpr; klasa 
V: Arg, Lys; klasa VI: Asp, Glu i klasa VII: Cys. Tako su na primer trijadom I II III 
predstavljeni tripeptidi AIT, GIT, VIT i druge kombinacije aminkiselina iz ove tri klase. Da 
bi se omogućilo svrsishodnije poređenje proteina različitih dužine frekvenca svih mogućih 
trijada je normalizovana jednačinom: 

𝑑𝑑𝑖𝑖 =  
𝑓𝑓𝑖𝑖 − min {𝑓𝑓1 ,𝑓𝑓2 , … , 𝑓𝑓343 }

max{𝑓𝑓1 ,𝑓𝑓2 , … , 𝑓𝑓343 }
    

Gde je 𝑓𝑓𝑖𝑖 učestalost trijade i (i = 1, 2, ..., 343). 𝑑𝑑𝑖𝑖 se prema tome kreće od 0 – 1. 

• Pseudo-aminokiselinski sastav (PseAAC, engl. „pseudo-amino acid composition“) – F12 
(Chou, 2001) predstavlja autokorelaciju srednje vrednosti tri aminokiselinske odlike: 
hidrofobnost, hidrofilnost i masa bočnog niza5. Dimenzije ovog deskirptora zavise od λ 
parametra koji definiše kolika je udaljenost aminokiselina u sekvenci za koje je definisana 
autkorelacija, koji je izabran da bude 20. Dimenzije ovog deskriptora su 20 fiksnih dimenzija 
(za svaki tip aminokiseline po jedna) + λ, što u ovom slučaju iznosi 40. 

• Amfifilni pseudo-aminokiselinski sastav (APseAAC, engl. „amphiphilic pseudo-amino Acid 
Composition) – F13 (Chou, 2001) je sličan F12 sa tom razlikom da ne uzima u obzir masu 
bočnog niza, a autokorelacija kroz sekvencu je data posebno za hidrofobnost i hidrofilnost6. 
Dimenzije ovog deskirptora zavise od λ parametra koji definiše kolika je udaljenost 
aminokiselina u sekvenci za koje je definisana autokorelacija, koji je izabran da bude 20. Pri 
λ = 20 dimenzije ovog deskriptora su 20 fiksnih dimenzija (za svaki tip aminokiseline po 
jedna) + 2λ, što u ovom slučaju iznosi 60.  
Kompozicioni deskriptor (engl. „composition“) – F14, tranzicioni deskriptor (engl. 

„transition“) – F15 i distribucioni deskriptor (engl. „distribution“) – F16 razvili su Dubchak i sar. 
(1995). Ovi deskriptori podrazumevaju grupisanje aminokiselina u po tri klase prema sedam odlika 
(Tabela 3). 

• Kompozicioni deskriptor (F14) je definisan kao udeo svake klase (Tabela 3) u proteinskoj 
sekvenci. Pošto ima sedam odlika sa po tri grupe aminokiselina ovaj deskriptor ima 21 
dimenziju. 

• Tranzicioni deskriptor (F15) opisuje dipeptide i definisan je kao udeo dipeptida u čiji sastav 
ulaze različite klase aminokiselina u okviru svake odlike, pri čemu redosled klasa u dipeptidu 
nije od značaja. Za svaku od odlika dipeptid može biti sačinjen od klasa 12, 13 i 23 
(ekvivalentno sa 21, 31 i 32 pošto redosled nije značajan). Pošto ima sedam odlika 
aminokiselina, a svaki dipeptid može biti kodiran sa tri kombinacije ovaj deskriptor ima 21 
dimenziju. 

• Distribucioni deskriptor (F16) opisuje distribuciju aminokiselina za svaku od odlika 
aminokiselina (Tabela 3). U okviru jedne odlike za svaku od klasa računa se relativna pozicija 
u sekvenci (količnik pozicije i dužine sekvence) za prvu instancu kada se javlja data klasa, 
25% instancu, 50% instancu, 75% instancu i poslednju instancu date klase u sekvenci. Pošto 
ima sedam odlika sa po tri klase koje se računaju u pet instanci broj dimenzija ovog 
deskriptora je 105. 
 

                                                           
5 Detalji nisu dati pošto bi to zahtevalo višestruke formule i objašnjenja, što nije potrebno za dalje razumevanje teksta 
6 Detalji nisu dati pošto bi to zahtevalo višestruke formule i objašnjenja, što nije potrebno za dalje razumevanje teksta 
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Tabela 3. Grupisanje aminokiselina u tri klase prema sedam odlika za formiranje F14-F16 
deskriptora (Dubchak i sar., 1995). 

odlika klasa 1 klasa 2 klasa 3 
hidrofobnost polarne neutralne hidrofobne 
  R, K, E, D, Q, N G, A, S, T, P, H, Y C, L, V, I, M, F, 

 normalizovani van der 
Waals volumen 

0-2,78 2,95-4,0 4,03-8,08 

  G, A, S, T, P, D, C N, V, E, Q, I, L M, H, K, F, R, Y, 
 polarnost 4,9-6,2 8,0-9,2 10,4-13,0 

  L, I, F, W, C, M, V, 
 

P, A, T, G, S H, Q, R, K, N, E, 
 polarizabilnost 0-1,08 0,128-0,186 0,219-0,409 

  G, A, S, D, T C, P, N, V, E, Q, I, 
 

K, M, H, F, R, Y, 
 naboj pozitivan neutralan negativan 

  K, R A, N, C, Q, G, H, I, 
L, M, F, P, S, T, W, 
Y, V 

D, E 

sekundarna struktura α-heliks β-ravan nasumično klupko 
  E, A, L, M, Q, K, R, 

 
V, I, Y, C, W, F, T G, N, P, S, D 

pristupačnost 
 

slaba visoka srednja 
  A, L, F, C, G, I, V, 

 
R, K, Q, E, N, D M, S, P, T, H, Y 
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Tabela 4. Skupovi atributa korišćeni za treniranje modela MU za predviđanje hidroksilacije prolina na osnovu lokalne sekvence 
aminokiselina. 

grupa 
atributa opis lag broj 

dimenzija  atributi aminokiselina referenca 

F1 Slikanje proteinske sekvence u sekvencu 
numeričkih vrednosti na osnovu fizičko-
hemijskih osobina aminokiselina  

/ 120 CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, 
BIGC670101, CHAM810101, DAYM780201 

Kawashima i Kanehisa 
(2000) 

F2 Slikanje proteinske sekvence u sekvencu 
numeričkih vrednosti na osnovu 
multidimenzionalnih obrazaca aminokiselina 

/ 100 Factor I–Factor V Atchley i sar. (2005) 

F3 Moreau-Broto autokorelacioni deskriptor 12 72 CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, 
BIGC670101, CHAM810101, DAYM780201 

Kawashima i Kanehisa 
(2000) 

F4 Moreau-Broto autokorelacioni deskriptor 12 60 Factor I–Factor V Atchley i sar. (2005) 
F5 Moran autokorelacioni deskriptor 12 72 CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, 

BIGC670101, CHAM810101, DAYM780201 
Kawashima i Kanehisa 
(2000) 

F6 Moran autokorelacioni deskriptor 12 60 Factor I–Factor V Atchley i sar. (2005) 
F7 Geary autokorelacioni deskriptor 12 72 CIDH920105, BHAR880101, CHAM820102, 

BIGC670101, CHAM810101, DAYM780201 
Kawashima i Kanehisa 
(2000) 

F8 Geary autokorelacioni deskriptor 12 60 Factor I–Factor V Atchley i sar. (2005) 
F9 Kuplujući broj redosleda sekvence  12 24 Schneider-Wrede i Grantham matrice distanci 

između aminokiselina 
Grantham (1974); Schneider i 
Wrede (1994); Chou (2000) 

F10 Kvazi deskriptor redosleda sekvence  12 64 Schneider-Wrede i Grantham matrice distanci 
između aminokiselina 

Grantham (1974); Schneider i 
Wrede (1994); Chou (2000) 

F11 Deskriptor združenih trijada / 343   Shen i sar. (2007) 
F12 Pseudo-amino kiselinski sastav  / 40   Chou (2001) 
F13 Amfifilni pseudo-amino kiselinski sastav  / 60   Chou (2005); Xiao i sar. 

(2015) 
F14 Kompozicioni deskriptor  / 21   Dubchak i sar. (1995) 
F15 Tranzicioni deskriptor  / 21   Dubchak i sar. (1995) 
F16 Distribcioni deskriptor  / 105   Dubchak i sar. (1995) 
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Skupovi atributa F3-16 konstruisani su korišćenjem R paketa protr (Xiao i sar., 2015), dok 
su F1 i F2 konstruisani korišćenjem koda razvijenog u okviru ove disertacije. Pregled deskriptora 
je dat u tabeli 4. 
Odabir atributa 

Konstruisani skupovi atributa F1 - F16 (Tabela 4) su zbirno imali 1294 dimenzija - 
različitih brojčanih vrednosti koje opisuju svaku 21-mernu sekvencu. Mnogi od ovih atributa su 
međusobno korelisani, ili pak ne nose nikakvu upotrebljivu informaciju o hidroksilaciji prolina i 
samim tim ometaju pronalaženje modela sa maksimalnim performansama. U cilju odabira 
podskupa optimalnih atributa upoređena su tri načina njihovog odabira, dva bazirana na principu 
filter algoritama: udeo dobitka informacije (IGr, engl. „Information gain ratio“) (Quinlan, 1986) i 
minimalna suvišnost maksimalna značajnost (mRMR, engl. „Minimum Redundancy Maximum 
Relevance“) (Peng i sar., 2005; Zhao i sar., 2019) i jedan baziran na principu omotač algoritama 
za odabir atributa (engl: „wrapper“) – sekvencionoj pretrazi unapred (sfs, engl. „sequential 
forward selection“, Kohavi i John, 1997). 

 Filter odabir atributa funkcioniše tako što se atributi poređaju po redosledu njihove 
asocijacije sa zavisnom promenljivom koja je u ovom slučaju hidroksilacija prolina (1 ili 0) prema 
nekom kriterijumu (IGr i mRMR ovde korišćeni), a zatim se odabere određen broj najbolje 
rangiranih za dalje treniranje algoritma MU. Da bi se odabrao optimalan broj najboljih atributa 
pomenutim filter metodama, apsolutan broj izabranih atributa je podešavan zajedno sa drugim 
hiperparametrima algoritama u opsegu od 20 do 700. 

Omotač algoritmi za odabir atributa funkcionišu tako što se performanse modela MU 
ispitaju kada se on trenira sa različitim podskupovima atributa i odabira se onaj podskup koji 
pokazuje najbolje performanse, najčešće u unakrsnoj validaciji. Ovi algoritmi se razlikuju prema 
načinu odabira podskupova atributa koji će se ispitati. Kod sekvencione pretrage unapred prvo se 
odrade performanse modela u unakrsnoj validaciji sa svakim pojedinačnim atributom i odabere se 
atribut koji daje najbolje performanse. Zatim se datom atributu doda po jedan od svih preostalih i 
odredi se kombinacija atributa koja daje najbolje performanse u unakrsnoj validaciji. Ovo se 
nastavlja dok performanse modela ne počnu da opadaju (prestanu da rastu) dodatkom novih 
atributa. Jasno je da ovaj proces računarski jako zahtevan pošto podrazumeva treniranje jako 
velikog broja modela. Da bi se ova zahtevnost smanjila i dovela na izvodljiv nivo, u ovom slučaju 
nije evaluiran svaki atribut posebno sekvencionom pretragom unapred već svaka grupa atributa  
(F1 – F16). 
Treniranje modela 

Nekoliko algoritama mašinskog učenja je evaluirano za tačno predviđanje hidroksilacije 
Pro: RF , XGB , SVM uz kernel sa radijalnom osnovom i KNN (Tabela 5).  

Tabela 5. Algoritmi korišćeni za  treniranje modela MU za predviđanje pozicija Hyp na 
osnovu lokalne sekvence. 

Algoritam MU Paket 
RF R paket ranger (Wright i Ziegler, 2017) 
XGB R paket xgboost (Chen i sar., 2019) 
SVM uz kernel sa radijalnom osnovom  R paket e1071 (Meyer i sar., 2018) 
KNN R paket kknn (Schliep i Hechenbichler, 2016) 
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Treniranje algoritama je izvedeno korišćenjem mlr paketa (Bischl i sar., 2016). Optimalni 
hiperparametri su određeni Bajesovskom optimizacijom pomoću R paketa mlrMBO (Bischl i sar., 
2017) kroz 100 iteracija unakrsne validacije uz podrazumevana podešavanja. Za svaki algoritam 
optimizovan je određen skup hiperparametara dat u Tabeli 6. Kako bi se umanjio uticaj 
neizbalansiranosti klasa na performanse modela usled različite zastupljenosti Hyp i Pro u skupu 
za treniranje modela, za svaki algoritam (sem za KNN koji ne podržava ovu opciju) podešen je 
odnos značajnosti klasa (engl. „class weight“). Značajnost pozitivne klase (Hyp) je podešena da 
bude jednaka odnosu Pro/Hyp u skupu za treniranje (737/150 = 4.9133). Kao kriterijum za odabir 
hiperparametara korišćena je prosečna AUC u unakrsnoj validaciji. Detalji procene performansi 
modela su dati u sledećem odeljku. 

Tabela 6. Hiperparametri koji su optimizovani za svaki algoritam MU. 

algoritam hiperparametar opis hiperparametra opseg 
optimizacije 

RF 

ntree broj stabala odlučivanja koja čine ansambl 50 – 2000 
sample.fraction udeo opservacija korišćenih za treniranje 

svakog pojedinačnog stabla odlučivanja  
0,1 – 1 

mtry broj atributa nasumično odabranih za svaki 
čvor  

1 – 20 

SVM cost regularizaciona konstanta C 10−6 – 106 
gamma širina radijalnog kernela 10−6 – 106 

XGB 

nrounds broj stabala odlučivanja u modelu 50 – 2000 
eta skupljanje po koraku (engl. „step-size 

shrinkage“) - definiše tempo učenja ansambla 
0,005 – 0,2 

max_depth maksimalna dubina pojedinačnog stabla 
odlučivanja 

 

3 – 15 

colsample_bytree udeo atributa korišćenih za pojedinačno stablo 
odlučivanja 

0,3 – 1 

colsample_bylevel udeo atributa korišćenih za pojedinačnu 
podelu (čvor) unutar stabla odlučivanja 

0,3 - 1 

subsample udeo opservacija korišćenih za treniranje 
svakog pojedinačnog stabla odlučivanja 

0,3 – 1 

alpha, gamma, 
lambda 

regularizacioni parametri koji utiču na 
konzervativnost algoritma 

0 – 3 

min_child_weight minimalna suma Hesijan matrice potrebna za 
dalju podelu unutar stabla odlučivanja. 
Parametar koji kontroliše konzervativnost 
podele unutar pojedinačnog stabla odlučivanja 

1 – 10 

KNN 
k broj susednih opservacija koja se uzimaju u 

obzir  
1 – 50 

distance parametar koji definiše Minkowski distancu 0,5 – 8 
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Procena performansi modela 
Performanse modela procenjene su korišćenjem unakrsne validacije u dva sloja. Unutrašnji 

sloj korišćen je za podešavanje hiperparametara i sastojao se od dva puta ponovljene unakrsne 
validacije sa tri podele, dok je spoljašnji sloj korišćen za procenu performansi i sastojao se od 
unakrsne validacije sa deset podela. U slučaju sekvencione pretrage unapred, spoljašnji sloj 
unakrsne validacije korišćen je i za evaluaciju i odabir različitih kombinacija skupova atributa (F1 
– F16). Za oba sloja korišćena je blok unakrsna validacija što podrazumeva da sve 21-mere koje 
potiču od iste proteinske sekvence idu zajedno u bloku, odnosno da se u jednoj instanci unakrsne 
validacije sve 21-mere poreklom od iste proteinske sekvence koriste ili za pravljenje modela ili za 
procenu njegovih performansi. Performanse modela merene su korišćenjem AUC metrike.  
Procena praga odluke 
 Pošto u skupu podataka za treniranje postoji disbalans u frekvencijama klasa (prolin je oko 
pet puta frekventniji od hidroksiprolina) pristupljeno je optimizaciji praga odluke. Nakon 
treniranja i evaluacije modela, za algoritam/metodologiju MU koji su pokazali najbolje 
performanse urađena je procena uticaja praga odluke na nekoliko metrika koje se koriste za 
kvantifikaciju performansi modela: osetljivost, specifičnost, balansirana tačnost, Cohen-ov kappa 
koeficijent (Cohen, 1960) i Matthews koeficijent korelacije (Matthews, 1975). Procena uticaja 
praga odluke na pomenute metrike urađena je unakrsnom validacijom u dva sloja, gde se spoljašnji 
sloj koji je služio za ispitivanje pomenutog uticaja sastojao od tri puta ponovljene unakrsne 
validacije sa deset podela, dok se unutrašnji sloj koji je služio za optimizaciju hiperparametara po 
ranije opisanom principu sastojao od dva puta ponovljene unakrsne validacije sa tri podele. Kao 
optimalni prag odluke izabrana je verovatnoća koja maksimizuje balansiranu tačnost u spoljašnjem 
sloju unakrsne validacije. 

Algoritam/metodologija koja je pokazala najbolje performanse obučavana je na celom 
skupu podataka za treniranje korišćenjem hiperparametara pronađenih kroz 100 iteracija 
Bajesovske optimizacije upotrebom dva puta ponovljene trostruke unakrsne validacije. Tako 
dobijeni model je evaluiran na skupu podataka za evaluaciju korišćenjem prethodno odabranog 
praga odluke. 

Uticaj dužine lokalne sekvence na performanse modela 
Da bi se ispitao uticaj dužine lokalne sekvence na performanse modela, 21-merne sekvence 

su smanjenje na 19 (po 9 aminokiselina sa obe strane prolina od interesa), 17, 15 i 13 aminokiselina 
uklanjanjem po jedne aminokiseline sa krajeva. Smanjenje redundantnosti urađeno je kao što je 
opisano i za 21-merni skup podataka.  

Skupovi varijabli i algoritam MU koji su imali najbolje performanse sa 21-mernim skupom 
podataka korišćeni su za pravljenje modela na drugim dužinama k-mera. Optimizacija 
hiperparametara, procena performansi modela i uticaja praga odluke, kao i finalna optimizacija i 
treniranje modela urađeni su kao što je prethodno opisano za 21-merni skup podataka.  
Interpretacija predviđanja modela 

Interpretacija predviđanja modela treniranog na osnovu 21-mernih sekvenci je urađena 
ispitivanjem značajnosti atributa za predviđanja modela: 
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• sumiranjem uticaja svakog od korišćenih atributa na povećanje homogenosti u okviru 
svakog čvora stabala odlučivanja unutar ansambla pojačavanja. Ovo predstavlja metriku 
inherentnu za sam XGB algoritam i ostale ansamble koji se sastoje od stabala odlučivanja. 

• Permutacionom analizom, gde se svaki pojedinačni atribut permutuje čime se remeti 
njegova asocijacija za zavisnom promenljivom, nakon čega se procenjuje gubitak 
performansi modela na ovakvom skupu podatka. Permutacije svakog atributa pojedinačno 
ponovljene su 10 puta, a AUC je korišćen za evaluaciju performansi. Ovako dobijena 
značajnost atributa je potpuno nezavisna od modela i može se upotrebiti na praktično sve 
tipove modela. Za permutacionu analizu je korišćen DALEX R paket (Biecek, 2018). 

• Permutacionom analizom analognom gore opisanoj gde su umesto pojedinačnih atributa 
permutovane cele grupe atributa (deskriptori) koje su korišćene za treniranje finalnog 
modela. 
Raspodela najznačajnijih atributa prema gore opisanim kriterijumima je ispitana u 

zavisnosti od statusa hidroksilacije prolina u okviru svake 21-mere na skupu podataka za 
treniranje. Pored toga, uticaj najznačajnijih atributa na predviđanja modela je ispitan graficima 
koji opisuju zavisnost parcijalnog uticaja (pdp – engl. „partial dependence plot“) atributa na 
predviđanja verovatnoće pripadnosti pozitivnoj klasi (Friedman, 2001). Ovaj tip analize izoluje 
uticaj jednog atributa na ponašanje modela. Za dalje ispitivanja uticajnih atributa koji pripadaju 
klasi autokorelacionih deskriptora urađena je simulacija milion nasumičnih 21-mernih sekvenci sa 
P u sredini i ispitan je aminokiselinski sastav u njima u zavisnosti od vrednosti ispitivanog 
autokorelacionog deskriptora. 
 

3.1.2. Pravljenje R paketa za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci 
 

Model za predviđanje hidroksilacije prolina na osnovu lokalne sekvence je inkorporiran u 
R funkciju predict_hyp u R paketu ragp (https://github.com/missuse/ragp). Uputstva za postupak 
rada sa paketom se nalaze na https://missuse.github.io/ragp, a web server za predviđanje 
hidroksilacije prolina na osnovu lokalne sekvence se nalazi na adresi 
https://ragp.shinyapps.io/Rapp. Osim modela za predviđanje Pro hidroksilacije u paket su 
inkorporirane funkcije za efikasnu komunikaciju sa Internet serverima za detekciju domena, 
predviđanje N-sp, GPI i neuređenih regiona u proteinima kao i funkcije za detekciju i analizu AG 
karakterističnih motiva. Sve funkcije paketa su dokumentovane na adresi 
https://missuse.github.io/ragp/reference/index.html. 
Komunikacija sa eksternim web serverima  

Predviđanje prisustva N-sp je u ragp paketu postignuto efikasnom komunikacijom sa 
Internet serverima: TargetP (http://www.cbs.dtu.dk/services/TargetP/) (Emanuelsson i sar., 2007), 
SignalP (http:/www.cbs.dtu.dk/services/SignalP-4.1/) (Petersen i sar., 2011) i Phobius 
(http://phobius.sbc.su.se/) (Käll i sar., 2007) korišćenjem funkcija get_targetp, get_signalp i 
get_phobius. Predviđanje transmembranskih regiona (TM) omogućeno je korišćenjem Phobius 
servera. Predviđanje pozicija GPI sidra (omega mesta) postignuto je komunikacijom sa Internet 
serverima big Pi plant predictor (Eisenhaber i sar., 2003), PredGPI (Pierleoni i sar., 2008) i 
NetGPI (Gíslason i sar., 2021) korišćenjem funkcija get_big_pi, get_pred_gpi i get_netGPI. 

https://missuse.github.io/ragp/reference/predict_hyp.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/index.html
http://www.cbs.dtu.dk/services/TargetP/
http://phobius.sbc.su.se/
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_targetp.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_signalp.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_phobius.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_big_pi.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_pred_gpi.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_netGPI.html
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Navedene funkcije koriste R pakete httr (Wickham i sar., 2018a) i  xml2 (Wickham i sar., 2018b) 
za komunikaciju sa odgovarajućim serverima. 

Anotacija domena u ragp paketu postignuta je korišćenjem funkcije get_hmm koja 
komunicira sa hmmscan Internet serverom (Finn i sar., 2011, 
https://www.ebi.ac.uk/Tools/hmmer/search/hmmscan) i pfam2go koja preslikava Pfam anotacije 
u GO (engl. „gene onthology“) korišćenjem 
http://geneontology.org/external2go/pfam2gomapping. Osim toga omogućena je i anotacija 
pomoću baze konzerviranih domena (CDD, engl. „conserved domain database“, Lu i sar., 2020) 
preko funkcije get_cdd. Za predviđanje neuređenih delova proteina ragp sadrži funkciju 
get_espritz koja komunicira sa Espritz serverom (Walsh i sar., 2012). Ove funkcije takođe koriste 
httr i xml2 R pakete.  
Analiza motiva u HRGP sekvencama 

Analiza motiva karakterističnih za HRGP u proteinskim sekvencama je u ragp paketu 
postignuta kroz dve funkcije maab i scan_ag. U okviru funkcije maab inkorporirana je MAAB 
klasifikaciona šema (Johnson i sar., 2017a) koja klasifikuje HRGP sekvence u 23 deskriptivne 
klase. Funkcija scan_ag služi za detekciju lokalizovanih klastera AG motiva korišćenjem 
regularnih izraza. Korisnik unosi minimalan broj motiva koji su potrebni i maksimalno dozvoljeno 
rastojanje među njima, a funkcija konstruiše regularni izraz kojim obavlja detekciju u datim 
sekvencama. Ova funkcija može da uvrsti znanje o pozicijama Hyp u sekvencama korišćenjem 
rezultata predict_hyp funkcije, kao i da maskira određene tipove nepoželjnih motiva kao što su 
ekstenzinski.  

 

3.1.3 Anotacija HRGP sekvenci iz 62 biljna proteoma 
 

Sa ciljem demonstracije mogućnosti ragp paketa izabrana su 62 biljna proteoma iz 
Phytozome V12 baze (https://phytozome.jgi.doe.gov/pz/portal.html, 
PhytozomeV12_unrestricted) za anotaciju HRGP sekvenci. Prvi korak u ragp metodologiji je 
filtriranje sekvenci koje sadrže N-terminalni signalni peptid. Za ovo je korišćen većinski glas 
predviđanja Phobius, SignalP4.1 i TargetP1.1 servera kojima je pristupljeno ragp funkcijama. 
Sekvence za koje je utvrđeno da verovatno sadrže N-sp ovom metodom su u sledećem koraku 
evaluirane za prisustvo hidroksiprolina, i filtrirane su sekvence koje sadrže barem tri predviđena 
hidroksiprolina. Ove sekvence su dalje klasifikovane u MAAB klase, a AGP sekvence su 
identifikovane detekcijom AG motiva. Kriterijum za nalaženje AG motiva bilo je prisustvo 
najmanje tri dipeptida: AO, SO, TO, GO, VO, OA, OS, OT, OG i OV koji su međusobno 
razdvojeni sa ne više od 10 aminokiselina. Za potrebe brojanja detekcije motiva, ekstenzinski 
motivi (niz od najmanje 3 P ili O) su bili maskirani. Domeni prisutni u sekvencama koje sadrže 
AGP motive su detektovani pomoću hmmer3 3.1b2 (Eddy, 2011) korišćenjem Pfam 32 baze 
podataka (https://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/Pfam/releases/Pfam32.0/). Anotacije su dostupne na 
Zenodo paltformi (doi: 10.5281/zenodo.2605302, url: https://zenodo.org/record/2605302). 

 
 

https://missuse.github.io/ragp/reference/get_hmm.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/pfam2go.html
http://geneontology.org/external2go/pfam2gomapping
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_cdd.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/get_espritz.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/maab.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/scan_ag.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/maab.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/scan_ag.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/predict_hyp.html
https://phytozome.jgi.doe.gov/pz/portal.html
https://zenodo.org/record/2605302
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3.2. Identifikacija AGP sekvenci kičice 
 

Identifikacija HRGP sekvenci C. erythraea urađena je korišćenjem ragp 0.3.2 R paketa. 
Kao polazna tačka korišćene su in silico translirane proteinske sekvence iz de novo sastavljenog 
transkiptoma kičice (Ćuković i sar., 2020). Proteinske sekvence su prvo filtrirane na osnovu 
prisustva sekretornih signala. Kao kriterijum da li sekvenca sadrži N-sp korišćen je većinski broj 
glasova (dva ili više) servera za predviđanje N-sp: TargetP1.1(Emanuelsson i sar., 2007), 
SignalP4.1  (Petersen i sar., 2011), i Phobius1.01 (Käll i sar., 2007). Sekvence za koje je na ovaj 
način određeno da sadrže sekretorni signal na N-terminusu su dalje korišćene za predviđanje 
pozicija hidroksiprolina. Sekvence koje su sadržale tri ili više predviđenih hidroksiprolina su dalje 
analizirane na prisustvo signala za dodatak GPI, AGP motiva i klasifikovane prema MAAB metodi 
(Johnson i sar., 2017a). Prisustvo GPI signala potrebno za MAAB klasifikaciju određeno je 
korišćenjem servera NetGPI1.1 (Gíslason i sar., 2021) preko ragp R paketa. 

Za identifikaciju potencijalnih arabinogalaktanskih sekvenci urađena je relaksirana 
pretraga sekvenci za regionima koji sadrže najmanje tri AG motiva, sa ne više od 10 aminokiselina 
između njih (kao što je opisano u odeljku 3.1.3.) i stroga pretraga za regionima koji sadrže 
najmanje četiri AG motiva sa ne više od četiri aminokiseline između, a ekstenzinski motivi (niz 
od najmanje 3 P ili O) su u oba slučaja maskirani. Razmatrani su samo AG motivi sa predviđenim 
hidroksiprolinima. Izabrane sekvence su zatim analizirane korišćenjem NetGPI 1.1 (Gíslason i 
sar., 2021) za predviđanje GPI, a anotacija domena u sekvencama urađena je sa hmmscan 3.3.2 
(Eddy, 2011) korišćenjem Pfam33 baze podataka 
(https://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/Pfam/releases/Pfam33.0). Svim pomenutim Internet serverima 
pristupano je korišćenjem ragp paketa.  

Nakon identifikacije AGP sekvenci izabrano je 18 predstavnika za dalju procenu 
ekspresije. Sekvence su odabrane na osnovu primarne strukture i mogućnosti da se za njih naprave 
odgovarajući prajmeri: od toga 6 sekvenci sa fasciklinskim domenima (FLA), 6 sa protein 
kinaznim domenima (engl. „kinase like AGPs“ – KLA) i 6 kratkih sekvenci – AG-peptida (AGp). 

 

3.3. Filogenetska analiza AGP sekvenci kičice 
 
Filogenija odabranih AGP sekvenci C. erythraea procenjena je poređenjem sa homolozima 

iz 18 biljnih vrsta: Arabidopsis thaliana, Beta vulgaris, Capsicum annuum, Coffea canephora, 
Cynara cardunculus, Daucus carota, Glycine max, Helianthus annuus, Hordeum vulgare, 
Ipomoea triloba, Nicotiana attenuata, Olea europaea var. sylvestris, Oryza sativa Japonica, 
Populus trichocarpa, Prunus avium, Solanum lycopersicum, Triticum aestivum i Zea mays. Ovaj 
skup čine biljne vrste koje su dobro proučeni model organizmi, zatim komercijalno značajne vrste 
kao i vrste taksonomski bliske kičici. Proteomi izabranih biljnih vrsta preuzeti su iz Ensembl baze 
verzija 49 (https://plants.ensembl.org/, http://ftp.ensemblgenomes.org/pub/plants/release-
49/fasta/, pristupljeno: 12.02. 2021). 

Za određivanje filogenije FLA i KLA sekvenci, prvo su korišćenjem biomartr paketa 
(Drost i Paszkowski, 2017) izdvojene sekvence sa Pfam domenima PF02469 (fasciklinski domen) 
i PF07714 (tirozin i serin/treonin kinazni domen) iz proteoma izabranih biljnih vrsta, a zatim je 

https://plants.ensembl.org/
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urađen proteinski blast sa izabranim FLA i KLA sekvencama kičice. Za svaku sekvencu kičice 
izdvojeno je pet najsličnijih homologa (prema raw bitscore blast metrici) iz različitih biljaka i ove 
sekvence su korišćene za filogenetsku analizu. 

Višestruko poravnavanje sekvenci urađeno je korišćenjem DECIPHER 2.18.1 R paketa 
(Wright, 2015). Filogenetska stabla su određena procenom maksimalne verovatnoće (engl. 
„maximum likelihood“) preko phangorn R paketa 2.5.5 (Schliep, 2010). Stabilnost klastera je 
procenjena neparametrijskim bootstrap-om od 100 iteracija.  

Filogenija AG peptida određena je korišćenjem pristupa bez poravnjanja sekvenci pošto su 
ove sekvence kratke i imaju nizak stepen međusobne sličnosti. Za filogenetsku analizu iskorišćene 
su proteinske sekvence dužine 30-100 aminokiselina iz odabranih 18 biljnih vrsta. AG peptidi u 
pomenutoj grupi su identifikovani kao što je opisano u odeljku 3.1.3. Identifikovane sekvence AG 
peptida iz odabranih biljnih vrsta, zajedno sa AGp sekvencama kičice su iskorišćene za procenu 
matrice udaljenosti sekvenci korišćenjem kmer R paketa (Wilkinson, 2018), a korišćena je dužina 
k-mera 3. Za svaku AGp sekvencu kičice filtrirano je pet najsličnijih homologa (najmanja distanca 
u matrici) iz različitih biljaka i ove sekvence su iskorišćene za konstrukciju filogenetskog stabla 
metodom pridruživanja suseda (NJ, engl. „neighbour joining“) na osnovu matrice udaljenosti 
dobijene kmer R paketom sa dužinom k-mera 3. Neparametrijski bootstrap od 100 iteracija je 
primenjen za procenu stabilnosti klastera.  

Filogenetski klasteri sa manje od 50/100 bootstrap podrške su spojeni u politomije. 
 

3.4. Uslovi gajenja biljaka za ispitivanje ekspresije odabranih AGP kičice  
 

3.4.1. Uspostavljanje in vitro kulture korenova i izdanaka kičice (Centaurium 
erythraea) 
 

Kao početni materijal za uspostavljanje in vitro kultura korišćena su komercijalna semena 
Centaurim erythraea Rafn. (Jelitto Staudensamen GmbH, Schwarmstedt, Germany). 

Semena su površinski sterilisana 20% vodenim rastvorom komercijalnog preparata 
natrijum hipohlorita sa 4% aktivnog hlora u aseptičnim uslovima u trajanju od 10 minuta, ispirana 
3 puta po 5 minuta sterilnom dejonizovanom vodom, a zatim postavljana na hranljivu podlogu za 
isklijavanje u petri kutije. Podloga (Tabela 7) se sastojala se od ½MS (Murashige i Skoog, 1962) 
sa dodatkom saharoze u koncentraciji 30 gL-1, mioinozitola (Sigma) 100 mgL-1 i agara (Torlak) 
7gL-1. pH vrednost hranljive podloge podešena je na 5,8 pre sterilizacije pomoću 1N NaOH i/ili 
HCl. Isklijavanje se odigravalo u klimatizovanoj prostoriji u kontrolisanim uslovima, na 
temperaturi od 25 ± 2 °C, u uslovima dugog dana (fotoperiod od 16 h svetlosti i 8 h mraka). Kao 
izvor svetosti korišćene su bele flourescentne lampe (Tesla, Pančevo) jačine 65 W. Gustina 
svetlosnog fluksa iznosila je 47 μmols-1m-2 i izmerena je instrumentom LI-1400 DataLogger sa 
LI-190SA quantum senzorom (LI-COR Biosciences, Bad Homburg Germany). 

Klijanci razvijeni iz proklijalih semena stari tri nedelje su prebacivani na svežu hranljivu 
podlogu istog sastava kao podloga za isklijavanje i dalje gajeni na njoj tokom tri meseca u istim 
uslovima kao i tokom isklijavanja.  
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Tabela 7. Sastav upola razblažene hranljive MS podloge (½MS) (Murashige i Skoog, 
1962). 

Makro mineralne soli  mgL-1 
NH4NO3 825 
KNO3 950 
KH2PO4 220 
MgSO4 x 7 H2O  185 
KH2PO4 85 
Mikro mineralne soli  mgL-1 
MnSO4 x 4 H2O 11,15 
ZnSO4 x 7 H2O 4,3 
H3BO3 3,1 
KJ 0,415 
NaMoO4 x 2 H2O 0,125 
CuSO4 x 5 H2O 0,125 
CoCl2 x 6 H2O 0,125 
Kompleks gvožđa mgL-1 
NaEDTA x 2 H2O 18,6 
FeSO4 x 7 H2O 13,9 
Vitaminski kompleks mgL-1 
Vitamin B1 0,1 
Vitamin B6 0,5 
Nikotinska kiselna 0,5 
Glicin 2,0 

 

3.4.2. Ispitivanje uticaja mehaničke povrede na ekspresiju AGP gena kičice gajene 
u uslovima in vitro  
 

Biljke, na kojima je rađeno ispitivanje uticaja mehaničke povrede na ekspresiju AGP gena, 
gajene su na  ½MS hranljivoj podlozi (Tabela 7). 

Nakon isklijavanja, po osam klijanaca dužine 15-20 mm, prebačeno je na svežu ½ MS  
hranljivu podlogu, na kojoj su gajeni naredna tri meseca u istim uslovima kao tokom isklijavanja 
(odeljak 3.4.1.). Nakon tri meseca sa biljaka su uzimani isečci vrhova listova u fazi rozete (isečci 
dužine oko 5 mm sa po dva para listova najbližih apeksu) i isečci vrhova korenova sa apikalnim 
meristemom, dužine oko 10 mm. Eksplantati su prebačeni u petri kutije na svežu ½MS hranljivu 
podlogu na kojoj su održavani tokom različitih vremenskih perioda (30 min, 3 h, 6 h, 12 h, 24 h i 
48 h) nakon povrede. Prilikom uzorkovanja za svako ponavljanje sakupljano po ~1,5 g tkiva koje 
je zatim zamrznuto u tečnom azotu i čuvano na -80 °C do kvantifikacije genske ekspresije. U 
eksperimentu je korišćeno po 30 eksplantata za svaku vremensku tačku, koji su bili podeljeni u po 
tri petri kutije sa po deset eksplantata. Jedna petri kutija je predstavljala jedno biološko 
ponavljanje. Kao kontrola (0 min) su korišćeni isečci koji su odmah nakon uzorkovanja 
zamrzavani u tečnom azotu. Uzimanje isečaka listova i korenova predstavlja mehaničku povredu 
koja dovodi do izazivanja stresa, a vreme koje eksplantati provode na hranljivoj podlozi između 
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mehaničke povrede i zamrzavanja uzoraka predstavlja vreme oporavka od stresa (engl. „recovery 
time“). 

 

3.4.3. Ispitivanje efekta βGlcY na ekspresiju AGP gena kičice gajene u uslovima in 
vitro  
 

Za ispitivanje efekata βGlcY na ekspresiju AGP gena kičice segmenti listova i korenova 
su gajeni na ½MS podlozi (Tabela 7), sa dodatkom βGlcY u različitim koncentracijama (0, 5, 10, 
15, 25, 50, 75, 100 ili 150 μM). Korišćen je βGlcY dobijen sintezom iz prekursora p-aminofenil-
β-D-glukoze i fluoroglucinola uz prisustvo NaNO2 prema protokolu Yariv i sar. (1962). Kao 
eksplantati su korišćeni isečci listova i korenova dobijeni na isti način kao u eksperimentu sa 
ispitivanjem efekta mehaničkih povreda na ekspresiju AGP gena kičice (odeljak 3.4.2.). U 
hranljive podloge za ispitivanje uticaja βGlcY na ekspresiju AGP gena u listovima kičice dodati 
su 0,2 mgL−1 N-(2-hloro-4-piridil)-N’-fenilurea (CPPU) i 2,4-dihlorfenoksisirćetna kiselina (2,4-
D) pošto je pokazana uspešna regeneracija izdanaka kičice na hranjivim podlogama sa pomenutim 
regulatorima rastenja, putem indukovane SE (Filipović i sar., 2014), za razliku od korenova kod 
kojih se direktna SE odigrava spontano. U eksperimentu je korišćeno po 30 eksplantata za svaku 
koncentraciju βGlcY reagensa. Deset eksplantata je činilo jedno biološko ponavljanje. Eksplantati 
su gajeni na podlogama sa βGlcY tokom četiri nedelje nakon čega su zamrznuti u tečnom azotu i 
čuvani na -80 °C do analize ekspresije. 

 

3.4.4. Ispitivanje ekspresije AGP gena kičice u različitim tkivima biljaka gajenih in 
vitro i delovima biljaka iz prirode 
 

Za ispitivanje ekspresije AGP gena u različitim tkivima kičice, korišćeni su uzorci tkiva 
biljaka gajenih u uslovima in vitro bez dodatih regulatora rastenja, uzorci tkiva iz različitih faza 
organogeneze i somatske embriogeneze, kao i uzorci tkiva biljaka iz prirode (Tabela 8, Ćuković i 
sar., 2020). Uzorci su pripremljeni tokom izrade doktorata koleginice Katarine Ćuković sa 
Odeljenja za fiziologiju biljaka, Instituta za biološka istraživanja „Siniša Stanković“ koja je 
velikodušno podelila cDNA radi ispitanja ekspresije AGP gena. Među šesnaest uzoraka razlikuju 
se četiri grupe:  

• uzorci koji obuhvataju organe in vitro gajenih biljaka: celi klijanci, listovi i korenovi 
biljaka u fazi rozete i korenovi iz kulture korenova. Uzorci su uzimani sa biljaka koje su 
gajene na čvrstoj ½MS hranljivoj podlozi bez dodatih regulatora rastenja u uslovima dugog 
dana. Tri nedelje stari klijanci su ili uzorkovani ili su prebacivani na svežu ½MS podlogu. 
Nakon tri meseca gajenja u istim uslovima kao i u toku isklijavanja uzorkovani su uzorci 
listova i korenova rozetaste forme biljke, koji su poslužili kao osnova za ostatak 
eksperimenta. Korenovi rozetaste forme biljaka su korišćeni za uspostavljanje kulture 
korenova koja je gajena na ½MS hranljivoj podlozi.  

• uzorci tkiva iz različitih faza organogeneze: organogeni kalus i adventivni pupoljci 
formirani na eksplantatima listova koji su gajeni u uslovima dugog dana, na hranljivoj 
podlozi sa regulatorima rastenja (0,2 mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU), kao i adventivni 
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pupoljci formirani na eksplantatima listova ili korenova koji su gajeni u uslovima dugog 
dana, bez regulatora rastenja. Uzorci su indukovani na hranljivim podlogama i svetlosnom 
režimu koji su naznačeni u Tabeli 8, a sakupljeni su tri nedelje nakon indukcije. 

• uzorci tkiva iz različitih faza somatske embriogeneze: embriogeni kalus, globularni i 
kotiledonarni embrion. Uzorci su indukovani na hranljivim podlogama uz dodatak 0,2 
mgL−1 2,4-D i 0,5 mgL−1 CPPU i gajeni u uslovima kontinualnog mraka (Tabela 8). 
Sakupljeni su tri nedelje nakon indukcije. 

• Uzorci organa sa biljaka u cvetu sakupljenih u prirodi: list, koren, stablo, zreli i nezreli 
cvetovi (Tabela 8). 
Tabela 8. Uzorci tkiva C. erythraea korišćeni za analizu ekspresije AGP gena. 

poreklo biljnog 
materijala 

uzorak hranljiva podloga fotoperiod oznaka 
uzorka 

biljke gajene u 
uslovima  in 

vitro 

listovi rozete čvrsta hranljiva 
podloga bez 

regulatora rastenja 

16 h 
svetlost/8 h 

mrak 

rl 
korenovi rozete rr 

klijanci sd 
korenovi iz kulture korenova rc 

biljke iz 
prirode 

list 

bez tretmana prirodno 
osvetljenje 

ln 
koren rn 
stablo st 

zreli (otvoreni) cvetovi mf 
nezreli (zatvoreni) cvetovi imf 

organogeneza 

organogeni kalus 0,2 mgL−1 2,4-D 

0,5 mgL−1 CPPU 16 h 
svetlost/8 h 

mrak 

oc 
adventivni pupoljci formirani 

na eksplantatima listova 
ablh 

adventivni pupoljci formirani 
na eksplantatima listova čvrsta hranljiva 

podloga bez 
regulatora rastenja 

abl 

adventivni pupoljci formirani 
na eksplantatima korena 

abr 

somatska 
embriogeneza 

embriogeni kalus 0,2 mgL−1 2,4-D 

0,5 mgL−1 CPPU 
kontinualni 

mrak 

ec 
globularni embrion gse 

kotiledonarni embrion cse 
 

3.5. Molekularno biološke metode za ispitivanje ekspresije AGP  
 

3.5.1. Izolacija RNK iz listova i korenova kičice 
 

Izolacija ukupne RNK iz biljnih uzoraka urađena po modifikovanom protokolu koji su 
koristili Gašić i sar. (2004). Pre početka izolacije, svi korišćeni sudovi su tretirani 0,1% DEPC 
vodom (vodom u koju je dodat inhibitor ribonukleaza dietilpirokarbonat) i sterilisani 
autoklaviranjem. Oko 1,5 g  biljnog tkiva po biološkom ponavljanju koje je prethodno uzorkovano 
i zamrznuto na -80 °C je samleveno u avanima u tečnom azotu. Zatim je dodato po 650 µl 
ekstrakcionog pufera (100 mM Tris-HCl pH 8,0; 25 mM Na-EDTA; 2 M NaCl; 0,5 gL-1 spermidin; 
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2% (w/v) polivinilpirolidon; 2% (w/v) etiltrimetilamonijum-bromid и 15 μl β-merkaptoetanola) u 
svaki uzorak i homogenat je prebačen u sterilne tubice od 2 ml na ledu. Uzorci su mućkani na 
vorteksu 2 min i zatim inkubirani 15 min u vodenom kupatilu na 60 °C. U svaki uzorak dodato je 
po 650 μl smeše hloroform:izoamilalkohol (24:1) nakon čega su uzorci mućkani na vorteksu 2 min 
i centrifugirani 10 min na 10000 g na 4 °C. Supernatant je prebačen u nove tubice i postupak 
ekstrakcije smešom hloroform:izoamilalkohol ponovljen je još jedan put. U supernatant je potom 
dodato 166 μl 7,5 M LiCl i uzorci su ostavljeni da se inkubiraju tokom noći na +4 °C. Uzorci su 
potom centrifugirani 45 minuta na 12000 g na 4 °C, nakon čega je supernatant uklonjen. Svaki 
uzorak je ispiran sa po 1 ml 70% DEPC etanola i centrifugiran na 12000 g na +4 °C 10 minuta. 
Supernatant je odstranjen, nakon čega su tubice sa uzorcima ostavljene u komori sa laminarnim 
protokom vazduha 10 minuta radi sušenja. Uzorci su potom rastvoreni u 100 μl sterilne vode i 
dodato im je 10 μl 3 M natrijum acetata (pH 5,5) i 275 μl 70% etanola. Uzorci su promešani 
okretanjem tubica, zatim inkubirani 2 h na -80 °C i potom centrifugirani na 12000 g na +4 °C 45 
minuta. Nakon odlivanja supernatanta, precipitat je ispran sa 1 ml 70% DEPC etanola i 
centrifugiran na 12000 g na +4 °C 10 minuta. Supernatant je odstranjen, a precipitat je osušen u 
komori sa laminarnim protokom vazduha i rastvoren u 50 μl DEPC vode. 

Koncentracija izolovane RNK je određena spektrofotometrijski (N60 Nano-Photometer®, 
Implen GmbH, Nemačka), merenjem apsorbanci na 260 i 280 nm, pošto odnos A260/A280  ukazuje 
na potencijalnu kontaminaciju. Ukoliko je taj odnos 1,9-2,1 smatra se da je RNK zadovoljavajućeg 
kvaliteta. Kvalitet izolovane RNK proveren  je na agaroznom gelu.  

 

3.5.2. Elektroforeza na agaroznom gelu 
 

Kvalitet izolovane RNK i razdvajanje proizvoda reakcije lančanog umnožavanja (PCR, 
engl. „polymerase chain reaction“) je urađeno horizontalnom elektroforezom na 1,2 - 2% 
agaroznom gelu. Za vizuelizaciju je korišćen etidijum bromid (0,5 μg ml-1) u TBE puferu (89 mM 
Tris, 89 mM borna kiselina, 2 mM EDTA). U svaki uzorak je dodata boja (6x DNA Loading Dye, 
Thermo Scientific, SAD) pre nanošenja na gel. Na gel je nanošeno 12 μl smeše uzorka i boje. Za 
elektroforezu su korišćene kadice BlueMarine™ 200 ili BlueMarine™ 100 (SERVA 
Electrophoresis GmbH, Heidelberg, Nemačka) sa izvorom napajanja Standard Power Pack P25, 
Biometra®, (Goettingen, Nemačka) koje su pre upotrebe, zajedno sa češljićima, tretirane 
rastvorom vodonik peroksida (3%) u trajanju od 60 minuta za potrebe provere kvaliteta izolovane 
RNK. RNK na gelu je detektovana pomoću UV transiluminatora (ST4 3026-WL/26M, Vilber 
Lourmat, Torcy, Francuska). Za utvrđivanje veličine fragmenata korišćeni su DNK markeri 
O'GeneRuler 100 bp Plus DNA Ladder (#SM1153, Fermentas, Waltham, SAD) ili GeneRuler 50 
bp DNA Ladder (#SM0371, Fermentas, Waltham, SAD). 

 

3.5.3. Tretman dezoksiribonukleazom (DNK-azom) 
 

Izolovana RNK je tretirana dezoksiribonukleazom I (DNase I, Thermo Scientific, Waltham, 
SAD) da bi se eliminisali tragovi genomske DNK. Sastav reakcione smeše je dat u Tabeli 9. 
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Tabela 9. Sastav reakcione smeše za tretman DNK-azom 
komponenta zapremina (μl) 
RNK u vodi (1µg) 7,75 
10x reakcioni pufer za DNK-azu I 1 
DNK-aza I (1U/ µl) 1 
inhibitor RNK-aza (40 U/μl) 0,25 

 

Tretman je trajao 30 minuta na 37 °C u aparatu Mastercycler® nexus Gradient (Eppendorf, 
Hamburg, Nemačka), nakon čega je reakcija zaustavljena dodavanjem 1 µl 25 mM EDTA u svaki 
uzorak i inkubacijom 10 min na 65 °C. Dobijena RNK korišćena je dalje u reakciji reverzne 
transkripcije. 

 

3.5.4. Reverzna transkripcija 
 

Reakcija reverzne transkripcije (RT), odnosno prevođenje RNK u komplementarne 
jednolančane molekule DNK (cDNK) izvedena je korišćenjem RevertAid First Strand cDNA 
Synthesis Kit kompleta (Thermo Scientific, Waltham, SAD) po uputstvu proizvođača. Sastav 
reakcione smeše prikazan je u Tabeli 10. 

 
Tabela 10. Sastav reakcione smeše za reakciju RT 

komponenta zapremina (μl) 
RNK (1µg) 11 
oligo (dT) prajmer 1 
5x reakcioni pufer 4 
inhibitor RNK-aza (20 U μl-1)  1 
10 mM dNTP mix 2 
RT (RevertAid™, M-MuLV (200 U μl-1))  1 

 
Uzorci su inkubirani 60 min na 42 °C, a zatim je reakcija zaustavljena inkubacijom na 70 

°C u trajanju od 5 minuta. Dobijena cDNK čuvana je na - 80 ºC do kvantifikacije ekspresije. 

 

3.5.5. Dizajniranje prajmera za odabrane AGP gene  
 

Za odabrane sekvence AGP gena dizajnirani su specifični prajmeri korišćenjem Primer-
BLAST softverskog alata (www.ncbi.nlm.nih.gov/tools/primer-blast) (Tabele 11, 12 i 13). 
Specifičnost prajmera tokom konstrukcije je proveravana in silico korišćenjem blastn paketa i 
transkriptoma kičice. Eksperimentalna provera specifičnosti prajmera urađena je gel 
elektroforezom RT-PCR proizvoda. 
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Tabela 11. Sekvence prajmera za amplifikaciju izabranih sekvenci FLA. 

naziv gena sekvenca prajmera 5'→ 3' temperatura 
vezivanja 

dužina 
amplikona 

CeFLA1 F: CGGAGTTGATACGACCACGG 56,9 105 
R: GCAGGACCAAACATACTAAGAGG 

CeFLA3 F: CTTGTCGCTTCTCGTTCTGC 57,5 161 
R: ACCCTACCTTTCCGCCTTTC 

CeFLA4 F: CTCCACCACCTGTGATTGCC 56,2 188 
R: TCAACACTCTTTCACTCACATCC 

CeFLA5 F: TAGCCCGAAAACTACTCCTGC 58,1 148 
R: TAGCACTCCTCCACACACTG 

CeFLA6 F: GTGCTTTTGCCTGTGGAGTTT 56,9 159 
R: CAGCCCCACAATCACTCTCC 

CeFLA7 F: TACCACTTACACTCCCAGCAC 55,1 141 
R: TCGGCAAGGAAGAGTGAGGT 

 
Tabela 12. Sekvence prajmera za amplifikaciju izabranih sekvenci KLA. 
naziv gena sekvenca prajmera 5'→ 3' temperatura 

vezivanja 
dužina 
amplikona 

CeKLA1  F: GTTCTTGGTTCGGCGTTGAG 59,1 198 
R: CAAAGTCAAGCACCTCCAGC 

CeKLA2  F: CGATCATGGCAGCATCTCCT 56,7 213 
R: GAGCATCTGGAGGAGCACTG 

CeKLA3  F: TAGGGGAACAGAGATCACACA 54 102 
R: ACATCTCCAAATCCGCCTC 

CeKLA5  F: TTGCCAGATGAGTTGCCTGT 57,3 178 
R: AGAAGGAAAGCACTCGCACA 

CeKLA6  F: TGGGGTGGTTATGTTGGAGC 55,4 174 
R: CGGGAGAGAGACTTGACTGG 

CeKLA7  F: AGATGAAAGCCAGCCAGAGG 57,9 187 
R: CGGTCTTTGATGTGGTTCCC 
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Tabela 13. Sekvence prajmera za amplifikaciju izabranih sekvenci AGp. 
naziv gena sekvenca prajmera 5'→ 3' temperatura 

vezivanja 
dužina 

amplikona 

CeAGp3  F: AGGGCGTCGTTCGGAGTAG 59,1 159 
R: AGCCAAAGCCACCAGCATTAG 

CeAGp6  F: TCTCCTACATTCCTCCACCTG 57,3 141 
R: CCACAACGATAAACGAAAGGC 

CeAGp7  F: CTTTCCTCATCTTTTCTGCTCAC 56,1 152 
R: GTGCTTGTGCCTGTGCG 

CeAGp8  F: GCCTTTCTTCCACCTTCTCC 56,7 147 
R: TGCTGGAGTCGGAGTTTTAGC 

CeAGp9   F: GCAGAGGCACAAGCAGTTTC 55,4 132 
R: AGTGAGAACCAAAGCCAAAACC 

CeAGp10  F: ACACTTTTCTTCGCTTTCTTGC 56,1 135 
R: CCCCTCCAGTCTTTCCCG 

 

3.5.6. PCR amplifikacija 
 

Za proveru kvaliteta izolovane RNK, za optimizaciju temperature vezivanja prajmera, kao  
i za kontrolu dizajniranih prajmera korišćena je reakcija lančanog umnožavanja (PCR, engl. 
„polymerase chain reaction“). Reakcija je izvedena u peqSTAR 96 Universal Gradient (Peqlab, 
Biotechnologie GmbH, Erlangen, Nemačka), korišćenjem AmpliTaq Gold® PCR Kit (Applied 
Biosystems, Waltham, SAD) u zapremini reakcije od 25 μl. Sastav reakcione smeše za PCR 
amplifikaciju prikazan je u Tabeli 14. 

Tabela 14. Sastav reakcione smeše za PCR amplifikaciju 
komponente zapremina (μl) 
10x reakcioni pufer sa MgCl2 2,5 
dNTP(10mM) 1,5 
Taq polimeraza (5 U/µl) 0,5 
Forward (F) + Reverse (R) prajmer (10 μM) 1,0 
H2O 18,5 
cDNK 1 

 

Program za PCR amplifikaciju se sastojao od inicijalne denaturacije na 95 °C u trajanju od 
10 min, zatim 40 ciklusa denaturacije (95 °C, 30 s), vezivanja prajmera (za temperaturu videti 
Tabele 11 - 13, 30 s) i elongacije (72 °C, 1 min), kao i finalne elongacije na 72 °C tokom 10 min. 
Temperatura vezivanja korišćenih prajmera je bila različita, za svaki par prajmera specifična. PCR 
reakcije su se odvijale u mašini Mastercycler® nexus Gradient (Eppendorf, Hamburg, Germany). 
PCR proizvodi su proveravani na agaroznom gelu kao što je opisano u odeljku 3.5.2.  
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3.5.7. Prečišćavanje PCR proizvoda i priprema standarda za qRT-PCR reakcije 
 

Proizvodi PCR reakcije su nakon elektroforeze na agaroznom gelu prečišćeni korišćenjem 
GeneJet extraction kita (Thermo Scientific, Waltham, SAD) po protokolu proizvođača. Nakon 
detektovanja proizvoda PCR amplifikacije pod UV svetlom, delovi gela sa amplikonima DNK su 
isecani i stavljani u tubice od 1,5 ml čija je masa prethodno izmerena, da bi se utvrdila masa 
isečenog gela. U svaki uzorak je dodat vezujući pufer (engl. „binding buffer“) u odnosu 1:1 (v:v) 
i uzorci su inkubirani na temperaturi od 60 ºC u trajanju od 10 minuta ili dok se celokupan gel ne 
rastvori. Svakom uzorku je zatim dodat 100% izopropanol u odnosu 1:1 (v:v). Zatim su uzorci 
prebacivani u kolonu za prečišćavanje i centrifugirani u trajanju od 1 minuta na 12000 g. U svaku 
kolonu je zatim dodato 700 µl pufera za ispiranje (engl. „wash buffer“) i uzorci su opet 
centrifugirani 1 minut nakon čega je odbačena tečnost i prazna kolona centrifugirana još jednom 
da bi se uklonio etanol iz prečišćene DNK, koji može da inhibira enzimske reakcije. Kolone su 
zatim prebačene u čiste tube od 1,5 ml i isprane sa 50 µl elucionog pufera (engl. „elution buffer) 
centrifugiranjem tokom 1 minuta na 12000 g. Koncentracija prečišćene DNK je određena 
spektrofotometrijski merenjem apsorbance na talasnoj dužini od 260 nm, a DNK je skladištena na 
-20 ºC i korišćena za pravljenje odgovarajućih razblaženja DNK za standardnu krivu 
(razblaživanjem se dobijaju rastvori sa 102-109 kopija).  

 

3.5.8. Kvantitativni RT-PCR 
 

Metoda kvantitativnog RT-PCR (qRT-PCR) korišćena je za određivanje nivoa ekspresije 
odabranih AGP gena upotrebom Maxima SYBR Green/Rox qPCR Master Mix (Thermo Scientific, 
Waltham, SAD) u mašini QuantStudio™ 3 Real-Time PCR (Thermo Fisher Scientific, Waltham, 
SAD) prema uputstvu proizvođača. 

Za svaki gen postavljana je kontrola bez cDNK (engl. „non template control“-NTC), koja 
je umesto cDNK sadržala 1 μl H2O. Komponente reakcije su prikazane u Tabeli 15. 

Tabela 15. Sastav reakcione smeše za qPCR reakcije 
komponenta zapremina (μl) 
H2O 2,8 
SYBR Master Mix 5 
F prajmer (10 μM) 0,6 
R prajmer (10 μM) 0,6 
cDNK(100 ng / μl) ili standard 1 

 
Program za qPCR reakciju se sastojao od inicijalne denaturacije na 95°C u trajanju od 5 

min, a zatim 40 ciklusa koji se sastoje od: denaturacije (95 °C, 15 s), vezivanja prajmera na 
temperaturi specifičnoj za dati prajmer (Tabele 11 - 13, 30 s) i elongacije (72 °C, 30 s). Na kraju 
sledi finalna ekstenzija na 72 °C tokom 10 min i analiza krive topljenja. Relativan nivo ekspresije 
gena određen je prema 2–ΔΔCt metodi (Livak i Schmittgen, 2001) uz upotrebu odgovarajućih 
referentnih gena. 
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3.5.9. Izbor referentnih gena za ispitivanje ekspresije AGP gena  
 

Radi odabira optimalnih referentnih gena za eksperiment sa mehaničkim povredama 
upoređena je stabilnost ekspresije jedanaest gena koji su odabrani na osnovu funkcije i literaturnih 
podataka: gen za histone (H3), gvožđe-superoksid dismutaze (SOD1 i SOD2), RAS-povezani 
nuklearni protein (RAN), β-tubulin (TUB), adenozin kinazu (AK), elongacioni faktor 2 (EF2), α-
tubulin (TUA), TATA-vezujući protein 1 (TBP1), Ribozomalni protein L2 (RPL2) i 18s 
ribozomalnu RNK (18s). Sekvence prajmera za odabrane referentne gene su date u Tabeli 16. 

Tabela 16. Sekvence prajmera za amplifikaciju odabranih referentnih gena. 
naziv gena sekvenca prajmera 5'→ 3' temperatura 

vezivanja 
dužina  
amplikona 

TBP1  F: CATCACACGAGCCCACAATG 56,9 176 
R: AGAGCCAAAAACGACAGCAC 

AK  F: CTTTAGCCTCACCAGCCTCA 56,9 167 
R: CCTCGGCGTTCCTCACATT 

RAN  F: ACCTTGTTTCCACATAGCAC 53 167 
R: CAGGAGAAGTTTGGCGG 

RPL2  F: AGGGTCGTGAATGATGTCGG 53 137 
R: CACAGCGTAAGGGAGCAGG 

H3  F: AGTAATCGGACTCTTCGTCGC 56,9 122 
R: TCTCTGCCGTTCACCTCAAT 

SOD1  F: CTTCTTGATGCCAATGCCTCG 55,1 198 
R: TACTTCGGTTGCTGGGTTCG 

SOD2  F: GTCTTGTGATGCTTTCCCCA 58 171 
R: GACTCGGTGCTTTTCCAGAC 

TUB  F: GACTCGGTGCTTTTCCAGAC 59 156 
R: GGCACACCTGAAATCCTTGG 

TUA F: GCGAGCGAAGTTGTTAGCG 58,8 192 
R: GTCGGAGGCGGAGATGATG 

EF2  F: CAGACCAACCATAGCAACTG 53 119 
R: CGGGAGAGAAGAAGGACC 

18S  F: ATGCCCTTAGATGTTCTGGGC 55,1 193 
R: AAGGGCAGGGACGTAGTCAA 

 
Stabilnost genske ekspresije ovih jedanaest gena evaluirana ja sa geNorm (Vandesompele 

i sar., 2002) i NormFinder (Andersen i sar., 2004) algoritmima uz upotrebu R paketa NormqPCR 
(Perkins i sar., 2012). Algoritam GeNorm procenjuje stabilnost ekspresije gena (M) za svaki gen 
kao prosečnu varijaciju odnosa ekspresija između određenog gena i svih ostali testiranih kandidata 
(Vandesompele i sar., 2002). Najmanje stabilan gen se eliminiše i računa se nova vrednost M za 
preostale gene. Niže vrednosti M ukazuju na veću stabilnost genske ekspresije. Algoritam 
NormFinder upoređuje varijacije genskih ekspresija unutar jednog skupa uzoraka i između 
različitih skupova uzoraka i kombinuje oba rezultata u vrednost stabilnosti za svaki gen (Andersen 
i sar., 2004).  
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Za određivanje adekvatnih referentnih gena u eksperimentu sa βGlcY reagensom, 
evaluirana su četiri gena (TBP1, AK, RAN i RPL2, Tabela 16) koji su imali najstabilniju ekspresiju 
u različitim tkivima kičice u radu Ćuković i sar. (2020). Urađen je qRT-PCR ovih gena sa uzorcima 
tkiva gajenih na različitim koncentracijama βGlcY i rezultati su zatim analizirani algoritmima 
GeNorm i NormFinder kako je već opisano.  

Kao referentni geni za eksperimente sa različitim tkivima biljaka kičice gajenih in vitro i 
delovima biljaka iz prirode korišćeni su TBP1 i RPL2 geni koji su se pokazali kao najstabilniji 
(Ćuković i sar., 2020). 

 

3.6. Statistička obrada podataka o genskoj ekspresiji 
 

Statistička analiza podataka urađena je korišćenjem R programskog jezika (R Core Team, 
2020). Relativna ekspresija gena (na logaritamskoj skali) iz eksperimenata sa povredama biljnog 
tkiva, kao i sa različitim koncentracijama Yariv reagensa analizirana je korišćenjem Studentovog 
t-testa (Student, 1908), gde je svaka vremenska tačka/koncentracija  βGlcY upoređivana sa 
kontrolom (0 min ili 0 μM βGlcY). Relativna ekspresija gena iz eksperimenata sa različitim 
tkivima kičice analizirana je korišćenjem Welch-ovog t-testa (Welch, 1947) u kome je svaki uzorak 
upoređivan sa kontrolom (rl – list rozete). P-vrednosti dobijene pomenutim poređenjima za oba 
eksperimenta podešene su za višestruka poređenja korišćenjem BH metode (Benjamini i 
Hochberg, 1995). Linearni odnosi između parova genskih ekspresija procenjeni su korišćenjem 
Pearson-ove korelacije (corPear) (Pearson, 1895), a korelaciona matrica prezentovana je kao 
toplotna mapa korišćenjem gplots R paketa (Warnes i sar., 2020). Redovi i kolone toplotne mape 
poređani su prema hijerarhijskoj analizi klastera urađenoj na osnovu matrice korelacionih distanci 
(1 - corPear, maksimalna pozitivna korelacija od 1 postaje distanca 0, a maksimalna negativna 
korelacija od -1 postaje distanca 2). Aglomeracija klastera izvedena je korišćenjem metode 
potpunog povezivanja (engl. „complete linkage“). Dodatno su međusobne zavisnosti ekspresije 
gena procenjene korišćenjem korigovanog za subjektivnost uzajamnog sadržaja informacije (engl. 
„jackknife bias corrected mutual information pairwise matrix“), koji je određen za sve 
kombinacije parova gena korišćenjem R paketa mpmi (Pardy, 2020). 
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4. Rezultati  
 

4.1. Identifikacija i analiza HRGP sekvenci  
 

4.1.1. Procena performansi modela za predviđanje verovatnoće hidroksilacije 
prolina na osnovu lokalne sekvence 
 

Centralni deo metodologije za identifikaciju i analizu HRGP sekvenci implementirane u 
okviru ragp R paketa razvijenog u okviru ove disertacije je predviđanje verovatnoće hidroksilacije 
prolina na osnovu lokalne sekvence. Da bi se odabrao pristup MU koji bi imao zadovoljavajuće 
performanse, upoređena su četiri algoritma MU: KNN, SVM, RF i XGB. Algoritmi su trenirani 
na proteinskim sekvencama biljaka sa eksperimentalno određenim Hyp, odnosno na lokalnim 21-
mernim sekvencama u čijem centru se nalaze ciljni Pro/Hyp. Pošto je skup atributa napravljen za 
opisivanje ovih lokalnih 21-mernih sekvenci sadržao 1294 jedinstvena atributa podeljena u 16 
grupa (Tabela 4), pokušano je nekoliko pristupa za njihov odabir koji su za cilj imali smanjenje 
dimenzionalnosti problema: dva tipa filter algoritama IGr i mRMR, kao i sekvenciona potraga 
unapred. Dakle ukupno je upoređeno šesnaest različitih kombinacija: (tri načina odabira atributa 
uz dodatan pristup bez odabira atributa) × četiri algoritma MU. 

Da bi se smanjila pristrasnost evaluacije modela, korišćena je unakrsna validacija u dva 
sloja gde je spoljašnji sloj korišćen za procenu performansi modela, a unutrašnji za odabir 
hiperparametara Bajesovskom optimizacijom. Performanse modela su merene korišćenjem 
vrednosti površine ispod ROC krive (AUC). 

Performanse RF i XGB algoritama su bile primetno više u poređenju sa KNN i SVM 
nezavisno od korišćenog pristupa za izbor atributa. SVM je pokazao najslabije performanse u svim 
slučajevima, a posebno kada je korišćen mRMR algoritam za odabir atributa, odnosno u slučaju 
kada su svi atributi korišćeni za treniranje. U slučaju RF i XGB algoritama su izmerene relativno 
male razlike u performansama između različitih metoda za odabir atributa (Slika 5). 

Za sva četiri algoritma MU, najviše performanse su dobijene korišćenjem sfs odabira 
atributa, pri čemu je XGB imao neznatno bolje performanse (srednja vrednost ± SD: 0,982 ± 0,033 
AUC) u poređenju sa RF (0,976 ± 0,039 AUC), zatim slede KNN (0,972 ± 0,029) i SVM (0,965 
± 0,043 AUC). Prema tome, za treniranje modela koji je inkorporiran u ragp R paket izabran je 
XGB algoritam zajedno sa sfs metodom za odabir atributa kroz 16 grupa atributa. Grupe atributa 
koji su sfs metodom odabrane su F1, F3, F4 i F10 (Tabela 4) što je rezultiralo u 316 jedinstvenih 
atributa na kojima je model treniran.  
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Slika 5. Poređenje performansi predviđanja Hyp u unakrsnoj validaciji u dva sloja. Za procenu 
performansi je korišćena AUC metrika. Prikazana je srednja vrednost ± SD performansi u 
spoljašnjem sloju unakrsne validacije koji se sastojao od unakrsne validacije sa 10 podela. 
Unutrašnji sloj unakrsne validacije koji je korišćen za odabir hiperparametara kroz 100 iteracija 
Bajesovske optimizacije sastojao se od dva puta ponovljene unakrsne validacije sa tri podele. 
KNN, RF, SVM i XGB - različiti algorimi MU; mRMR, IGr i sfs - različite metode odabira 
atributa.  

 

4.1.2. Optimizacija praga odluke  
 
Optimizacija praga odluke urađena je dodatnom unakrsnom validacijom u dva sloja, 

korišćenjem F1, F3, F4 i F10 skupova atributa za treniranje, koji su se prethodno pokazali kao 
optimalni sfs algoritmom, uz XGB algoritam MU. Spoljašnji sloj unakrsne validacije se u ovom 
slučaju sastojao od tri puta ponovljene unakrsne validacije sa deset podela, dok je unutrašnji sloj, 
koji je služio za odabir hiperparametara, bio istovetan kao što je opisano u odeljku 4.1.1. Na osnovu 
predviđanja modela u spoljašnjem sloju unakrsne validacije ispitana je zavisnost praga odluke i 
nekoliko metrika za evaluaciju performansi modela: osetljivost, specifičnost, tačnost, balansirana 
tačnost, Matthews-ov korelacioni koeficijent i Cohen-ov kapa koeficijent (Slika 6).  
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Slika 6. Efekat praga odluke na performanse modela treniranog na 21-mernim lokalnim 
sekvencama u unakrsnoj validaciji u dva sloja. Modeli su trenirani sa kombinacijom F1, F3, F4 i 
F10 skupova atributa (Tabela 4). Za svaku metriku su prikazane srednje vrednosti, medijane, 25% 
i 75% percentil na osnovu predviđanja u spoljašnjem sloju unakrsne validacije koji se sastojao od 
tri puta ponovljene unakrsne validacije sa deset podela. Unutrašnji sloj unakrsne validacije koji je 
korišćen za odabir hiperparametara kroz 100 iteracija Bajesovske optimizacije sastojao se od dva 
puta ponovljene unakrsne validacije sa tri podele. Horizontalne isprekidane linije odgovaraju 
pragu odluke od 0,224 koji maksimizuje srednju vrednost balansirane tačnosti i pragu odluke od 
0,364 koji odgovara specifičnosti od 0,95 (na osnovu srednje vrednosti).  

Sve ispitivane metrike su bile stabilne na širokom opsegu verovatnoća (Slika 6) što ukazuje 
na dobro razdvajanje klasa. U većini slučajeva je negativnim instancama (Pro) dodeljena 
(predviđena) niska verovatnoća hidroksilacije, dok je pozitivnim instancama (Hyp) dodeljena 
visoka verovatnoća hidroksilacije. Odlučeno je da podrazumevani prag odluke za predviđanje 
hidroksilacije prolina bude baziran na balansiranoj tačnosti, odnosno da ima vrednost 0,224 koja 
maksimizuje balansiranu tačnost (Slika 6). Na osnovu izvedene unakrsne validacije, srednja 
osetljivost na ovom pragu je 0,951, dok je srednja specifičnost iznosila 0,925. Treba napomenuti 
da u ragp paketu, korisnici mogu da podešavaju prag odluke prilikom definisanja predviđanja. 
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4.1.3. Treniranje i evaluacija finalnog modela za predviđanje na 21-mernim 
lokalnim sekvencama 

 
Hiperparametri finalnog modela su određeni kroz sto iteracija Bajesovske optimizacije 

korišćenjem dva puta ponovljene unakrsne validacije sa tri podele na celom skupu podataka za 
treniranje. Predloženi hiperparametri: nrounds = 758; min_child_weight = 1,028; max_depth = 15; 
eta = 0,005; gamma = 0,527; colsample_bytree = 0,801; subsample = 0,825; alpha = 0,707; lambda 
= 1,61 i colsample_bylevel = 0,986 su korišćeni za treniranje modela na celom skupu za treniranje. 
Performanse dobijenog modela su potom procenjene korišćenjem skupa za evaluaciju - nezavisnih 
podataka (sekvence proteina) koji nisu ni na koji način učestvovali u procesu pravljenja modela. 
Korišćenjem podrazumevanog praga odluke (0,224) dobijeni model je imao osetljivost 0,938 (30 
TP od 32 pozitivnih instanci) i specifičnost 0,971 (169 TN od 174 negativnih instanci) uz AUC od 
0,986 kada je primenjen na skupu podataka za evaluaciju.  

 

4.1.4. Uticaj dužine lokalne sekvence na performanse predviđanja hidroksilacije 
prolina  

 
Ograničenje modela treniranog na 21-mernim lokalnim sekvencama je nemogućnost 

predviđanja hidroksilacije prolina koji se nalazi među deset N- ili C-terminalnih aminokiselina. 
Hidroksilacija N-terminalnih prolina nije od interesa pošto HRGP sadrže N-sp koji je u većini 
slučajeva duži od deset aminokiselina. Samim tim, ne postoje eksperimentalno dokazani Hyp u 
okviru deset N-terminalnih aminokiselina kod sekretovanih biljnih proteina. Sa druge strane 
nemogućnost predviđanja Hyp u okviru deset C-terminalnih aminokiselina dovodi do gubitka 
potencijalno značajne informacije. Kako bi se ovaj nedostatak delimično otklonio, inicijalno je 
ispitano predviđanje Hyp samo na osnovu lokalne sekvence koja mu prethodi. Međutim, ovaj 
pristup je rezultovao niskim (nezadovoljavajućim) performansama (nije prikazano). Sa druge 
strane predviđanje Hyp na osnovu lokalne sekvence simetrične dužine je pokazalo solidne 
performanse i kada je lokalna sekvenca bila kraća od 21 aminokiseline.  

Uticaj dužine lokalne sekvence na performanse modela ispitana je korišćenjem skupova za 
treniranje i evaluaciju kreiranih na osnovu lokalnih sekvenci dužina 19, 17, 15 i 13 aminokiselina 
u čijem centru su se nalazili ciljni Pro/Hyp. Modeli su trenirani i evaluirani kao i u slučaju 21-
mernih sekvenci korišćenjem unakrsne validacije u dva sloja. Spoljašnji sloj je korišćen za procenu 
performansi modela, a unutrašnji za odabir hiperparametara Bajesovskom optimizacijom. Modeli 
su trenirani sa kombinacijom F1, F3, F4 i F10 skupova atributa (Tabela 4) koji su se pokazali 
optimalni u slučaju 21-mernih lokalnih sekvenci bez daljeg odabira atributa. Za procenu 
performansi je korišćena AUC metrika. Performanse modela treniranih na skupovima atributa 
napravljenim od 19, 17 i 15-mernih lokalnih sekvenci su bile slične performansama modela 
treniranog na skupovima atributa konstruisanih na osnovu 21-mernih sekvenci. Primetan pad 
performansi je zabeležen kod modela treniranog na 13-mernim sekvencama (Slika 7). Zbog toga 
je odlučeno da se kao dodatni model za predviđanje verovatnoće hidroksilacije u okviru C-
terminalnih prolina koristi model treniran na osnovu 15-mernih lokalnih sekvenci. Ovaj model nije 
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u mogućnosti da predviđa hidroksilaciju prolina koji se nalaze u okviru sedam C- ili N- terminalnih 
aminokiselina.  

 
 

Slika 7. Procena performansi modela za predviđanje Hyp treniranog korišćenjem lokalnih 
sekvenci različite dužine. Modeli su trenirani sa kombinacijom F1, F3, F4 i F10 skupova atributa 
(Tabela 4) konstruisanih na osnovu lokalne sekvence odgovarajuće dužine. Prikazana je raspodela 
AUC vrednosti dobijenih na osnovu predviđanja u spoljašnjem sloju unakrsne validacije koji se 
sastojao od tri puta ponovljene unakrsne validacije sa deset podela. Unutrašnji sloj unakrsne 
validacije koji je korišćen za odabir hiperparametara kroz sto iteracije Bajesovske optimizacije 
sastojao se od dva puta ponovljene unakrsne validacije sa tri podele.  

Kao kod modela treniranog na 21-mernim sekvencama, ispitana je zavisnost praga odluke 
i nekoliko metrika za evaluaciju performansi modela korišćenjem unakrsne validacije u dva sloja 
(Slika 8). Model treniran na 15-mernim sekvencama pokazao je sličnu zavisnost praga odluke i 
različitih metrika za evaluaciju performansi predviđanja kao i model treniran na 21-mernim 
sekvencama. Za predviđanje je odabran prag odluke od 0,22 koji maksimizuje srednju balansiranu 
tačnost. Korišćenjem ovog praga odluke srednja osetljivost u spoljašnjem sloju unakrsne validacije 
je iznosila 0,946, dok je specifičnost iznosila 0,936.  
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Slika 8. Efekat praga odluke na performanse modela treniranog na kombinovanim F1, F3, F4 i 
F10 skupovima atributa konstruisanim na osnovu 15-mernih lokalnih sekvenci. Za svaku metriku 
su prikazane srednje vrednosti, medijane, 25% i 75% percentil na osnovu predviđanja u 
spoljašnjem sloju unakrsne validacije koji se sastojao od tri puta ponovljene unakrsne validacije 
sa deset podela. Unutrašnji sloj unakrsne validacije koji je korišćen za odabir hiperparametara kroz 
sto iteracija Bajesovske optimizacije sastojao se od dva puta ponovljene unakrsne validacije sa tri 
podele. Horizontalne isprekidane linije odgovaraju pragu odluke od 0,22 koji maksimizuje srednju 
vrednost balansirane tačnosti i pragu odluke od 0,333 koji odgovara specifičnosti od 0,95 (na 
osnovu srednje vrednosti).  

Hiperparametri finalnog modela treniranog na lokalnim 15-mernim sekvencama odabrani 
su kroz sto iteracija Bajesovske optimizacije korišćenjem dva puta ponovljene unakrsne validacije 
sa tri podele. Na ovaj način odabrani su sledeći hiperparametri: nrounds = 379; min_child_weight 
= 1,357; max_depth = 5; eta = 0,031; gamma = 1,882; colsample_bytree = 0,749; subsample = 
0,589; alpha = 0,457; lambda = 2,329 i colsample_bylevel = 0,98. Ovi hiperparametri su 
iskorišćeni za treniranje modela korišćenjem celog skupa za treniranje konstruisanog na osnovu 
15-mernih lokalnih sekvenci. Dobijeni model je potom evaluiran korišćenjem skupa za evaluaciju 
- nezavisnih podataka koji nisu ni na koji način učestvovali u procesu pravljenja modela. 
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Korišćenjem podrazumevanog praga odluke (0,22) model je ostvario osetljivost od 0,962 (25 TP 
od 26 pozitivnih instanci) i specifičnost od 0,952 (157 TN od 165 negativnih instanci) uz AUC od 
0,986 na skupu podataka za evaluaciju.  

 

4.1.5. Poređenje performansi modela sa uspostavljenim serverima za predviđanje 
Hyp 

 
Performanse modela treniranih na skupovima podataka konstruisanih na osnovu lokalnih 

sekvenci dužina 21 i 15 aminokiselina upoređene su sa nekoliko prethodno uspostavljenih servera 
za predviđanje Hyp: RF- Hydroxysite (Ismail i sar., 2016), PredHydroxy (Shi i sar., 2015), iHyd-
PseCp (Qiu i sar., 2016) i iHyd-PseAAC (Xu i sar., 2014). Za poređenje performansi korišćen je 
skup sekvenci za evaluaciju. Prilikom ovog poređenja pokazalo se da serveri PredHydroxy, iHyd-
PseAAC i iHyd-PseCp imaju relativno nisku osetljivost (0,4 - 0,47) i visoku specifičnost (0,84 - 
0,99) predviđanja. Moguće objašnjenje je nedovoljna zastupljenosti biljnih proteinskih sekvenci u 
skupovima koji su korišćeni za treniranje ovih algoritama, tako da su njihova predviđanja vođena 
obrascima hidroksilacije Pro u životinjskim proteinskim sekvencama. Nasuprot pomenutim 
serverima, RF-Hydroxysite je postigao značajno bolje performanse sa AUC vrednošću od 0,955 
(Tabela 17, Slika 9) uz osetljivost 0,969 i specifičnost 0,828 korišćenjem podrazumevanog praga 
odluke. Glavna mana RF-Hydroxysite servera je to što dozvoljava istovremenu analizu samo jedne 
proteinske sekvence, odnosno on nije napravljen za analize visoke propusnosti kada je potrebno 
analizirati cele proteome. Na osnovu skupa sekvenci za evaluaciju, prethodno opisani modeli koji 
su inkorporirani u ragp R paket imaju nešto nižu osetljivost u poređenju sa RF-Hydroxysite 
serverom i značajno veću specifičnost.  

Tabela 17. Poređenje performansi nekoliko metoda za predviđanje pozicija hidroksilacije 
prolina na proteinskim sekvencama za evaluaciju. Podvučene su maksimalne vrednosti ostvarene 
za svaku metriku.  

model dužina 
lokalne 
sekvence 

tačnost  balansirana 
tačnost 

osetljivost specifičnost Cohen 
kappa 

MCC AUC 

RF 
Hydroxysite 

21 

0,850 0,898 0,969 0,828 0,581 0,632 0,955 

PredHydroxy 0,908 0,729 0,469 0,989 0,565 0,602 0,827 
iHyd PseAAC 0,777 0,638 0,438 0,839 0,245 0,249 - 
iHyd PseCp 0,859 0,674 0,406 0,943 0,394 0,401 - 
ragp  0,966 0,954 0,938 0,971 0,875 0,877 0,986 
RF 
Hydroxysite 

15 

0,843 0,893 0,962 0,824 0,541 0,598 0,954 

PredHydroxy 0,916 0,725 0,462 0,987 0,558 0,591 0,818 
iHyd PseAAC 0,785 0,649 0,462 0,836 0,246 0,253 - 
iHyd PseCp 0,869 0,681 0,423 0,939 0,394 0,397 - 
ragp  0,953 0,957 0,962 0,952 0,820 0,828 0,986 
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Slika 9. Poređenje nekoliko algoritama za predviđanje pozicija hidroksilacije prolina. ROC krive 
dobijene su na osnovu predviđanja na skupu proteinskih sekvenci za evaluaciju modela 
korišćenjem RF Hydroxysite, PredHydroxy i ragp modela. AUC vrednosti za svaki model su 
označene u legendi.  
 

4.1.6. Interpretacija predviđanja modela 
 

Značajnost i uticaj različitih atributa koji su korišćeni za opisivanje 21-mernih sekvenci na 
predviđanja modela su ispitani na nekoliko načina. Permutaciona analiza je ukazala da su samo tri 
atributa značajna, odnosno da njihovo isključivanje iz modela dovodi do pada performansi (Slika 
10A). Grantham.Xr.P je atribut sa najvećim značajem, on pripada F10 grupi atributa i to 𝑋𝑋𝑟𝑟 
komponenti (odeljak Transformacija proteinskih sekvenci u numerički oblik 3.1.1.). On 
predstavlja količnik normalizovane učestalosti prolina u sekvenci i skalirane sume F9 deskriptora. 
Povećanje vrednosti ovog atributa model tumači kroz povećanje verovatnoće za hidroksilaciju 
prolina (Slika 10D). Drugim rečima što je više prolina u lokalnoj sekvenci oko posmatranog, to je 
veća verovatnoća da na posmatranom prolinu dođe do hidroksilacije. Na osnovu distribucije ovog 
atributa jasno je da su retke 21-merne sekvence gde ovaj atribut ima nešto višu vrednost, a u čijoj 
sredini P nije hidroksilovan (Slika 10E).  
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Slika 10. Interpretacija predviđanja modela treniranog na 21-mernim sekvencama. A. Značajnost 
atributa u permutacionoj analizi. Prikazano je 10 najznačajnih atributa čija permutacija dovodi do 
najvećeg gubitka performansi. Dužina sive kolone predstavlja srednju vrednost gubitka 
performansi, a varijabilnost usled permutacija je opisana grafikom raspodele podataka plave boje. 
B. Značaj atributa evaluiran sumiranjem povećanja homogenosti koji oni indukuju u svakom čvoru 
svakog stabla odlučivanja koje je sastavni deo XGB ansambla. C. Značajnost grupa atributa F1, 
F3, F4 i F10 u permutacionoj analizi. Dužina sive kolone predstavlja srednju vrednost, a 
varijabilnost usled permutacija je opisana grafikom raspodele podataka plave boje. D. Zavisnosti 
parcijalnog uticaja atributa na predviđanja verovatnoće pripadnosti pozitivnoj klasi za tri 
najznačajnija atributa na osnovu permutacione analize. E. Distribucija najznačajnijih atributa u 
zavisnosti od statusa hidroksilacije prolina u okviru 21-mernih sekvenci u skupu podataka za 
treniranje. 
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Druga po važnosti je vrednost CHAM820102 (pripada F1 grupi atributa) fizičko-hemijske 
odlike aminokiselina (predstavlja slobodnu energiju aminokiselina u rastvoru) u aminokiselini 
koja prethodi posmatranom prolinu u lokalnoj sekvenci (-1 koordinata). Vrednosti manje od 0 
ovog atributa model tumači kao povećanje šanse za hidroksilaciju prolina (Slika 10D). 
Aminokiseline koje su asocirane sa pomenutim vrednostima su P, R, G, S i A; dakle kada one 
prethode posmatranom prolinu verovatnoća da bude hidroksilovan raste. CHAM820102.lag3 
atribut, koji je treći po značaju, pripada Moreau-Broto autokorelacionom deskritporu proteina (F3) 
koji je izračunat na osnovu standardizovane CHAM820102 fizičko-hemijske odlike 
aminokiselina. Vrednosti ovog atributa koje su više od 0,8 u lokalnoj 21-mernoj sekvenci model 
tumači kroz povećanje verovatnoće hidroksilacije posmatranog prolina (Slika 10D). Radi lakšeg 
razumevanja uticaja ovog atributa generisano je million nasumičnih proteinskih sekvenci dužine 
21 aminokiselinu koje su imale P u sredini u kojima je ispitana distribucija pomenutog atributa. 
Samo je ~ 0,08% generisanih sekvenci imalo vrednost ovog atributa višu od 0,8, a one su bogate 
P, Y i C aminokiselinama, dok se među deset 10 najfrekventnijih dipeptida u ovim sekvencama 
nalaze PP (EXT motiv), SP, PG i PS (AG motivi). Prema permutacionoj analizi (Slika 10A) 
izgleda kao da ostali atributi nisu bili ni potrebni za treniranje modela, pošto njihova permutacija 
vrlo malo ili ni malo ne utiče na performanse modela. Ovakvo tumačenje ne bi bilo korektno, već 
je verovatnije da među korišćenim atributima ima nekoliko grupa visoko korelisanih tako da 
permutovanje samo jednog od njih ne narušava značajno performanse modela. Ovo je jasno na 
osnovu permutacione analize grupa atributa (Slika 10C) gde se vidi da permutacija F1, F3 i F10 
grupa atributa dovodi do pada performansi modela koji je veći od gubitka opaženog samo kada se 
najznačajniji atributi iz ovih grupa permutuju (Slika 10A). Takođe se na osnovu važnosti atributa 
koja je inherentna za XGB algoritam (Slika 10B) može primetiti da veći broj atributa ima značaj 
za predviđanja modela. 

 

4.1.7. Anotacija HRGP sekvenci iz 62 biljna proteoma  
 

Korišćenjem ragp paketa analizirane su predviđene proteinske sekvence 62 biljna 
proteoma preuzeta iz Phytozome V12 baze. Ukupno je analizirano nešto manje od tri miliona 
biljnih proteinskih sekvenci (2797062). Kompletna anotacija je dostupna na Zenodo platformi 
(doi: 10.5281/zenodo.2605302, url: https:// zenodo.org/record/2605302) dok će u narednim 
redovima postupak i rezultati anotacije biti sumirani. 

Prvi korak u analizi HRGP sekvenci implementiranoj u okviru ragp R paketa je 
identifikacija sekvenci koji sadrže N-sp pošto su HRGP lokalizovani u ćelijskom zidu. Ovo je 
omogućeno kroz komunikaciju sa Internet serverima za ovu namenu: Phobius (Käll i sar., 2007), 
SignalP 4.1 (Petersen i sar., 2011) i TargetP 1.1 (Emanuelsson i sar., 2007). Rezultati predviđanja 
servera (Slika 11) ukazuju da različite metode nisu u potpunosti usaglašene. SignalP 4.1 je 
najkonzervativniji algoritam, dok je TargetP 1.1 sa podrazumevanim podešavanjima najmanje 
striktan (Slika 11). Zbog relativno velikog neslaganja između predviđanja ova tri algoritma kao 
kriterijum za određivanje da li proteinska sekvenca sadrži N-sp ili ne, korišćen je većinski glas 
predviđanja ova tri servera što je rezultovalo sa 266135 sekvenci od 2797062 analiziranih sekvenci 
proteina (9,5%) za koje je predviđeno da sadrže N-sp . U ovim sekvencama je dalje predviđano 
prisustvo i lokacija potencijalnih hidroksiprolina i 69982 proteinske sekvence (26,3% od proteina 
koji se sekretuju) su imale tri ili više predviđenih hidroksiprolina.  
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Slika 11. Saglasnost predviđanja N-sp. Ojlerov (Euler) dijagram predviđanja N-sp od strane 
Phobius, SignalP 4.1  i TargetP 1.1 servera. Ukupno je korišćeno 2797062 proteinskih sekvenci 
iz 62 biljne vrste (Phytozome V12). Za 266135 proteinskih sekvenci je predviđeno da imaju N-sp 
sa barem dva Internet servera.  

MAAB klasifikacija HRGP sekvenci je određena i na skupu svih sekvenci za koje je bilo  
predviđeno da sadrže N-sp (266135 proteinskih sekvenci) i na skupu sekvenci koji sadrže tri ili 
više predviđenih hidroksiprolina (69982 proteinskih sekvenci), pa su rezultati upoređeni (Slika 
12). Ukupno je 3075 sekvenci klasifikovano u MAAB klase 1-23 (prototipski HRGP, Tabela 1). 
Zelena alga Chlamydomonas reinhardtii imala je najveći broj ovakvih sekvenci (136), dok zelena 
alga Ostreococcus lucimarinus nije imala nijednu sekvencu klasifikovanu u MAAB klase 1-23. 
Sve sekvence klasifikovane u MAAB klase 1-23 iz 51 analiziranog organizma sadržale su barem 
tri predviđena hidroksiprolina, dok kod preostalih 10 organizama za samo nekoliko (ukupno 22) 
MAAB klasifikovanih sekvenci nije predviđeno da sadrže barem tri hidroksiprolina. Zanimljivo 
je da nijedna sekvenca nije klasifikovana u MAAB klase 13, 14 i 17 (Tabela 1).  
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Slika 12. MAAB klasifikacija HRGP sekvenci u 62 biljna proteoma. Prikazan je broj sekvenci koje su klasifikovane kao prototipske 
HRGP (MAAB klase 1-23) u 62 analizirana biljna proteoma. Sekvence su grupisane po broju predviđenih hidroksiprolina kao što je 
prikazano u legendi. 
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Pored MAAB klasifikacije prototipskih HRGP sekvenci, urađena je i pretraga AG motiva 
na svih 266135 sekvenci za koje je predviđeno da imaju N-sp signalnu sekvencu. Samo predviđene 
pozicije Hyp su uzimane u razmatranje prilikom pretrage AG motiva, koji je definisan kao 
najmanje tri dipeptida (AO, TO, SO, GO, VO, OA, OT, OS, OG i OV) sa razmakom od najviše 
deset aminokiselina između bilo koja dva dipeptida. Ukupno je 36732 proteinske sekvence iz 62 
biljne vrste posedovalo barem jedan AG motiv definisan na ovaj način. Za identifikaciju domena 
u ovim sekvencama (identifikacija himernih AGP), korišćen je hmmer3 sa Pfam32 bazom (Slika 
13). Najčešće identifikovani domeni u sekvencama koje sadrže AG motive bili su protein kinazni 
(PK, PF00069) i protein tirozin kinazni (PTK, PF07714), koji se zajednički identifikuju i 
preklapaju u istim sekvencama (Slika 13A). Treba napomenuti da je u novijim verzijama Pfam 
baze (od verzije 33 Pfam baze, odnosno od PF07714.18) anotacija PF07714 domena promenjena 
iz protein tirozin kinazni domen u tirozin i serin/treonin receptor kinazni domen. Posle receptor 
kinaza po učestalosti detekcije slede leucinom bogati regioni (LRR_8, LRRNT_2 i LRR_4), koji 
se često mogu naći zajedno sa PK/PTK domenima u istim sekvencama.  

 
Slika 13. Raspodela domena i predviđenih hidroksiprolina u sekvencama sa AG motivima. A. 
Najfrekventnijih 20 domena identifikovanih u sekvencama sa AG motivima. Domeni su 
identifikovani sa hmmer3 korišćenjem Pfam 32 baze podataka. U razmatranje su uzimani domeni 
sa nezavisnom e-vrednosti < 0,01 i svaki domen je brojan jedanput po sekvenci. B. Raspodela 
broja predviđenih hidroksiprolina u AG motivima po sekvenci među sekvencama koje sadrže 
barem jedan od najfrekventnijih 20 domena.  

S obzirom da nema puno podataka u literaturi o vezi PK/PTK, kao najčešće 
identifikovanog domena prema analizi urađenoj ovde, sa arabinogalaktanskim regionima, ispitana 
je strukturna organizacija nekoliko identifikovanih himernih AGP nalik receptornim kinazama 
(engl. „kinase like AGP” - KLA) A. thaliana (Slika 14). AG motivi sa predviđenim 
hidroksiprolinima su lokalizovani na ekstracelularnoj strani pomenutih receptora, dok su kinazni 
domeni na intracelularnoj strani (Slika 14). Identifikovane KLA često sadrže i leucin bogate 
regione (LRR) takođe na ekstracelularnoj strani. 
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Slika 14. Šematski prikaz strukture nekoliko KLA A. thaliana koje sadrže AG motive. Struktura 
proteina je vizuelizovana korišćenjem ragp funkcije plot_prot. Transmembranski (TM) regioni su 
prikazani žutom bojom; ekstracelularni regioni su označeni isprekidanom linijom iznad sekvence, 
dok su intracelularni regioni označeni isprekidanom linijom ispod sekvence (predviđeni od strane 
Phobius pomoću ragp funkcije get_phobius); signalni peptidi (predviđeni od strane SignalP 
pomoću ragp funkcije get_signalp) označeni su zadebljalom crvenom linijom na N-terminalnom 
kraju sekvence; Hyp (predviđeni predict_hyp ragp funkcijom) su označeni vertikalnim, tamno 
sivim linijama; nizovi AG glikomodula (predviđeni scan_ag ragp funkcijom) označeni su svetlo 
sivom pozadinom; domeni (identifikovani get_hmm ragp funkcijom) su označeni 
pravougaonicima sa odgovarajućom bojom kao što je naznačeno u legendi. 

Treba dodati da su neki od identifikovanih himernih AGP potencijalno lažni. Naime kod 
serinskih proteaza subtilaza koje sadrže domene subtilizin-nalik (engl. „Peptidase_S8“ PF00082), 
inhibitor peptidaza I9 (engl. „Inhibitor_I9“ PF05922), fibronektin tip III (fn3_6, PF17766) i 
domen asociran sa proteazama (PA, PF02225) je u većini slučajeva predviđen mali broj Hyp (Slika 
13). Osim toga veliki broj ovih sekvenci je uklonjen neznatno strožim uslovima detekcije AG 
motiva (povećanje broja AG motiva na četiri umesto tri). Slična je situacija i sa bakar oksidazama 
koje sadrže domene Cu-oxidase (PF00394) i Cu-oxidase 3 (PF07732).  
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4.2. Identifikacija i analiza HRGP gena C. erythraea 
 

Kao polazni materijal za identifikaciju HRGP gena C. erythraea korišćen je de novo 
sastavljen  transkriptom sa 160839 Trinity transkripata grupisanih u 105726 Trinity gena (Ćuković 
i sar., 2020). Referentni transkriptom je analiziran korišćenjem ragp paketa. Kao prvi korak u 
filtriranju određeno je prisustvo N-sp sekretornih signalnih sekvenci. Ovo je urađeno većinskim 
glasom između predviđanja Phobius 1.01, SignalP 4.1 i TargetP 1.1 servera kao što je opisano u 
odeljku 4.1.7. Na ovaj način su odabrane proteinske sekvence kodirane od strane 24783 Trinity 
transkripta. Predviđanjem verovatnoće hidroksilacije prolina u ovim proteinskim sekvencama 
identifikovano je 1785 proteinskih sekvenci poreklom od 1671 Trinity transkripta (1063 Trinity 
gena) koji sadrže barem tri predviđena hidroksiprolina (Slika 15).  

 
Slika 15. Broj Trinity transkripata i predviđenih sekvenci proteina C. erythraea koje su prošle 
različite stupnjeve filtriranja metodologijom inkorporiranom u ragp R paket. 

 

4.2.1. MAAB klasifikacija HRGP sekvenci C. erythraea 
 

MAAB klasifikacija je izvedena pomoću implementacije u ragp paketu, a za predviđanje 
C-terminalnog signalnog peptida za dodatak GPI, što je neophodan korak za razlikovanje pojedinih 
MAAB klasa (Tabela 1), je korišćen NetGPI1.1 server. MAAB klasifikacijom identifikovana je 
221 proteinska sekvenca (poreklom od 213 Trinity transkripata) koje pripadaju MAAB klasama 
od 1 do 24 (Slika 15 i 16A). Najveći broj ovih sekvenci, 87 Trinity transkripta, pripada MAAB 
klasi 24 koja obuhvata sekvence sa udelom aminokiselina karakterističnim za HRGP ali i niskim 
procentom HRGP motiva (pokrivenost sekvence HRGP motivima je manja od 15%). Od preostalih 
126 Trinity transkripata koje pripadaju MAAB klasama 1 - 23, 99 Trinity transkripta je 
klasifikovano kao klasični AGP (MAAB klase 1 i 4), od toga 43 Trinity transkripta kao MAAB 
klasa 1 koja obuhvata klasične AGP sa predviđenim GPI signalnim peptidom i 56 Trinity 
transkripta kao MAAB klasa 4 koja obuhvata klasične AGP bez predviđenog C-terminalnog 
signalnog peptida za dodatak GPI (Slika 16A). Preostale MAAB klase su ili izostale ili su bile 
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prisutne tek sa nekoliko sekvenci. Identifikacija domena u ovim sekvencama urađena je sa hmmer3 
korišćenjem Pfam33 baze. Najfrekventniji domeni su Probable lipid transfer (Pfam: PF14368.7), 
Protease inhibitor/seed storage/LTP family (PF00234.23) i X8 (PF07983.14) (Slika 16B). Većina 
pomenutih domena asocirana je sa MAAB klasom 1 (klasični AGP sa GPI signalnim peptidom, 
Slika 16B). Domen Pollen protein Ole e 1 (PF01190.18) identifikovan je samo u sekvencama koje 
su klasifikovane kao MAAB klasa 24 (Slika 16B).  

 
Slika 16. Raspodela identifikovanih HRGP sekvenci u transkiptomu C. erythraea. A. Raspodela 
identifikovanih HRGP MAAB klasa. B. Raspodela Pfam domena u sekvencama klasifikovanim u 
neku od MAAB klasa. Domeni su identifikovani sa hmmer3 uz Pfam 33 bazu i nezavisnu e-
vrednost od < 0,01.  
 

4.2.2. Identifikacija AGP sekvenci C. erythraea 
 

Za identifikaciju AGP sekvenci C. erythraea korišćena su dva tipa pretrage AG motiva: 
relaksirana pretraga, kojom su identifikovane sekvence sa najmanje tri dipeptida karakteristična 
za AGP (AO, TO, SO, GO, VO, OA, OT, OS, OG i OV) sa ne više od deset aminokiselina između 
kao što je opisano u odeljku 4.1.7. i stroga pretraga, kojom su identifikovane sekvence sa najmanje 
četiri prethodno pomenuta dipeptida razdvojena sa ne više od četiri aminokiseline (Slika 17). U 
obzir su uzimani samo karakteristični dipeptidi sa predviđenim hidroksiprolinima, a motivi sa tri 
ili više kontinualna prolina/hidroksiprolina (npr. AOOO ili OOOOS) koji su karakteristični za 
ekstenzine su maskirani (isključeni iz pretrage). Relaksiranom pretragom identifikovane su 822 
AGP proteinske sekvence poreklom od 771 Trinity transkripta. Približno 40% ovih sekvenci (330 
proteinskih sekvenci poreklom od 310 Trinity transkripata) identifikovano je i strogom pretragom. 
Najčešće identifikovani domeni u obe grupe sekvenci su bili receptor kinazni domeni (PF07714.18 
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i PF00069.26), zatim slede leucinom bogati ponovci (LRR, PF08263.13 i PF13855.7). Treba 
napomenuti da strogom pretragom nisu identifikovane sekvence koje imaju domen karakterističan 
za proteine indukovane fosfatima (engl. „Phosphate−induced protein 1 conserved region“, 
PF04674.13), a identifikovano je malo sekvenci sa forminskim domenom (engl. „Formin 
Homology 2 Domain“, PF02181.24). 

 

 
Slika 17. Raspodela najfrekventnijih 15 Pfam domena u sekvencama C. erythraea identifikovanim 
relaksiranom detekcijom AG motiva (tri karakteristična AG dipeptida razdvojena sa ne više od 10 
aminokiselina između) i sekvencama identifikovanim strogom detekcijom AG motiva (četiri 
karakteristična AG dipeptida razdvojena sa ne više od četiri aminokiseline između). Brojani su 
samo jedinstveni domeni po sekvenci, a za detekciju AG motiva razmatrani su samo karakteristični 
dipeptidi sa predviđenim hidroksiprolinima. Motivi sa tri ili više kontinualna 
prolina/hidroksiprolina (npr. AOOO ili SOOOO) karakteristčni za ekstenzine su maskirani 
prilikom detekcije AG motiva. Domeni su identifikovani sa hmmer3 uz Pfam 33 bazu i nezavisnu 
e-vrednost od < 0,01.  

 

4.2.3. Strukturne odlike odabranih AGP sekvenci  
 

Od identifikovanih sekvenci sa AG motivima, izabrano je 18 transkripata sa dobro 
definisanim regionima sa AG motivima, za koje je bilo moguće konstruisati specifične prajmere 
za kvantifikaciju samo konkretnog Trinity transkripta (Tabela 18). Pomenutih 18 transkripata 
činilo je po šest predstavnika KLA, FLA i AGp klasa AGP. Tri odabrane AGp sekvence su sadržale 
nedavno opisani arabinogalaktanski peptidni domen PF063765 (Simonović i sar., 2016).  
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Tabela 18. Osamnaest odabranih AGP sekvenci sa AG motivima koji su u njima 
detektovani. 
ncbi pristup naziv AG motiv 
MW792522 CeAGp3 30-SOAOAO-35 
MW792523 CeAGp6 27-AOfeafAOAOAOT-39 
MW792524 CeAGp7 34-AOAOAOA-40 
MW792525 CeAGp8 24-SOqfSOeaAOTOepaflpOSOSOSlvaVOAOAOATOTOAOTOAOATOTO 

AOAOAO-78 
MW792526 CeAGp9 40-SOAOAOAOA-48 
MW792527 CeAGp10 58-OVhqiSOrAO-67 
MW792515 CeFLA1 26-SOGOSGOT-33; 183-GOAVOAOAOSOA-194 
 MW792516 CeFLA3 329-AOSOAOGOAOetSOSOSOlGOSOAeSOlSOSOSlSOOAOOTaSOA-373 
MW792517 CeFLA4 28-AOTOAOG-34; 197-AOAOAO-202 
MW792518 CeFLA5 32-AOAOAOAO-39; 199-SOVAOSOktTOAadAOAgsassknSOOSO-227 
MW792519 CeFLA6 22-TOAAOAOAOAGO-33; 190-AOAOSOOAOS-199; 213-VOSseGOSOS-

222 
MW792520 CeFLA7 174-SOeasAOTOSOS-185; 335-AOTOSOAOAOGOAahkkhkSOOAOOSad 

AOAdGO-368 
MW792530 CeKLA1 243-SOSOSOSOqsaSOlfssaeAOfaspklSOlestsSOVeAOSOShpglktttSO-295 
MW792533 CeKLA2 40-SOeaallqpoqsSOoinsVOSO-61; 

 73-SOTnlllpOVavTOOVnOTgnitalTOSAOodAOAhsehpipdTOAOlp 

SOSgvSOnnOAvSOGlSOOSOlOGOhgnvsteoOAipaoooaAOVgiAOVlp 

OThsvepeipOSsfpVOAvlpOSmSO-199; 

224-OAAOOVOSrngvgVOTaAOoheiinhhSOknOShgkglphlSOSmSOV-271; 

297-SOAooooSOeqGOksnssfhAOSOSksvsliAOSvSOOSOSmghnssA 

  

 

MW792534 CeKLA3 253-OSOStnvssdoloOAOSOG-271 
MW792528 CeKLA5 51-VOOSOlrVOOSOSrfamSO-69 
MW792532 CeKLA6 243-GOAooooogTOOVrOGgnOS-262 
MW792531 CeKLA7 450-SOGnonigndhOSOGTOGSOodTOG-474 

 
Filogenetska analiza odabranih sekvenci urađena je poređenjem sa sličnim sekvencama iz 

osamnaest biljnih vrsta (Slika 18, 19, 20). U cilju boljeg razumevanja dobijenih filogenetskih 
modela (dendograma), napravljeni su šematski strukturni dijagrami proteina za sekvence iz svakog 
dendograma.  
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Slika 18. Poređenje filogenetskih odnosa FLA proteinskih sekvenci C. erythraea sa 
homolognim sekvencama iz drugih biljnih vrsta. Filogenetsko stablo predstavlja neukorenjeno 
stablo najveće verovatnoće (engl. “unrooted maximum likelihood tree“) konstruisano 
korišćenjem WAG (Whelan i Goldman, 2001) modela izmene aminokiselina. Stabilnost 
klastera je procenjena upotrebom 100 ponavljanja neparametrijskog bootstrap-a. Klasteri sa ≥ 
80/100 bootstrap podrškom označeni su crvenim brojevima. Klasteri sa ≤ 50/100 bootstrap 
podrškom su spojeni u politomije. Šematski dijagrami proteina su konstruisani korišćenjem 
ragp R paketa: N-sp sekvence su predviđene sa Signalp4.1 i označene sa crvenim zadebljalim 
linijama na N-terminusu; mesta dodavanja GPI (ω-mesta) predviđena korišćenjem NetGPI1.1 
predstavljena su plavim romboidima; domeni identifikovani sa hmmscan 3.3.2 korišćenjem 
Pfam 33 baze predstavljeni su kao što je prikazano na legendi pored slike; transmembranski 
regioni (TM) predviđeni korišćenjem Phobius1.01 predstavljeni su žutim pravougaonicima; 
ekstracelularni regioni označeni su isprekidanim linijama iznad dijagrama sekvenci; predviđeni 
Hyp predstavljeni su vertikalnim crnim linijama, a regioni sa AG motivima su označeni kao 
svetlo sivi pravougaonici. Klade su označene prema He i sar. (2019).  

Filogenetsko stablo FLA sastoji se od tri glavne klade obeležene sa A1, A2 i C (Slika 
18). Sekvence iz klada A1 i A2 pripadaju FLA grupi A, dok sekvence iz klade C pripadaju 
FLA grupi C prema He i sar. (2019). Pripadnost kladama je određena na osnovu sličnosti celih 
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sekvenci i izolovanih FAS domena sa odgovarajućim FLA sekvencama Arabidopsis thaliana. 
Klaster A1, koji obuhvata CeFLA4, CeFLA1 i CeFLA6 sekvence, sastoji se od sekvenci sa 
jednim fasciklinskim (FAS) domenom i dva AGP regiona koji ga okružuju (Slika 18). Klaster 
A2 obuhvata sekvence strukturno slične sekvencama u A1, dok se klaster C sastoji od dužih 
FLA sekvenci koje sadrže jedan FAS domen bliže C-terminusu ili dva FAS domena (Slika 18). 
Sekvence iz C klastera sa dva FAS domena (kao CeFLA7) sadrže dva AG regiona i to kraći 
između dva FAS domena i duži blizu C-terminusa. Sekvence iz C klastera sa jednim FAS 
domenom (kao CeFLA3) sadrže kraći AG region pre FAS domena i duži posle FAS domena. 
Od analiziranih C. erythraea FLA sekvenci, četiri (CeFLA4, CeFLA1, CeFLA3 i CeFLA6) su 
filogenetski najbliže odgovarajućim FLA sekvencama Coffea canephora što je posledica 
taksonomske bliskosti ove dve vrste koje pripadaju istom rodu - Gentianales. Svi razmatrani 
FLA (sem CeFLA3) sadrže predviđeno GPI ω mesto (mesto pričvršćivanja GPI sidra). Ovo je 
verovatno posledica toga što je CeFLA3 delimična sekvenca bez kompletnog C-terminusa. 

Filogenetsko stablo KLA sekvenci (Slika 19) sastoji se od pet klastera obeleženih sa A-
E. Većinu KLA sekvenci odlikuje prisustvo transmembranskog regiona blizu sredine sekvenci, 
posle koga sledi intracelularni kinazni region. Klaster A sa sastoji se od dva stabilna 
podklastera obeležena sa A1 i A2. Podklaster A1 je sastavljen od sekvenci koje sadrže po dva 
domena odgovorna za odgovor na stres izazvan solima/antifungalni odgovor (PF01657) na 
ekstracelularnoj strani nakon čega sledi kratak region bogat predviđenim hidroksiprolinima 
neposredno pre transmembranskog dela sekvence. Kod tri sekvence, CeKLA3 - C. erythraea, 
CDP09635 - C. canepohora i OTG11974 - H. annuus, predviđeni Hyp se nalaze u sklopu AG 
motiva. Podklaster A2 se sastoji od sekvenci koje nemaju druge domene osim kinaznog. 
Arhitektura sekvenci u A2 odudara od ostalih analiziranih: dve sekvence nemaju predviđen 
TM region (CeKLA5 - C. erythraea i CDP10466 - C. canephora), dok četiri imaju predviđeni 
TM, ali su detektovani AG motivi i predviđeni Hyp u intracelularnim regionima. Predviđanja 
Hyp u intracelularnim regionima sekvenci treba uzeti sa rezervom pošto su modeli za 
predviđanje Hyp inkorporirani u ragp trenirani predominantno na ekstracelularnim delovima 
sekvenci. Klaster B, čiji je predstavnik CeKLA2 sekvenca iz kičice, se sastoji od prolinom-
bogatih receptor kinaza sa dugim ekstracelularnim regionom koji podseća na hibridne HRGP 
pošto sadrži AG i ekstenzinske motive (hibridni PERK). Klasteri C, D i E sastoje se od KLA 
sa leucinom bogatim regionima u ekstracelularnom delu (kao kod CeKLA1, CeKLA6 i 
CeKLA7 sekvenci). Klaster C (predstavnik iz kičice je CeKLA1 sekvenca) je sastavljen je 
sekvenci sa jednim N-terminalnim leucinom bogatim regionom i dugim AG regionom koji 
prethodi TM segmentu. Klaster D (CeKLA7) čine duge KLA sekvence sa nekoliko LRR 
regiona i slabo izraženim AG karakteristikama (nekoliko sekvenci ima kratke AG motive sa 
nekoliko predviđenih Hyp, dok KVI08578 - C. cardunculus i KMT18076 - B. vulgaris nemaju 
detektovane AG motive). Klaster E (CeAKLA6) čine sekvence sa jednim ili dva LRR regiona 
i kratkim AG motivima u ekstracelularnom regionu, dok jedna od sekvenci u ovom klasteru 
(Oeu006759.1 - O. esylvestris) poseduje samo ekstenzinski region. Slično filogenetskom stablu 
FLA, četiri od šest KLA proteinskih sekvenci kičice CeKLA6, CeKLA1, CeKLA3 i CeKLA2 
su u bliskim filogenetskim odnosima sa KLA sekvencama C. canephora. 
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Slika 19. Filogenetski odnosi šest izabranih KLA proteinskih sekvenci C. erythraea sa 
homolognim sekvencama iz drugih biljnih vrsta. Filogenetsko stablo predstavlja neukorenjeno 
stablo najveće verovatnoće (engl. “unrooted maximum likelihood tree“) konstruisano 
korišćenjem JTT (Jones i sar., 1992) modela izmene aminokiselina. Stabilnost klastera je 
procenjena upotrebom 100 ponavljanja neparametrijskog bootstrap-a. Klasteri sa ≥ 80/100 
bootstrap podrškom označeni su crvenim brojevima. Klasteri sa ≤  50/100 bootstrap podrškom 
su spojeni u politomije. Vrednosti bootstrap podrške od 50 do 80/100 označene su na glavnim 
klasterima. Šematski dijagrami proteina su konstruisani korišćenjem ragp R paketa: N-sp 
sekvence predviđene korišćenjem Signalp4.1 su označene kao crveni segmenti na N-
terminusu; mesta dodavanja GPI (ω) predviđena korišćenjem NetGPI1.1 predstavljena su 
plavim romboidima na grafiku; domeni detektovani korišćenjem hmmscan 3.3.2 i Pfam33 baze 
podataka predstavljeni su kao što je prikazano u legendi pored slike; transmembranski regioni 
(TM) predviđeni korišćenjem Phobius1.01 predstavljeni su žutim pravougaonicima; 
ekstracelularni regioni su označeni isprekidanim linijama iznad dijagrama sekvenci, a 
intracelularni regioni su označeni isprekidanim linijama ispod dijagrama sekvenci; predviđeni 
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Hyp predstavljeni su vertikalnim crnim linijama, dok su AG regioni označeni kao svetlo sivi 
pravougaonici.  
 

Filogenetsko stablo za kratke sekvence arabinogalaktanskih proteina, AG peptide 
(Slika 20), konstruisano je pristupom koji se nije bazirao na poravnanju sekvenci, već na 
učestalosti tripeptida (3-mernih sekvenci). Ovakav pristup je izabran pošto nije bilo moguće 
blastp programom identifikovati homologe svih odabranih AGp sekvenci, niti konstruisati 
smisleno višestruko poravnanje. Filogenetsko stablo (Slika 20) ukazuje na izraženu 
divergenciju između AGp sekvenci i samo je klaster A podržan visokom bootstrap vrednošću. 
Ovo je posledica prisustva domena karakterističnog za podskup arabinogalaktanskih peptida 
(PF06376.13) u sekvencama koje čine pomenuti klaster. Osim toga, sve sekvence iz klastera A 
imaju predviđeno mesto vezivanja GPI i kratak AG region između N-sp i omega mesta. 
Preostale sekvence se sastoje ili od AGp sa kratkim AG regionima i predviđenim mestom za 
vezivanje GPI-sidra (predstavnik je CeAGp6) i AGp sa nešto dužim AG regionima koji su u 
nekim slučajevima kombinovani sa ekstenzinskim motivima (predstavnici su CeAGp10 i 
CeAGp8), za koje nije predviđeno mesto vezivanja GPI sidra. Pošto su CeAGp8 i CeAGp10 
parcijalne sekvence kojima nedostaje C-terminus moguće je da, u zavisnosti od dužine 
nepoznatog regiona, one nisu AG peptidi već da su duži AGP. 

 
Slika 20. Filogenetski odnosi izabranih AGp proteinskih sekvenci C. erythraea sa homolognim 
sekvencama iz drugih biljnih vrsta. Filogenetsko stablo predstavlja neukorenjeno NJ (engl. 
„Neighbour Joining“) stablo zasnovano na matricama rastojanja bez poravnanja sekvenci 
(brojanje 3-mera kao što je implementirano u kmer R paketu). Stabilnost klastera procenjena 
je korišćenjem 100 ponavljanja neparametarskog bootstrap-a. Klasteri sa ≥ 80/100 bootstrap 
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podrške označeni su crvenim brojem. Klasteri sa ≤ 50/100 bootstrap podrške su spojeni u 
politomije. Šematski dijagram proteinskih sekvenci konstruisan je pomoću ragp R paketa kao 
što je opisano u legendama slika 18 i 19. 

 

4.3. Analiza ekspresije odabranih AGP gena kičice 
 

4.3.1. Odabir referentnih gena za ispitivanje ekspresije AGP gena  
 

Za robusnu i pre svega tačnu evaluaciju ekspresije gena potrebno je odabrati 
odgovarajuće referentne gene sa stabilnom ekspresijom u ispitivanim uslovima. U cilju 
pronalaženja gena sa stabilnom ekspresijom (ekspresijom koja malo varira) koji bi se koristili 
prilikom analize ekspresije odabranih AGP gena evaluirana je stabilnost jedanaest gena 
(odeljak 3.5.9.) u odgovoru na mehaničke povrede korena i lista biljaka gajenih u uslovima in 
vitro. Na osnovu distribucija ekspresije (Ct vrednosti) (engl. „cycle threshold“)  ispitivanih 
gena u uzorcima tkiva nakon povreda listova i korena (Slika 21) može se primetiti da su Ct 
vrednosti za devet gena u oba skupa uzoraka u preporučenom opsegu 15 - 30, dok H3 i Fe-
SOD1 imaju nešto više Ct vrednosti, odnosno niži nivo ekspresije od ostalih gena. Četiri gena, 
RAN, RPL2, TBP1 i AK imaju nisku varijaciju Ct vrednosti, uz uzak interkvartalni opseg bez 
opservacija koje vidno odskaču od distribucije, što je indikator stabilnosti ekspresije ovih gena 
(Slika 21).  

 
Slika 21. Distribucija Ct vrednosti jedanaest gena u eksperimentu gde je praćena ekspresija 
nakon povreda biljnog tkiva. Detalji o ispitivanim genima su dati u odeljku 3.5.9. 

Stabilnost ekspresije jedanaest ispitivanih gena procenjena je algoritmima geNorm 
(Vandesompele i sar., 2002) i NormFinder (Andersen i sar., 2004). Stabilnost ekspresije M 
geNorm algoritmom je određena za tri tipa uzoraka: uzorke povreda lista, uzorke povrede 
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korena i zbirno oba organa (Slika 22). Ako posmatramo dva ili tri gena sa najnižom M 
vrednošću onda skup uzoraka mehaničkih povreda korena ima najveću stabilnost ekspresije 
(najnižu M vrednost), dok skup uzoraka mehaničkih povreda lista ima najnižu stabilnost 
(najvišu M vrednost). Za sve ispitivane kombinacije uzoraka, skupovi od dva ili tri gena sa 
najstabilnijom ekspresijom imaju M vrednost nižu od 0,5 (Slika 22). 

 

 
Slika 22. Prosečna stabilnost ekspresije gena (M) izračunate geNorm algoritmom za jedanaest 
ispitivanih gena u tri skupa uzoraka: mehaničke povrede lista, mehaničke povrede korena i 
zbirno, mehaničke povrede korena i lista. 
 Redosled odabranih gena prema stabilnosti ekspresije algoritmima geNorm i 
NormFinder prikazan je u Tabeli 19.  

Tabela 19. Rangiranje jedanaest ispitivanih gena prema stabilnosti ekspresije 
evaluirane pomoću geNorm (GN) i NormFinder (NF) algoritama u tri skupa uzoraka. 
Podvučeni su geni koji su odabrani za normalizaciju. 

       skup  

 
rang  

povrede list povrede koren zbirno uzorci 
povrede 

GN NF GN NF GN NF 
11 EF2 EF2 SOD2 18S EF2 SOD1 
10 18S H3 H3 SOD2 18S EF2 
9 H3 RAN TUA TUB H3 H3 
8 SOD1 18S 18S EF2 SOD2 18S 
7 TUB SOD2 EF2 H3 TUA SOD2 
6 SOD2 TUA TUB TUA SOD1 AK 
5 TUA AK SOD1 TBP1 TUB TUB 
4 TBP1 TUB TBP1 RPL2 TBP1 RAN 
3 RPL2 SOD1 RPL2 SOD1 RPL2 TUA 
2 

 
RPL2 

 
AK 

 
RPL2 

1 AK/RAN TBP1 AK/RAN RAN AK/RAN TBP1 
 
Na osnovu procene stabilnosti ekspresije gena kandidata za referentne gene u 

eksperimentima sa povredama lista odabrani su geni TBP1 i RPL2 koji su se pokazali 
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najstabilniji prema NormFinder algoritmu, a bili su jako stabilni (među najbolje rangirana četiri 
gena) i prema geNorm algoritmu. Kao referentni geni za skup uzoraka povreda korena odabrani 
su geni AK i RAN koji su imali najveću stabilnost ekspresije prema oba testirana algoritma 
(Tabela 19). 

Za određivanje adekvatnih referentnih gena u eksperimentu sa Yariv reagensom, 
evaluirana su četiri gena TBP1, AK, RAN i RPL2 koja su se pokazali kao stabilni prema oba 
testirana algoritma u uzorcima povreda lista i korena (Tabela 19) kao i u svim grupama uzoraka 
testiranih u radu Ćukovic i sar. (2020). Distribucija Ct vrednosti ova četiri gena ukazuje da 
imaju malu varijaciju ekspresije u dva skupa uzoraka tretirana Yariv reagensom (Slika 23). 
Kao referentni geni u eksperimentu gde se ispituje uticaj različitih koncentracija Yariv reagensa 
na eksplantate lista u uslovima in vitro odabrani su TBP1 i RPL2, a za korenove su odabrani 
AK i RAN (Tabela 20). 

 

 
Slika 23. Distribucija Ct vrednosti četiri referentna gena TBP1, AK, RAN i RPL2 u 
eksperimentu gde su biljke gajene na različitim koncentracijam βGlcY reagensa. 

Tabela 20. Rangiranje četiri ispitivana gena prema stabilnosti ekspresije evaluirane 
pomoću geNorm (GN) i NormFinder (NF) algoritama u dva skupa uzoraka. Podvučeni su geni 
koji su odabrani za normalizaciju. 

       skup  

 
rang  

Yariv list Yariv koren 

GN NF GN NF 
4 RAN AK RPL2 TBP1 
3 RPL2 TBP1 RAN RAN 
2 

 
RAN  RPL2 

1 AK/TBP1 RPL2 AK/TBP1 AK 
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4.3.2. Ekspresija odabranih AGP gena nakon mehaničke povrede lista i korena 
kičice gajene u uslovima in vitro  
 

U cilju ispitivanja da li je neki od analiziranih gena uključen u odgovor na stres izazvan 
povredama, ispitana je ekspresija odabranih AGP gena u periodu do 48 h nakon sečenja 
eksplantata listova i korenova. Predstavljena je relativna genska ekspresija (na log skali), a za 
normalizaciju je korišćena aritmetička sredina dva gena (na log skali) sa najstabilnijom 
ekspresijom (odeljak 4.3.1.) u svakom skupu uzoraka (Slike 24, 25). 

U uzorcima lista šest proučavanih gena, CeAGp6, CeAGp7, CeFLA1, CeFLA6, 
CeFLA7 i CeKLA1 su imali statistički značajnu promenu ekspresije u nekim vremenskim 
tačkama u poređenju sa kontrolnim tkivima koja su zamrznuta odmah nakon povrede (0 min, 
Slika 24). Većina ispitivanih gena je imala malu ili umerenu promenu ekspresije u odnosu na 
kontrolni uzorak i samo su se CeAGp6 i CeAGp7 isticali na osnovu profila ekspresije (Slika 
24). Oba gena su indukovana povredama, sa maksimumom ekspresije 6 h nakon povrede: 
CeAGp6 je imao skoro 100 puta povećanu ekspresiju (relativna promena od log2 6,5 puta), dok 
je CeAGp7 je imao oko 10 puta povećanu ekspresiju (relativna promena od log2 3,3 puta). Oba 
gena su imala sličan profil ekspresije sa umerenim promenom 30 min nakon povrede, uz naglo 
povećanje ekspresije 3 h nakon povrede i vrhuncem 6 h nakon povrede, nakon čega je 
ekspresija polako opadala (Slika 24).  

Od ostalih ispitivanih gena, profil ekspresije CeKLA3 je zanimljiv, iako promene u 
njegovoj ekspresiji nisu značajne ni u jednoj vremenskoj tački. Nasuprot CeAGp6 i CeAGp7, 
ekspresija CeKLA3 je opadala nakon povrede, dostižući minimum sa oko 14 puta manjom 
ekspresijom u odnosu na kontrolno tkivo 6 h nakon povrede (relativna promena od log2 -3,8 
puta). Ipak, zbog velike varijanse u ekspresiji bioloških ponavljanja i korekciji za broj 
statističkih poređenja, ove promena nije imala statistički značaj. Prema trendu ekspresije, 
značajni su, takođe, CeFLA1 i CeKLA1 koji pokazuju stabilnu, ali skromnu promenu ekspresije 
nakon povreda, sa suprotnim trendom i vrhuncem ekspresije pri samom kraju posmatranog 
perioda. Ekspresija CeFLA1 se monotono povećavala dostižući vrhunac 48 h nakon povrede 
(relativna promena od log2 2 puta), dok je ekspresija CeKLA1 monotono opadala dostižući 
minimum 24 h nakon povrede (relativna promena od log2 -1,5 puta). 
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Slika 24. Profili ekspresije za 18 odabranih AGp, FLA i KLA gena nakon povređivanja, 
odnosno isecanja eksplantata listova. Srednja vrednost i standardna devijacija relativne genske 
ekspresije (log2) su prikazane za tri biološka ponavljanja. Kao kontrolni uzorak korišćeno je 
tkivo zamrznuto odmah nakon povrede (0 min). Zvezdice označavaju statistički značajne p-
vrednosti (p < 0,05) korigovane zbog višestrukih poređenja. 

Za praćenje profila ekspresije odabranih gena u eksplantatima korenova nakon povrede 
postavljene su ekvivalentne vremenske tačke kao u eksperimentu sa listovima. Uzorci 
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korenova su se pokazali dosta izazovniji za izolaciju kvalitetne RNK čak i nakon optimizacije 
protokola. Pošto su imali jako niske koncentracije RNK uzorci korenova 6 h i 12 h nakon 
povrede nisu uključeni u analizu ekspresije, odnosno, ekspresija je izmerena i u ovim uzorcima, 
međutim, detektovana je samo za mali broj gena, u ponekim biološkim ponavljanjima. Dakle 
za uzorke korenova praćena je promena ekspresije u brzom odgovoru nakon povrede (do 3 h) 
i nešto sporijem odgovoru (nakon 24 h i 48 h) (Slika 25).  

Šest ispitivanih gena, CeAGp6, CeAGp7, CeAGp9, CeKLA1, CeKLA2 i CeKLA7 su 
imali statistički značajnu promenu ekspresije nakon povrede korena u poređenju sa kontrolnim 
tkivom (Slika 25). Nijedan od FLA gena nije pokazao statistički značajnu promenu ekspresije. 
Kod većine gena, najveće promene zabeležene su 24 h i 48 h nakon povrede korena, i uglavnom 
je zabeležena smanjena ekspresija gena u ovim vremenskim tačkama. Geni CeAGp6, CeAGp7, 
CeAGp9, CeKLA1 i CeKLA2 su imali slične profile ekspresije sa relativno malim smanjenjem 
tokom brzog odgovora na povrede (do 3 h) i drastičnijim smanjenjem ekspresije 24 h i 48 h 
nakon povrede korena. Jedino je CeKLA7 pokazao statistički značajno povećanje ekspresije i 
to pola sata nakon povrede, međutim ovaj rezultat treba uzeti sa rezervom pošto je izmereno 
povećanje bilo malog intenziteta i detektovano samo u jednoj vremenskoj tački. 
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Slika 25. Profili ekspresije 18 odabranih AGp, FLA i KLA gena nakon nakon povređivanja, 
odnosno isecanja eksplantata korenova. Srednja vrednost i standardna devijacija relativne 
genske ekspresije (log2) su prikazane za tri biološka ponavljanja. Srednja vrednost i standardna 
devijacija relativne genske ekspresije (log2) su prikazane za tri biološka ponavljanja. Kao 
kontrolni uzorak korišćeno je tkivo zamrznuto odmah nakon povrede (0 min). Zvezdice 
označavaju statistički značajne p-vrednosti (p < 0,05) korigovane zbog višestrukih poređenja. 
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4.3.3. Ekspresija odabranih AGP gena nakon dugotrajnog izlaganja eksplantata 
lista i korena kičice gajenih u uslovima  in vitro različitim koncentracijama βGlcY 
 

Često korišćeni pristup proučavanju uloge AGP tokom različitih fizioloških procesa 
biljaka je upotreba βGlcY, koji specifično interaguje sa AGP i koristi se za njihovu lokalizaciju, 
izolaciju i kvantifikaciju. Ekspresija osamnaest odabranih AGP gena analizirana je u odgovoru 
na rastuće koncentracije βGlcY u hranljivim podlogama na kojima su gajeni eksplantati listova 
i korenova u uslovima in vitro tokom četiri nedelje. Analizirana je relativna promena ekspresije 
gena u odnosu na tkivo koje je raslo na podlogama bez dodatog βGlcY. Za normalizaciju 
ekspresije je korišćena aritmetička sredina Ct vrednosti dva gena koji su se pokazali 
najstabilniji u odgovarajućim skupovima uzoraka (odeljak 4.3.1.) i Tabela 20.  

Zabeležene su male promene ekspresije svih ispitivanih gena u uzorcima eksplantata 
listova i korenova u odgovoru na rastuću koncentraciju βGlcY u hranljivoj podlozi (Slike 26 i 
27). U eksplantatima listova samo je CeAGp3 imao statistički značajnu promenu ekspresije pri 
koncentracijama od 50 i 150 µM βGlcY u podlogama u poređenju sa kontrolnim uzorkom 
(Slika 26). U uzorcima korena su, pored CeAGp3, statistički značajno povećanje ekspresije 
imali i CeFLA4 i CeFLA5 pri pojedinim koncentracijama βGlcY (Slika 27). Treba napomenuti 
da je kod nekoliko gena (CeAGp3, CeAGp6, CeAGp8, CeFLA3, CeFLA4 i CeAFLA5) 
primećeno povećanje ekspresije u eksplantatima listova pri odgovoru na povećane 
koncentracije βGlcY u hranljivoj podlozi. Te promene su u većini slučajeva bile diskretne 
(malog intenziteta), ili su imale relativno veliku varijansu među biološkim ponavljanjima, pa 
zahvaljujući relativno strogoj statističkoj obradi nisu bile značajno različite u odnosu na 
odgovarajući kontrolni uzorak (Slika 26). Velike promene u ekspresiji primećene su kod 
CeAGp10 u eksplantatima listova i korenova. Relativna ekspresija ovog gena je u 
eksplantatima listova rasla sa povećanjem koncentracije βGlcY u podlogama, dok je u 
eksplantatima korenova opadala. Ove promene treba posmatrati pre svega kroz izrazitu nisku 
ekspresiju pomenutog gena u svim uzorcima uključujući i kontrole sa velikom varijansom. U 
mnogim biološkim ponavljanjima ekspresija CeAGp10 nije ni detektovana, pa za slučajeve 
kada u dva od tri biološka ponavljanja ekspresija nije detektovana statistička analiza nije 
rađena. Upravo zbog ovih razloga relativno velike promene u ekspresiji CeAGp10 nisu bile 
statistički značajne. 
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Slika 26. Relativna ekspresija proučavanih AGp, FLA i KLA gena u uzorcima listova kičice 
gajene u uslovima in vitro na hranljivim podlogama sa različitim koncentracijama βGlcY 
reagensa tokom četiri nedelje. Srednja vrednost i standardna devijacija relativne genske 
ekspresije (log2) su prikazane za tri biološka ponavljanja. Kao kontrolni uzorak korišćeno je 
tkivo gajeno na hranljivoj podlozi bez βGlcY (0 µM βGlcY). Zvezdice označavaju statistički 
značajne p-vrednosti (p < 0,05) korigovane zbog višestrukih poređenja. 
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Slika 27. Relativna ekspresija proučavanih AGp, FLA i KLA gena u uzorcima korena kičice 
gajene u uslovima in vitro na hranljivim podlogama sa različitim koncentracijama βGlcY 
tokom četiri nedelje. Srednja vrednost i standardna devijacija relativne genske ekspresije (log2) 
su prikazane za tri biološka ponavljanja. Kao kontrolni uzorak korišćeno je tkivo gajeno na u 
hranljivoj podlozi bez βGlcY (0 µM βGlcY). Zvezdice označavaju statistički značajne p-
vrednosti (p < 0,05) korigovane zbog višestrukih poređenja. 
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4.3.4. Ekspresija odabranih AGP gena u različitim tkivima biljaka gajenih in 
vitro i delovima biljaka iz prirode 
 

Značaj AGP tokom SE kod kičice je do sada potvrđen u više istraživanja (Simonović i 
sar., 2015; Filipović i sar., 2021). Upravo zbog toga je proverena ekspresija odabranih AGP 
gena u uzorcima tkiva organa in vitro gajenih biljaka, tkiva iz različitih faza organogeneze i SE 
kao i tkiva iz prirode. Uzorci pripadaju eksperimentalnom sistemu koji je detaljno objašnjen u 
Ćukovic i sar. (2020). Detalji o uzorcima i oznake su dati u Tabeli 8. 

Relativna ekspresija svih proučavanih gena značajno je bila drugačija, barem u nekim 
uzorcima, u poređenju sa listom rozete (rl) koji je korišćen kao kontrolni uzorak (Slika 28). 
Treba napomenuti da je na dobijene statističke značajnosti u mnogim poređenjima uticala pre 
svega niska varijansa ekspresije, a ne velike promene u intenzitetu ekspresije (CeKLA, 
CeFLA6, CeFLA7 i CeAGp3, Slika 28). Zbog toga je razmatranje značajnih razlika u ekspresiji 
gena ograničeno na ona poređenja koja su imala relativnu promenu srednje ekspresije od barem 
log2 2 puta u odnosu na rl. Od 18 analiziranih gena, 13 je zadovoljavalo pomenuti uslov. Tih 
13 gena obuhvata sve analizirane AGp gene, sve FLA gene sem CeFLA7 i dva KLA gena, 
CeKLA2 i CeKLA3. Zanimljivo je da su CeAGp6 i CeAGp7, koji su bili indukovani nakon 
povreda listova, a reprimirani nakon povreda korenova imali smanjenu ekspresiju u većini 
embriogenih i organogenih uzoraka (Slika 28). Ovo smanjenje je bilo izraženije u slučaju 
CeAGp7, gde je u pet od sedam embriogenih i organogenih uzoraka detektovana značajno 
smanjena ekspresija: organogeni kalus (oc), adventivni pupoljci poreklom od lista gajeni na 
hranljivoj podlozi sa 2,4-D/CPPU (ablh), embriogeni kalus (ec), globularni i kotiledonarni 
somatski embrioni (gse i cse) gajeni na istoj hranljivoj podlozi (videti Tabelu 8). CeAGp7 je 
imao značajno povećanu ekspresiju u listovima sakupljenim od biljaka gajenih u prirodi (ln). 
CeAGp6 je imao značajno smanjenu ekspresiju u organogenom kalusu (oc) i korenovima iz 
biljaka koje su cvetale u prirodi (rn), a povišenu u korenu rozete (rr) i nezrelim cvetovima sa 
biljaka iz prirode (imf). Ekspresija CeAGp9 značajno je smanjena u oc, a povećana u listovima 
biljaka iz prirode (ln), dok je CeAGp10 visoko eksprimiran u rr. Pored ovih AGp gena, najveću 
promenu u ekspresiji u poređenju sa kontrolom je imao CeFLA3, koji je slabo eksprimiran u 
vegetativnim organima iz prirode – listovima (ln), korenu (rn) i stablu (st). Nasuprot CeFLA3, 
CeFLA1, CeFAL4 i u manjem obimu CeFLA5 geni su generalno više eksprimirani u biljkama 
iz prirode nego u uzorcima biljaka gajenim u uslovima in vitro kulture. CeKLA3 je imao najnižu 
ekspresiju u adventivnim pupoljcima, bez obzira na poreklo (ablh i abl), kao i u zrelim i 
nezrelim cvetovima (mf i imf) sa biljaka gajenih u prirodi. Nekoliko gena, kao što su CeFLA7, 
CeKLA1, CeKLA6 i CeKLA7 su imali konstitutivnu ekspresiju (manje relativne promene od 
log2 2 puta poređenju sa rl) u svim testiranim uzorcima (Slika 28). 
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Slika 28. Relativna ekspresija osamnaest proučavanih AGp, FLA i KLA gena u 16 različitih 
uzoraka tkiva i organa biljaka. Ekspresija je normalizovana na listove rozete gajene u uslovima 
in vitro (rl). Prikazane su srednja vrednost i standardna devijacija za tri biološka ponavljanja. 
Horizontalne isprekidane linija predstavljaju relativnu promenu ekspresije od log2 2 i -2 puta 
u poređenju sa listovima rozete (rl) gajenim u uslovima in vitro. Welch-ov t-test je korišćen za 
poređenje relativne ekspresije gena u svakom od uzoraka sa ekspresijom u listu rozete (rl). 
Jedna zvezdica (*) ukazuje na značajne razlike u ekspresiji gena u datom uzorku u poređenju 
sa rl (korigovan p <  0,05); dve zvezdice (**) ukazuju na visoko značajne razlike u ekspresiji 
gena u datom uzorku u poređenju sa rl (korigovan p < 0,01); Crvena boja zvezdica označava 
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da je poređenje srednjih vrednosti relativne ekspresije značajno i da je razlika u srednjim 
vrednostima veća od log2 2 puta. 

Pearson-ovom korelacijom (corPear) (Pearson, 1895) su procenjeni linearni odnosi 
između relativnih ekspresija ispitivanih gena u 16 uzoraka biljnih tkiva (Slika 29). Skoro 
linearna zavisnost postoji između CeFLA1 i CeFLA4 ekspresija (0,93 corPear), dok je negativna 
korelacija izračunata između ekspresija CeKLA5 i CeFLA3 (-0,8 corPear). Visoka pozitivna 
korelacija postoji među genima: CeAGp9, CeAGp7, CeAGp6, CeKLA7 i CeFLA6 (Slika 29), 
od kojih svi imaju donekle smanjenu ekspresiju u uzorcima koji se odnose na SE i SO i 
povećanu ekspresiju u klijancima (Slika 28).  

Dalja analiza uzajamnih veza između profila ekspresije parova gena urađena je 
korišćenjem BCMI (engl. „bias corrected mutual information“) koja kvantifikuje količinu 
informacije koju obrazac ekspresije svakog gena sadrži o ostalim. Najviše BCMI vrednosti su 
imali parovi sa visokom apsolutnom Pearson-ovom korelacijom: CeAGp7 i CeAGp9, CeAGp7 
i CeFLA6, CeAGp3 i CeFLA5, CeFLA3 i CeKLA5 i CeFLA3 i CeAGp3. Dok su parovi CeFLA3 
sa CeFLA1 i CeFLA4 imali visok BCMI, a nisku Pearson-ovu korelaciju, što ukazuje na 
postojanje nelinearne veze koja postoji među obrascima ekspresije ovih gena.  

 
Slika 29. Pearson-ova korelaciona toplotna mapa relativne ekspresije gena. Korelacioni 
koeficijenti su dati u trouglu ispod dijagonale, dok su statističke značajnosti poređenja parova 
date u trouglu iznad dijagonale: * za p < 0,05, ** za p < 0,01 i *** za p < 0,001. Redovi i 
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kolone toplotne mape su raspoređeni prema hijerarhijskoj analizi klastera urađenoj na matrici 
korelacionih distanci (1–corPear). Aglomeracija klastera je urađena metodom potpunog 
povezivanja (engl. „complete linkage“ ) i dobijeni dendrogrami su prikazani levo i iznad 
toplotne mape. Naglašene ćelije (uokvirene pravougaonicima) označavaju najvećih  5% parova 
na osnovu korigovanog uzajamnog sadržaja informacije (BCMI, engl. „jackknife bias 
corrected mutual information“). 
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5. Diskusija 
 

5.1. R paket ragp 
 

Sa ciljem identifikacije HRGP sekvenci koja bi istovremeno povećala specifičnost 
identifikovanih sekvenci (da se smanji udeo lažno identifikovanih HRGP sekvenci) uz 
istovremeno zadržavanje senzitivnosti identifikacije (da se identifikuju skoro sve sekvence 
koje jesu HRGP) osmišljen je novi pristup identifikaciji ovih sekvenci koji inkorporira 
mašinsko učenje. Pomenuti pristup bazira se na jednoj od osnovnih odlika HRGP, a to je 
prisustvo hidroksiprolina. Identifikacija verovatnih hidroksiprolina u sekvencama biljnih 
proteina se postiže korišćenjem modela MU koji je treniran da predviđa verovatnoću 
hidroksilacije prolina na osnovu lokalne sekvence. Ovaj pristup je implementiran u ragp R 
paket koji je dostupan pod MIT (engl. „Massachusetts Institute of Technology“) licencom na 
github platformi na adresi https://github.com/missuse/ragp. 

 

5.1.1. Predviđanje pozicija hidroksiprolina u proteinskim sekvencama biljaka 
 

Dosadašnji pristupi identifikaciji HRGP sekvenci (Showalter i sar., 2010; Johnson i 
sar., 2017a; Ma i sar., 2017 ) su takođe koristili različite modele MU koji su upotrebljavani za 
predviđanje N-sp i GPI. Glavna inovacija u odnosu na pomenute pristupe, koja je razvijena 
tokom izrade ove teze, predstavlja model MU koji predviđa verovatnoću hidroksilacije prolina 
u proteinskim sekvencama biljaka. Tokom treniranja i selekcije modela MU postavljeno je 
nekoliko ciljeva koje bi on trebalo da zadovolji: da ima sposobnost generalizacije, da evaluacija 
modela bude objektivna i da je model u stanju da generiše predviđanja brzo, kako bi bile 
omogućene analize visoke propusnosti celih biljnih proteoma za kratko vreme. 

Biljne proteinske sekvence za treniranje modela su preuzete iz UniProtKB/Swiss-Prot 
(The UniProt Consortium, 2019) baze podataka i rigorozno prekontrolisane kako bi se koristili 
samo oni prolini/hidroksiprolini u sekvencama za koje se na osnovu dostupne literature može 
sa sigurnošću utvrditi hidroksilacioni status prolina. Ukupan broj sekvenci sa eksperimentalno 
anotiranim Hyp u nekim od pozicija je u preuzetim podacima bio 40. U kontekstu modernog 
MU ovo predstavlja izuzetno skroman skup podataka. Upravo zbog toga je sa posebnom 
pažnjom osmišljen tok treniranja i evaluacije modela kako bi se anticipirale i izbegle, ili barem 
ublažile, uobičajene zamke MU (Del Vento i Fanfarillo, 2019). U cilju što objektivnije procene 
performansi modela, odnosno kako bi se izbegla preoptimistička procena performansi modela 
u obzir je uzeto sledeće: 

• Kada podaci koji se koriste u MU potiču od bioloških sekvenci, često se pristupa  
uklanjanju homolognih sekvenci da bi se smanjila preoptimistička procena performansi 
modela tokom validacije ili unakrsne validacije usled prisustva jako sličnih/istih 
sekvenci u skupovima podataka za treniranje i evaluaciju. Sa druge strane, uklanjanje 
homolognih sekvenci neizbežno vodi ka gubitku informacije naročito kada se raspolaže 
sa malim skupom podataka. U ovom slučaju to je naročito izraženo usled preklapanja 
lokalnih sekvenci iz istog proteina kada su Hyp blizu u sekvenci. Da bi se pomenuti 
problemi ublažili, korišćena su dva komplementarna pristupa:  
• Smanjenje redundantnosti lokalnih sekvenci sa Hyp u sredini urađeno je na osnovu 

Levenštajnovih distanci, tako da ne postoje dve lokalne sekvence koje dele više od 

https://github.com/missuse/ragp
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90% homologije (u setu sa 21-merama, za kraće k-mere je procenat nešto manji). 
Dalje uklanjanje homolognih sekvenci (< 90% homologije) značajno je smanjilo 
skup podataka za treniranje i povećalo nebalansiranost klasa pa nije preduzeto.  

• Pošto je većina međusobno homolognih lokalnih sekvenci poticala iz istog proteina, 
da bi se izbegla subjektivnost prilikom procene performansi modela korišćena je 
blok unakrsna validacija (naziva se još i grupna unakrsna validacija ) u svim fazama 
treniranja i evaluacije modela. Ovo podrazumeva da se sve lokalne sekvence 
poreklom od jednog proteina koriste ili za pravljenje modela ili za njegovu 
evaluaciju. Drugim rečima podela unutar unakrsne validacije se ne generiše na 
osnovu opservacija već na osnovu grupa opservacija koje potiču od jednog proteina. 
Ovakav pristup daje objektivniju procenu performansi u poređenju sa korišćenjem 
uobičajene (nasumične) unakrsne validacije kada opservacije nisu nezavisne 
(Roberts i sar., 2017). Takođe je vođeno računa da odnos klasa u svakoj od podela 
unakrsne validacije bude sličan (stratifikacija, Kohavi, 1995). 

• Da bi se dobile objektivne procene performansi modela, svi koraci u treniranju modela 
moraju biti odvojeni od njegove evaluacije (Varma i Simon, 2006; Cawley i Talbot,  
2010). Da bi se optimizacija hiperparametara odvojila od evaluacije modela korišćena 
je unakrsna validacija u dva sloja. Unutrašnji sloj korišćen je za odabir hiperparametara, 
a spoljašnji sloj je korišćen za procenu performansi modela. Pošto je spoljašnji sloj 
unakrsne validacije, u slučaju sfs, korišćen i za odabir grupa atributa može se očekivati 
određena pristrasnost evaluacije u slučaju kada je ova metoda korišćena za odabir 
atributa. Potpuno nepristrasan pristup bi zahtevao unakrsnu validaciju u tri sloja: 
unutrašnji sloj za podešavanje hiperparametra, srednji sloj za odabir atributa omotač 
tipom algoritama i spoljašnji sloj za evaluaciju modela. Zbog dužine trajanja ovakvog 
procesa, usled treniranja jako velikog broja modela, on nije korišćen u ovom slučaju. 
Pošto je sfs selekcija bila bazirana na 16 grupa atributa, a ne na pojedinačnim 
atributima, nije očekivan veliki uticaj na objektivnost ocene performansi. 
Kada se razmatra pravljenje modela MU baziranog na proteinskim sekvencama, 

potrebno je odlučiti na koji način će se numerički kodirati informacija o sekvencama. 
Proteinske sekvence se mogu numerički kodirati na puno načina koji su opisani u literaturi. 
Tokom 90-ih i 2000-ih dominantni načini numeričkog kodiranja proteinskih sekvenci 
ostvarivani su kroz upotrebu različitih domenskih znanja o aminokiselinama i proteinima, koji 
su zahtevali dobro poznavanje konkretnih problema čije je rešavanje pokušano. Većina ovih 
metoda se bazira na pojedinim fizičko-hemijskim i biološkim odlikama samih aminokiselina i 
na kvantifikaciji promene ovih osobina kroz proteinsku sekvencu na određen način (Atchley i 
sar. 2005; Chou 2000; Chou 2001; Chou 2005; Dubchak i sar., 1995). Deo razvijenih metoda 
koristio je i učestalost pojedinačnih aminokiselina, dipeptida i tripeptida u proteinima, najčešće 
predstavljenih u vektorskom prostoru sa manjim brojem dimenzija (Shen i sar., 2007). Sa 
razvojem neuronskih mreža u poslednjoj deceniji, one postaju najpopularniji algoritam MU za 
rešavanje kompleksnih problema korišćenjem raznovrsnih skupova podataka od kojih mnoge 
nije moguće (ili nije jasno kako efektno) predstaviti u formi matrice (dvodimenziona tabela), 
koja je do skora bila standardan ulaz algoritama MU. Jedan od glavnih razloga za uspešnost 
neuronskih mreža je mogućnost da pronađu optimalnu numeričku reprezentaciju podataka u 
vektorskom prostoru sa manje dimenzija za dati problem. Odnosno sama reprezentacija se 
trenira zajedno sa celim modelom MU. One na ovaj način eliminišu ili drastično smanjuju 
potrebu za domenskim znanjem vezanim za specifični problem – pitanje >kako da predstavim 
podatke algoritmu MU?< postaje zastarelo. Sa druge strane, za dobijanje korisnih 
reprezentacija za rešavanje specifičnog problema potrebna je jako velika količina obeleženih 
ulaznih podataka (Adadi, 2021). Pošto je opisani skup podataka vezan za hidroksilaciju prolina 
u biljnim proteinima bio mali odlučeno je da se proteinske sekvence transformišu u numerički 
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oblik korišćenjem konvencionalnih metoda koje su prethodno opisane, odnosno da se ne koriste 
neuronske mreže. Na ovakav izbor je uticalo i to što su metode MU za predviđanje Hyp opisane 
u literaturi takođe koristile konvencionalne pristupe transformacije proteinske sekvence u 
numerički oblik (Ismail i sar., 2016; Shi i sar., 2015; Qiu i sar., 2016; Xu i sar., 2014).  

Za predviđanje verovatnoće hidroksilacije prolina u zavisnosti od lokalne sekvence 
izabrano je nekoliko klasičnih načina transformisanja proteinske sekvence u numerički oblik 
što je rezultovalo sa 16 različitih grupa atributa koji su zajedno imali 1294 jedinstvena atributa 
(Tabela 4, odeljak 3.1.1.). Iako možda izgleda preterano predstavljati sekvencu dugu 21 
aminokiselinu sa oko ~1300 numeričkih vrednosti, treba imati u vidu da one predstavljaju samo 
mali broj mogućih kombinacija, i da broj različitih 21-mernih sekvenci sa po 10 aminokiselina 
oko centralnog Pro, koji je neizmenjiv, iznosi 2020. Pošto mnogi od korišćenih atributa nisu 
značajni za sam model, odnosno ne pružaju nikakve dodatne informacije u odnosu na druge, 
već prisutne atribute, isprobano je nekoliko metoda za odabir atributa, dve filter metode IGr 
(Quinlan, 1986) i mRMR (Peng i sar., 2005; Zhao i sar., 2019) i jedna metoda bazirana na 
omotač algoritmima za odabir atributa sfs (Kohavi i John, 1997). Treba napomenuti da čak i 
algoritmi MU koji tokom samog treniranja vrše odabir atributa (engl. „embedded feature 
selection“), kao što su XGB i RF mogu imati koristi od prethodnog odabira atributa što je 
rezultatima i pokazano (Slika 5). Tokom odabira modela evaluirana su četiri algoritma MU: 
KNN, SVM, RF i XGB, od kojih su SVM i RF već korišćeni za modele koji predviđaju Hyp 
na osnovu lokalne sekvence (Shi i sar., 2015; Ismail i sar., 2016; Qiu i sar., 2016).  

Sve poređene metode za odabir atributa, rezultirale su u malom povećanju performansi 
modela u poređenju sa modelima bez selekcije atributa, osim za SVM koji je pokazao jako 
slabe performanse u slučaju bez odabira atributa ili uz mRMR filter algoritam (Slika 5). Model 
sa najboljim performansama napravljen je korišćenjem kombinacije sfs i XGB algoritama 
(Slika 5). Ovo nije iznenadjujuće pošto je u nekoliko godina od kada je postao dostupan, XGB 
(Chen i Guestrin, 2016) algoritam MU se pokazao ili kao najbolji ili među najboljim 
algoritmima po performansama za rešavanje takozvanih tabelarnih problema (predstavljeni 
matricom). Ovo je jasno i na osnovu broja uspešnih klonova/adaptacija ovog algoritma kao što 
su visoko citirani Microsoft-ov LightGBM (Ke i sar., 2017) i catboost (Prokhorenkova i sar., 
2018). 

Odabrani model je procenjen dodatnom unakrsnom validacijom upotrebom prethodno 
odabranih grupa atributa (Slika 6) i korišćenjem skupa podataka za evaluaciju koji ni na koji 
način nije korišćen za treniranje algoritma (Slika 9) i rezultati pokazuju njegove visoke 
performanse. Performanse modela na skupu podataka za evaluaciju su upoređene sa 
ekvivalentnim modelima MU opisanim u literaturi (Ismail i sar., 2016; Shi i sar., 2015; Qiu i 
sar., 2016; Xu i sar., 2014) i samo je jedan od njih - RF-Hydroxysite (Ismail i sar., 2016) imao 
nešto niži ali uporediv nivo performansi (Slika 9). Ovde treba dodati da urađeno poređenje 
treba uzeti sa rezervom pošto nije poznato da li su, i u kojoj meri, podaci za validaciju korišćeni 
za poređenje algoritama upotrebljavani pri konstrukciji modela iz literature. Moguće je da je 
deo performansi RF-Hydroxysite posledica preklapanja skupa podataka korišćenih za njegovo 
treniranje i ovde korišćenog skupa za validaciju. Ovo nije provereno, a čak i da jeste, bilo bi 
gotovo nemoguće konstruisati skup za validaciju koji ne sadrži nijednu proteinsku sekvencu 
korišćenu za treniranje modela iz literature. Ne mala prednost modela treniranog u okviru 
izrade ove teze u odnosu na RF-Hydroxysite server je to što omogućava predviđanje pozicija 
hidroksilacije u čitavim proteomima za relativno kratko vreme. Primera radi, predviđanje na 
celom proteomu A. thaliana (TAIR10) koji se sastoji od nešto više od 48 hiljada proteinskih 
sekvenci traje oko 15 minuta korišćenjem jedne procesorske niti Intelovog i7 8700 procesora. 
Paralelizacija predviđanja je trivijalna pošto je potrebno samo podeliti proteinske sekvence u 
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odgovarajući broj paralelnih niti, a ubrzanje je direktno proporcijalno broju korišćenih 
procesorskih niti. 

Ispitivanje značajnosti atributa za predviđanja modela pokazalo je da postoji relativno 
mali broj dominantnih atributa koji utiču na performanse modela (Slika 10) što je posledica pre 
svega velikog preklapanja korišćenih atributa u informaciji koju nose o hidroksilaciji prolina. 
Ovo ukazuje da je moguće model uprostiti korišćenjem manjeg broja atributa za treniranje, što 
je kasnije i pokazano (Dragićević i Simonović, 2021). Ovo pak nije dovelo do poboljšanja 
performansi modela. Dominantni atributi nose već poznate informacije o hidroksilaciji Pro u 
proteinskim sekvencama biljaka (Canut i sar., 2016; Duruflé i sar, 2017), a to su da lokalna 
frekvencija prolina u sekvenci povećava verovatnoću hidroksilacije, glavna aminokiselina koja 
utiče na hidroksilaciju je ona koja prethodi prolinu u sekvenci, i da prolin oko koga se nalaze 
AG motivi u većem broju, ima veću šansu da bude hidroksilovan.  

Visoke performanse modela ne znače da model ne može biti unapređen korišćenjem 
drugog algoritma MU, skupa atributa, hiperparametara ili slaganjem nekoliko modela MU u 
još veći ansambl. Mišljenje autora je da se ipak najveći napredak u generalizaciji modela može 
očekivati ako se više sekvenci, sa većom raznolikošću, iz različitih biljnih vrsta koriste za 
treniranje. Kako se bude povećavao broj biljnih sekvenci sa eksperimentalno određenim 
pozicijama Hyp povećavaće se i moć generalizacije modela napravljenih na osnovu njih. 

Treba dodati, da je u periodu izrade ove teze zabeležena velika uspešnost lingvističkih 
modela MU baziranih na neuronskim mrežama sa transformer arhitekturom (Vaswani i sar., 
2017), kao i razvoj i široka upotreba takozvanog transfer-učenja (Tan i sar., 2018). Transfer-
učenje podrazumeva da se model treniran na jednom skupu podataka za rešavanje nekog 
problema prilagodi sa drugim skupom podataka za rešavanje nekog alternativnog problema. 
Ovo je od velikog značaja za modele MU trenirane na proteinskim sekvencama jer omogućava 
da se sve dostupne proteinske sekvence koriste za pravljenje generalnih lingvističkih modela, 
samo-supervizovanim učenjem na osnovu bioloških sekvenci, koji se kasnije fino podešavaju 
za specifične zadatke sa malom količinom obeleženih podataka (Elnaggar i sar., 2020; Rives i 
sar., 2021; Teufel i sar., 2022). Za sada izgleda da opisana metodologija MU ujedno predstavlja 
i put za buduća poboljšanja modela za predviđanje hidroksilacije prolina koja ne bi zavisila od 
tempa eksperimentalne anotacije Hyp u sekvencama. Trenutno jedinu prepreku ovome 
predstavlja relativno velika računarska zahtevnost prilikom manipulacije ovakvim modelima, 
i to ne samo tokom treniranja, već i tokom samog predviđanja što ograničava njihovu upotrebnu 
vrednost. 

 

5.1.2. Identifikacija i analiza HRGP korišćenjem znanja o Hyp 
 

Prema literaturi su sekvence HRGP identifikovane na osnovu aminokiselinskog sastava 
kombinovanog sa prisustvom karakterističnih aminokiselinskih motiva (Showalter i sar.,  2010; 
Johnson i sar. 2017a; Ma i sar., 2017). Postoji nezanemarljiv broj himernih proteina koji pored 
HRGP motiva sadrže i specifične domene, a koje je teže identifikovati na osnovu datih osobina. 
Sekvence koje sadrže domene za koje je poznato da asociraju sa HRGP regionima je moguće 
identifikovati na osnovu homologije (Showalter i sar., 2010; Simonović i sar., 2016), ali na 
ovaj način nije moguće identifikovati domene za koje je do sada nepoznato da asociraju sa 
HRGP regionima. Među HRGP sekvencama, AGP su najkomplikovaniji za identifikaciju pošto 
nemaju dobro definisane motive - nije poznato koliko AG motiva je neophodno i koliki razmak 
između njih je dozvoljen da bi motiv bio hidroksilovan, kao preduslov za glikozilaciju. 
Pronalaženje takvih sekvenci bi bilo jednostavno da su pozicije Hyp poznate unapred, što je 
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nemoguće zbog cene i truda potrebnog za eksperimentalnu identifikaciju PTM proteina. 
Potencijalno rešenje je da se postojeća znanja o pozicijama Hyp u proteinskim sekvencama 
iskoriste za pronalaženje novih HRGP sekvenci u proteomima različitim biljnih vrsta. Pomenut 
pristup je primenjen u ragp paketu (Slika 30) i to kroz dva sloja analize: 

• Sloj za filtriranje sekvenci služi za identifikaciju proteina koji imaju N-sp 
komunikacijom sa TargetP1.1 (Emanuelsson i sar., 2007), SignalP4.1 (Petersen i sar., 
2011) i Phobius (Käll i sar., 2007), a od nedavno je implementiran SignalP5 (Almagro 
Armenteros i sar., 2019). Potom se iz skupa sekvenci za koje je predviđeno da sadrže 
N-sp filtriraju proteini koji sadrže nekoliko predviđenih Hyp korišćenjem 
implementiranih modela MU. 

• Sloj za analizu u kome se filtrirane sekvence analiziraju na prisustvo AG motiva, 
klasifikuju u MAAB klase (Johnson i sar., 2017a), identifikuju se domeni (Finn i sar., 
2011; Lu i sar., 2020), transmembranski regioni (Käll i sar., 2007), potencijalna mesta 
za vezivanje GPI-sidra (Eisenhaber i sar., 2003; Pierleoni i sar., 2008; Gíslason i sar., 
2021) i neuređeni regioni proteina (Walsh i sar., 2012) komunikacijom sa pomenutim 
Internet serverima. Svi serveri su birani tako da omogućavaju visoku propusnost analiza 
kako bi ragp paket bio upotrebljiv za anotaciju celih proteoma. 

 

 
 

Slika 30. Šema analize sekvenci korišćenjem ragp paketa. Bojom kajsije predstavljen je sloj 
za filtriranje sekvenci, zelenom bojom je predstavljen sloj za analizu sekvenci, sivi kvadrati 
označavaju nazive ragp funkcija kojima se postižu opisani zadaci u okviru dva sloja analize 

Modeli MU za predviđanje Hyp su ugrađeni u ragp funkciju  predict_hyp i njihova 
predviđanja se mogu koristiti na dva načina: 

• Sekvence koji sadrže manje od određenog broja predviđenih Hyp se ne uzimaju za dalja 
razmatranja. Preporuka je da minimalan broj predviđenih Hyp u sekvencama bude tri, 
ali zavisno od cilja može biti veći ili zavisiti od dužine sekvence. Ukoliko je potrebno 
identifikovati sekvence sa visokom sigurnošću može se podići prag odluke prilikom 
predviđanja hidroksiporlina. 

• Sekvence u kojima su, na osnovu predviđanja Hyp, P zamenjeni sa O mogu se koristiti 
za skeniranje AG motiva funkcijom scan_ag koja, u tom slučaju uzima u obzir samo 
AG motive u kojima je predviđen Hyp. U ovoj funkciji omogućeno je skeniranje AG 
motiva postavljanjem minimalnog broja neophodnih motiva, maksimalnog broja 

https://missuse.github.io/ragp/reference/predict_hyp.html
https://missuse.github.io/ragp/reference/scan_ag.html
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aminokiselina između dva motiva, tipova dipeptida koji se ubrajaju u AG motive kao i 
mogućnost maskiranja EXT motiva. 
Kombinacija navedenih alata predstavlja novu metodologiju za filtriranje i analizu 

HRGP sekvenci, prvenstveno namenjenu za identifikaciju i analizu AGP sekvenci iz biljnih 
proteoma. Ragp paket je jednostavan za upotrebu; funkcije paketa imaju konzistentan unos i 
prihvataju širok spektar ulaznih objekata (od bazičnih struktura podataka u R do .FASTA 
fajlova). Podrazumevane vrednosti za dodatne argumente funkcija su pažljivo odabrane i u 
većini slučajeva se mogu ostaviti kako su i zadate. Izlazne vrednosti funkcija su takođe bazične 
R strukture kojima se lako može manipulisati korišćenjem različitih R paketa sa 
specijalizovanim namenama. 

 

5.1.3. Anotacija HRGP sekvenci iz 62 biljna proteoma 
 

Ragp paket je primenjen na proteinske sekvence iz 62 biljna proteoma kako bi se stekao 
utisak o varijabilnosti identifikovanih HRGP sekvenci u biljnom svetu i sa ciljem testiranja 
sposobnosti paketa. Filtriranjem sekvenci na osnovu predviđanja Hyp i njihovom MAAB 
klasifikacijom iz 62 biljna proteoma identifikovano je 99,29% prototipskih HRGP sekvenci 
(MAAB klase 1-23, Tabela 1, Slika 12) u poređenju sa MAAB klasifikacijom bez predviđanja 
Hyp, pri čemu su pronađene sve prototipske sekvence HRGP u 51 od 62 analizirana biljna 
proteoma (Slika 12). Ovo može da znači ili da kriterijumi za MAAB klasifikaciju mogu da 
uključe i sekvence koje nemaju barem tri Hyp, ili da predviđanja Hyp pomoću modela MU ne 
funkcionišu jednako dobro na sekvencama poreklom od svih biljnih vrsta. Identifikovan je 
priličan broj potencijalnih himernih AGP sekvenci: oko 30000 (u proseku oko 500 po 
proteomu) sa različitim domenima, što ukazuje da prisustvo Hyp u AG motivima nije limitirano 
na par tipova proteina sa specifičnim domenima. Za domene Tryp_alpha_amyl (PF00234) i 
LTP_2 (PF14368) koji su karakteristični za proteine lipidnog transfera (engl. „plant lipid-
transfer proteins“) zatim protein sličan plastocijaninu (engl. „Plastocyanin-like“, PF02298) i 
fasciklin (PF02469) od ranije je poznato da su mogu da se kombinuju sa AGP regionima u 
himernim AGP (Huang i sar., 2021). Za domene X8 (PF07983) i glikozid hidrolaznu familiju 
17 (Glyco_hydro_17 – PF00332) je nedavno, na osnovu bioinformatičke analize sekvenci, 
predloženo da mogu činiti himerne AGP (Ma i sar., 2017). Čak i kada se kriterijumi predviđanja 
Hyp povise podizanjem praga odluke što povećava specifičnost, i u obzir uzimaju sekvence 
koje imaju veći broj predviđenih Hyp i dalje je broj identifikovanih AGP himernih sekvenci 
znatan (rezultat nije prikazan). Sve ovo uzeto zajedno otvara pretpostavku da O-glikozilacija 
na Hyp u ekstracelularnim biljnim proteinima predstavlja relativno često pojavu, potencijalno 
uporedivu sa N-glikozilacijom. Ipak da bi se ovo potvrdilo nije dovoljno čak ni 
eksperimentalno dokazivanje da je Hyp prisutan u pomenutim proteinima već je potreban i 
eksperimentalan dokaz da je ovakav Hyp glikozilovan. 

Interesantno je da mali broj publikacija dovodi u vezu PK/PTK domen sa AGP 
regionima (Hwang i sar., 2016; Ma i sar., 2017; Pfeifer i sar., 2020), naročito pošto je on 
najfrekventnije identifikovan domen u himernim AGP prema analizi urađenoj ovde. Na osnovu 
prikazane strukture himernih AGP – receptor kinaza A. thaliana (Slika 14), može se zaključiti 
da glikozilovani ekstracelularni regioni ovih proteina verovatno služe za prijem signala u 
ćelijskom zidu koji se onda šalju dalje u ćeliju posredstvom kinaznog domena. Ovo je u 
saglasnosti sa predloženom ulogom himernih AGP kao ekstracelularnih senzora (Showalter i 
Basu, 2016). Na osnovu iznetih rezultata se čini da AGP ne samo da interaguju sa 
ekstracelularnim regionima receptor kinaza kao što su pretpostavili Showalter i Basu (2016), 
već mogu da budu i sastavni deo ovih proteina.  
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5.2. Identifikacija i analiza HRGP gena C. erythraea 
 

5.2.1. Veličina i raznolikost HRGP superfamilije proteina C. erythraea 
 

Poslednjih godina razvijeno je nekoliko pristupa identifikacije potencijalnih HRGP, 
naročito AGP sekvenci, u pokušaju da se prevaziđu ograničenja klasičnih pristupa. MAAB 
sistem klasifikacije razvijen je da bi se prikazalo postojanje kontinuuma HRGP sekvenci sa 
zajedničkim karakteristikama EXT, AGP i PRP (Johnson i sar., 2017a). Sa druge stane, ragp 
paket je pre svega napravljen za identifikaciju AGP sekvenci sa malom zastupljenošću AG 
motiva kombinacijom algoritama MU za predviđanje Hyp sa fleksibilnom detekcijom AG 
motiva koji sadrže predviđen Hyp. Oba pristupa iskorišćena su za identifikaciju HRGP kičice.  

Korišćenjem modifikovane MAAB klasifikacije, inkorporirane u ragp paket, na 
predviđenim proteinskim sekvencama de novo sastavljenog transkriptoma C. erythraea 
(Ćuković i sar., 2020, https://zenodo.org/record/3591805) 126 transkripata (134 proteinske 
sekvence) je klasifikovano u MAAB HRGP klase 1-23, dok je preostalih 87 transkripata 
(kojima odgovara isti broj proteina) klasifikovano kao MAAB klasa 24 (Slika 16A). Tokom 
analize HRGP iz 62 biljna proteoma (Slika 12) samo četiri vrste biljaka (Hordeum vulgare, 
Physcomitrella patens, Triticum aestivum i Zea mays) i jedna vrsta algi (Chlamydomonas 
reinhardtii) je imalo više od 100 proteinskih sekvenci klasifikovanih kao MAAB klase 1-23. 
Naizgled veliki broj HRGP sekvenci identifikovanih u transkriptomu kičice se može objasniti 
kombinacijom bioloških i tehničkih razloga. BUSCO procena kompletnosti (Simao i sar., 
2015) transkriptoma C. erythraea ukazivala je na visok procenat kompletnih sekvenci (95%), 
ali i visok procenat dupliranih kompletnih sekvenci (54%), verovatno zbog toga što je kičica 
tetraploid (Ćuković i sar., 2020). Heterozigotni aleli koji se nisu sklopili tokom de novo 
sastavljanja transkriptoma, dovodeći do duplikacija, mogu biti uzrok velikog broja sekvenci 
klasifikovanih u MAAB grupe 1-23. Razdvajanje alela i paraloga tokom de novo sastavljanja 
transkriptoma je izazovno, posebno za poliploidne organizme, i Trinity, kao i drugi programi 
slične namene, mogu stvoriti himere među njima (Yang i Smith, 2013; Gruenheit i sar., 2012) 
što dovodi do dodatnog povećanja redundantnosti sekvenci. Iako postoje metode za 
smanjivanje redundantnosti (Yang i Smith, 2013; Ono i sar., 2015; Kerkvliet i sar., 2019) one 
nisu ovde primenjene kako bi se izbegao gubitak pravih bioloških entiteta (sekvenci). Zbog 
svega ovoga direktno poređenje Phytozome proteoma, koje uglavnom čine proteomi poreklom 
od haploidnih genoma, sa proteomom poreklom od de novo sastavljenog transkriptoma 
tetraploidne biljke može dati samo grube procene.  

Većina HRGP sekvenci kičice su klasični AGP (MAAB klase 1 i 4), dok su druge klase, 
osim MAAB klase 24, ili nedovoljno zastupljene ili u potpunosti odsutne (Slika 16A). Primetno 
je da je broj sekvenci klasifikovan u MAAB klase, gotovo u svakoj grupi, dosta veći u 
poređenju sa Johnson i sar. (2017b) koji su primenili MAAB klasifikaciju na veliki broj biljnih 
transkriptoma. Verovatno objašnjenje je to što u ovoj studiji nisu isključene sekvence sa 
predviđenim domenima ili kraće proteinske sekvence, sa manje od 90 aminokiselina. Smatram 
da je informativnije ne isključivati sekvence pre klasifikacije, već ih nakon klasifikacije 
pregledati za prisustvo domena (Slika 16B) i eventualno distribuciju dužine. Drugi potencijalni 
razlog je prethodno pomenuta redundantnost sekvenci kičice u dostupnom transkriptomu. 
Činjenica da većina sekvenci kičice koje su klasifikovane kao MAAB 1-23 pripada klasičnim 
AGP (klase 1 i 4, Slika 16A), ne mora nužno značiti da kičicu karakteriše mala raznovrsnost 
HRGP sekvenci. Johnson i sar. (2017b) su pokazali da je za MAAB klasifikaciju, ključno 
koristiti nekoliko različitih dužina k-mera prilikom de novo sastavljanja transkriptoma. Kada 
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se koriste samo 25-mere, što je uobičajeno za većinu programa koji služe za de novo 
sastavljanje transkriptoma na osnovu de Bruijin grafova uključujući i Trinity koji je ovde 
korišćen, primećena je manja zastupljenost visoko repetitivnih HRGP sekvenci kao što su CL-
EXT i PRP (Johnson i sar., 2017b). Pošto je postavljeni cilj bio identifikacija AGP sekvenci 
kičice, i to naročito onih sa malom zastupljenosti AG motiva, dužina k-mera korišćena za de 
novo sastavljanje transkriptoma ne bi trebalo da ima značajan uticaj na pronalaženje  sekvenci, 
što je i potvrđeno velikim brojem pronađenih AGP sekvenci (Slika 16A, 17). Takođe, 
distribucija sekvenci kičice po MAAB klasama je delimično neutvrđena pošto jednom delu 
predviđenih proteinskih sekvenci nedostaje C-terminus (transkripti koji nisu sastavljeni u 
celosti), pa predviđanje GPI, neophodno za određivanje pojedinih MAAB klasa može biti 
pogrešno.  

MAAB klasifikacija se bazira na razvrstavanju sekvenci koje imaju veliki udeo 
karakterističnih aminokiselina koji čine HRGP motive (preko 45% P, A, S i T u slučaju AGP). 
Zato ne čudi što su MAAB klasifikacijom prepoznate sekvence koje imaju nekoliko kratkih 
Pfam domena ili češće nijedan (Slika 16A, B). Prisustvo većih domena, kao što je fasciklinski 
(PF02469), koji je najčešće povezan sa AGP (Johnson i sar., 2017a; Meng i sar., 2020) 
umanjilo bi karakteristični aminokiselinski sastav ovih sekvenci. Zbog toga sekvence iz samo 
nekoliko MAAB klasa, pre svega klasični GPI-AGP (klasa 1) imaju Pfam domene (Slika 16A). 
Za neke od ovih domena, kao što su nespecifični proteini za transfer lipida (PF00234 i 
PF14368) i proteini slični plastocijaninu (PF02298) je odavno poznato da su povezani sa AGP, 
dok su drugi, kao X8 domen (Showalter i sar., 2010), tek od nedavno povezani sa AGP 
bioinformatičkom analizom (Ma i sar., 2017; Dragićević i sar., 2020; Pfeifer i sar., 2020). 

Namena ragp paketa, pored pronalaženja predstavnika prototipskih HRGP preko 
MAAB klasifikacije, je identifikacija sekvenci koje sadrže kratke regione nalik AGP. Brojne 
sekvence su identifikovane korišćenjem relaksirane i stroge pretrage motiva (822 i 330 
proteinskih sekvenci, Slika 15) od kojih su mnoge asocirane sa različitim Pfam domenima 
(Slika 17). Pored već korišćene relaksirane detekcije AG motiva kakva je korišćena za analizu 
sekvenci poreklom iz 62 biljna proteoma (odeljci 4.1.7. i 5.1.3.) dodata je i takozvana stroga 
detekcija koja podrazumeva prisustvo većeg broja AG motiva sa Hyp i manji razmak između 
njih u sekvencama, kako bi se procenile potencijalno lažno identifikovane sekvence 
relaksiranom pretragom. Oko 40% sekvenci identifikovanih relaksiranom pretragom, 
pronađeno je i prilikom stroge pretrage. Ovo ne znači da je preostalih 60% sekvenci lažno 
detektovano, ali se na osnovu distribucije sekvenci sa Pfam domenima, identifikovanim sa ove 
dve pretrage, može zaključiti koje sekvence potencijalno nisu AGP. Nijedna sekvenca koja je 
sadržala PF04674 domen (engl. „phosphate-induced protein 1 conserved region“) nije prošla 
strogu detekciju pa je moguće da predstavlja lažno identifikovane AGP prilikom relaksirane 
pretrage. Strogom pretragom identifikovano je malo sekvenci sa forminskim domenom (engl. 
„Formin Homology 2 Domain“, PF02181.24), što potencijalno ukazuje da ove sekvence 
verovatno nisu himerni AGP, ili da sadrže isključivo kratke nizove AG motiva sačinjene od tri 
dipeptida. Ostali frekventno pronađeni domeni u sekvencama kičice, identifikovani kao AGP 
(Slika 17), su već povezani sa AGP na osnovu bioinformatičkih (Showalter i sar., 2010; Ma i 
sar., 2017; Dragićević i sar., 2020) ili eksperimentalnih dokaza (Johnson i sar., 2003; 
Mashiguchi i sar., 2004). 
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5.3. Analiza ekspresije odabranih AGP gena kičice 
 

U prvom delu istraživanja obuhvaćenih ovom doktorskom disertacijom napravljen je R 
paket za identifikaciju i analizu AGP sekvenci sa ciljem identifikacije sekvenci koje kodiraju 
arabinogalaktanske proteine kičice. Od identifikovanih AGP sekvenci, izabrano je 18 (po šest 
iz svake grupe: FLA, KLA i AGp) za detaljniju filogenetsku analizu, a ispitana je i njihova 
ekspresija u različitim organima kao odgovor na mehaničke povrede i dugotrajno gajenje na 
različitim koncentracijama βGlcY kao i tokom različitih morfogenetskih puteva in vitro i u 
različitim delovima biljaka iz prirode. 

 

5.3.1. Filogenetske veze i strukturne odlike izabranih sekvenci FLA, KLA i 
AGp    
 

FLA predstavljaju detaljno proučavanu familiju proteina sa pretpostavljenom ulogom 
u adheziji ćelija (Meng i sar., 2020; He i sar., 2019; Johnson i sar., 2003; Seifert, 2018; Shafee 
i sar., 2020). Izabrani su za dalja proučavanja u ovom radu jer je prethodno pokazano da njihova 
ekspresija raste tokom morfogeneze kičice gajene u uslovima in vitro (Simonović i sar., 2015). 
Većinu odabranih FLA kičice karakteriše prisustvo jednog ili dva fasciklinska domena 
(PF02469) koji su okruženi AG motivima i za sve, sem za CeFLA3, je predviđeno prisustvo 
GPI-sidra (Slika 18). CeFLA3 je parcijalna sekvenca kojoj nedostaje C-terminus tako da je 
moguće da i je i ovaj protein pričvršćen za membranu GPI-sidrom. C-terminalni TM region 
predviđen kod većine FLA sekvenci (Slika 18) je odlika pre-proteina, pošto GPI signalna 
sekvenca sadrži niz hidrofobnih aminokiselina sa osobinama transmembranskog α-heliksa koji 
pričvršćuje pre-proteine za luminalnu stranu membrane ER dok se ne odigra transamidacija sa 
GPI (Kinoshita i Fujita, 2016; Galian i sar., 2012).  

KLA geni su proučavani jer su AG motivi od skora povezani sa nizom biljnih receptor 
kinaza (Hervé i sar., 2016; Pfeifer i sar., 2020; Ma i sar., 2017; Dragićević i sar., 2020). Kao i 
kod srodnih sekvenci iz drugih biljnih vrsta, KLA sekvence kičice sastoje se od 
ekstracelularnog regiona sa AG motivima, TM regiona (koji nedostaje samo kod CeKLA5) i 
intracelularnog protein kinaznog domena (Slika 19). Prethodno je pokazano da su protein 
kinazni (PF00069.25) i protein tirozin kinazni (PF007714.17) domen najčešći Pfam domeni na 
osnovu Pfam 32 baze nađeni u proteinskim sekvencama sa AG motivima kada se koristi 
relaksirana pretraga među 62 analizirana biljna proteoma (Slika 13). Ažuriranjem Pfam baze 
na verziju 33, promenjena je anotacija PF007714.17 iz „protein tirozin kinaze“ u „protein 
tirozin i serin/treonin kinaze“ (verzija PF007714.18) što je u skladu sa činjenicom da je većina 
identifikovanih receptor kinaza kičice sa AG motivima sa predviđenim Hyp homologna sa 
serin/treonin kinazama iz drugih biljaka. Prema Unirpot bazi podataka su kao serin/treonin 
kinaze anotirani homolog CeKLA3 iz C. canephora CDP09635 (Uniprot: A0A068UM75), 
homolog CeKLA5 iz C. canephora CDP10466 (Unirpot: A0A068UPV3), homolog CeKLA2 
iz C. canephora CDP03159 (Unirpot: A0A068U4T9) i homolog CeKLA7 iz G. max 
KRH17308 (Unirpot: C6ZRR4).  

Sekvence kičice CeKLA1, CeKLA6 i CeKLA7, zajedno sa članovima klastera C, D i 
E (Slika 19), su receptor kinaze sa leucinom bogatim ponovcima u ekstracelularnom regionu 
(LRR-RLK), himerni AGP uključeni u protein-protein interakcije i signalnu transdukciju (Ma 
i sar., 2017). LRR je često asociran sa AGP i HRGP regionima (Slike 13A, 16B, 17) i ima 
ulogu u dimerizaciji molekula koji ga sadrže (Ma i sar., 2017). CeKLA3 i homologne sekvence 
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iz A1 podklastera (Slika 19) pripadaju familiji cisteinom-bogatih receptora nalik kinazama 
(CRK) (Chen, 2001; Zuo i sar., 2020). Njih karakteriše prisustvo N-terminalnog domena 
(PF01657) sa konzerviranim Cys, koji grade disulfidne mostove, a koji je zadužen za odgovor 
biljaka na stres izazvan solima i gljivicama (PF01657). 

AG peptidi, kao podgrupa kratkih klasičnih AGP, teško se pronalaze na osnovu 
homologije pošto najveći deo sekvence čine signalni peptidi N-sp i GPI-sp koji se odsecaju 
tokom sazrevanja pre-proteina i koji najčešće nisu karakteristični za ovu klasu proteina. 
Preostali deo je varijabilne sekvence, sa rasutim AG motivima. Ipak, jedan AG peptid, 
CeAGp3, identifikovan je u prethodnoj verziji transkriptoma C. erythraea (Malkov i 
Simonović, 2011) pretragom po homologiji sa poznatim AGp sekvencama (Simonović i sar., 
2015) zahvaljujući prisustvu domena nepoznate funkcije DUF1070 (engl. „domain of unknown 
function“). Kasnije je pokazano da DUF1070 predstavlja GPI signalnu sekvencu, kojoj 
prethode AG motivi, karakterističnu za AG peptide (Simonović i sar., 2016), tako da je 
anotacija domena u Pfam bazi promenjena u arabinogalaktanski peptid (PF06376). Koliko je 
poznato, PF06376 je jedini domen pronađen isključivo u AGP i HRGP sekvencama. Zajedno 
sa CeAGp3, CeAGp7 i CeAGp9, koji sadrže PF06376 domen, jedan GPI-usidren peptid bez 
PF06376 domena (CeAGp6) kao i dve parcijalne sekvence (CeAGp8 i CeAGp10) izabrane su 
za dalju analizu (Slika 20).  

Većina proučavanih FLA i KLA sekvenci kičice grupisana je zajedno sa homolognim 
sekvencama iz taksonomski najbliže vrste C. canephora, što ukazuje na međusobnu 
filogenetsku povezanost sekvenci u ovim proteinskim familijama. Takvo saznanje je bilo 
očekivano s obzirom da obe grupe sekvenci sadrže relativno duge i konzervirane domene sa 
strukturno i funkcionalno ograničenim evolutivnim stopama. Sa druge strane, filogenetsko 
stablo AGp ne pokazuje takav trend i sadrži samo jedan pouzdan klaster (Slika 20) zahvaljujući 
prisustvu PF06376 domena koji omogućava ekstrakciju određenog filogenetskog signala. 

 

5.3.2. Odabir referentnih gena za ispitivanje ekspresije AGP gena  
 

 Za robusno određivanje ekspresije gena potrebno je koristiti adekvatne referentne gene 
za normalizaciju (Vandesompele i sar., 2002; Andersen i sar., 2004). Zbog toga je ispitana 
stabilnost ekspresije jedanaest gena tokom odgovora kičice na mehaničku povredu (Slika 21). 
Za ispitivanje stabilnosti ekspresije AGP gena prilikom gajenja na različitim koncentracijama 
βGlcY, odabrana su četiri gena (TBP1, RPL2, AK i RAN) koja su u radu Ćuković i sar. (2020), 
pokazala stabilan nivo ekspresije. Pokazano je da TBP1, RPL2, AK i RAN imaju stabilnu 
ekspresiju prilikom odgovora biljke, gajene u uslovima in vitro, na mehaničku povredu (Slika 
21), kao i u većini grupisanja uzoraka poreklom od biljaka iz prirode, biljaka gajenih u 
uslovima in vitro i uzoraka iz različitih morfogenetskih faza i procesa kičice (Ćuković i sar. 
2020). Ovi geni su i prethodno ispitivani kao kandidati za referentne gene u različitim 
eksperimentalnim uslovima kod različitih vrsta biljaka. RPL2 je odabran kao jedan od gena sa 
najstabilnijom ekspresijom u biljkama Solanum lycopersicum koje su rasle u uslovima 
nedostatka azota u zemljištu, niskih temperatura i nedovoljno svetlosti (Løvdal i Lillo, 2009), 
u različitim razvojnim fazama i uslovima biotičkog stresa jabuke (Kumar i Singh, 2015) i nakon 
infekcije Cucumis melo sa Fusarium oxysporum (Sestili i sar., 2014). Pokazano je da se TBP1 
stabilno eksprimira u eksperimentima sa papajom gajenom u različitim uslovima (Zhu i sar., 
2012) kao i kod Solanum melongena L. tokom faze sazrevanja ploda (Kanakachari i sar., 2016). 
AK nije često korišćen kao referentni gen, mada je pokazao stabilnost ekspresije kod četinara 
u različitim razvojnim fazama (de Vega-Bartol i sar., 2011). RAN kodira GTP-vezujuće 
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proteine i bio je među najbolje rangiranim referentnim genima u različitim uzorcima tkiva 
banane (Chen i sar., 2011), a pokazao je veliku stabilnost i u eksprerimentima sa papajom (Zhu 
i sar., 2012). 
 

5.3.3 Ekspresija odabranih AGP gena nakon mehaničke povrede lista i korena 
kičice gajene u uslovima in vitro 
 

Biljke su, kao sesilni organizmi, konstantno izloženi nekom vidu stresa iz spoljašnje 
sredine od kojih su najčešće mehaničke povrede usled delovanja različitih faktora spoljašnje 
sredine (León i sar., 2001; Savatin i sar., 2014) ili usled napada patogena. 

U literaturi je implicirana uloga AGP u odgovoru na povrede kod različitih biljnih vrsta, 
pre svega na osnovu promene ekspresije gena koji ih kodiraju. Kod paradajza se nakon 
mehaničke povrede povećava ekspresija LeAGP1 koji kodira AGP bogate lizinom i SlAGP4 
koji kodira klasičan AGP. Nasuprot ovome, homolog LeAGP1 iz Nicotiana alata, NaAGP4 
imao je snižen nivo ekspresije ubrzo nakon povrede tkiva ili infekcije patogenom (Gilson i sar., 
2001). Ovo ukazuje da čak i homologni AGP mogu imati različite uloge prilikom odgovora 
različitih biljnih vrsta na povredu.  

Kod kičice je relativno mali broj ispitivanih AGP gena pokazao značajnu promenu 
ekspresije nakon povrede lista ili korena (Slike 24 i 25). Statistički značaj tih promena je u 
većini slučajeva prouzrokovan malom varijansom ekspresije u biološkim ponavljanjima. Među 
ispitivanim genima se izdvajaju CeAGp6, koji je pokazao najveću promenu ekspresije nakon 
povreda listova od svih ispitivanih gena, i CeAGp7 sa nešto manjom promenom ekspresije 
(Slika 24). Oba gena su imali povećanu ekspresiju, koja je kulminirala 6 h nakon povrede lista. 
Interesantno je da su ovi geni pokazali relativno veliku promenu u ekspresiji i nakon povreda 
korena sa tom razlikom što je zapaženo smanjenje njihove ekspresije (Slika 25). Treba dodati 
da je inicijalan (kontrola, 0 h) nivo ekspresije oba gena viši u korenu, a pomenuta razlika je 
izraženija za CeAGp6. CeAGp6 kodira propeptid od 64 aminokiseline, koji se, nakon 
uklanjanja N-sp i GPI signalne sekvence redukuje na dužinu od 16 aminokiselina, sa četiri 
predviđena Hyp u sklopu AG motiva (27-AOfeafAOAOAOTaes-42). CeAGp7 je propeptid 
dug 74 aminokiseline sa PF06376 domenom i GPI-sidrom (Slika 20); zreo protein nakon 
obrade je dug samo 12 aminokiselina sa tri predviđena Hyp u sklopu AG motiva (33-
qAOAOAOAatsd-44). Oba proteina pokazuju sličnost sa proteinima A. thaliana: CeAGp6 
pokazuje sličnost sa At1g55330 (AGP21, Slika 20), a CeAGp7 sa At5g24105 (AGP41, Slika 
20). Biološke funkcije arabinogalaktanskih peptida nisu dobro definisane, a jedna od retkih 
publikacija o funkciji AGp upravo ističe ulogu AtAGP21 u formiranju korenskih dlaka A. 
thaliana (Borassi i sar., 2020). Pokazano je da nedostatak AtAGP21 (T-DNA insercioni 
mutant) dovodi do abnormalnog (ektopičnog) razvoja korenskih dlaka koji je sličan kao kod 
brasinosteroidnih (BR) mutanata. Autori su zaključili da AtAGP21 verovatno modifikuje 
odgovor ko-receptornog para kinaza BRI1-BAK1 (engl. „Brassinosteroid insensitive 1 - BRI1 
Associated receptor Kinase 1”) na BR ili se na drugi način ukršta sa signalnim putem BR preko 
do sada neidentifikovanih proteina na površini ćelije. Na osnovu ovoga jasno je da su usidreni 
AG peptidi u stanju da učestvuju u prenosu signala iz ćelijskog zida u ćeliju i da interaguju sa 
fitohormonskim signalnim putevima. Pošto odgovor na povredu uključuje kompleksnu 
regulatornu mrežu u kojoj se ukrštaju signalni putevi etilena, jasmonske, salicilne i abscisinske 
kiseline (Savatin i sar., 2014), kao i brasinosteroida (Saini i sar., 2015), neophodna su dodatna 
istraživanja da bi se pokazao fiziološki značaj indukcije CeAGp6 i CeAGp7 povredama u listu, 
odnosno njihova represija nakon povreda korena. Ova istraživanje bi trebala da obuhvate 
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fenotipizaciju mutanata sa sniženom ili isključenom ekspresijom pomenutih gena, kao i 
ispitivanje aktivnosti njihovih promotora. Pomenuti posao će drastično biti olakšan kada 
genom kičice bude sekvenciran. 

 

5.3.4 Ekspresija odabranih AGP gena nakon dugotrajnog izlaganja eksplantata 
lista i korena kičice gajenih u uslovima in vitro različitim koncentracijama βGlcY 
 

βGlcY reagens specifično precipitira AGP pa se zbog toga koristi za proučavanje 
njihove funkcije. Tretman ćelijske kulture A. thaliana sa βGlcY reagensom izazvao je odgovor 
sličan odgovoru izazvanom povredama (Guan i Nothnagel, 2004). Pokazano je da vijabilnost 
ćelijskih kultura A. thaliana drastično opada 36 h nakon dodavanja βGlcY, a da βGlcY dovodi 
do pojačavanja strukture ćelijskog zida i sinteze polisaharida kaloze (Guan i Nothnagel, 2004) 
što je karakteristično za odgovor biljke na povredu (Chen i Kim, 2009). Gubitak vijabilnosti u 
ćelijama A. thaliana indukovan βGlcY dešava se procesom programirane ćelijske smrti (Gao i 
Showalter, 1999). Pretpostavka je da agregacija AGP na ćelijskoj membrani, indukovana 
βGlcY, dovodi do fizičkog stresa koji direktno oštećuje membranu, na sličan način kao insekti 
ili mehaničke povrede. 

Agregacija AGP, nakon dodavanja βGlcY u hranljivu podlogu, smanjuje frekvenciju 
formiranja sekundarnih somatskih embriona kod Bactris gasipaes, ukazujući da su AGP 
značajni za razvoj somatskih embriona (Steinmacher i sar., 2012). Interakcija βGlcY i AGP 
utiče na razviće embriona Brassica napus (Tang i sar., 2006), kao i na razviće somatskih 
embriona Euphorbia pulcherrima (Saare-Surminski i sar., 2000). Kod kičice βGlcY dovodi 
inhibicije somatske embrogeneze i organogeneze (Simonović i sar., 2015), kao i do stimulacije 
regeneracije pupoljaka na korenovima u kulturi in vitro (Trifunović i sar., 2014). Upravo je 
zbog ovih efekata βGlcY na morfogenezu kičice ispitivan uticaj dugotrajnog izlaganja 
eksplantata različitim koncentracijama ovog reagensa na ekspresiju 18 odabranih AGP gena. 
Dodatak βGlcY je indukovao relativno male promene u ekspresiji ispitivanih gena, uglavnom 
bez statističke značajnosti (Slike 26 i 27). Statistički značajne promene su zabeležene jedino 
kod CeAGp3 u uzorcima lista i korena, kao i CeFLA5 u uzorcima korena, kod kojih dolazi do 
povećanja ekspresije sa povećanjem koncentracije βGlcY u hranljivoj podlozi. Ovo je 
očekivano na osnovu literature (Trifunović i sar., 2014; Simonović i sar., 2015): biljka 
odgovara na nespecifičnu precipitaciju AGP izazvanu βGlcY reagensom pojačanom 
ekspresijom gena koji ih kodiraju. Na osnovu ovog rezultata nije moguće spekulisati o ulogama 
ispitivanih AGP gena. Drastično veće promene u ekspresiji ispitivanih gena bi bile očekivane 
u kratkom periodu nakon izlaganja βGlcY, ali ni to ne bi ukazalo na njihove potencijalne uloge. 
Generalno se na osnovu eksperimenata u kojima se ispituju fiziološki efekti βGlcY teško mogu 
izvući zaključci o potencijalnoj ulozi pojedinačnih gena, pošto reagens deluje na celu 
heterogenu AGP familiju koja se, kao što je u ranijim poglavljima opisano, sastoji od jako 
velikog broja članova uključenih u veliki broj procesa kod biljaka.  

 

5.3.5. Ekspresija odabranih AGP gena u različitim tkivima biljaka gajenih in vitro 
i delovima biljaka iz prirode 
 

Uloga AGP tokom SE i SO na eksplantatima listova i korenova kičice pokazana je 
korišćenjem niza tehnika zasnovanih na upotrebi βGlcY (Simonović i sar., 2015; Simonović i 
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sar., 2021; Trifunović i sar. 2014; Trifunović i sar. 2015;) i monoklonalnih antitela (Filipović i 
sar., 2021), kao i analizom ekspresije gena (Simonović i sar., 2015). Jedino istraživanje gde je 
ispitivana ekspresija AGP gena kičice tokom morfogeneze (Simonović i sar., 2015), bazirano 
je na transkriptomu upitne pokrivenosti (Malkov i Simonović, 2011), u kome su AGP sekvence 
identifikovane isključivo na osnovu homologije, usled čega su pronađene samo četiri sekvence 
(Simonović i sar., 2015), od kojih se dve, CeAGp3 i CeFLA1, nalaze među 18 odabranih gena. 
Razvoj ragp paketa kombinovan sa sastavljanjem transkriptoma kičice sa dobrom 
pokrivenošću (Ćuković i sar., 2020) uz uspostavljanje eksperimentalnog sistema za ispitivanje 
morfogenetskih procesa kod kičice (Ćuković i sar., 2020), omogućilo je profilisanje ekspresije 
AGP gena tokom ovih procesa. Uzorci biljaka gajenih u prirodi i u uslovima in vitro, tkiva iz 
različitih faza SE i SO, eksplantata gajenih na hranljivim podlogama sa ili bez regulatora 
rastenja, kao i uzorci biljaka gajenih u različitim uslovima osvetljenja (Tabela 8) omogućavaju 
barem grubu procenu efekata in vitro kulture, regulatora rastenja i razvojnih faza na ekspresiju 
odabranih AGP gena (Slika 28). 

Pregled profila genske ekspresije AGP ukazuje da su, u poređenju sa listovima biljaka 
u fazi rozete gajenim u uslovima in vitro (rl), koji su korišćeni kao referentni uzorci, ostali 
uzorci tkiva biljaka gajenih u uslovima in vitro, posebno korenovi rozete biljaka (rr) i celi 
klijanci (sd), imali povećan nivo ekspresije AG peptida, naročito CeAGp10, ali uporediv nivo 
ekspresije FLA i KLA transkripata (Slika 28). Nekoliko AGP, uključujući CeAGp8, CeAGp10, 
CeFLA3 i CeKLA3 imali su povišenu ekspresiju u delovima biljaka gajenih u uslovima in vitro 
(uzorci rl, rr, sd i rc) u odnosu na biljke iz prirode (uzorci ln, rn, st, mf i imf, Tabela 7 i Slika 
28). Nasuprot njima, FLA transkripti CeFLA1 i CeFLA4 su najzastupljeniji među uzorcima iz 
prirode, posebno u stablu (st). Pošto je stablo biljaka kičice koje rastu u prirodi dosta žilavije u 
odnosu na stablo biljaka gajenih u uslovima in vitro, može se pretpostaviti da pomenuti FLA, 
kao ćelijski adhezioni molekuli, doprinose čvrstoći stabla. Dva FLA A. thaliana, AtFLA11 i 
AtFLA12, slične građe kao CeFLA1 i CeFLA4 sa jednim FAS domenom okruženim AG 
motivima (Slika 18), su značajni za mehanička svojstva stabla (MacMillan i sar., 2010). 
Pretpostavlja se da FLA sa jednim FAS domenom doprinose čvrstini i elastičnosti stabla tako 
što utiču na depoziciju celuloze, pa samim tim i na integritet matrice ćelijskog zida (MacMillan 
i sar., 2010). CeFLA1 i CeFLA4 imaju slične profile ekspresije u različitim uzorcima tkiva 
(Slika 28) i u odgovoru na povrede lista i korena (Slike 24 i 25), pri čemu su strukturno i 
filogenetski bliski (Slika 18). Nije iznenađujuće da su ova dva gena imala najveću korelaciju 
ekspresije u odnosu na sve ostale parove gena (0,93, Slika 29). Pored toga CeFLA1 i CeFLA4, 
zajedno sa još nekoliko gena, imaju višu ekspresiju u embriogenom kalusu u odnosu na ostala 
embirogena tkiva (ec, Slika 28), što ukazuje na njihovu potencijalnu ulogu u inicijaciji SE. 
CeFLA1 (prethodno označen kao CeAGp1, GenBank:KC733882, (Simonović i sar., 2015)) je 
imao povećanu ekspresiju u eksplantatima listova kičice nakon 10 dana gajenja u kulturi na 
hranljivoj podlozi sa 2,4-D i CPPU, tokom indirektne SE. Na osnovu profila njegove ekspresije 
zaključeno je da verovatno ne učestvuje u procesu organogeneze (Simonović i sar., 2015). 
Sličan zaključak se nameće i na osnovu profila ekspresije prikazanih u ovom radu pošto 
CeFLA1 nema povećanu ekspresiju u uzorcima tkiva uzetim tokom procesa organogeneze (oc, 
ablh, abl i abr, Slika 28) 

Značaj AGP tokom SE kod kičice je do sada potvrđen u brojnim radovima (Simonović 
i sar., 2015; Filipović i sar., 2021; Simonović i sar., 2021). Činjenica da postoji dinamična 
promena AGP epitopa tokom razvoja somatskih embriona (Filipović i sar., 2021) ukazuje da 
verovatno postoji više AGP (ili njihovih glikoformi), uključenih u sam proces, nego što je 
detektovano do sada. 

Što se tiče procesa SO u uslovima in vitro, nijedan od izabranih 18 gena čija je 
ekspresija ispitivana, nije pokazao povećan nivo ekspresije u organogenom kalusu (oc) ili u 
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adventivnim pupoljcima nezavisno od njihovog porekla (ablh, abl i abr), u poređenju sa rl 
(Slika 28). Ipak, CeAGp7, CeAGp9 i, u manjoj meri, CeAGp6 i CeKLA3 imaju nešto sniženu 
ekspresiju u nekoliko uzoraka koji se odnose na proces SO. Prethodno je pokazano da je 
ekspresija CeAGp3 indukovana tokom direktnog razvića korena u mraku i direktnog razvića 
izdanaka na svetlosti iz eksplantata listova kičice gajenih na hranljivoj podlozi bez regulatora 
rastenja, kao i u eksplantatima gajenim na hranljivoj podlozi sa 2,4-D i CPPU na svetlosti, gde 
se indirektna organogeneza i SE odigravaju simultano (Simonović i sar., 2015), dok je prema 
rezultatima predstavljenim u ovoj tezi ekspresija CeAGp3 stabilna u svim uzorcima koji 
predstavljaju i SE i SO i nepromenjena u odnosu na rl (Slika 28). Pošto je eksperimentalni 
postupak korišćen za profilisanje ekspresije AGP u ovom radu (organogeni kalus i adventivni 
pupoljci su odvojeni od eksplantata radi RNK ekstrakcije) različit od onog opisanog u radu 
Simonović i sar. (2015) gde su korišćeni celi eksplantati listova sa razvijenim adventivnim 
pupoljcima i/ili somatskim embrionima, direktno poređenje rezultata nije moguće. Učešće 
AGP u procesu organogeneze je pokazano kod pšenice (Konieczny i sar., 2007), šećerne repe 
(Wisniewska i sar., 2007) i grejpfruta (Orbović i sar., 2013). Pošto većina ispitivanih AGP gena 
ima relativno stabilnu, ili čak sniženu ekspresiju u uzorcima uzetim tokom procesa 
organogeneze (Slika 28) verovatno je da izabrani skup od 18 gena jednostavno nije uključio 
gene sa značajnom ulogom tokom ovog procesa.  

Povrede predstavljaju sastavni deo manipulacije biljnog tkiva u uslovima in vitro i 
mogu indukovati morfogenetske procese (Méndez-Hernández i sar., 2019; Santarem i sar., 
1997; Bhatia i sar., 2005; Lup i sar., 2016) pa se može postaviti pitanje da li se poređenjem 
profila ekspresije gena nakon povrede (Slike 24 i 25) sa profilima u različitim uzorcima koji 
predstavljaju razvojne procese (Slika 28) mogu izabrati kandidati koji povezuju ova dva 
procesa, te bi zbog toga bili interesantni za dalje istraživanje. CeAGp6 i CeAGp7, za koje je 
pokazano da su uključeni u odgovor na povrede lista, sa vrhuncem ekspresije 6 h nakon povreda 
(Slika 24), imali su smanjenu ekspresiju tokom organogeneze i SE (Slike 28) i teško se mogu 
smatrati vezom između ova dva procesa. Nasuprot njima, CeFLA1, koji je neznatno indukovan 
nakon povređivanja lista, sa značajnim povećanjem ekspresije posle 48 h od povrede tkiva 
(Slika 24), mogao bi biti uključen u procese koji se u biljci dešavaju nakon povređivanja, kao 
što je zaceljivanje. Pošto je CeFLA1 indukovan u embriogenom kalusu (Slika 28), on 
potencijalno može biti deo mreže signala koja povezuje povrede i SE.  
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6. Zaključak 
 

U skladu sa postavljenim ciljevima i iznetim rezultatima, može se zaključiti: 

• Procenom performansi modela za previđanje verovatnoće hidroksilacije prolina na 
osnovu lokalne sekvence biljnih proteina, korišćenjem četiri algoritma MU: KNN, 
SVM, RF i XGB u kombinaciji sa tri tipa odabira atributa: mRMR, IGr i sfs, 
pokazano je da kombinacija sfs i XGB algoritama najbolje generalizuje. 

• Trenirani modeli MU za previđanje verovatnoće hidroksilacije prolina predstavljaju 
centralni deo nove metodologije za identifikaciju i analizu HRGP i AGP sekvenci 
inkorporirane u R paket ragp koji je dostupan za korišćenje svima sa osnovnim 
znanjem R programskog jezika. Dalje unapređenje preciznosti modela MU za 
predviđanje pozicija Hyp u sekvencama biljnih proteina će neminovno unaprediti 
specifičnost i senzitivnost identifikovanih sekvenci. 

• Razvijena metodologija je primenjena za identifikaciju HRGP i AGP sekvenci u 
velikom broju biljnih proteoma uključujući i proteom kičice. Identifikovan je veliki 
broj i heterogenost himernih AGP sekvenci, što potencijalno znači da O-
glikozilacija na Hyp kod biljaka nije ograničena na manji skup prototipskih 
sekvenci. Identifikovani HRGP geni predstavljaju preduslov i resurs za buduća 
istraživanja uloga članova ove proteoglikanske familije 

• Ispitivanjem uticaja rastućih koncentracija βGlcY u hranljivim podlogama na 
ekspresiju odabranih AGP gena, može se zaključiti da je dodatak βGlcY indukovao 
relativno male promene u ekspresiji ispitivanih gena, uglavnom bez statističke 
značajnosti, pa na osnovu dobijenih rezultata nije moguće doneti zaključke o 
potencijalnoj ulozi ispitivanih gena. 

• Ispitivanjem ekspresije odabranih AGP gena nakon mehaničke povrede tkiva 
pokazano je da je CeAGp6, koji kodira 18 aminokiselina dug AG peptid, jako 
indukovan nakon povrede lista, a reprimiran nakon povrede korena. Bilo bi 
zanimljivo funkcionalno okarakterisati ovaj gen kako bi se utvrdila njegova uloga 
tokom odgovora biljnog tkiva na mehaničku povredu. 

• FLA transkripti, CeFLA1 i CeFLA4 su najzastupljeniji među uzorcima iz prirode, 
posebno u stablu pa je moguće da doprinose čvrstini i elastičnosti stabla kao što je 
prethodno pokazano za njihove homologe iz A.thaliana. 

• Nijedan od izabranih 18 gena čija je ekspresija ispitivana, nije pokazao značajno 
povećanje ekspresije u tkivima iz različitih faza SO u uslovima in vitro. Prema tome 
je verovatno da izabrani skup od 18 AGP gena nije uključio gene sa značajnom 
ulogom tokom ovog procesa. 

• CeFLA1, koji je pokazao povećanje ekspresije tokom 48 h nakon povrede lista, a 
indukovan je i u embriogenom kalusu, mogao bi biti deo mreže koja povezuje 
povrede i somatsku embriogenezu. 
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