UNIVERZITET U BEOGRADU
MATEMATICKI FAKULTET

Milana Grbc

RACUNARSKE METODE PARTICIONISANJA |
GRUPISANJA U BIOLO SKIM MRE ZAMA

doktorska disertacija

Beograd, 2020






UNIVERSITY OF BELGRADE
FACULTY OF MATHEMATICS

Milana Grbc

COMPUTATIONAL METHODS FOR
PARTITIONING AND GROUPING IN BIOLOGICAL
NETWORKS

Doctoral Dissertation

Belgrade, 2020



Podaci o mentoru iclanovima komisije

Mentor

dr Gordana Pavlovc-Lazett, redovni profesor, Matematcki fakultet, Univerzitet u Beogradu

Clanovi komisije

dr Vladimir Filipovt, redovni profesor, Matematcki fakultet, Univerzitet u Beogradu
dr Aleksandar Kartelj, docent, Matematcki fakultet, Univerzitet u Beogradu
dr Dragan Matt, vanredni profesor, Prirodno - matematcki fakultet, Univerzitet u Banjoj Luci

dr Branislava Gemovc, nalcni saradnik, Institut za nuklearne nauke Virca, Univerzitet u Beogradu

Datum odbrane:



Podaci o doktorskoj disertaciji

Naslov doktorske disertacije
Racunarske metode particionisanja i grupisanja u biolskim mreama

Rezime

U ovoj disertaciji se istrazuju aktuelni problemi bioinformatike i racunarske biologije i metode za
njihovo rjesavanje. Razmatrane su metode za rjesavanje slflecih problema: particionisanje rijetkih
bioleskih mreza na k-plex podmreze, predvidanje uloge metabolita u metabolckim reakcijama, par-
ticionisanje biolaskih mreza na visoko povezane komponente i pbtem identi kacije znacajnih grupa
proteina dodavanjem novih grana u tezinsku mrezu proteinskih iterakcija. Navedeni problemi imaju
teorijski znacaj u oblastima masinskog cenja i optimizacije, di i praktcnu primjenu u biolaskim
istrazivanjima. Stoga se, pored rjesavanja navedenih probleeansa raunarskog aspekta, u diserta-
ciji istrazuje dalja primjena dobijenih rezultata u oblastima biologije i biohemije, kao i integracija
rezultata unutar postojecih bioinformatckih alata.

Problem predvidanja uloge metabolita u metabolckim reakcijama je rijesen pretktivnom meto-
dom masinskog wcenja zasnovanom na uslovnim slwcajnim poljimagdok su za rjesavanje preostala
tri problema razvijeni algoritmi zasnovani na metodi promjenljivh okolina. Za rjesavanje problema
identi kacije znacajnih grupa proteina dodavanjem novih grana utezinsku mrezu proteinskih inter-
akcija, metoda promjenljivih okolina predstavlja samo prvu fazu mdl@enog rijesenja, a u drugoj
i trecoj fazi metode visena je integracija sa dodatnim biolskm informacijama i bioinformatckim
alatima.

Predl@ene racunarske metode particionisanja i grupisanja uibleskim mreama na nov nain
potvrduju postojece i dovode do otkrivanja novih informacija o biol&im elementima i vezama
izmedu njih. Rjesavanjem navedenih problema i tumacenjem dobijein rjesenja u ovom radu dat
je naiwcni doprinos nalcnoj oblasti racunarstva i informatike, a posebno wim nawcnim oblastima
bioinformatike i racunarske biologije.

Kljiecne rijeei
kombinatorna optimizacija, metoda promjenljivin okolina, uslovna stajna polja, biolske mreze,
protein-protein interakcije, k-plex visoko povezane komponente

Nawcna oblast
Racunarstvo

Wa nauwcna oblast
Bioinformatika

UDK broj
(519.179.2+004.9):577(043.3)



Dissertation Data

Doctoral dissertation title
Computational methods for partitioning and grouping in biological nevorks

Abstract

In this dissertation some actual problems of bioinformatics and cquuatational biology are explored,
together with the methods for solving them. The following problemsra considered: partitioning of
sparse biological networks intd-plex subnetworks, prediction of the role of metabolites in metabolic
reactions, partitioning of biological networks into highly connected@omponents and the problem of
identi cation of signi cant groups of proteins by adding new edgesd the weighted protein interacti-
ons network. The aforementioned problems have theoretical impance in areas of machine learning
and optimization, and practical application in biological research. Iraddition to solving the afore-
mentioned problems from the computational aspect, the dissettan explores further application of
the obtained results in the elds of biology and biochemistry, as wellsathe integration of results
within existing bioinformatics tools.

The problem of predicting the role of metabolites in metabolic reacti@nis solved by a predictive
machine learning method based on the conditional random elds, whillor the remaining three
problems the algorithams based on variable neighbourhood searaie a@eveloped. For solving the
problem of identi cation of signi cant groups of proteins by adding rew edges to the weighted protein
interactions network, the variable neighbourhood search is only ¢h rst phase of the proposed
solution, while in the second and the third phase of the proposed rheid, the integration with
additional biological information and bioinformatics tools are perfaned.

The proposed computational methods of partitioning and groupinip biological networks con rm
existing ndings in a new manner and lead to new discoveries about bigical elements and the
connections between them. By solving these problems and by inteepng the obtained results
in this dissertation, a scienti ¢ contribution was made to the scientic eld of computer science,
particularly to the scienti ¢ disciplines of bioinformatics and computaional biology.

Keywords
combinatorial optimization, variable neighborhood search, conditi@l random elds, biological ne-
tworks, protein-protein interaction k-plex highly connected components

Scientic eld
Computer Science

Scienti ¢ sub eld
Bioinformatics

UDC number
(519.179.2+004.9):577(043.3)



Zahvalnica

Posebno bih da se zahvalim mom mentoru prof. dr Gordani PavlovCaett, na nesebchom
angaovanju, podsci i korisnim savjetima tokom studija, a naaito pri izradi ove disertacije. Veliko
hvala na saradnji i korisnim sugestijama prof. dr Vladimiru Filipovecu, prof. dr Draganu Matcu,
doc. dr Aleksandru Kartelju i dr Branislavi Gemovc. Posebno hala prof. dr Nenadu Mittu, cija
podska mi je mnogo znaila tokom osnovih, master i doktorskibstudija. Takode, zelim da izrazim
veliku zahvalnost profesorima, kolegama i upravi Matematckodakulteta, Univerziteta u Beogradu
i Prirodno-matematckog fakulteta, Univerziteta u Banjoj Luci na podsci tokom studija i izradi
disertacije.

Hvala i kolegama iz Labaratorije za bioinformatiku i racunarsku heiju, Instituta za nuklearne
nauke Virca, Univerziteta u Beogradu na saradnji. lzuzetnu zalalnost dugujem mojoj koleginici
i drugarici Savki Vracevt, asistentu SP Hemija, Prirodno-maematckog fakulteta, Univerziteta u
Banjoj Luci na nasoj dugogodsnjoj saradnji i velikom strpljenju za sva moja pitanja.

Sve ovo ne bi bilo moglce bez ogromne podiske moje porodice ijptelja, posebno mojih roditelja
- mame Nade i tate Milana. Beskrajno im hvala na razumijevanju, pasti, ljubavi i vjeri u moj
uspjeh.






Sadra]

[L_Uvod] 1
11 BiolBKe MIEE . . . . o o oo 1

h_LELegIed Droblema de nisanih nad biolskim mreeama . . . .. ... ... ... .. 3
Metode statistctkog modeliranja i optimizacione metode . . . . . . . .. .. ... .. 5

5

Metoda promjenljivih okolina . . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 7

4 Bioinformatcki resursiialati . . . . ... ..o 8

|2 3.5 Lokalna oretraéla .................................. 20

2.4 _Formiranje mreze na osnovu metabolckin reakcija .................... 23
2.5 Rezultati teStrania . . . . . . . . .ot 24
[2.5.1 Rezultati dobijeni za SC-NIP-m-tr inStance . . . . . . . .. oo w oo ... 26
[2.5.2 Rezultati dobijeni za SC-NIP-r-tm instance . . . . . . . . . oo w oo ... 26

|2 5.3  Rezultati dobijeni za DIMACS instancé ..................... 27




SADRZAJ

4.2.4 Inicijalizacija i funkcija = 56
/ Procedura razmrdavania . . . . . . .. . e e e e e e e e e e e e 57
4,2.6 _Procedura spajanja komponenti . . . . .. . ... e 57
/ okalna pretraga . . . . . . . . e e e e e e 58
61
61
62
65
65
69
77

5 ldenti kacija znaajnih grupa proteina dodavanjem novi h grana u
teinsku PPl mrezu 81
Bl Uvodl . . o 81
5.2 Ranijirezulfati . . . . ... 82
ofazni metod za dodavanje PPlumredu . . . . . . . ... 83

a faza: podravanje proteinskih kompleksa metodom pmgenljivih okolinal 85
Druga faza: spajanie . . . . . . ... e e e e e 89

|544 Rezultatl testiranja na slicajno generisanim mstancarha . K 0 )

%w .......................... 103
B 105

6 Zaklicak | 109

Literatura | 111

viii



Glava 1

Uvod

Enorman rast kolcine podataka koji pottu iz biolaskih istraz ivanja, koji se svakodnevno prona-
laze icuvaju u raznim bazama podataka, kao i specicnost i korpleksnost samih biolskih podataka,
doveli su do potrebe razvoja so sticiranih racunarskih metoda pmau kojih bi se ti podaci struktu-
irali, pohranijivali, analizirali i tumecili. Stoga je u nawcnim oblastima b ioinformatike i racunarske
biologije posljednjih godina fokus stavljen na razvoj matematck i recunarskin modela i metoda
kojim bi se zadaci obrade biolskih podataka rjesavali nasto é&asniji nacin. Potreba za sistematskim
pristupom izwcavanja odredenih biolaskih struktura (kaosto su proteini ili metaboliti), kao i veza
izmedu njih, dovela je do formiranja bioleskih mreza, koje se dalje anlziraju u cilju dobijanja
korisnih bioleskih informacija. Predstavljanje biolskih procesa uvidu mreze omoglcava jasnije
sagledavanje kompletnog procesa i konteksta u kojem se daakao i lalse izvadenje novih saznanja
i zakljucaka.

Biolsske mreze se mogu predstaviti kao grafovi, a razlctiti prdolemi de nisani nad bioleskim
mrezama se mogu posmatrati kao optimizacioni problemi ili problemmasinskog wcenja. U ovom
poglavlju su prvo formalno de nisane bioleske mreze i dat je oswrna dostupnost podataka o
biolskim mrezama (Odjeljak L.1]), zatim je dat pregled nekih aktuénih problema koji su de nisani
nad bioleskim mrezama i izdvojeni su problemi kojice biti razmatrani u ovoj disertaciji (Odjeljak
[I.2). U Odjeljaku[1.3 dat je pregled metoda kojece se koristiti, doku u posljednjem odjeljku ovog
poglavlja (Odjeljak [1.4) prikazani bioinformatcki alati i resursi korsteni za potrebe istrazivanja ove
disertacije.

1.1 Biolske mree

Biolske mreze se de nsu kao apstraktan prikaz bioleskih sisttma, koji sadei vecinu vanih
karakteristika samog sistema [6]Cvorovima u mrezi odgovaraju komponente sistema, a grane izighe
cvorova predstavljaju veze ili zavisnosti izmdu komponenti. Informacije dobijene iz razlcitih istra-
zivanja se mogu Koristiti za formiranje biolske mreze cija topolaska struktura sadei vazne biolske
osobine. S obzirom da veze izrda pojedinacnih komponenti mogu biti razlcite jecine (znaca jnosti,
pouzdanosti), mogu se posmatrati i tezinske bioleske mreze kojima tezina grane predstavlja jecinu
veze |[6]. Postoji nekoliko vrsta bioleskih mreza, ul[169] je data ®deca podiela:

mreze vezivanja transkripcionog faktora (engl. Transcription dctor-binding networks);

mreze proteinskih interakcija (engl. Proteinprotein interaction retworks PPI mreze);
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mreze proteinskih fosforilacija (engl. Protein phosphorylation nigvorks);

mreze metabolckih interakcija (engl. Metabolic interaction networks);

mreze genskih interakcija (engl. Genetic and small molecule interd@n networks);
ostale biolske mreze.

Kaosto je v&c napomenuto, cvorovi u navedenim mrezama subioleski elementi, nagee proteini,
geni ili metaboliti, a grana izmetu dva cvora postoji ako izmefu njih postoji zcka interakcija
ili neka druga vrsta povezanosti. PPl mreze i mreze genskih int@kcija su obctno predstavljene
neusmjerenim grafovima (mreama), dok sa druge strane mzvezivanja transkripcionog faktora,
mreze metabolckih interakcija i mreze proteinskih fosforilacija su uglavhom usmjereni grafovi (mreze)
[169].

Transkripcioni faktor je protein koji kontrolse transkripciju informacije sa DNK (dezoksiribonu-
kleinska kiselina) na iRNK (informaciona ribonukleinska kiselina). Regutga transkripcije je jedan
od osnovnih procesa koji kontrolse ekspresiju i aktivnost gensto vodi ka fenotipskoj raznolikosti
[78]. Detaljnom analizom mreza vezivanja transkripcionih faktora dbijaju se nova saznanja o hije-
rarhiji genskih regulatorskih mreza. Jedna od slcnosti mrea proteinskih fosforilacija sa mrezama
vezivanja transkripcionog faktora jeste to sto imaju uporedivetopolaske parametre, odnosno ste-
pen, rastojanje, dijametar, koe cijent klasterovanja i centalnost grafa, meutim mreze proteinskih
fosforilacija su obcno gusee od mreza vezivanja transkripeonog faktora [169].

Mreze metabolckih interakcija su nastale kao rezultat kombinoanja biohemijskih informacija
sa genomskim sekvencama, pa ove mreze sadre informacije i @tabolitima i o proteinima. In-
terakcije u metabolckim mrezama su usko povezane sa funkcijo gena, pa se mogu Koristiti za
interpretaciju uloge gena. Prikupljanjem razlcitih informacija o genskim interakcijama, poput in-
formacija dobijenih eksperimentalnim tehnikama genetskog skirniag formiraju se razlcite mreze
genskih interakcija.

U ostale biolske mreze se ubrajaju mreze koje sadze bioldee komponente koje imaju neke
zajedntke osobine, poput mreza ko-ekspresije, mreza pteina koji wcestvuju u istim biolskim pro-
cesima i sl.

S obzirom dace se u istrazivanjima predstavljenim u Poglavljima#[ii%oristite PPl mreze, sljedeci
primjer ilustruje jednu mrezu ovog tipa.

Primjer 1.1. U PPI mrezama proteini predstavljaju cvorove, a dva proténa €vora) su povezana
granom ako izmeu njih postoji interakcija. U zavisnosti od nacina formiranja i namjene PPl mreze,
smatra se da interakcija izmdu dva proteina postoji ako je dokazana in vivo ztkim koraktom [38]
ili je rijec o interakciji koja je sa odre denom pouzdanacu predwdena nekom recunarskom metodom.
Na Slici[L.1 (lijevo) prikazana je netezinska mreza protenskih interakcija sa 5640cvorova (proteina)
i 59748 grana (interakcija). Na istoj slici desno se nalaziqumreza date mree indukovana svim
susjedimacvora koji predstavlja protein YPL160W.

Brojne su baze podataka koje sadze informacije o PPl mrezam Neke od najpoznatijih baza
PPl mreza su Database of Interacting Proteins (DIP) [[163], IntAt Molecular Interaction Database
(IntAct) [117], General Repository for Interaction Datasets (BFoGRID) [141], STRING [102], Human
Integrated Protein-Protein Interaction rEference (Hippie) [[4].

Pored biolaskih mreza koje se mogu nai u nekoj od postojecitbaza, u cilju rjesavanja specichih
problema, cesto se nove mreze modeliraju na osnovu nekog pojgteg skupa biolasskih informacija.
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Slika 1.1: Netezinska PPl mreza (lijevo), indukovana podrmreza(desno)

Na primjer, na osnovu spiska metabolckih reakcija mogu se fornati dvije vrste mreza. U prvoj,
metaboliti su predstavljeni cvorovima, a izmealu metabolita postoji grana ako se pojavljuju u bar
jednoj zajednckoj reakciji. Druga vrsta mreze mae se kostruisati ako se metabolcke reakcije
posmatraju kaocvorovi, a izmeatucvorova postoji grana ako se bar jedan metabolit pojavljujel obje
reakcije. Ideja za ovakav nacin formiranja mreza je uvedena {08], a detaljniji opis je dat u Odjeljku
Z.4.

Kaosto je vec navedeno, pored netezinskih mogu se posmatia tezinske bioleske mreze, u kojima
tezina grane predstavlja jecinu, znacajnost ili pouzdanost \eze izmeu cvorova koji su spojeni tom
granom [6]. U nekim bazama vec postoje informacije o tezinama gna. Na primjer, u STRING
bazi PPl mreza svaki par proteina prati informacija o intenzitetu (jecini) interakcije koji predstavlja
vjerovatnau postojanja interakcije na osnovu razlcitih izvora [158]. Pored toga tezine na granama
mogu predstavljati informaciju o topolaskim osobinama mreze gpe npr. tezina zavisi od broja za-
jednckih susjeda dvacvora [88]. Tezina maze biti i biolska informacija, na primjer u metabolckim
mrezama iz [98], tezina na grani je broj zajednckih reakcija u lojima westvuju metaboliti (prvi
tip metabolcke mreze) ili broj zajednckih metabolita za dvije r eakcije (drugi tip). U PPI mrezi za
tezinu se mogu uzeti i razlcite mjere slcnosti izmedu GO (engl. Gene Ontology) termina za parove
proteina [85].

1.2 Pregled problema de nisanih nad bioleskim mreama

U literaturi se mogu nai brojna istrazivanja o razlcitim proble mima de nisanim nad biolaskim
mrezama.

Za modeliranje genskih regulatorskih mreza, odnosno za opisivanpterakcija genskih regulatora
se mogu koristiti Bulove mreze [[70]. Bulove mreze predstavljaju ilamcke sisteme kod kojih svaka
varijabla uzima jednu od dvije mogwce vrijednosti (0 ili 1), u zaviswosti od funkcije koja joj je do-
dijeljena i vremenskog trenutkal[86]. U radu [2] je predl@en unijeden algoritam za identi kaciju
Bulovih mreza i odgovarajicih biolskih mreza, koji je baziran na brzom algoritmu za mnaenje
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matrica i funkciji \otiska prstiju”. Algoritam minimalnog dominiraju ceg skupa (engl. The minimum
dominating set (MDS)) je upotrebljen za obogaivanje informacgma funkcionalnih klasa vanih
proteina u PPl mrezi, kao i za analizu kompleksnih bioleskih mreza [[D8]. Jedan odcesto rjesavnih
problema u literaturi je identi kacija proteinskih kompleksa u PPl mrezama. Proteinski kompleksi
cine bar dva proteina u stabilnoj, dugotrajnoj interakciji. Treba razlikovati proteinske komplekse
od funkcionalnih modula [91]. Funkcionalni moduli se sastoje od prat@ koji westvuju u istom

celijskom procesu pricemu se mdusobna interakcije desavaju na razlcitom mjestu i u razlcitom

trenutku tog celijskog procesa|[140]. U radul[166] su kombinovaneformacije o topologiji grafa i
bioleske informacije o genskoj ekspresiji za identi kaciju proteiskih kompleksa. Algoritam klaste-
rovanja baziran na pronalazenju maksimalanih klika (engl. CMC algathm - clustering-based on
maximal cliques) je predleen u radul[88] i koristi se za pronalarge kompleksa u tezinskim PPI

mrezama. Pored navedenog problema identi kacije proteinskih kopleksa, aktuelna istrazivanja se
bave i pretpostavkom da PPI mreze ne podravaju identi kovene komplekse u dovoljnoj mjeri. Dru-
gim rijecima, u nekim PPl mrezama, proteini kojicine kompleks ne formiraju povezanu podmrezu.
Za rjesavanje problema dodavanja minimalnog broja grana u PPI nezu tako da dati proteinski ko-

mpleksi postanu povezani predi@en je algoritam cjelobrojnog Earnog programiranja, kao i pohlepni
algoritam u radu [109].

Problem particionisanja tezinskog grafa nak-plex podgrafove, takve da je suma tezina grana u
dobijenim podgrafovimasto je mogwce veca je de nisan u radul[8]. Za podgraf sancvorova kazemo
da je k-plex ako je stepen svakogcvora u tom podgrafu bamg k). U navedenom radu je predi@eno
rjesenje ovog optimizacionog problema metodom cjelobrojnog liaenog programiranja. Predla@eni
algoritam je testiran na metabolckoj mrezi, koja je formirana na osnovu spiska metabolckih reakcija
organizmaSaccharomyces cerevisia&oje su preuzete iz [46]. Iste metabolcke mreze su korstemni u
radu [51], gdje je predstavljena nova formulacija problema pronaémja maksimalne tezinske klike.

Klasterovanje velikih biolskih mreza je koristan pristup za analizufunkcionalnih podgrupa. Pro-
blem brisanja grana uz acuvanje visoke povezanosti (engl. Hightpnnected deletion problem) podra-
zumijeva particionisanje grafa na visoko povezane podgrafovadamjemsto je moglce manje grana.
Za podgraf san cvorova kazemo da je visoko povezan (engl. highly connectedka je svakicvor
susjedan bar san=2cvorova u tom podgrafu. Dokazano je da je ovaj problem NP #mak [67]. U radu
[67] je predstavljen egzaktan i heuristcki algoritam za rjessanje ovog problema. Za testiranje algo-
ritma su korstene PPl mreze, a dobijeni visoko povezani pod@fovi sadze proteine koji imaju slcne
GO termine. Problem upita nad mreom (engl. Network querying prblem) se de nse na sljedeci
nain: za dati proteinski kompleks neke biolske vrste A i datu PPl mrezu neke bioleske vrste B, po-
trebno je pronaci podmrezu mreze vrste B koja je po sekveai, topologiji ili oboje slcna datom upitu
(upit je predstavljen skupom proteina). Metoda, koja je kombineija dinamckog programiranja i
cjelobrojnog linearnog programiranja, za rjesavanje ovog pbbema data je u [23].

Informacije o interakcijama proteina iz PPl mreza se mogu koristitza predvidanje funkcije pro-
teina. Na primjer, u radu [29] su informacije o indirektnim susjedima wmrezi, odnosno proteinima
koji nemaju direktnu zajedncku interakciju ali imaju istog zajedntkog susjeda, ulaz u statistcki
algoritam koji vsi predvi danje funkcije proteina.

Problemi koji su analizirani i rjesavani u okviru ove disertacije g:

Particionisanje rijetkih biolesskih mreza na k-plex podmreze (Poglavijel2);
Predvidanje uloge metabolita u metabolckim reakcijama (Poglavlj&l3);
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Particionisanje biolskih mreza na visoko povezane komponentd¢glavlje(4);

Identi kacija znacajnih grupa proteina dodavanjem novih granau teinsku PPl mrezu (Pogla-

vije B).

U sljedecem Odjeljku bte opisane metode koje su korsteneazrjesavanje navedenih problema.

1.3 Metode statisttkog modeliranja i optimizacione
metode

Metode koje su korstene za rjesavanje navedenih problemaagu se podijeliti na metode sta-
tistckog modeliranja i optimizacione metode. Konkretnije, od m&da statisttckog modeliranja
korstena je metoda uslovnih slwcajnih poljaciji je detaljniji o pis dat u[1.3.1, a od optimizacionih
metoda promjenljivih okolina koja je opisana (U1.312.

1.3.1 Metoda uslovnih sleajnih polja

Uslovna slwcajna polja (engl. Conditional Random Fields - CRF) su grovatnosni model za
oznacavanje sekvencijalnih podataka koji je uveden u [80]. Prt#m sekvenciranja i oznacavanja
sekvencijalnih podataka se mae de nisati kao preddianje vee varijabli koje medusobno zavise
jedne od drugih i pojavljuje se u raznim nawnim oblastima, poput iminformatike, analize teksta
i slika. Predvidanje kodirajwcin gena u DNK [14], oznacavanje pikselal [59], porananja bioleskih
sekvenci, pronalaenje homologa za poznate evolucione familij@atiza sekundarne strukture RNK-
a |43], procesiranja teksta i govora, oznacavanje vrste rijg{engl. part-of speech (POS) tagging),
izvlecenje informacija [96] i sl. samo su neki od tih problema. Navedi problemi su ranije uglav-
nom rjesavani generativnim metodama, poput skrivenih Markovgvih modela (engl. Hidden Markov
models (HMMs)) i stohasttkih gramatika (engl. stochastic grammars) [80]. U generativhim meto-
dama izraocunava se zajedncka vjerovatnaa za ulazne podie x i oznaku klasey [68], na primjer,
zajedncka vjerovatnaa da dvije uzastopne rijeci u recenici, koje neposredno prethode rijeci koju
klasi kujemo, imaju vrste rijeci pridjev odnosno imenica, a da rije koju klasi kujemo pripada klasi
glagola. Odralivanje zajedncke vjerovatnae zahtijeva poznavanje infomacija o svim moglcim sta-
njima sekvence, sto nije praktcno. Da bi se prevazsla navdena poteskaca potrebnog poznavanja
svih mogucih stanja sekvence, uvedeni su Markovljevi modeli keimalne entropije (engl. Maximum
entropy Markov models), gdje se izrecunavaju samo uslovne vatna@e. Medutim, tu se pojavio
novi problem - \label bias problem”, odnosno problem naklonosti kaznakama. Do ovog problema
dolazi jer se u modelu maskimalne entropije prelaz odhgje na osnovu uslovne vjerovatnae mogtcih
sljedecih stanja s obzirom na trenutno stanje i posmatranu sekncu, a ne u odnosu na sva mog.ca
stanja [80]. Uvadenje uslovnih slwcajnih polja je dovelo do rjesenja i ovog problea.

Metoda uslovnih slwcajnih polja pripada klasi diskriminativnin metoda Pod diskriminativnim
metodama se podrazumijevaju metode u kojima se izracunava ugita vjerovatnaa za ulazne podatke
X 1 oznaku klasey. Osnovna razlika izmeu generativnih i diskriminativnih metoda je sto uslovna
vjerovatnaa p(yjx) ne ukljicuje modelovanje p(x), sto, kako je vec i receno, cesto nije ni prakicno
jer zahtijeva poznavanje mnogih zavisnosti. | generativne i diskninativhe metode imaju isti cilj,
procjenu vjerovatnace p(yjx), ali do nje dolaze na razicite naine. U [147] je detaljno pokama
veza izmelu naivnog Bajesovog modela, koji je generativha metoda, i logike regresije, koja je
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diskriminativha metoda. Ova dva modela se pri rjesavanju problemklasi kacije ponasaju identcno.
Naivni Bajesov algoritam i logisttka regresija razmatraju isti postor hipoteza, u smislu da bilo koji
klasi kator logistcke regresije mae biti pretvoren u naivni Bajesov klasi kator sa istom granicom
odluke (engl. decision boundary), i obrnuto. To znai da ako seaivni Bajesov model obici da
maksimizira uslovnu vjerovatnacu, dobce se isti klasi kator keo i klasi kator logistcke regresija. S
druge strane, ako se model logistcke regresije interpretira gerativno i osposobi da maksimizira
vjerovatna@u p(y; X), tada se dobija naivni Bajesov klasi kator. Po terminologiji iz [118 naivni
Bajesov model i model logistcke regresije formiraju generatm-diskriminativni par. Odnos izmedu
naivnog Bajesovog modela i modela logistcke regresije slcan g@nosu izmé&u HMMs i linearnog
CRF. Kako je logisttka regresija diskriminativni analog nivnom Bagsovom modelu, tako je CRF
diskriminativni analog HMMs.

Kaosto je navedeno jedan od problema sekvencijalnog predainja je oznacavanije dijelova teksta,
pa neka je, na primjer, dat niz ulaznih vektorav = fwq;w,;::;; Wt g, pricemu svaki vektor wg sadei
informacije o rijeci na poziciji s, za 06 s6 T. Informacije o rijeci mogu biti sama rijec, karakteristi-
ke poput pre ksa i su ksa, clanstvo u leksikonima specicnim za domen i informacije u semantckim
bazama podataka kaosto jeNordNet i sl. Zadatak predvdanja je da se, za svaks, 06 s6 T, rijeci
na poziciji s dodijeli odgovarajwca oznakays, gdje, na primjer, oznaka mae biti vrsta rijeci kojoj
data rijec pripada. Jedan od pristupa za rjesavanje ovog prolema je odraivanje klasi katora Koji,
nezavisno od pozicije, svakoj rijeci dodjeljuje oznaku. Miutim, takvi algoritmi ne uzimaju u obzir
cinjenice poput one da u engleskom jeziku pridjevi stoje ispred im&e. Druga otezavajica okolnost
jesto oznake mogu biti kompleksne strukture| [147].

Prirodan nain reprezentacije modela u kojima je vse varijabli nedusobno zavisno su grafovski
modeli, poput Bajesovih mreza, faktor grafova, Markovljevih ukvnih slicajnih poljai sl., o kojima se
vee maze nai u [73]. U grafovskim modelima, slezene raspodie nad vse varijabli su predstavljene
kao proizvodi lokalnih faktora nad manjim podskupovima varijabli. Naaj nacin mogtce je opisati
kako data faktorizacija odgovara odrdenom skupu uslovno nezavisnih odnosa. Takvo modeliranje je
pogodnije, jer domensko znanje maze da sugerse razumneefpostavke o uslovnim nezavisnostima,
sto dalje odreduje izbor faktora [147]. U literaturi se mogu neci brojni radov koji se bave \wcenjem"
grafovskih modela za rjesavanje problema generativnim metodamKaosto je vec havedeno, nekoliko
poteskaca se mae pojaviti prilikom upotrebe generativnih mebda, poput velike dimenzije ulaznih
podataka i kompleksne zavisnosti izn@il varijabli, a izostavljanjem nekih zavisnosti maze se dobiti
model redukovanih performansi. Zbog svega navedenog, u zadmjijeme se sve vse koriste i di-
skriminativne metode. Uslovna slicajna polja su u osnovi diskrimirtevni grafovski model, koji
upravlja velikim brojem ulaznih karakteristika w i obezbjatuje kompaktne izlazne informacijey o
predvidanju, gdje jey = fyi;Vo; ::1; yrg vektor oznaka [147].

Za izracunavanije uslovne vjerovatnace u metodi linearnih uslavih slicajnih polja obtno se Kkoristi
formula
X X
exp k(Yo 13y we)
t=1 k=1

p(yjw) = Zw)

gdje jew = fwq;w,;::;;wr g niz ulaznih vektora koji sadrze karakteristike objekatacija seoznaka
predvida, y;, za 06 i 6 T, je oznakai-tog objekta, fy, 16 k 6 K su karakteristcne funkcije koje u
opstem slwcaju uzimaju realne vrijednosti, K je ukupan broj takvih funkcija, a ¢, 16 k 6 K, su
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komponente vektora parametara. Faktor normalizacije se des# na sljedeci hain

X XX
Z(w) = exp kF(Ye 1) Vi We)
y2YT t=1 k=1

Vee o linearnim uslovnim slwcajnim poljima je dato u Odjeljku 3.3. Pored lineranih uslovnih
slicajnih polja postoje i opsta uslovna slicajna polja (engl. Geeral Conditional Random Fields), o
kojima se vse mae nai u [147].

1.3.2 Metoda promjenljivin okolina

Za probleme racunarske biologije formiraju se odgovarajici mamatcki modeli, cime se omo-
glwcava da se posmatrani problemi rjesavaju matematckim ili racunarskim tehnikama. Veliki broj
problema iz ovog domena spada u klasu NP teskih problema, sto zmada se egzakine metode
mogu koristiti samo za rjesavanje tih problema gdje su dimenzijelaznih podataka relativno male.
S obzirom da su biolski podaci po svojoj samoj prirodicesto Wkih dimenzija, javlja se potreba
za pronalazenjem kvalitetnih priblznih rjesenja, koja omogucavaju dalja istrazivanja posmatranih
bioleskih struktura.

Do priblznih rjesenja se dolazi priblznim ili aproksimativnim algor itmima. Kvalitet dobijenih
priblznih rjesenja se procjenjuje time koliko maksimalno odstu@ju od optimalnih rjesenja, odnosno
poznat je faktor aproksimacije. Za probleme minimizacije faktor apksimacije je vrijednostx > 1
takva da dobijeno priblzno rjesenje sigurno nije vece odx OPT, gdje je OP T optimalno rjesenje.
Faktor aproksimacije za probleme maksimizacije je vrijednost < 1 takva da dobijeno priblzno
rjesenje sigurno nije manje odx OPT, gdje je OP T optimalno rjesenje.

Za rjesavanje nekih problema u ovoj disertaciji korstena je netoda promjenljivih okolina (engl.
Variable Neighborhood Search - VNS). VNS je metaheuristika uved od strane Mladenovca i Han-
senal[104]. Metaheuristike pripadaju klasi tzv. \univerzalnih" heustckih metoda, odnosno metoda
koje se mogu Koristiti za rjesavanje razlcitih problema. Formdna de nicija metaheuristike kao
iterativnog procesa koji se zasniva na priblznim metodama i kombuje razlcite nacine pretrazivanja
citavog prostora rjesenja u ciljusto e kasnijeg pronalaska rjesenja koja su bliska optimalnim rjese-
njima data je u [118]. Treba napomenuti da za razliku od aproksimatith metoda, kod kojih se
garantuje dace se dobijeno rjesenje razlikovati od optimalnoga dati faktor, kod metaheuristckih
metoda, u opstem slwcaju, ne postoji taj faktor aproksimacie. Takode, u radu [118] dat je i pregled
razicitin problema koji se mogu rijesiti metaheuristckim meto dama.

Posljednjih dvadesetak godina, pokazano je da je VNS e kasna rilagodljiva tehnika koja se
maze Koristiti za rjesavanje razlcitih optimizacionih problema iz nauke i prakse. VNS pripada klasi
optimizacionih metoda koje vise \pretragu oko jedne tacke" (engl. single point search), jer osnovna
ideja je da se istrazi nekoliko okolina oko trenutno najboljeg rigenja. U svakoj okolini koju pretra-
zuje VNS pokwsava da pronade lokalni optimum, a mazdace jedan od tih lokalnih optimuma biti i
globalni. Osnovni principi pretrazivanja VNS metode su bazirani a empirijskim dokazima |[55]:

(a) vsestruki lokalni optimumi su obcno blizu jedni drugih;
(b) lokalni optimum pronaden za jednu okolinu nije nwno i lokalni optimum za neku drugu okolin.

Formalnije, neka je dat problem
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minff (x)jx 2 X;X  Sg

gdje suS, X, x i f prostor rjesenja, prostor dopustivih rjesenja, dopustivo jesenje i realna funkcija
cilja, respektivno. Rjesenjex se smatra optimalnim ako vrijedi

f(x)<f (x);8x2X:

X_ je lokalni optimum datog problema ako vrijedi

f(xL)<f (x);8x2N(x.)\ X;

gdje N (x_) predstavlja okolinu rjesenja x_. Okolina rjesenja x, je skup drugih rjesenja koje se po
nekom de nisanom kriterijumu razlikuju od rjesenja x,_. Kako i sam naziv govori, VNS metoda je
zasnovana na sistemu promjenljivin okolina. Nafexe se za ciordj k, Kmin 6 K 6 Kmax, formiraju
okoline N (X, ), koje na neki nacin zavise ock. Na primjer, ako je rjesenjex, predstavljeno vektorom
(XL, XL,; 55 XL, ), onda bi k-ta okolina rjesenja x, mogla biti skup svih rjesenja, ciji se odgovarajLci
vektor razlikuje od vektora datog riesenja na tachok koordinata. Treba napomenuti da i kardinalnost
k-te okoline nagexe zavisi od brojak.

VNS metoda se izvsava na sljedeci nain. Nakon (citavanja daznih podataka inicijalizuje se
paetno rjesenje X. Zatim se genersu okoline oko inicijalnog rjesenja razlcite kadinalnosti. Da bi se
daslo do lokalnih optimuma koji su blzi globalnom obcno se korise okoline rastwce kardinalnosti.
Prije ulaska u iterativni proces ponavljanja de nsu se kriterijumi zaustavljanja i to su nagece:
dostizanje maksimalnog broja iteracija, dostizanje maksimalnog dja iteracija bez pobolganja ili
dostizanje maksimalno dozvoljenog vremena izvisenja. Unutardtativhog procesa ponavljaju se
procedure razmrdavanja i lokalne pretrage. Procedura razmadanja razmatra trenutno posmatranu
okolinu i predlae potencijalno novo rjesenje, koje je zatim ulazi proceduru lokalne pretrage. Lo-
kalna pretraga pokisava da unaprijedi kvalitet tog novog poteaijalnog riesenja razmatrajlci njegovu
okolinu i rjesenja unutar nje. Procedure razmrdavanja i lokale pretrage se ponavljaju sve dok se ne
dode do pobolgsanja. Kompletan postupak se ponavlja sve dok nijepsnjen neki od kriterijuma za
zaustavljanje. Procedure razmrdavanja i lokalne pretrage zise od problema Kkoji se rjesava, pace
detaljnije biti opisane u Poglavljimal2,[4 5.

Opisi razlcitih varijanti VNS metode, poput ksne pretrage okoline (engl. Fixed neighbor-
hood search), redukovanog VNS-a (engl. Reduced VNS), \ukesog" VNS-a (engl. Skewed VNS),
\ugnjezdenog” VNS-a (engl. Nested VNS), paralelnog VNS-a (egi. Parallel VNS), Primal-dual
VNS-a su dati u [55, 56].

1.4 Bioinformatcki resursi i alati

Istrazivanja iz bioinformatike, koja je interdisciplinarna nauka, cesto zahtijevaju integraciju po-
dataka i rezultata iz razlcitih oblasti. U ovom odjeljku je dat pregled nekih od izvora podataka,
alata i softverskih sistema koji su korsteni u istraivanjima goisanim u narednim poglavljima.

1.4.1 Genska ontologija

Genska ontologija (engl. Gene ontology - GO) obezldeje sistemski skup oznaka kojima su opi-
sani geni i genske komponente u tri osnovna domena: molekulafankcija (engl. Molecular Function
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- MF), bioleski procesi (engl. Biological Process - BP) icelijska kmponenta (engl. Cellular Compo-
nent - CC) [34]. Pojmovi molekularne funkcije opisuju aktivnosti kig se odvijaju na molekularnom
nivou, kaosto su \kataliza" ili \transport". Termini koji odgova raju biolskim procesima predsta-
vljaju vece procese, ili \biolesske programe" koji su se desili \8estrukim molekularnim aktivnostima.
Primjeri ogstijih termina biolaskog procesa su popravka DNK (ergl. DNA repair) ili prenos signala
(engl. signal transduction), a primjeri specicnijih termina ove ontologije su proces biosinteze nuk-
leobaze pirimidina (engl. pyrimidine nucleobase biosynthetic procesk)Xransmembranski transport
glukoze (engl. glucose transmembrane transport). Zbog konastnosti, u nastavku ce za termine
ontologije biti korsteni engleski nazivi. Lokacije u odnosu na elijske strukture u kojima genski
proizvod obavlja funkciju, kao npr. celijski kompartment (npr. mitochondrion) ili stabilni makro-
molekularni kompleksi kojima pripadaju (npr. ribosome) su predawljeni terminima ontologije po
celijskoj komponenti. Za razliku od ostalih aspekata GO, klase celkin komponenata se ne odnose
na procese, vec nacelijsku anatomiju.

Za svaki domen formiran je usmjeren aciklcni graf, u kojima cer predstavlja jedan termin
genske ontologije (GO termin), a grana iznm cvorova vezu izmelu termina. Svakom terminu
genske ontologije je dodijeljen jedinstven identi kator. Genskantologija je uredena hijerahijski,
pricemu svaki dijete cvor predstavlja specijalizovaniji termin od termina roditeljskog cvora. Na
primjer, na Slici[1.2 je prikazan dio grafa koji odgovara domenu bisloh procesa. Termin hexose
biosynthetic processma dva roditelja, hexose metabolic processnonosaccharide biosynthetic process
Tako je predstavljenacinjenica da jebiosynthetic procesgodtip metabolic processa hexosge podtip
monosaccharide Kaosto se mae vidjeti sa slike, GO terminuhexose biosynthetic procegs dodjeljen
ideti kator GO:0019319, dok identi ktori GO:0019318 i GO:0046364dgovaraju terminima hexose
metabolic process monosaccharide biosynthetic processespektivno.

Od svakog termina postoji jedan ili vse puteva kroz razlcite psredncke termine gvorove)
do korjenog cvora. Korjenicvor predstavlja najogstiji te rmin i tri korjena cvora koja odgovaraju
razlcitim domenima su nepovezana i nemaju zajedncki nadmieni cvor, stoga postoje tri genske
ontologije: ontologija po molekularnoj funkciji, ontologija po biolakim procesima i ontologija po
celijskoj komponenti. Tri genske ontologije su disjunktne, odrneno ne postoje veze izndel termina
iz razlcitin ontologija. Me dutim, veze poput \dio" ili \regulacija" postoje izmedu ontologija. Na
primjer, cyclin-dependent protein kinase activitgto je termin genske ontologije po molekularnoj
funkciji je dio bioleskog procesacell cycle|9, 35].

1.4.2 Analiza i alati za obogaivanje informacijama

Cesto se kao rezultat neke od biolskih analiza (proteomske, g&asli metabolcke) dobija lista
biomolekula. Metutim, nemaju sve tako dobijene liste odmden i lako prepoznatljiv kontekst, te je
tesko odrediti da li i kako dati geni ili proteini koje kodiraju uzajamno djeluju i kako utcu na biolske
procese. Zbog toga je potrebno dodatno razmatranje informpgciz literature i baza podataka, na
osnovu kojih bi se dobili odgovori na pitanja: Sta tacno radi ovaj gen i protein koji on kodira?
Da li ima smisla da se ovaj gen rde na ovoj listi? Kako to utce na druge gene/proteine? i sl.
[151]. Obavljanje ovakvog posla ricno je dugotrajan proces, &@lista sadei vse desetina ili stotina
elemenatacesto i nemogLc.

Analiza obogacivanja informacijama (engl. enrichment analysis) mmatra skupove podataka, koji
su obtno biolski podaci poput gena ili metabolita. Rezultat andéize obogacivanja informacijama
su obogaeni termini, koji se odnose npr. na biolske funkcijemetabolcke puteve, bolesti i sl.
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Slika 1.2: Dio grafa genske ontologije - bioleski proces.
http://geneontology.org/docs/ontology-documentation/.

Priladena slika, preuzeta sa

Preciznije, preslikavanjem gena ili proteina iz liste u njihove pridruene bioleske oznake (npr. GO
termine) i uporedivanjem distribucije termina sa distribucijom termina pozadinskoglaipa, analiza
obogaivanja informacijama identi kuje termine koji su statistcki prekomjerno ili nedovoljno zastu-
pljeni u polaznoj listi. Obogaceni pojmovi opisuju neki vazan bidcski proces ili ponasanje u koje su
znacajno ukljuceni geni iz polazne liste [[151].

Brojni su alati koji se koriste za analizu obogacivanja informacgma (engl. enrichment tools). U
[65] data je sljedeca klasi kacija ovih alata:

Pojedinana analiza obogeacivanja (engl. Singular enrichment amgsis (SEA));
Analiza obogeacivanja skupa gena (engl. Gene set enrichment angily (GSEA));

Modularna analiza obogecivanja (engl. Modular enrichment analysiSMEA)).

Pojedinana analiza obogeacivanja je tradicionalna analiza obogavanja. U postupku ove analize
testira se jedan po jedan termin nasprem liste od interesa,pavrijednost obogecivanja se izracunava
uporedivanjem uaene frekvencije pojavljivanja termina i aekivanefrekvencije. Termini za koje
je p-vrijednost manja od 0.05 se smatraju obogacenim [151]. Analiza ofgecivanja skupa gena je
metoda za interpretaciju podataka o ekspresiji gena, koja raatrta podskupove ulazne liste gena
koji dijele zajedntku biolesku funkciju, lokaciju u hromozomima ili regulaciju [144]. Preciznije,
ova analiza, ili funkcionalna analiza obogacivanja (engl. functionaénrichment analysis) kako se
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jes naziva u literaturi, je metoda za identi kaciju klasa gena ili proteina koji su u znacajnoj mjeri
zastupljeni (engl. over-represented) u spisku gena ili proteinariogu imati povezanost sa fenotipskim
karakteristikama bolesti. Metode ove analize koriste statistckeanehanizme za prepoznavanje grupa
gena koje su znacajno podezane ili slabo podrzane informacijaa. Jedan od kljicnih elemenata ove
analize je skor obogaivanja informacijama (engl. Enrichment Soe) koji se u razlcitim alatima
recuna na razlcite naine, a predstavlja informaciju u kojoj mjeri su geni, koji mogu biti grupisani
na odreden neacin, zastupljeni u ulaznom skupu podataka. Modularna atiaa obogacivanja nasletuje
osnhovni proracun obogacivanja iz SEA metode ukljicujici dodatne algoritme otkrivanja informacija
razmatranjem veza izmdu termina [65].

Prvoj klasi SEA metoda pripadacesto korsten Biological Netwaoks Gene Ontology tool (BINGO)
alat [93]. Neki od alata pripadaju dvjema klasama, tako Databaserfénnotation, Visualization and
Integrated Discovery (DAVID) [40] se smatra SEA/MEA metodom.

Vee informacija o analizi i alatima za obogaivanje informacijamao metabolitima je dato u
Odjeljku 2.6.7.

1.4.3 Alati za vizuelizaciju

U istrazivanjima je korisno vizuelno prikazati dobijene rezultate,posebno ako je rijec 0 objektima
poput mreza, koje se lakse razumiju i tumace ako imaju gracki prikaz. Takode, odnose u gen-
skoj ontologiji, koja je usmjeren aciklcan graf, jednostavnijge objasniti uz odgovarajwcu gracku
reprezentaciju.

Brojni su alati za vizuelizaciju biolskih mreza. Pathway Studio, Csprey, PATIKA Project, Vi-
SANT su samo neki od tih alata. Vse o0 navedenim alatima se mae ciau [145]. Za potrebe
istrazivanja u ovoj disertaciji korsten je alat Cytoscape [134. Pored samog grackog predstavljanja
bioleskih mreza, Cytoscape se mae koristiti i za analizu mreza Bioleske mreze prikazane na SlicL 1L
su dobijene upotrebom Cytoscape softvera. Lijeva slika, kojaguistavlja cijelu mrezu, je formirana
na osnovu ulaznog fajla koji sadei spisak svih grana u mrezi. Bma slika, koja predstavlja indukovan
podgraf polazne mreze, je dobijena upotrebom odgovarajwibpcija Cytoscape softvera. Cytoscape
softver nije samo nwno alat za gracku vizuelizaciju bioleskih mreza, vec mae da se u interakciji
sa drugim alatima, Kkoristi i za dublju analizu mrea. Kaosto je nawedeno ul[93], gracka repre-
zentacija mreza pomau Cytoscape je jedna vrsta ulaznih podaka u BINGO alat za obogacivanje
informacijama.

QuickGO je veb-baziran alat koji omogwava prikaz odnosa u geksj ontologiji [15] i njegova
velika prednost, u odnosu na druge alate, jesto omogicava vielizaciju dijela genske ontologije na
osnovu spiska termina odabranih od strane korisnika. Opcijoixplore biologyQuickGO alata se za
spisak GO termina, kao rezultat, dobija usmjeren graf koji predavlja odnose izmeu tih termina
u genskoj ontologiji. SlikeC4.T7["418[1"4.19 iz Odjeljka"4.5 su dobijenenpmu ovog alata. Pored
QuickGO alata, koji je korsten u ovoj disertaciji, za vizuelizacijuodnosa u genskoj ontologiji secesto
koristi i AmiGO alat [25].
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Glava 2

Particionisanje rijetkih biolskih mrea
na k-plex podmree

2.1 Uvod

Posljednjih nekoliko godina veliki napor se ulae u pronalazenje atgitama koji bi obezbijedili
bolje razumijevanje bioleskih struktura i procesa. Jedan odcg&to korstenih pristupa za otkrivanje
novih osobina i funkcionalnosti je tehnika particionisanja velikih biogkih mreza u manje klastere
ili funkcionalne module. U ovom poglavlju razmatran je problem partionisanja tezinske mreze po
granama uk-plex komponente. Podskup odncvorova mreze se nazivak-plex ako je stepen svakog
cvora u podmrezi indukovanoj tim podskupom najmanjem k. Problem k-plex maksimalnog
tezinskog particionisanja po granama (engl. maximum edge-weigli-plex partitioning problem -
Max-EkPP) podrazumijeva particionisanje ulazne mreze k-plex podmreze tako da je suma tezina
svih grana u dobijenim podmrezama maksimalna.

U literaturi se mogu nai brojni radovi koji se bave ovim i slcnim problemima. Tako je ve
pokazano da je metoda particionisanja mreza u gusto povezan®gmreze, narcito klike, korisna
tehnika za dobijanje novih informacija koje vode ka boljem razumi@nju odnosa i veza izmeu
bioleskih elemenata. Na primjer, particionisanje u analizi proteinsik niti (engl. constrained thre-
ading problem) maze se redukovati na problem pronalazenja makmalnih tezinskih klika po granama.
Problem predvidanja lokacije atoma banog lanca u konanoj konformaciji prteina (engl. protein
side chain packing problem - SCPP) se mae transformisati u probfe pronalazenja maksimalne
tezinske klike. Svaka aminokiselina koja ulazi u sastav proteina sergslikava u proizvoljan broj
rotamera, a zatim se pojedinane kon guracije (svi atomi iz prizvoljnog rotamera) predstavljaju
cvorovima grafa |3]. Funkcija za postavljanje tezine na granara je de nisana tako da predstavlja
frekvenciju pojavljivanja kontaktnih parova u bazi proteina [2]. Pronalazenje klika je takode vazan
metod za identi kaciju klastera koji se kasnije dijele na proteinskkomplekse i dinamcke funkcionalne
module. Analiziranjem struktura koje se nalaze u PPl mrezama magse identi kovati medusobno
gusto povezani molekulski moduli, koji nisu tako gusto povezana ®statkom mreze [140]. Na slcan
nacin klike se mogu koristiti i za modularnu dekompoziciju PPl mrea. Dekompozicija dozvolja-
va udrwzivanje proteina u stvarne funkcionalne komplekse taksto identi kuje grupe proteina koji
djeluju kao jedna jedinica [[48].

S druge strane, brojne klase bioleskih mreza sadee rijetke n&e, cija podjela na klike maze
biti vrlo restriktivna. Stoga se mnoge potencijalne informacije o imtrferenciji bioleskih objekata
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mogu izgubiti. Dakle, pristup kod koga je uslov da se mreze particiagu na klike relaksiran mogao
bi biti mnogo korisniji. Nacin particionisanja koji je predstavljen u ovom poglavlju na odreen
nacin zadrava jaku povezanost dobijenih komponenti, ali ne tiko restriktivhu kao kada su particije
klike. Relaksirajici klike do rjede povezanih grafova, biolaski objekti se povezuju u semaaokie ili
funkcionalne logcke grupe koje nazivamd-plex-i, imajici na umu da ukupna suma tezina po svim
particijama treba da budesto je mogice veca.

2.2 Raniji rezultati

k-plex struktura je uvedena u radu |[130] kasnih 1970-ih godina, kao sktura slcna Kliki pro-
mjenljive povezanosti. Identi kacija k-plex maksimalne kardinalnosti u rijetkom tezinskom grafu je
de nisana kao optimizacioni problem. Ovaj problem se naziva maksirim k-plex problem (engl.
maximum K-plex problem - Max-kP problem).

lako bi se moglo aekivati dace ovako formulisan problem zaintesovati istrazivace, problem nije
detaljno analiziran vse od 30 godina. U mduvremenu, razvoj interneta i drugih tehnologija bazi-
ranih na racunarima, ukljucujuei bioinformatiku, doveo je do g enerisanja ogromne kolcine razlcitih
podataka o interakcijama. Balasundaram i saradnici [11] su vratiiomenuti problem u centar panje
nawcne zajednice, takosto su prepoznali njegovu blisku vezitagponasanjem nekih stvarninh mreza,
posebno drwstvenih mreza. U prethodno pomenutom radu je g@zano da je problem pronalaenja
k-plex-a maksimalne kardinalnosti (engl. the problem of identi cation of a raximum cardinality
k-plex - Max-kP) u rijetkim netezinskim mrezama NP tezak problem i predstavljeno je riesenje me-
todom cjelobrojnog linearnog programiranja (engl. integer linearrpgramming - ILP). ILP rjesenje
razvijeno za problem maksimalne klike iz [97] mae se koristiti i za sgvanje drugih srodnih prob-
lema, ukljcujci i problem k-plex-a maksimalne velcine. Osim egzaktnih metoda baziranih na
cjelobrojnom linearnom programiranju, postoje i heuristcke mtode za rjesavanje Max-kP problema
u rijetkim netezinskim grafovima. Na primjer, MekKloski i Hiks [100] su prilagodili kombinatorne
klika algoritme za pronalazenje maksimalnibk-plex-a i predlaili novu gornju granicu za kardinalnost
k-plex-a. Mozer i saradnicil[106] su predlaili neke praktcne algorine za pronalazenje maksimal-
nih k-plex-a, koji su bolji od drugih pristupa. k-plex klasterovanje je takale vrsta nehijerahijske
dekompozicije grafa u klastere,sto omoglcava primjenu paraleih algoritama.

Nekoliko drugih relaksacija klike, kao i adekvatnih rjesenja matemtckog programiranja je raz-
matrano u [119]. Proteini koji imaju slcne GO termine mogu se grupati u iste klastere partici-
onisanjem velikih bioleskih mreza, poput PPl mreza, u gusto poveane komponente/ [67]. O ovom
problemuce vse biti rijeci u Poglavlju 4. Klasterovanje velikih p odataka ima vanu ulogu u analizi
genske ekspresije. U _[57] klaster analiza cDNK \otisaka prstiju” j&orstena za identi kaciju klo-
nova koji odgovaraju istom genu. U [110] mnoga blizu-optimalna (gh near-optimal) klasterovanja
su upotrebljena u cilju istrazivanja dinamike mreznih klasterovarja. To je kasnije primijenjeno na
nekoliko biolaskih i drugih mreza. Da bi pokazali koji tipovi zapazanja se mogu dobiti iz velikih ko-
lekcija blizu-optimalnih rjesenja, autori su analizirali ERK1/ERK2 mitogen-aktivni protein kinazu
(MAPK18) signalno-transdukcione putanje i mrezu kortikalno-lortikalnih veza u ljudskom mozgu.

Identi kacija kohezivnih podgrupa (ne nwno klika i k-plex-a) je takode primjenjena na brojne
mreze koje nisu bioleske: razmatranje teroristckih i drugih kriminalnih mreza [26], veb grafoval[150],
bezcnih mreza [75], za pronalaenje strukturalnih obrazacau druistvenim mrezama [107], istrazivanje
teksta [10], berze [17], itd.
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Komplementaran problem problemu indeti kacije k-plex-a u grafu G je problem identi kacije
co-k-plex-a u grafu G. Podskup S skupacvorova grafaG je co-k-plex ako je stepen svakog cvora
u podgrafu indukovanom saS najvse k 1. Iz de nicije slijedi da je S co-k-plex u G ako i samo
ako je S k-plex u komplementarnom grafuG. Zak = 1, co-k-plex je nezavisan skupcvorova. Takva
relaksacija problema maksimalne klike je u bliskoj vezi sa problemomfeletivhog bojenja [36, 153],
koji je relaksacija poznatog problema bojenjacvorova u grafu ; d )-bojenje je bojenjecvorova grafa
sa boja takvo da nijedancvor nije susjedan sa vse odicvorova iste boje. Zad =0, ( ;d )-bojenje
je problem pravilnog bojenja grafa. Za dati brojd, pronalazenje odgovarajwcegco-(d-1)-plex-a
odgovara (; d )-bojenju, gdje je dozvoljeno dacvorovi uco-(d-1)-plex-u budu obojeni istom bojom.

Veliki broj rezultata iz literature koji se odnose na particionisanjeezinskog grafa u razlcite
komponente je vezan za problem particionisanja u maksimalne tegke klike (engl. the maximum
edge-weight cliques partitioning problem - Max-ECP). Cilj Max-ECP jeklasterovanjecvorova u dis-
junktne klike, takve da je ukupna suma tezina na granama po svimgrticijamasto je moglce veca.
lako je Max-ECP specijalni slicaj problema Max-EkPP z& = 1, razmatran je uglavhom na komplet-
nim grafovima i to u nekoliko radoval|[54|, 42, 116, 160], kao i sa najnjim predi@enim heuristckim
metodama [168, 20]. Kaosto je vec pomenuto, particionisanje egkih grafova u klike mae biti
prevse restriktivno, jer mnoge korisne informacije o odnosima izedu elemenata se mogu izgubiti.
UzimajLci u obzir to razmatranje, Martins [98] je predl@io model cjelobrojnog linearnog programi-
ranja za rjesavanje Max-EkPP problem sa polinomijalnim brojem posmjenljivih i ograncenja, takode
razmatrajici ukljcivanje dodatnih topolaskih ograncenj a u model. Predlaeni ILP model je testiran
na biolskim i vjesteckim mrezama, koje su korstene i u ovom istrazivanju.

2.3 Rjesavanje Max-EKP problema

2.3.1 De nicja problema

Neka je dat grafG = (V;E), gdje jeV = f1;2;:::;jVjg skupcvorova, a E skup grana. Oznaka
uv predstavlja granu koja povezuje cvoroveu i v. Teina grane uv je realan brojw, > 0. Sa
E = (V1; V2,5 M) je oznacena particija skupa cvorova ul disjunktnih komponenti takvih da je

:=1 Vi = V. Neka jek > 1 cijeli broj. Kaosto je vec receno, V, je k-plex ako je8v 2 V, deqv) >
jVij  k u grafu indukovanom skupomcvorovaV;. Teina komponenteV; jednaka je sumi tezina svih
grana koje se nalaze u grafu indukovanomcvorima ;. Skup grana u tako indukovanom podgrafu
je oznaen saE;. Teina cijele particije je suma tezina svih komponenti te particie. Max-EkKPP
se de nse kao problem pronalaenja particije grafaG cija je ukupna teina maksimalna i svaka
komponenta jek-plex

Funkcija cilja je data formulom (2.1).

XX
obj(P) = Wuy (2.1)
i=1 uv2E;

Optimizacioni Max-EkPP problem je dat sa:
max obj(P) (2.2)
pricemu treba da vrijedi
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8Vi2P; 8v2YV,; deglv) > jVij k: (2.3)
Skup ograncenja (Z2.3) obezbjduje dace svaki podskup bitik-plex.

Primjer 2.1. Na Slici[2.1 prikazan je graf sa 10cvorova i 20 grana,cija¢ gustina 0.444.

\8\.\ﬂ\

Slika 2.1: Tezinski neusmjeren graf

Optimalna rjesenja Max-EKP problema za ovaj graf i vrijedosti parametrak = 1;2 i 3 su data
na SlikamalZ.2,[Z.8 [ 2.4, respektivno. Za vrijednost = 1 vrijednost funkcije cilja za optimalno
rjiesenje je 60, dok je zak =2 i k = 3 vrijednost funkcije cilja 82, odnosno 87.

Slika 2.2: Optimalno rjesenja za Max-E1PP ako je ulazni graf sa SliK&.]

Za razliku od rjesenja za vrijednost parametr&k = 1 sa Sliked 2.8 se mae primijetiti dacvor 2 vse
nije u istom k-plex-u sacvorovima 1 i 3, jer relaksacija usiva da svakicvor ne mora biti povezan sa
svakim drugimcvorom iz k-plex-a omoglwava da se ova dveara sada nau u2 plex-u koji ima
sestcvorova (zajedno sacvorovima 4,5,6 i 7).

Dodatna relaksacija uslova za stepene povezanosti u k-plexa vrijednost parametrak = 3,
omoglcava dodatno \ukrupnjavanje" k-plex-a, te su sadawrovi 2, 8, 9 i 10 u jednom k-plex-u.

2.3.2 Metoda promjenljivin okolina za rjesavanje za Max-E kPP

U ovom poglavlju predi@eno je rjesenje Max-EKPP metodom prmjenljivih okolina. Rezultati
koji su prikazani ovdje su predstavljeni u radul [53]. Struktura WS algoritma za rjesavanje Max-
EKPP prikazana je na SliciZb.
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Slika 2.4: Optimalno rjesenja za Max-E3PP ako je ulazni graf sa SliK&]

INPUE: Nmin » Nmax » tmax » ItréP max , tmax ,» Prob, k
output: X

1 X initializeSolution();

2 N Npin; it 1;

3 while it<it max ™ (it itjastimpr ) <Irep max ™ trun <tmax do
4 | x9 shaking(x,n);

5 | x% localSearchi® k);

6 move  shouldMove(x, x% proby);
7 if move then

8 | x  x%;

9 else if n<nmpax ™ n< jxjthen
10 | n n+1;

11 else

12 | n Nmin ;

13 it it +1;

14 end

Slika 2.5: Struktura VNS algoritma za Max-EkPP.

Pored grafaG ulazni podaci za VNS algoritam su:
Nmin 1 Nmax SU Minimalna i maksimalna veltina okoline koju razmatra VNS;

it max, ItreP axs tmax SU Maksimalan broj ukupnih iteracija, maksimalan broj iteracija bez
pobolganja, maksimalno vrijeme izvisenja u sekundama;
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probje vjerovatnaca prelaska iz jednog rjesenja u drugo rjeseje istog kvaliteta;
k je cijeli broj koji odgovara vrijednosti parametrak za Max-EkPP.

Velcina n-te okoline, ny,in 6 N 6 N, odreduje koliko cvorova iz posmatranog rjesenjace biti
premjesteno u drugu particiju, stoce detaljnije biti opisano u Odjeljku 2.3.4.

VNS se obtno realizuje kroz dvije osnovne procedure, odnospmceduru \razmrdavanja" (engl.
shaking) i proceduru lokalne pretrage (engl. Local Search - L®rocedura razmrdavanja upravlja
okolinama i u svakoj iteraciji slicajno bira novu tacku iz neke okdine trenutnog rjesenja. Preciznije,
u okviru ove procedure algoritam na osnovu trenutnog rjesenjétrenutne particije) formira novu
particiju premjestanjem odredenog brojacvorova (koji zavisi od velcine okoline) iz jedne kammponente
u drugu. Osnovni cilj procedure razmrdavanja je da rijesi situeije kada procedura lokalne pretra-
ge \zaglavi" u lokalnom suboptimalnom rjesenju. Vse detalja o poceduri razmrdavanja je dato u
Odjeljku 2.3.4.

Na varijabli it|asimpr  S€ Ccuva informacija o iteraciji u kojoj se desilo posljednje pobalnje, a
na varijabli t,,, informacija o ukupnom vremenu izvsavanja. Unutar procedurdokalne pretrage
algoritam pokwsava da popravi rjesenje predieeno od strag procedure razmrdavanja. Lokalna
pretraga sistematcno provjerava druga rjesenja u najblzoj okolini predl@enog rjesenja. Pri tome,
najblzoj okolini pripadaju ona rjesenja kod kojih je tacno je dancvor premjesten iz jedne komponente
u neku drugu. Unutar procedureshouldMove() algoritam odlicuje da li da nastavi sa trenutno naj-
boljim rjesenjem ili sa novim rjesenjem koje je rezultat lokalne petrage. Vse detalja o lokalnoj
pretrazi i proceduri shouldMove() je dato u Odjeljku [Z.3.5.

U glavnoj petlji algoritma, procedura razmrdavanja se poziva it@tivno sve dok se najbolje
rjesenja unutar trenutne okoline pobolgava. Nakonsto nena daljeg pobolgsanja algoritam prelazi
u narednu okolinu. Nakon pretrazivanja posljednje okoline cija ¢ veltina nnay, pretraga ponovo
pcinje od okolinecija je velcina Ny, .

Izvsavanje VNS algoritma se zaustavlja kada je ispunjen nekidsljedecih uslova: dostignut
je maksimalan broj iteracija, dostignut je maksimalan broj iteracijabez pobolganja za trenutno
najbolje rjesenje ili dostignuto je maksimalno vrijeme izvsavara.

2.3.3 Reprezentacija rjesenja i funkcija cilja

Rjesenje predi@enog VNS algoritma je predstavljeno nizonx cijelih brojeva dwzine jVj. Svaki
element niza odgovara jednom cvoru grafa, oznacavajlci k@j komponenti pripada odgovarajLri
cvor. Preciznije,cvor i je pridrizen komponenti V; ako jex; = j.

Polazno rjesenje se odr@uje na slicajan nain, tako sto se svakom elementu niza dodjeljuje
vrijednost slicajnog cijelog broja iz intervala [12;:::; UB]. Izbor vrijednosti gornje granice (engl.
upper bound -UB) je diskutovan kasnije. Rjesenja koja zadovoljavaju uslove{3d) su dopustiva
riesenja, dok rjesenja koja ne zadovoljavaju [[Z1) su nedagstiva. Nedopustiva rjesenja su impli-
citno dozvoljena na osnovu predi@ene reprezentacije i inicijalicge paetnog rjesenja. To povoljno
utce na proces pretrazivanja, jer omoglcava da funkcija dja usmjerava pretragu u perspektivnije i
dopustivije oblasti, bez potrebe za uvdenjem teske funkcije kazne za blago nedopustiva rjiesenja.

Uobcajan neacin za prevazilazenje situacija u kojima se pojaviygju nedopustiva rjesenja je upo-
treba funkcije kazne. Ovdje je funkcija kazne formirana sa dvalja: da suptilno sprijeci nedopustiva
riesenja i da maksimizuje ukupnu tezinu particije.
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Neka je P = (V1;V,; ;M) particija koja je (ne nzno dopustivo) rjgenje za Max-EkPP. Sa
Wioral J€ OZnacena ukupna suma teina svih grana u graf®, tj. Wi = o Wuwv. CVOrv 2V,
] 211;2;::;1g, se smatra \korektnim" ako je stepencvorav u grafu koji je indukovan skupomcvorova
V; najmanjejV;j k. To znaci ako je svakicvor u komponenti \korektan", onda je komponentak-plex
SaN¢ je oznacen ukupan broj korektnihcvorova u rjesenju.

Predl@ena funkcija kazne je data sal{2]4).

fp(P)=(Nc j V)) Wt (2.4)

Funkcija kazne se kombinuje sa funkcijom cilja koja je je uvedenarfnulom (2.1), pa je tako
konacna VNS funkcija cilja koja se maksimizuje predstavljena fonulom (2.5)

objyns(P) = obj(P) + f(P): (2.5)

jV] I Wit SU konstante, a ako je rjesenje dopustivo onda su svicvorokorektni, tj. N. = jVj,
odakle slijedi da je funkcija kazne jednaka 0. Vrijednost funkcijgazne za bilo koje nedopustivo
rjiesenje je manje od nule, sto znaci dace se prednost datdopustivim rjesenjima. Dodatno, za dva
nedopustiva rjesenja ono koje ima veci broj korektnih cvorosace imati prednost jer u tom slucaju
funkcija kazne manje smanjuje funkciju cilja. Kao posljedica svaghavedenog, proces maksimizacije
odbacuje rjesenja koja imaju puno nekorektnih cvorova i usrerava pretragu u dopustive oblasti.
Istovremeno, predlezena VNS funkcija cilja formira adekvatan aspored nedopustivih rjesenja. Na
taj nain se daje sansa boljim nedopustivim rjesenjima da se p@yve, sto za posljedicu mae imati
da se nakon lokalne pretrage transformsu u dopustiva rjesga boljeg kvaliteta.

Da bi paetni broj komponenti bio odreden sto je moglce preciznije, razmatrano je nekoliko
razlcitin gornjih granica:

(i) uB =1,

(i) UB =logjVj,
(i) UB = ¢Vj; c2f0:1;05; 1g,
(iv) UB = P iVj:

Rezultati testiranja na nekoliko razlcitih vrsta grafova su pokaali da je P jVj najadekvatnija gornja

granica. Razlog za to jesto se predl@eni VNS algoritam bolje p@sa u slicaju postepenog dodava-
nja novih komponenti, nego postepenog uklanjanja postojecihoknponenti. Dakle, izabrana gornja
granica bi trebalo da obezbjduje maniji broj pacetnih komponenti nego konano rjeseng. lako secini

da bi gornje graniceUB =1 i UB = log jV] bile bolji izbor, pokazalo se da imaju manje djelotvoran
uticaj na kvalitet konacnog rjesenja. Razlog za to jecinjenicada je paetni broj komponenti prevse

mali, sto usporava konvergenciju algoritma, posebno za grafow@oma velikih dimenzija. Linearna
funkcija nije odgovarajici izbor za gornju granicu jer odnos izredu prosjeenog broja komponenti u

rjesenju i brojacvorova nije linearan. Stoga, izabrana gorrg granica jVj je dobar kompromis za
sve razmatrane aspekte.

2.3.4 Procedura razmrdavanja

Osnovna namjera procedure razmrdavanja je prairenje primga pretrage trenutnog rjesenja da bi
se smanjila moglcnost da se algoritam \zaglavi" u lokalnom optimumulnutar procedure razmrda-
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input: X , n
output: x 9
1 positionindices selectNRandomPositions();
2 | countDistinctValues(x)+1;
3 x%= x;
4 foreach index 2 positionindices do
5 | X%eex G random(1;l);
6 end

Slika 2.6: Procedura razmrdavanja, gdje j& trenutno najbolje rjesenje, an veltina okoline koja se
razmatra

vanja, koja je prikazana na SlicCZJ6, algoritam formira sistem okolinkoje koristi za usmjeravanje
ka novom rjesenju na osnovu trenutno najboljeg riesenja.

Za de nisanje n-te okoline,ny,in 6 N 6 Ny, Korstena je sljedeca procedura. Na slicajan nain,
funkcijom selectNRandomPositions(n ), se biran pozicijacvorova iz V. Cvorovi sa tih izabranih
pozicijace u proceduri razmrdavanja biti premjesteni iz posbjecih u neke druge slicajno izabrane
komponente. Prije samog prebacivanja, oddeje se ukupan broj komponenti u posmatranom rjesenju
X, funkcijom countDistinctValues(x) . Neka je sal oznaen ukupan broj komponenti uvecan za
jedan. Dalje, za svaku izabranu poziciju (4. linija pseudokoda sa SHi.6), algoritam mijenja
komponentu kojojcvor sa izabrane pozicije pripada na sljederiain. Na slicajan neacin bira se cijeli
broj q iz skupafl;2;::;lg. Ako je q <I, onda secvor premjesta u postojecu particiju V. Ako je
g= |, onda se formira nova patrticija koja sadzi samocvor koji se gpmjesta i ukupan broj particija
se povecava za jedan. Ako komponenta u kojoj se prethodnolaaio izabranicvor postane prazna,
onda se ukupan broj komponenti smanjuje za jedan. Ovako ddsana strategija dozvoljava promjenu
ukupnog broja komponenti tokom procesa pretrage. Dakle, pitkezena procedura razmrdavanja ima
dva cilja, odnosno prebacivanje cvorova iz jedne u drugu kompentu i mogwnost smanjenja ili
povecanja ukupnog broja komponenti. Rjesenjex® koje se dobija procedurom razmrdavanja, se
dalje unaprijeduje u fazi lokalne pretrage.

2.3.5 Lokalna pretraga

Procedurom lokalne pretrage istrazuje se okolina novog rjesgadobijenog procedurom razmrda-
vanja, u cilju dostizanja lokalnog optimalnog rjesenja. U predilaenom VNS-u, lokalna pretraga
je bazirana na premjestanju elementa iz jedne komponente u dyu, uz primjenu strategije prvog
unapredenja (engl. \1-swap rst improvement”) (Slika [Z17). Rjesenje x° dobijeno procedurom raz-
mrdavanja je ulaz u fazu lokalne pretrage. Zbog jasnije notacijgesenje koje se na osnovu ulaznog
risenja x° formira u fazi lokalne pretrage oznaceno je sa% Lokalna pretraga iterativno razmatra
nova rjesenja koja formira premjestanjem jednogcvora iz kbmponente kojoj pripada u drugu kom-
ponentu, na sljedeci nacin. Na sluwcajan nacin se bira pozicijai (4. linija pseudokoda sa Slik€~27),
te se dalje razmatra premjestanje cvora koji se nalazi na paaji i. Oznacimo tajcvor sa v. Slcno
kao i u proceduri razmrdavanja, funkcijomcountDistinctValues( x° se prebroji broj komponenti
risenja x°° a sal je oznacen ukupan broj tih komponenti, uvecan za 1. Zatim, nalscajan necin
se bira cijeli brojp iz skupafl;2;:::;1g. Ako je p <l cvor v se premjesta u postojecu komponentu
Vp, a u slicaju da je p = | formira se nova komponentay, = fvg. Zatim se, u 9. liniji pseudokoda
sa Slike[2.77, odrduje vrijednost koju bi funkcija cilja imala ako secvorv iz komponente u kojoj se
trenutno nalazi premjesti u komponentup. Parcijalno izracunavanje funkcije cilja se obavlja pomau
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input: x 9 k

output: x

XOO XO;

impr  true;

while impr do

impr  false;i ir  random(1,x%);
do

| countDistinctValues(x°J+1;

p pr random(l]));

do

© O N O O b W N P

newObj  repositionObjectiveValue(x%,p,k);
if newObj > x%obj then
x%  reposition(x°%,p,k);
impr  true; break;
p (p modl)+1,
while p6 pr;
if impr then
break;
i (i mod jx%)+1:
while 16 ir;
end

e e~ i
o oA W N R O

B
©

[y
o

Slika 2.7: Procedura lokalne pretrage za Max-EkPP, gdje jé® - rjesenje dobijeno procedurom raz-
mrdavanja, k cijeli broj koji odgovara vrijednosti parametrak za Max-EkKPP

procedurerepositionObjectiveValue |, ciji je pseudokod dat na Slici [Z.8, a kojace detaljno biti
opisana u nastavku. Ako se postiglo pobolganje rjesenja, odam dolazi do promjene x%se aurira
(11. linija pseudokoda), a lokalna pretraga ponovo pokrece vasku petlju (while petlju u 3. liniji
pseudokoda). Odnosno, pokiwsava se da se praleanovo pobolganje takosto se bira novicvor koji
je novi kandidat za promjenu komponente kojoj pripada (4. linija peudokoda). Ako se nije postiglo
pobolganje, lokalna pretraga ponavlja postupak sa sljedecorkandidatskom komponentom (13. linija
pseudokoda), sve dok ne razmotri sve kadidatske komponentediik ne pronale pobolsanje. Nakon
sto razmotri sve kandidatske komponente, a nije prordeno pobolgano rjesenje, lokalna pretraga
ponavlja postupak sa sljedecimcvorom (17. linija pseudokoda)Lokalna pretraga se zaustavlja ako
Su razmotreni svicvorovi, a nije postignuto pobolganje.

S obzirom da je lokalna pretraga vremenski najzahtjevnija fazaditavom VNS algoritmu, od
velike je vanosti formirati je na nain tako da bude sto je mogce e kasnija, uzimajwi u obzir i
kvalitet dobijenog lokalnog optimuma. Kaosto je ve receno, lolkalna pretraga sistematski ispituje
okoline datih rjesenja, tako sto pomjera jedan cvor iz njegoe paetne komponente u neku drugu
komponentu. Ovo dovodi samo do djelimcne promjene u strukiui rjesenja, pa se mae primijeniti
parcijalno izrcunavanje funkcije cilja novoformiranog rjéselja. Na Slici[Z.8 je prikazan pseudokod
procedurerepositionObjectiveValue  za parcijalno racunanja VNS funkcije cilja. Na osnovu for-
mule (2.5), vrijednost VNS funkcije cilja se rauna na osnovu dvaabirka: funkcije cilja samog
problema MaxEKP i funkcije kazne. Ova procedura recuna VNS fukciju cilja ha osnovu vrijednosti
funkcije cilja rjesenja x°i pomjeranjacvora sai pozicije iz trenutne u komponentup. Ovo pomijera-
nje uzorkuje promjenu u lokalnoj strukturi rjesenja, pa samavorovi iz inicijalne i ciljne komponente
i njihove grane trebaju biti razmatrani u parcijalnom izracunavanju. Skup cvorova kojice se raz-
matrati je oznaen saVieevant | formira se u 3. liniji pseudokoda sa Slike~2.8. Razmatra se svaki
cvor U iz skupa Vieevant (4. linija pseudokoda) i na osnovu njega podesava se vrijednolst,, koja

21



Particionisanje na k-plex strukture

predstavlja broj korektnihcvorova u rjesenju. Dijelom pseudkoda od 5. do 9. linije, su razmotrene
sve mogLce situacije koje mogu nastati ovim premjestanjem. itlacija u kojoj jecvor u bio korektan
prije premjestanja (ispunjen uslov iz 5. linije pseudokoda) vodi & smanjenju vrijednostiN. za 1,
ali ako jecvor u i nakon premjestanja ostao korektan (ispunjen uslov iz 8. linije geudokoda), broj
korektnih cvorova ce se povecati za 1 u 9. liniji datog pseudo&da. Ako ce cvor u od korektnog
cvora, nakon premjestanja postati nekorektan, ondace s broj korektnih cvorova smanijiti za 1 u
6. liniji pseudokoda (povecanje u 9. liniji se nece dogoditi jer jeu nekorektan). Akocvor u prije
premjestanja nije bio korektan (nije ispunjen uslov iz 5. linije psedokoda), ali je postao korektan u
novom rjesenju (ispunjen je uslov iz 8. linije pseudokoda), ondasroj korektnih cvorova povecava
za 1. Ako jeu bio i ostao nekorektancvor, onda nema promjene vrijednosh.. Slcno, sve grane koje
su incidentne sa nekim odcvorova iz skup&eevant (Skup takvih grana se formira u 10. liniji pseu-
dokoda) se provjeravaju | podesava se vrijednosibj, pricemu se grana smatra korektnom ako spaja
dva korektnacvora. Do promjene vrijednostiobj dolazi u dvije situacije: grana je nakon pomjeranja
postala korektna, a prije pomjeranja nije bila korektna (nije ispujen uslov iz 13. linije pseudokoda,
a ispunjen je uslov iz 15. linije) i obrnuto, prethodno je bila korekta, ali nakon pomjeranja vse nije
korektna (ispunjen uslov iz 13. linije pseudokoda, a nije ispunjen §eslov iz 15. linije). VNS funkcija
cilja se na kraju racuna u posljednjoj liniji pseudokoda sa Slike 2.§rema formuli (Z.5).

input: x %0, p, k
output: objyns

1 No  correctVertices(x% k);

2 obj sumOfEdgesk®; pos  Xx°°

3 Vyelevant  f Uju2 x%u= poag[f uju2 x%u= pg;

4 foreach U 2 Veevant dO

5 if Ucorrect then

6 | Ne! N¢ 1

7 Ulrect = COrrectAfterReposition( u; poia ; P; K);

g | if U% et then

9 Nc! Nc+1;

10 Eincident  f (U;v)j(u;v) 2 Eju<vg;

11 foreach (u;V) 2 Eingigent dO

12 VO rect =COrrectAfterReposition( v; poia ; P, K);

13 if Ucorrect " Veorrect ™ ( Uocorrect _- Vocorrect) then
14 obj obj wy;

15 else if u%orrect * Vorrect (% Ucorrect _: Vcorrect ) then
16 | obj obj+ wy;

17 end

18 end

objyns  0bj+(N¢ j Vi) Wiota ;

=
©

Slika 2.8: Parcijalno racunanje VNS funkcije cilja za Max-EKPP, gd je x°°rjesenje dobijeno nakon
procedure lokalne pretragei, izabrana pozicijacvora koji se premjesta,p kandidatska particija u koju
secvor premjesta i k cijeli broj koji odgovara vrijednosti parametrak za Max-EkKPP

Tokom parcijalnog izracunanja funkcije cilja, procjenjuje se kiko je vremenski zahtjevna opera-
cija premjestanja jednogcvora iz jedne u neku drugu kompongu. Ovo premjestanje obcno uzrokuje
samo promjene u lokalnoj strukturi. Mefutim, u najgorem slicaju, koji je malo vjerovatan, kada je
komponenta u koju se premjesta ili komponenta iz koje se prersfa veoma velika (tj. skoro velika
kao i cijela mreza), operacija premjestanja je vremenski zdfevna. Takve situacije se desavaju kada
je cvor, koji se premjesta, povezan sa vecinom cvorova iz emponente, dok je svaki od susjednih
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cvorova takode povezan sa ostalimcvorovima unutar komponente. U najgoresicaju, vremenska
slenost ove procedure j@(jVj?). Dakle, vremenski najzahtijevnija iteracija unutar lokalne pre-
trage je kad se particionisanje sastoji od nekoliko velikih kompon@nU tom slwcaju, pokisava se
premjestanje svakogcvora u neku drugu komponentu. Ovo wi ka O(jVj®) vremenskoj sl@enosti
za jednu iteraciju lokalne pretrage. Mdutim, treba imati u vidu da je vjerovatnaa dace se desiti
ovakav slicaj mala.

Ako se rjesenje ne mae vse unaprijediti unutar lokalne pretage, onda se dobijeno rjesenje
x% proslijeduje glavnom dijelu VNS algoritma. Sljedeci korak algoritma je izvdenje procedure
shouldMove(), koja poredi kvalitet trenutno najboljeg rjesenja x i rjesenja x° dobijenog nakon
zavsetka procedura razmrdavanja i lokalne pretrage. Ako jerijednost VNS funkcije cilja za rjesenje
x%veca od vrijednosti funkcije cilja za rjesenjex, onda x®postaje novo trenutno najbolje rjesenje
(x = x%. Ako je vrijednost VNS funkcije cilja za rjesenjex®manje od vrijednosti funkcije cilja za
rjiesenje x, onda rjesenjex ostaje trenutno najbolje. Ako su vrijednosti funkcija cilja za oh rjesenja
jednake, onda se& postavlja naxsa vjerovatnacom proh

2.4 Formiranje mree na osnovu metabolckih reakcija

Za ovo istraivanje korstene su metabolcke mreze organima Saccharomyces cerevisiadormi-
rane na osnovu spiska metabolckih reakcija koji je preuzet iz 4. Navedene mreze su konstruisane
na osnovu genomskih, biohemijskih i zioleskih informacija. Otvorai okviricitanja (engl. Open
reading frames - ORFs) u genomu i njihovi pridrwzeni proteini sudenti kovani upotrebom genom-
skih informacija. Biohemijske funkcije identi kovanih enzima su pridizene na osnovu biohemijskih
informacija. Fizioleske informacije su osnova za popunjavanje gaenina u metabolckim putanjama
i za formulisanje biosintetcke kompozicije uceliji. Slcno kao i u[51,/98] formirana su dva tipa me-
tabolckih mreza, one koje predstavljaju interakcije metabolita i one koje predstavljaju interakcije
metabolckih reakcija. U prvom tipu rekonstruisanih mreza, metaboliti su predstavljenicvorovima, a
dva metabolita su povezana granom ako se pojavljuju u najmanjednoj zajednckoj reakciji. Tezina
grane koja povezuje dva metabolita ¢vora) jednaka je brojuaednckih reakcija u kojima ta dva
metabolita wcestvuju. Cvorovi u drugom tipu rekonstruisanih mreza su metabolcke rakcije, a dvije
reakcije su povezane granom ako u njima westvuje bar jedan jedncki metabolit. Tezina grane
koja povezuje dvije reakcije (dvacvora) jednaka je broju zadnckih metabolita koji se pojavljuju u
tim reakcijama. lzolovanicvorovi su uklonjeni iz oba tipa mreza

"ADP" + "ATPM" + "Orthophosphate" -> "ADPM" + "ATP" + "H+M" + "OrthophosphateM"
"Acetyl=CoA" + "ATP" + "CO2" -> "ADP" + "Malonyl=CoA" + "Orthophosphate"

"ADP" + "ATP" -> "Orthophosphate" + "P1,P4=Bis(5'=adenosyl) tetraphosphate"

"ADP" + "Dethiobiotin" + "Orthophosphate" -> "7,8=Diaminononanoate" + "ATP" + "CO2"
"ATP" -> "ADP" + "H+EXT" + "Orthophosphate"

"ATP" -> "ADP" + "Orthophosphate"

"ATP" + "L=Glutamine" + "UTP" -> "ADP" + "CTP" + "L=Glutamate" + "Orthophosphate"

Example:
Metabolites "ADP" and "ATP" participate in 7 common reactions
Metabolites "Orthophosphate" and "CO2* participate in 2 common reactions

Slika 2.9: Nekoliko reakcija sa kompletnog spiska reakcija, koje seikte za formiranje mreze
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Slika 2.10: Prva faza rekonstrukcije: graf sa paralelnim granama

Primjer 2.2. U ovom primjeru je prikazana rekonstrukcija mreze na osnav spiska reakcija. Na
Slici prikazano je prvih 7 metabolckih reakcija.

Sa slike se vidi da metaboliti \ADP" i \ATP" westvuju u 7 zajednckih reakcija, dok metaboliti
\Orthophosphate" i \CO2" westvuju u dvije zajedntcke reakcije. Na Slici[Z10 je prikazan graf koji
predstavlja mrezu formiranu na osnovu ovih 7 reakcija. Grasa ove slike sadei paralelne grane
izmedu cvorova (metabolita) koji wcestvuju u vee od jedne zgedncke reakcije.

Na Slici [Z11 je prikazan graf u kojem su paralelne grane zgemijene jednom granom i svakoj
grani je pridrizena odgovarajlca tezina, odnosno broj kji predstavlja broj zajednckih reakcija u
kojima westvuju krajevi grane (metaboliti).

Za potrebe testiranja predla@enog VNS algoritma, za oba tipa nza formirano je 5 razlcitih
mreza [98], koje se razlikuju po gustini mreze. U prvom skupu mza SC-NIP-m-tr, 1 6 r 6 5, svi
metaboliti koji nisu singltoni su predstavljeni kao cvorovi i dvacvora su povezana ako se nalaze u
najmanjer zajednckih reakcija, bez obzira sa koje strane se nalaze u regk da li kao reaktanti ili kao
proizvodi reakcije. U drugom skupu mreza SC-NIP-r-tm, 16 m 6 5, reakcije predstavljajucvorove
i dvacvora su povezana ako imaju bam zajednckih metabolita, bez obzira sa koje strane reakcije
se pojavljuju metaboliti. I1zolovane reakcije, odnosno reakcije j@nemaju zajednckih metabolita sa
drugim reakcijama nisu razmatrane.

Dakle, ukupno je formirano 10 razlcitih mreza. U Tabeli 21 su prikazane informacije o svim
mrezama. Naziv mreze je dat u prvoj koloni. Druga i treca kolona sadze podatke o brojucvorova i
broju grana, respektivno. Informacije o gustini mreze su prikzane ucetvrtoj koloni, pricemu se pod
gustinom podrazumijeva odnos broja grana u mrezi i broja gramkoje bi imala kompletno povezana
mreza.

2.5 Rezultati testiranja

Sva testiranja su obavljena na racunaru Intel Xeon E5410 CPU @83 GHz sa 16 GB RAM i
Windows Server 2012 2R 64Bit operativnim sistemom. Za svako izesje korsten je samo jedan
procesor. Predl@eni VNS algoritam je napisan u programskomziu C i kompajliran pomacu Visual
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utP 1
1 /4 \ L=Glutamine
1 1
H+EXT ———&—— Orthophosphate 1 ot
% NN~ 2SS
ATPM N\ \ | 'UAN 5 / Dethiobiotin
>\ |1 } N
I, 00 A A 1N oy
/ \ § O\ i 1 \21 !
ji_ N 17 [P% \ / 7,8=Diaminononano.
ADPM AN | W < T
AT <K M N AN /
_1  1 / 17 /1
H+M 1 1 \ : P1P4Bis(5'=ad.l)t.ph 1 \/
4 N\ \ [[NA <X | ]
1 ‘ N\ [/ T\ L L co2
OrthophosphateM |~/ +——_ PP g Tt/ .
I\ | 17 2
e l N\
Malonyl=CoA — ,i, . ‘ ‘
1 1 ATP

Acetyl=CoA

Slika 2.11: Druga faza rekonstrukcije: graf sa tezinskim granama

Tabela 2.1: Informacije o rekonstruisanim biolesskim mrezama

instanca iVi  JE] gustina
SC-NIP-m-t1 991 4161 0.008482402
SC-NIP-m-t2 602 1520 0.008402386
SC-NIP-m-t3 177 269 0.017270159
SC-NIP-m-t4 129 166 0.020106589
SC-NIP-m-t5 75 84 0.03027027
SC-NIP-r-t1 1393 56276 0.058044739
SC-NIP-r-t2 1183 17776 0.02542505
SC-NIP-r-t3 663 1782 0.00812019
SC-NIP-r-t4 377 321 0.004529037
SC-NIP-r-t5 45 27 0.027272727

Studio 2015 kompajlera.

Da bi poredenja sa postojecim metodom cjelobrojnog linearnog programinga bila,sto je mogice
korektnija, korsten je isti skup podataka kao i u [98] i testiranja su izvsena za vrijednostik 2
f1;2;3g. Pored toga, ILP model iz|[98] je implementiran i testiran pod istim slovima kao i prediaeni
VNS. Vrijeme izvisenja (engl. CPU clock speed) implementiranog IR model je manje nego U [98], a
mogLci razlog za to je upotreba novije verzije CPLEX-a. Zbog ®ga navedenog, rezultati prikazani
u TabelamalZ2[ 2B 24 su nesto malo drugeciji od rezultata iz rad§o8].

Prva dva skupa instanci nad kojima je testiran algoritam su bioles& mreze SC-NIP-m-tr i SC-
NIP-r-tm,cije formiranje je opisano u Odjeljku [Z4. Treci skup instanci su poznate DIMACS instance
iz literature, dostupne na adresi
http://www.dcs.gla.ac.uk/ pat/maxClique/distribution/DIMACS _cliques/. Zapravo, testirana su
dva skupa DIMACS instanci. U prvom skupu su instance iz [98], odnosrDIMACS instance sa
manje od 100cvorova, kao i vece instance sa manje od 200awavacija je gustina najvee 0.25. Drugi
skup su preostale 73 DIMACS instance. S obzirom da originalne DIMACinstance nisu tezinske, u
ovom istrazivanju je primijenjen princip racunanja tezina iz rad a [122], a koji je takale primjenjen
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i u radovima (98, 51]. Tezinaw; grane koje spajacvorovei i j se racuna po formuliw; = ((i+ j)
mod 200) + 1.

Za svaku instancu, VNS je izvsen 10 puta sa razlcitim inicijalnim palesavanjem generatora
pseudoslicajnih brojeva. Algoritam se zaustavlja ako je ispunjejedan od sljedecih uslova:it yax =
20000, itrepmax = 10000 ili tax > 3600 sekundi. Parametan, je postavljen na 1. U ranoj
fazi pretrage rjesenja mali broj perturbacija obcno obezleduje pobolganje, tako da se algoritam
relativno brzo vraca na minimalnu vrijednost od n, odnosno nan,,, . Kako se pretraga nastavlja,
VNS istrazujesiri prostor pretrage. Dakle, vano je adekvano postaviti vrijednost parametranay . U
cilju da se postigne uniformno postavljanje parametra kroz sveafovske instance, za svaku instancu
sajVjcvorova, vrijednost Ny Se postavlja na mitdij Vj; 80g. U navedenom izboru izmeéu minimalne
vrijednosti izmedu brojacvorova i konstante 80, pored vrijednosti 80, razmaane su i vrijednosti iz
skupaf 10; 20, 50; 10Qy, ali sve su se pokazale manje e kasnim od 80. Vjerovatonosni paretar prob
je takode povezan sa kompromisom izrda eksploatacije pojedinih podricja pretrage i raspsenosti
pretrage. Postavljanje parametraprob na 0.1 znai da ako je novo rjesenje istog kvaliteta kao i
trenutno najbolje, vjerovatnaa prelaza u novo rjesenje j€10%. Vee vrijednosti ovog parametra
cine algoritam manje stabilnim i svakako povecavaju raspsenet pretrage, ali i redukuju intenzitet
pretrazivanja u okolini trenutnog rjesenja. | ova vrijednost je izabrana empirijski nakon testiranja
vrijednosti iz skupaprob2 f 0:1; 0:5; 0:99.

Da bi se ispitala stabilnost VNS-a, za svaku Ig’,nstancu je izracunatprosjecna relativna greska
(engl. average gap) na osnovu formulagap = 1—10 |1:ol gap, pricemu je gap = 100 % [
Sol:resje jednako optimalnom rjesenju ako je poznato, a u suprotnomajboljem poznatom rezultatu.

sol, je VNS rezultat dobijen ui-tom izvisenju. Kaosto je vec havedeno, ukupan broj izvisenja je 10.

2.5.1 Rezultati dobijeni za SC-NIP-m-tr instance

Rezultati dobijeni na skupu SC-NIP-m-tr instanci su prikazani uTabeli 2.2. Ako je najbolje
dostignuto VNS rjesenje jednako poznatom optimalnom rjesejo, onda se u koloniV N Syt Nalazi
oznakaopt. Ako optimalno rjesenje nije poznato, onda je prikazan najboljMVNS rezultat. Oznaka
(*) je postavljena ako nema prethodnih rezultata za razmatraninstancu. U posljednje dvije kolone
prikazani su rezultati ILP metoda dobijeni pod istim uslovima, pricemu su oznaeni saopt ako
je pronadeno optimalno rjesenje. Ako ILP metod nije pronasao nijedno jesenje zbog memorijskih
ograncenja, u kolonama se nalazi neka od oznaka \{" i 0.m (outfomemory).

Iz Tabele[2.2 se vidi da je prediaeni VNS algoritam pronasao svihOlpoznatih optimalnih rjesenja.
Za ostalih 5 instanci, VNS je uspio da za razumno vrijeme (manje oddjeog sata) pronae rjesenje.
U slwcaju instance SC-NIP-m-t3 i za vrijednost parametrak = 3, rezultat ILP-a nije veri kovan
kao optimalan u vremenskom okviru od 3 sata, a oba metoda su dosligsti rezultat. Prosjena
relativna greska je prilcno mala i manja od 1 za sve instance, st ukazuje da je VNS stabilan pri
rjesavanju ove klase instanci.

2.5.2 Reuzultati dobijeni za SC-NIP-r-tm instance

Rezultati dobijeni pri testiranju algoritma nad SC-NIP-r-tm instancama su prikazani u Tabeli
[Z.3, koja je organizovana na slcan nain kao i Tabela2l2. Za 7/1#stanci VNS pronalazi svih 7
poznatih optimalnih rezultata. Za preostalih 8 instanci VNS pronalaznova najbolja rjesenja. Ako
se posmatra odnos kvaliteta rjesenja, situacija je slcna kao za SC-NIP-m-tr instance. ILP metod
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Tabela 2.2: Rezultati testiranja dobijeni za SC-NIP-m-tr instane

k instanca opt VNSest VNSyg VNSgp VNSO ILP ILP
1 SC-NIP-m-t1 1866 opt 1864 0.11 3600.22 opt 208.03
1 SC-NIP-m-t2 1538 opt 1538 0 1072.51 opt 2.63
1 SC-NIP-m-t3 910 opt 910 0 92.96 opt 0.45
1 SC-NIP-m-t4 831 opt 831 0 45.5 opt 0.06
1 SC-NIP-m-t5 723 opt 723 0 15.73 opt 0.63
2 SC-NIP-m-t1 - 2151 2147.3 0.17 3600.14 - o.m.
2 SC-NIP-m-t2 - 1773 1771.8 0.07 1495.49 - 0.m.
2 SC-NIP-m-t3 1021 opt 1021 0 100.74 opt 60.06
2 SC-NIP-m-t4 907 opt 907 0 54.75 opt 10.77
2 SC-NIP-m-t5 801 opt 801 0 16.42 opt 1.75
3 SC-NIP-m-t1 - 2353 2337.1 0.68 3600.18 - o.m.
3 SC-NIP-m-t2 - 1943 1939.4 0.19 1988.38 - o0.m.
3 SC-NIP-m-t3 - 1141 1141 0 121.08 114410800
3 SC-NIP-m-t4 1022 opt 1022 0 69.79 opt 1354.25
3 SC-NIP-m-t5 887 opt 887 0 17.62 opt 34.2

je pronasao 7 optimalnih rezultata: cetiri optimalna rjesenja za k = 1, dva optimalna rjesenja za
k = 2 i jedno optimalno rjesenje zak = 3. VNS je pronasao sva ova optimalna rjesenja, a takde je
pronasao i rezultate za ostale instance. Za instancu SC-NIPti- i vrijednost parametrak = 1, ILP
metod je nakon izvisavanja koje je trajalo tri sata pronasaorjesenje cija je vrijednost 1317, sto je
znacajno manja vrijednost od vrijednosti rjesenja dobijen@ VNS-om.

Posmatrajlci dati problem sa recunarske strane, maze se pmijetiti da su SC-NIP-r-tm instance
zahtjevnije od SC-NIP-m-tr instanci,sto se i maze vidjeti iz Tabele[Z.1. Zato je i vrijeme izvisavanja
algoritma nad ovim instancama proporcionalno vece nego vrijeme igenja za SC-NIP-m-tr instance.
Za pet SC-NIP-r-tm instanci izvsenje algoritma je zaustavljel nakonsto je dostignuto vremensko
ograncenje od jednog sata, dok je za druge instance algoritapaustavljen nakonsto je dostignut
maksimalan broj iteracija. Prosjecna relativha greska je i za ou klasu instanci uglavhom mala,
manja od 1 za sve instance. Iz Tabel@a2.Z12.3 se mae zakljwiti da obje klase bioleskih instanci,
vrijeme izvisenja zavisi od gustine grafa, odnosno da je vrijemvisenja manje za grafove manje
gustine. Prirodno objasnjenje za ovo je da manji broj grana wrkuje maniji broj ukupnih izvodenja
procedure lokalne pretrage, sto dalje vodi ka tome da je vrijempotrebno za izvisenje kompletnog
algoritma manje. Poredeci vrijednosti iz kolonaopt i V N Syt za iste instance i razlcite vrijednosti
parametra k, maze se zakljiciti da se vrijednost funkcije cilja povecava ak se poveca vrijednost
parametra k. To se desava jer se relaksacijom uslova za spajanje u klasterevgava ukupan broj
grana koje se dodaju u klaster.

2.5.3 Rezultati dobijeni za DIMACS instance

Rezultati dobijeni pri testiranju DIMACS instanci su prikazani u Tabeli [Z.4. Sve instance iz
ove tabele pripadaju c-fat, MANN, hamming i johnson grupama insinci, koje se cesto koriste u
literaturi pri rjesavanju problema pronalaenja maksimalne klike. Vse informacija o ovim instacama
se mae nai u radu [71]. 1z TabeléZl4 se vidi da je predi@eni VN&lgoritam pronasao svih 10

27



Particionisanje na k-plex strukture

Tabela 2.3: Rezultati testiranja dobijeni za SC-NIP-r-tm instane

k instanca opt VNSest VNSyg VNSgep VNSO ILP ILP
1 SC-NIP-r-t1 - 57681 57544.6 0.24 3607.77 133710800
1 SC-NIP-r-t2 34576 opt 34561.6 0.04 3601.2opt 56.78
1 SC-NIP-r-t3 5411 opt 5411 0 1550.95 opt 4.19
1 SC-NIP-r-t4 1232 opt 1232 0 327.82 opt 0.09
1 SC-NIP-r-t5 140 opt 140 0 3.71 opt 0.3
2 SC-NIP-r-t1 - 57729 57496 0.4 3602.58 - o.m.
2 SC-NIP-r-t2 - 34592 34563.6 0.08 3601.65 - 0.m.
2 SC-NIP-r-t3 - 5423 5423 0 1569.11 - o.m.
2 SC-NIP-r-t4 1245 opt 1245 0 331.75 opt 103.42
2 SC-NIP-r-t5 140 opt 140 0 3.82 opt 0.22
3 SC-NIP-r-t1 - 57775 57587.4 0.33 3602.19 - 0.m.
3 SC-NIP-r-t2 - 34641 34572.5 0.2 3601.26 - o.m.
3 SC-NIP-r-t3 - 5465 5465 0 1496.84 - o.m.
3 SC-NIP-r-t4 - 1245 1245 0 327.45 - o.m.
3 SC-NIP-r-t5 140 140 140 0 3.84 opt 0.91

poznatih optimalnih rjesenja. U preostalih 11 slicajeva, VNS proalazi najbolja poznata riesenja.
Rezultati dobijeni ILP metodom se neznato razlikuju od rezultataiz [98], zbog razlcitih verzija
CPLEX rjesavaca. Da bi se ispitala e kasnost predl@enog VNSalgoritma izvseno je testiranje i na
preostale 73 instance, koje su vece. lako se Max-EkPP uglavnamzmatra na rijetkim grafovima,
da bi se kompletirao pristup prikazan u ovom istraivanju predlaeni VNS je primijenjen i na guce
DIMACS instance. Do sada nisu poznati rezultati za ove instanceliteraturi. lako se optimalnost ne
maze dokazati, male vrijednosti prosjecne relativne greske kazuju na to da je VNS pronasao visoko
kvalitetne rezultate. Rezultati su prikazani u Tabelamd 2)5, Z16[1 217

Cinjenica da je VNS algoritam pronasao rjesenje za sve 73 velikelIACS instance ukazuje na
visok nivo skalabilnosti algoritma. Poréenje skalabilnosti izméu aproksimativhog VNS algoritma i
tacnog ILP algoritma ne maze se uraditi na potpuno ravnoprava neain, prije svega zbog razlika u
tipu izlaznog rezultata, ILP rjesavec maze da garantuje optimalnost dobijenog rezultata dok aproksi-
mativni algoritam ne mae. Vano je primijetiti da je VNS za Max-EkKPP implementiran na e kasan
nain, zbog same prirode VNS metaheuristike. E kasnost je dodiao pobolgana uvodenjem parcijal-
nog racunanja funkcije cilja. Za razliku od ILP rjesavaca, VNS koristi manje memorije jer je najveca
struktura podataka koja je potrebna tokom izracunavanja mérica incidencije veltine jVj2.

2.6 Vizuelizacija i biolsko obrazl@enje dobijenih rez ultata

Sa bioleskog aspekta je analizirana najvec&. cerevisiaemetabolcka mreza SC-NIP-m-t1. Pri-
mjenom predl@enog algoritma na pomenutu mrezu, dobijeno jeekoliko korisnih informacija. Prvo,
dobijeni k-plex-i imaju biolesko znacenje, odnosno predstavljaju vazne metbolcke procese. Da-
lje, varirajwci vrijednosti parametra k, primjecuje se da relaksacija zahtjeva klasterovanja vodi ka
tome da se dobija vee informacija sa biolske tacke gledsta. Pored navedenogk-plex-i dobijeni
predlaenim VNS-om mogu biti predmet dalje analize alatima za obogjganje informacijama, sto
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Tabela 2.4: Rezultati na manjim i rjetim DIMACS instancama

k instanca opt VNSest VNSug VNS, VNS ILP ILP
1 c-fat200-1 98711 opt 98711 0 234.43 opt 2.63
2 c-fat200-1 98711 opt 98543.2 0.17 202.87 opt 157.98
3 c-fat200-1 - 98711 98571.8 0.14  193.7 958¥80800
1 c-fat200-2 213248 opt 213246.8 0 540.89 opt 2.66
2 c-fat200-2 213248 opt 212194.6 0.49 360.5 opt 239.99
3 c-fat200-2 - 213248 211143.8 0.99 292.97 102Qm0800
1 hamming6-2 6547 opt 65472 0 11453 opt 2.2
2 hamming6-2 - 65472 65472 0 61.91 6335600800
3 hamming6-2 - 65472 65472 0 46.15 524230800
1 hamming6-4 6336 opt 6336 0 53.29 opt 15
2 hamming6-4 - 8184 8184 0 7481 775810800
3 hamming6-4 - 10560 10560 0 77.57 80240800
1 johnson8-2-4 1260 opt 1260 0 7.63 opt 0.25
2 johnson8-2-4 - 1365 1363.5 0.11 10.41 1363 0.m.
3 johnson8-2-4 - 1996 1996 0 7.34 1996 0.m.
1 johnson8-4-4 - 27874 27874 0 169.18 258480800
2 johnson8-4-4 - 31320 31147.2 0.55 124.87 112310800
3 johnson8-4-4 - 37096 35910.3 3.2 155.73 9%510800
1 MANN _a9 14868 opt 14865 0.02 27.55 opt 924.61
2 MANN _a9 23055 opt 23053.8 0.01 25.96 opt 800.75
3 MANN _a9 33660 opt 33660 0 14.23 opt 185.39

je i pokazano u Odjeljku2Z.6.1. U Odjeliku_2.6]4 je prikazan test slaj kako se proces klasterovanja
mae upotrijebiti za pobolganje veza u metabolckoj ontologiji.

Kao rezultat primjene predl@enog VNS algoritma na instancu SC-WP-m-t1, dobijeni su k-plex-i
koji predstavljaju razicite metabolcke procese. U nastavkl su detaljnije opisani sljedeci procesi:
degradacija aminokiselina, sinteza masnih kiselina, sinteza vitamina B6ksidacija sukcinata do
fumarata i oksidacija formalaldehida. Da bi se potvrdila pouzdanbsiobijenih rezultata, pojedine
informacije biohemijskih putanja razmatranog organizmé. cerevisiaesu uporalene sa podacima
predstavljenim u Yeast Pathways Database [154].

2.6.1 Proces degradacije aminokiselina

Na Slici[Z.12 prikazan je najveci klaster dobijen za vrijednost pametra k = 1, koji predstavlja
grubi prikaz procesa degradacije aminokiselina. Amonijak, koji jerisutan u organizmu, Kkoristi se
kao izvor azota za sintezu aminokiselina, a ako se oslobodi u vecimldinama mora se degradirati
kroz razlcite metabolcke puteve, zbog svoje tokscnosti. U razmatranom organizmuS. cerevisiae
amonijak se mae ugraditi u amino grupu glutamata na dva naina:reduktivnom aminacijom 2-
ketoglutarata, koja je katalizovana glutamat dehidrogenazom gel NADPH slwi kao izvor elektrona
ili ATP zavisnom sintezom glutamina iz glutamata i amonijaka katalizovaog sintezom glutamina
[94]. Klaster prikazan na SlicL2.12 je klika sa 8cvorova i sadzi glave meaiuproizvode (intermedijere)
koji gursu u sintezi amonijaka iz glutaminske i asparatinske kigline. Glutamat veze ortofosfornu
grupu iz ATP,cime nastaje glutamin, formira se ADP, a ortofosfatse oslobda.

Na Slici [Z13 je prikazan najveci klaster dobijen za vrijednost pametra k = 2. Kao sto se
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Slika 2.13: Proces degradacije aminokisleina: sluchj= 2

maze vidjeti, glutamat se ponovo pojavljuje u reakciji glutamina iL-aspartata uz potresnju ATP-a.
Kao rezultat nastaje asparagin, koji se potom konvertuje u agptat deaminacijom, dok se amonijak
oslobata. Amonijak, takode, nastaje i deaminacijom glutamina. Ako bi se opisani sistem [®ado
sa dva dodatna mduproizvoda (intermedijera), mogao bi da predstavlja j& jeda nain sinteze
glutamata, tecnije reakciju CO, i glutamina ponovo uz potresnju ATP-a.

Detaljniji prikaz je dat klasterom, koji se nalazi na SliciC’Z.14 i kojije dobijen particionisanjem
pod manje strazim uslovima, tacnije za vrijednost parametrak = 3. Na ovoj slici je prikazan
proces oksidativhe deaminacije, koji se desava uceliji ukljicjici aminokiselinu glutamat. Glutamat
se oksidativho deaminizuje uz wexe enzima glutmat dehidrogeze, koristeci NAD ili NADP kao
koenzime. Ovim procesom se sintetsu dva tokstna produktahidrogen peroksid i amonijak. VNS
algoritam je grupisao sve ove nwproizvode (intermedijere) u jedan klaster, sto nije bio slucaju
situacijama sa straim uslovima (slcajevik =1 i k = 2).

Razmatranje k-plex -a alatima za obogaivanje informacijama

U cilju daljeg utvrdivanja pouzdanosti i korisnosti predlezenog metoda, razmedna je relevant-
nost nekih k-plex-a alatom za obogaivanje informacijama BiNChE/[105], koji je bazn na ChEBI
ontologiji [58]. Ulazni podatak za BINChE alat je lista molekula, a kao miltat se dobija usmjeren
graf u kojem su oznaceni molekuli koji su znacajniji za biohemgki proces. U testnom slwcaju kao
ulazna lista zadata je lista metabolita iz klastera prikazanog na Slici 2l I1zlazni graf koji je dobijen
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Slika 2.14: Proces degradacije aminokisleina: sluwchj= 3

BiINChE alatom i prikazan je na SlicilZZIb potvduje da su svih 12 metabolita, koji su grupisani u
k-plex znacajni za ovaj biohemijski proces. Sa SliKe 2.115 se vidi da suakspartat (engl. L-Aspartat)

i L-glutamat (engl. L-Glutamat) prepoznati kao polarni aminokisdinski cviter joni (engl. zwitteri-
ons), sto omoglcava aminokiselinama da westvuju u mnogim metbolckim reakcijama. BINChE
alatom su ADP i ATP prepoznati kao adenozin 5'-fosfat ili adenozin onofosfat (engl. adenosine
5'-phosphates ili adenosine monophosphates) i kao purinski ritukteotidi (engl. purine ribonucleo-
tides). Adenin (engl. Adenine) koji je komponenta adenozin 5'-mafiosfata je purinska baza, pa je
identi kovan kao i ribonukleozid 5'-monofosfat (engl. ribonucleosie 5'-monophosphate). Nukleozidi
proizvode nukleotide - ribonukleotide koji sadee fosforilisaniecer ribozu sa 5C atoma. Dakle, ATP
i ADP su u semantckoj vezi sa adenozin 5'-fosfatom, purinskimilvonuklezidom 5'-monofosfatom i
ribonukleozidom 5'-fosfatom i svi ovi molekuli su prepoznati kaonzcajni u BINChE alatu. Pored
navedenog BINChE alatom je pokazano da oksid, amonijak i G@ripadaju klasi molekula gasa koji
se sastoje od heteroatoma. Oksid se mae pojaviti ili kao oksgan ili kao organski oksid. Ova
kratka analiza ukazuje da su metaboliti grupisani u istk-plex semantcki povezani. Upotreba ovog
alata za obogeacivanje informacijama omoglcava veri kaciju i bdje objasnjenje rezultata dobijenih
predla@enim VNS algoritmom, dajwci takosiru sliku moguih tran sformacija izmetu metabolita.

2.6.2 Sinteza masnih kiselina

Na Slici 216 prikazan je drugi po velctini klaster dobijen za vrijedost parametrak = 1. Sa
slike se maze primijetiti da je algoritam grupisao intermedijere kojise pojavljuju u procesu sinteze
masnih kiselina. Masne kiseline su dugacki molekuli i proces njihovinteze se maze podijeliti u
tri faze. U prvoj fazi se vsi sinteza malonil koenzima A (engl. mlanil-CoA) iz acetil koenzima A
(engl. acetil-CoA), jer je malonil koenzim A mnogo reaktivniji molekli pogodniji za prodwenje
lanca masnih kiselina. Acetil koenzim A se sintetse iz koenzima A (ehgCoA) uz potresnju ATP
koji oslobada ortofosfat i postaje ADP. Sa Sliké 217 mae se vidjeti da je @na koja povezuje acetil
koenzim A i malonil koenzim A tezine 2, jer je ova reakcija povratna njihova veza se broji dva
puta. Druga faza se sastoji od pet uzastopnih ciklcih reakcijgpacesi od vezivanja acetil koenzima
A i malonil koenzima A direktno za prenosni protein (engl. carrier mtein), nakoncega se formira
malonil-acil prenosni protein (engl. malonil-acyl carrier protein (A®)) i oslobada koenzim A.

Na Slici[Z18 prikazana je reakcija vezivanja aminokiselina za acil piesni protein (engl. acyl
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Slika 2.15: Graf dobijen BiINChE alatom z&-plex sa slike[Z.14

carrier protein (ACP)). Mae se zakljiiti da se najveci broj reakcija odnosi na sintezu acetil koenzima
A iz koenzima A i na vezivanje malonil koenzim A za prenosni proteiisto dokazuje da je algoritam
prepoznao kompletan sistem biosinteze. Reakcija se nastavljaivanjem 2C atoma za lanac (formira
se novi malonil koenzim A) sve dok se ne zavsi sintetisanje dugjeg lanca masnih kiselina. Svaki put
kada se malonil koenzim A veze za ACP, koenzim A se oslate Tokom kondenzacije sa ACP, C®
se oslobda i pojavljuju se oksidativhe komponente, koje se redukuju pristvom NADPH (transfo-
rmisanog u NADP+) i hidrolizuju se u enoil jedinjenja (engl. enoyl compounds) (ponovo redukovane
sa NADPH). U trecoj fazi zastena prodwzena masna kiselina phvata novi malonil koenzim A i
nastavlja se dalje prodwzenje lanca vec opisanomsemom (SlikaIB).

2.6.3 Ostala korisna saznanja

Za vrijednost parametrak = 2 dobijena su jo dva interesantna klastera, koji predstavljpu
bioleske procese sinteze vitamina B6 i oksidacije formaldehida zaves od glutationa. Glavni in-
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Slika 2.17: Sinteza masnih kiselina: slwcaf = 2

termedijeri za sintezu vitamina B6 su prikazani na Slici2.19. Pirodsial fosfat (engl. Pyridoxal
phosphate (PLP)) je aktivha forma vitamina B6 i kofaktor u mnogimreakcijama metabolizma ami-
nokiselina [164]. Dati grafovski prikaz ukazuje da je algoritam grugao razlcite forme vitamina B6:
pirodoksin (engl. Pyridoxine), pirodoksal (engl. pyridoxal (PL)) ipirodoksin 5'-fosfat (engl. pyri-
doxine 5'-phosphate (PNP)).S. cerevisiaesintetse PLP kroz fungalni de novotip PLP sintetckog
puta i put odzavanja minimalne koncentracije ovog molekula. Kra ove biohemijske putanje PLP
maze se dobiti iz PL ili sintezom iz pirodoksina. Ovaj proces se sagitiz dvije faze, u prvoj fazi se
pirodoksin 5'-fosfat sintetse iz pirodoksina aktivacijom enzima pwodoksin kinaze (engl. pyridoxine
kinase). Druga faza se bazira na okcidaciji pirodoksin 5'-fosfat urpdoksal fosfat. Ova reakcija
zahtijeva wcexe kiseonika, koji se redukuje do peroksida (gl. peroxide) u ovoj reakciji.

Proces uklanjanja veoma reaktivnog i tokstnog formaldehidaejprikazan na Slic[Z.20. lako se fo-
rmaldehid ne mae metabolisati iz metanola (engl. methanol) &. cerevisiag mae se nadograditi iz
biljnog materijala ili iz zagadenog vazduha i vode [164]. Zbog navedenih razloga, potreban$tesn za
uklanjanje ovog tokscnog jedinjenja. Metabolit koji ima vaznu ulogu u kompletnom odbrambenom
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Hexadecan.=ACPM

1

3=0x0=0ct.=ACPM =~

T
____Mal.=[acyl=carrierp.]M

Decanoyl=ACPM  — 7 NADPHM
5 45"

Acyl=carrierp.M NADP+M
Slika 2.18: Sinteza masnih kiselina: slwcaf = 3

sistemu je glutation (engl. glutathione), koji ima sposobnost daze formaldehid u spontanoj reakciji.
Rezultujwci S-hidroksilmetilglutation (engl. S-hydroxymethylglutathione) je oksidovan do S-formil-
glutationa (engl. S-formyl-glutation) uz wexe NAD+ kao oksidacionog sredstva, koji se pri tome
redukuje do NADH. Hidrolizom ovog jedinjenja nastaju glutation i etokscni format (engl. formate).

Na Slici[Z.2]1 prikazan je proces oksidacije sukcinata do fumarata.va@reakcija je moglwca uz
wcexe enzima sukcinat dehidrogenaze, koji je kovalentno van za avin adenin dinukleotid (engl.
avin adenine dinucleotide (FAD)), koji djeluje kao akceptor za jm vodonika (engl. hydrogen ion
acceptor), pricemu se redukuje do FADH. Svi intermedijeri koji su ukljiceni u ovu reakciju su
prisutni cak i u klasteru dobijenom za vrijednost parametrak = 1, pa dalje relaksacije uslova ne
mogu dodati nove elemente. Algoritam je prepoznao ovu situacijusti graf je dobijen kao rezultat
za sve vrijednosti parametrek.

Oxygen 25 H202

/ 3

Pyridoxal_phosphate
Pyridoxine

Y

Pyridox_phosphate Pyridoxal

Slika 2.19: Sinteza vitamina B6
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S=Formylglutathione —4— Glutathione

P’ B

Formate

Formaldehyde
NAD+ —A42— NADH

Slika 2.20: Uklanjanje formalaldehida

4 FumarateM

SuccinateM

FADM

Succinate

Fumarate — 1 FADH2M

Slika 2.21: Oksidacija sukcinata do fumarata

2.6.4 Test slkaj integracije metabolcke ontologije sa procesom
klasterovanja

Da bi se dalje ispitala korisnost predl@enog algoritma, isti je pringnjen na niz metabolcih mreza
formiranih u odnosu na metabolcku ontologiju [58]. Za ovaj testnslicaj izabrana je metabolcka
mreza SC-NIP-m-t3, u kojoj sucvorovi metaboliti organizmaS. cerevisiaekoji se pojavljuju u bar
3 reakcije. Ova mreza sadei vecinu najznacajnih metabolita, koji se cesto pojavljuju u metaboli-
ckim procesima. Proces klasterovanja je ponovljen na SC-NIP-t3 mrezi za vrijednost parametra
k = 3 i identi kovan je najveci klaster. Na osnovu ove mreze, kop je oznaena saN,, formirana
je \roditeljska” N; mreza, koja sadrei roditeljske cvorove cvorova iz Ng mreze. Drugim rijecima,
svaki metabolit iz mreze Ny je mapiran svojim roditeljskim cvorom u ontologiji. Ako dva cvora
imaju isti roditeljskicvor, oni su spojeni u jedancvor. Granei teine grana iz paetne mreze su
takode mapirani. Ako postoji grana izmdu metabolita A i B tezine wag, onda postoji grana i
izmedu njihovih roditeljskincvorova P, i Pg tezine wag . AKo su pri tome Py i Pg, takode, roditelji
i metabolita C i D respektivho, koji su povezani granomcija je teinawcp, onda je tezina grane
izmedu P, i Pg jednaka sumi tezinawag | Wep . Zatim je proces ponovljen je jednom i formirana
je N, mreza, koja sadei roditeljske cvorove cvorova iz N; mreze. Na mreze N; i N, je takode
primijenjen VNS algoritam koji odreduje k-plex-e. Neki od dobijenih klastera su prikazani na Slici
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[Z22. Sa slike se vidi da je 5 od 8 roditelja metabolita iz paetnog klasta grupisano u isti klaster
N; mreze, 2 roditelja se takale nalaze u zajednckom klasteru, dok jedan roditelj (aspartat 1-) se
nalazi u pojedina&nom klasteru. Dalje, primjecuje se da su roddlji 5 od 6 metabolita iz prvog i 2
od 4 metabolita iz drugog klastera mrezeN, grupisani u isti klaster N, mreze. Ova analiza pokazuje
\konzistentnost" dobijenih klastera: Ako secvorovivy, Vs,..., V, pripadaju istom k-plex-u u mrezi N;
(i=0;1), ondace, u velikom broju slicajeva, i njihovi roditeljskicvorovi pripadati istom k-plex-u u
mrezi Ni.;. Dakle, ma@e se pretpostaviti da postoji sematcka povezarst izmedu cvorova u istom
klasteru u odnosu na metabolcku ontologiju. Ova saznanja su kade provjerena i pomau BiINChE
alata za obogaivanje informacijama. Ako je ulazni klaster iZNy mreze, onda se BINChE alatom
dobija graf u kojem su vecina roditeljskihcvorova iz mrezaN; i N, znacajni. Ovacinjenica otvara
mogLcnost pobolganja odnosa u ontologiji razmatranjem odosa izmetu serijek-plex-a iz mreza No,
Ny i No.

KlasteriuN KlasteriuN

*+adenosine 5'-phosphat=—— 1 @denosine phosphate

7 diphosphate io ¥ phosphorus oxoanion
Klasteri u N >phosphate ion +organic anion
ADP organophosph. oxoanic——-0rganophosph. oxoaniq
ATP nucleoside 5'-diphos.(3- :>djamén0-allf:ld a_r:jl%r_l .

ide tri »dicarboxylic acid dianigp

adenos. 5-monophosph. nucleoside triphosph(4-H g y
diphosphate(4--

3 glutamate(1-
phosphate(3-)—1 | J (1) >ribonucl. triph. oxoanior

L-glutamate(1-) oxo dicarboxylat

L-glutamin 2 glutamine fam. amino ac}

L-aspartate(1-; erythrose 4-phosphate

.

|- -amino acid

3 aspartate(l-)\\}aspartate

Slika 2.22: Niz klastera za mreeNg, N; i N, instance SC-NIP-m-t3 ik = 3. Strelice pokazuju od
potomka ka roditeljskom cvoru.

2.7 Zavena razmatranja

Dobijeni rezultati su pokazali da je predi@eni VNS algoritam prassao sva poznata optimalna
ili najbolja rjesenja posmatranog optimizacionog problema rj@avanog nad biolskim i sintetckim
instancama iz literature. Takade, pronasao je nova visoko kvalitetna rjesenja za ostale, rédje nera-
zmatrane instance, u razumnom vremenu. Kroz dublju analizu klasta identi kovanih za razlcite
vrijednosti parametrak nad bioleskim metabolckim instancama, potvrdeno je da algoritam pronalazi
mnoge klastere u kojima su intermedijeri semantcki povezani. &aksacija uslova za particionisanje
vodi ka dobijanju korisnijih klastera,sto pomaze pri otkrivanju novih bioleskih odnosa ili potvrdiva-
nju postojecih.

U daljim istrazivanjima bilo bi zanimljivo primijeniti predleeni VNS alg oritam za rjesavanje
slcnih problema particionisanja mreza, koji imaju primjenu u biolskim ali i nekim drugim istra-
zivanjima. Pored toga, mogla bi se razmatrati i paralelizacija prélzenog VNS algoritma, kao i
pokretanje na veeprocesorskim sistemima.
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Tabela 2.5: Rezultati na srednje gustim DIMACS instancama

k  instanca VNS pest VNS avg VNS gap VNS @ VNS ¢
T brock200 _2 83957 81541 2.88 3382.44 2124.66
2 brock200 _2 99827 96704 3.13 3301.18 1757.93
3 brock200 _2 113638 111516.5 1.87 3421.98 2197.47
1 brock200 _3 106951 103959.2 2.8 3471.57 2309.01
2 brock200 _3 127372 123697.3 2.89 3112.79 1704.6
3 brock200 _3 151191 144467.1 4.45 3140.09 1674.75
1 brock200 _4 125041 120718.3 3.46 3442.31 1706.72
2 brock200 _4 149318 145804.2 2.35 3446.03 2009.04
3 brock200 _4 172932 168376.5 2.63 3236.22 1688.54
1 brock0oo _1 610931 601163.6 1.6 3605.06 3135.25
2 brock800 _1 733054 719803.8 1.81 3602.69 3237.25
3 brockg0oo _1 840573 826170.7 171 3603.17 2990.6
1 brock800 _2 623218 609875.5 2.14 3603.67 3175.32
2 brock800 _2 733488 727198.8 0.86 3605.32 3224.69
3 brock800 _2 855795 837945 2.09 3603.38 3115.73
1 brock800 _3 614604 604339.7 1.67 3606.34 3038.42
2 brock800 _3 735000 719006.2 2.18 3602.17 3254.49
3 brock800 3 862070 834743.8 3.17 3603.78 3104.96
1 brock800 _4 616989 605585.5 1.85 3604.8 3410.98
2 brock800 _4 726104 718721.3 1.02 3604.8 3231.53
3 brock800 _4 855557 834975.1 2.41 3605.51 3235.18
1 C20005 1192290 1186846.1  0.46 3659.85 2744.78
2 C20005 1392299 1376962 1.1 3636.29 2057.07
3 C20005 1594213 1570267.9 1.5 3645.71 2248.83
1 C40005 2533903 2518046.8  0.63 4627.83 4562.85
2 C40005 2920948 28619058  2.02 4578.67 4534.81
3 C40005 3234853 3207006.3  0.86 4472.43 442351
1 cfat200-5 526632 526632 0 2730.76 1.41

2 cfat200-5 526632 526632 0 1762.96 16.44

3 c-fat200-5 526632 526632 0 1505.4 43.02

1 cfat500-1 292180 290327.2 0.63 1039.89 128.87

2 cfat500-1 292180 290713 0.5 1167.18 376.53
3 c-fat500-1 292180 290818.6 0.47 1250.86 480.01

1 c-fat500-10 3132604 31295938 0.1 3604.69 848.13

2 c-fat500-10 3132604 3126583.6  0.19 3604.65 283.95

3 c-fat500-10 3132604 3117553 0.48 3604.5 9.71

1 cfat500-2 607420 602305 0.84 1805.71 29.44

2 cfat500-2 607420 601883.2 0.91 1707.67 595.17

3 c-fat500-2 607420 593652.6 2.27 1918.26 976.62

1 c-fat500-5 1553956 1550935.6  0.19 3601.4 18.12

2 cfat500-5 1553956 1550935.6  0.19 3596.94 35.66

3 c-fat500-5 1553956 1549425.4  0.29 2585.78 183.7

1 DSJC10005 546588 537181.1 1.72 3609.75 2661.45
2 DSJC10005 651009 636940.1 2.16 3605.05 3372.33
3 DSJC10005 733716 724846.6 1.21 3605.99 3332.16
1 DSJC5005 250614 245224.9 2.15 3601.27 3301.39
2 DSJC5005 297913 289818.5 2.72 3600.85 2910.57
3 DSJC5005 335359 329672.1 17 3601 2985.17
1 hamming8-4 192960 191400 0.81 3600.28 1963.09
2 hamming8-4 177892 168266.8 5.41 3600.15 2862.13
3 hamming8-4 203530 200470 15 3600.18 2887.56
1 kellerd 76504 73273.8 4.22 2985.62 2284.24
2 kellerd 103807 101761.7 1.97 2844.21 2059.06
3 kellerd 127741 1247717 2.32 2780.2 1937.81
1 p-hatlooo-1 306225 301257.2 1.62 3603.76 3230.62

2 p-hatlooo-1 344416 340452.9 1.15 3603.69 3243.66

3 p-hatlooo-1 386953 381182.2 1.49 3603.49 3399.92

1 p-hatloo0-2 620804 609955.2 1.75 3608.93 3156.85

2 p-hatlooo-2 752708 741969.9 1.43 3610.79 3227.01

3 p-hatlooo-2 876834 850376.4 3.02 3607.58 3284.72

1 p-hatl500-1 483776 480441.4 0.69 3613.84 2923.22

2 p-hatl500-1 553419 546879.6 1.18 3615.63 2879.43

3 p-hatl500-1 606570 601482.5 0.84 3614.14 2726.55

1 p-hatl500-2 1072696 1050749.8  2.05 3630 3164.49
2 p_hatl500-2 1287355 1264266.4  1.79 3650.16 3163.63

3 p-hatl500-2 1508515 1473066 2.35 3635.82 3229.25

1 p-hat300-1 75543 74191.1 1.79 3600.25 2344.72
2 p-hat300-1 88060 85403.7 3.02 3600.16 2998.49
3 p-hat300-1 98101 95630.6 2.52 3600.23 2926.7

1 p-hat300-2 146038 142308.6 2.55 3600.49 3057.49
2 p-hat300-2 174274 169489.3 2.75 3600.36 3223.7

3 p-hat300-2 200877 198456.1 1.21 3600.32 2960.37

1 p-hat500-1 139576 138355.9 0.87 3601.11 3183.64

2 p-hat500-1 163899 160305 2.19 3601.09 3233.04
3 p-hat500-1 180588 178385.9 1.22 3600.73 3463.87

1 p_-hat500-2 296545 284583.2 4.03 3602.18 3455.99

2 p_hat500-2 351634 341516 2.88 3600.97 3426.38
3 p-hat500-2 401640 390645.9 2.74 3601.73 3223.11

1 p-hat700-1 206683 202079.5 2.23 3602.38 3392.02

2 p_-hat700-1 238036 232822.5 2.19 3601.66 342251

3 p-hat700-1 259926 255331.7 1.77 3601.96 3348.71

1 p_-hat700-2 435856 4277433 1.86 3602.79 3348.54

2 p_-hat700-2 521716 507486.9 2.73 3602.96 3255.04

3 p-hat700-2 604632 585263.2 3.2 3603.13 3290.68
1 san1000 472999 470872.9 0.45 3605.32 2946.36
2 san1000 909108 903832.8 0.58 3610.69 2728.4
3 san1000 1335594 13191444  1.23 3609.91 2973.47
1 san400 051 161298 160595.7 0.44 3600.71 3197.51
2 san400 _051 304963 301161.1 1.25 3600.83 3234.66
3 san400 051 442973 438108.5 11 3600.78 3377.38
1 sanr400 _05 190272 185531.2 2.49 3600.95 3060.33
2 sanr400 _05 231407 222275.5 3.95 3600.84 3179.97
3 sanr400 _05 260065 251051.8 3.47 3600.87 3070.45

37



Particionisanje na k-plex strukture

Tabela 2.6: Rezultati na jako gustim DIMACS instancama (prvi dio)

k instanca VNS pest VNS avg VNS gap VNS T VNS ¢
1 brock200 -1 158707 154360.1 2.74 3500.13  2461.32
2 brock200 _1 192439 187551.5 2.54 354554  2250.19
3 brock200 _1 225269 218698.8 2.92 3539.2 2463.07
1 brock400 _1 371933 359355.3 3.38 3601.17  3329.02
2 brock400 _1 449671 435976.5 3.05 3600.79  3268.41
3 brock400 _1 526530 507914.5 3.54 3600.76  3243.23
1 brock400 2 371578 361913.2 2.6 3600.63  3283.99
2 brock400 _2 444406 432533 2.67 3600.81  3048.42
3 brock400 _2 534939 512612.1 4.17 360048  3137.32
1 brock400 3 372822 363484.8 2.5 3600.88  3288.07
2 brock400 3 446998 437843.8 2.05 3600.69  3269.78
3 brock400 _3 524128 512764.4 2.17 3600.57  3218.06
1 brockd00 _4 369639 363482.6 1.67 3600.39  3202.59
2 brock400 _4 448574 440795.2 1.73 3600.61  3163.76
3 brock400 _4 526372 511945.1 2.74 3600.67  3183.16
1 C10009 2355000 2276048.7 3.35 3606.39  3434.45
2 C10009 2852942 2814950.4 1.33 3609.12  3062.12
3 C10009 3345922 3301912.3 1.32 3607.95  2836.76
1 C1259 170385 166887.2 2.05 1089.76  593.72
2 C1259 215756 207682 3.74 919.72 486.96
3 C1259 252917 245691.3 2.86 663.14 229.86
1 C20009 5218768 5100344.8 2.27 365451  3124.75
2 C20009 6337227 6282601 0.86 3661.89  3560.99
3 C20009 7506419 7419466.1 1.16 3649.13 31233
1 C2509 403881 387649.8 4.02 3600.25  2569.97
2 C2509 488684 474146.4 2.98 3600.21 245568
3 C2509 581653 565259.2 2.82 358556  2436.05
1 C5009 1000447 974512.1 2.59 3601.25  3338.22
2 C5009 1230713 1190286.8 3.29 3600.96  3360.28
3 C5009 1447877 1408745.6 2.7 3601.09 324352
1 gen200 _p09 _55b 368479 361764.3 1.82 3405.15 1616.04
2 gen200 _p09 _55b 422470 409993.5 2.95 2876.7 1516.52
3 gen200 _p09 _55b 470495 448115.8 4.76 2794.22 1577.55
1 gen200 _p0944b 313267 297793.3 4.94 3417.46  2039.88
2 gen200 _p0944b 376447 366086 2.75 3260.92  1776.18
3 gen200 _p0944b 468420 446571 4.66 2638.06  1502.81
1 gend00 _p09 _55b 743725 706633.4 4.99 3600.58  3327.88
2 gend00 _p09 55b 945178 915300.8 3.16 3600.97  3404.11
3 gend00 _p09 _55b 1206175 1162360.7 3.63 3600.75  3436.65
1 gend00 _p09 _65h 816366 749095.3 8.24 3601.01  3267.38
2 gend00 _p09 _65b 1120767 1097093 211 3600.84  3330.96
3 gend00 _p09 _65b 1404041 1353213.9 3.62 3600.77  3335.37
1 gend00 _p09 _75b 908894 816825.2 10.13 3600.78  3365.44
2 gend00 _p09 _75b 1222436 1142968.7 6.5 3600.71  3257.6
3 gend00 _p09 _75b 1565327 1530803.7 2.21 3601.01  3144.91
1 hammingl0-2 26281632  25538799.6  2.83 3622.42  800.49

2 hamming10-2 26281632 26258736 0.09 3625.05  626.21

3 hamming10-2 26235288 24883654 5.15 3610.54  2353.61
1 hammingl0-4 1545048 1521115.8 1.55 3608.21  3177.76
2 hamming10-4 2005128 1981680.6 117 3606.59  3146.84
3 hamming10-4 2503246 2481878.9 0.85 3605.87  3232.16
1 hamming8-2 1601248 1601248 0 3600.92  7.89

2 hamming8-2 1601248 1554210 2.94 3147.23  59.63

3 hamming8-2 1591376 1586188.8 0.33 2651.78 14173

1 johnson16-2-4 48840 48620 0.45 882.42 362.71

2 johnson16-2-4 58306 57888.9 0.72 979.4 850.65

3 johnson16-2-4 89160 88355.2 0.9 1054.68  763.41

1 johnson32-2-4 392760 388792.5 1.01 3601.04  3088.37
2 johnson32-2-4 532737 527346.3 1.01 3601.46  2939.88
3 johnson32-2-4 750614 746366.6 0.57 3601.19  3130.56
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Tabela 2.7: Rezultati na jako gustim DIMACS instancama (drugi dio)

k  instanca VNS pest VNS avg VNS gap VNS @ VNS ¢
T kellers 682407 665354.3 25 3606.32 3119.63
2 kellers 945801 925477.8 2.15 3605.19 3109.03
3 kellers 1165321 1134296.7 2.66 3606.09 3113.98
1 kelleré 5525571 5445673.4 1.45 3979.66 3848.26
2 kellere 7323268 7102166.1 3.02 4461.92 4398.88
3 kellere 8508595 8307213 2.37 448279  4431.42
1 MANN _a27 2343507 2330168.9 0.57 3600.48 3383.01
2 MANN _a27 3646589 3621435.2 0.69 3600.32 3329.47
3 MANN _a27 6125697 6125697 o 3321.03 8.1

1 MANN _ad45 17150512 16983596.8 0.97 3603.09 3427.66
2 MANN _ad5 27756773 277104485 0.17 3602.71 3444.64
3 MANN _ad5 49146260 49146260 0 3603.95 158.28
1 MANN _a81 176457108 1727729959  2.09 4345.39 4340.21
2 MANN _a81 289278389  287439874.6  0.64 4537.53 4534.35
3 MANN _a81 503419685 456648382 9.29 4564.84 4559.97
1 p _hatloo0-3 1137442 1119540.7 1.57 3616.9 2561.13
2 p _hatlo00-3 1450974 1408614.4 2.92 3612.38 2993.56
3 p _hatloo0-3 1665322 1629319 2.16 3606.07 3548.09
1 p _hatl500-3 1963300 1928017.7 18 3670.69 3229.46
2 p _hatl500-3 2455440 2383550.4 2.93 36315 3053.33
3 p _hatl500-3 2836266 2778520.4 2.04 3649.51 3320.68
1 p _hat300-3 272754 262647.4 3.71 3600.35 2919

2 p _hat300-3 324530 318655.6 1.81 3600.51 2849.22
3 p _hat300-3 384709 372360 321 3600.44 2899.94
1 p _hat500-3 540234 5127265 5.09 3602.06 3307.48
2 p _hat500-3 640868 630022.4 1.69 3601.84  3271.9
3 p _hat500-3 760971 742552.7 2.42 3601.71 3261.19
1 p _hat700-3 793145 772658.7 2.58 3606.52 3157.43
2 p _hat700-3 985487 954379.3 3.16 3602.88 3514.07
3 p _hat700-3 1148670 1119855.4 2.51 3603.43 3357.1

1 san200 071 198080 190287.5 3.93 3600.13 3459.14
2 san200 071 340771 337517.6 0.96 3600.27 3363.46
3 san200 071 483227 481167 0.43 3600.23 3352.08
1 san200 072 133475 131023.2 1.84 3600.1 3385.83
2 san200 072 237161 233121.3 17 3600.14 3322.87
3 san200 072 343431 3417215 0.5 3600.24 2984.12
1 san200 _091 492107 492107 0 3560.62 930.2
2 san200 _091 666711 666108.4 0.09 3600.25 2688.28
3 san200 _091 1043442 1043442 0 3600.67 1.71

1 san200 _092 409580 401815.2 1.9 3558.99 2355.09
2 san200 _092 598830 598094.9 0.12 3600.18 2661.41
3 san200 _092 855085 855085 0 3513.21 631.71
1 san200 _093 316073 297292.8 5.94 3553.91 2595.78
2 san200 093 478051 4737356 0.9 3600.15 3174.13
3 san200 _093 610613 609708.7 0.15 3572.73 2310.79
1 san400 071 494400 488846 1.12 3600.87 3317.96
2 san400 071 959400 949800 1 3601.49 3246.48
3 san400 071 1296354 1282667.8 1.06 3601.6 3325.4
1 san400 072 375295 373622.2 0.45 3600.59 3337.29
2 san400 072 715213 707452.3 1.09 3601.22 3345.91
3 san400 072 1016218 1005445.1 1.06 3600.81 3316.08
1 san400 073 291445 286186.9 18 3600.89 3392.7
2 san400 073 532610 528741.2 0.73 3601.11 3348

3 san400 073 787442 780179.6 0.92 3601.29 3275.22
1 san400 _091 1148400 1138517.9 0.86 3601.46 3434.89
2 san400 _091 2202600 2194980 0.35 3602.21 3112.71
3 san400 _091 2569764 2546100.2 0.92 3601.72 3293.57
1 sanr200 _07 133983 130200.8 2.82 3600.14 2597.59
2 sanr200 _07 165225 159593.6 3.41 3600.19 2700.83
3 sanr200 _07 187520 183874.4 1.94 3474.57 2468.73
1 sanr200 _09 307316 296899.7 3.39 3583.18 1608.38
2 sanr200 _09 380281 362800.5 4.6 3475.83 2465.84
3 sanr200 _09 445961 433429.7 2.81 3535.85 2300.92
1 sanr400 _07 315057 3071117 2.52 3601.04 3432.48
2 sanr400 _07 380604 373912.6 1.76 3601.09 2984.13
3 sanr400 .07 446230 430625.8 35 3601.08 3323.89
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Glava 3

Predvi danje uloge metabolita u
metabolckim rekacijama

3.1 Uvod

Predvidanje karakteristika podataka je jedan od najvanijih problemau informacionim nauka-
ma. Brojni su primjeri primjene predvidanja u razlcitim oblastima, na primjer predividanje da li
je primljena elektronska pasta pazeljna ili nepaeljna , predvdanje tumorskihcelija kao benignih ili
malignih, predvidanje neuretenosti proteina i sl. Pod problemom preddanja se mogu smatrati i
razlciti problemi klasi kacije poput klasi kacije teksta, klasi ka cije validnosti kreditih kartica i sl.

Cilj istrazivanja predstavljenog u ovom poglavlju je da se izvsi pedvidanje uloge metaboli-
ta u metabolckim reakcijama. Zatim se na osnovu rezultata preddanja svaki metabolit mae
klasi kovati u odredenu klasu, koja odgovara njegovoj ulozi u reakciji. Preddanje uloge metabolita
je vano za dalje razumijevanje metabolckih puteva. Svaki mebolcki put se maze posmatrati
kao serija hemijskih reakcija koja ukljicuju reaktante, proizvae i razlcite intermedijere. Postoje
dva osnovna tipa biohemijskih reakcija, one koje westvuju u afmlizmu i one koje cestvuju u
katabolizmu. U anabolckim putevima se sintetsu molekuli uz potisnju energije, dok se pri kata-
bolckim putevima degradiraju molekuli uz oslobaanje energije u vidu ATP-a. Adenozin trifosfat
(engl. Adenosine triphosphate - ATP) se pojavljuje u oba tipa metaolckih puteva, u anabolckim
kao reaktant, a u katabolckim kao proizvod reakcije. U anabotikim putevima se ATP degradira do
adenozin difosfata (engl. Adenosine diphosphate - ADP) ili adenozmonofosfata (engl. Adenosine
monophosphate - AMP), oslobdajwci pri tome jednu, odnosno dvije fosfatne grupe. Oslolmene
fosfatne grupe ili ostaju slobodne ili se dalje vezu za neki od mdtalita u procesu fosforilacije. U
katabolckim putevima se desava obrnut proces, odnosno pres sinteze ATP iz nkih formi ADP
ili AMP. Identi kacija uloge metabolita bi mogla biti korisna za dobijanje novih informacija o vezi
izmedu metabolita na osnovu njihovog wcexa u istim reakcijama. Takde, dobijeni rezultati se mogu
koristiti za dalju analizu metabolizama odreenih organizama.

U ovom poglavlju za predvitanje uloge metabolita u metabolckim reakcijama koristi se metaal
uslovnih slwcajnih polja (engl. Conditional Random Fields - CRF), a diorezultata je publikovan u
radu |52]. Uslovna slicajna polja su metoda preddianja koja ukljicuje zavisnost izmetu varijabli u
proces preduvitanja. U istraivanju koje je predstavljeno u ovom poglavlju, lin@arna uslovna slicjana
polja su prilagadena i primijenjena na listu hemijskih reakcija. Lista hemijskih reakja se posmatra
kao niz recenica, gdje se svaka reakcija posmatra kao jednaegica. Izabrani skup rekacija pripada
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odredenom putu sa svojstvom da ili sintetsu metabolite uz upotrebu rergije ili razlazu metabolite
uz oslobalanje energije. S obzirom da uloga metabolita zavisi od metabolitajksu mu susjedi kao
i od njihovih uloga, metoda bazirana na uslovnim slicajnim poljima seini pogodnom za ovo pred-
vidanje, jer uzima u obzir kontekst, tj. okrizenje elementa za ose vsi predvidanje. Kombinacija
informacija o susjednim elementima i oznaka njihovih uloga u reakckao ulaz u model zasnovan na
uslovnim slwcajnim poljima bi mogla dati precizno predvitanje uloge metabolita u reakciji. Koliko je
poznato, u literaturi problem predvidanja uloge metabolita jes uvijek nije razmatran na ovaj necin.
Medutim, u literaturi se mae naci nekoliko primjera primjene metoda zasnovanih na uslovnim slu-
cajnim poljima na slcha predvi danja bioleskih elemenata.

3.2 Pregled rezultata nad srodnim problemima

Uslovna slwcajna polja sucesto korstena metoda za rjesagnje problema obrade teksta, kaosto je
problem odreadivanja vrste rijeci ili problem identi kacije imenovanih entiteta. P roblem identi kacije
imenovanih entiteta podrazumijeva pronalaenje rijeci ili frazakoje pripadaju odredenoj klasi (npr.
datuma, Icnih imena, naziva institucija i sl.). Za rjesavanje ovog problema u [99] predstavljena je
tehnika WeblListing, bazirana na metodi uslovnih slicajnih polja. Ova tehnika formira gmena za
riecnike (engl. seeds for lexicons) koji su zasnovani na ozmgtim podacima, prasirujici ih dodatnim
informacijama sa interneta. Razlciti pristupi zasnovani na mebdi uslovnih slwcajnih polja koji se
koriste za prepoznavanje specicnih biolskih termina poput PRO'EIN, DNA, RNA, CELL-LINE
i CELL-TYPE u apstraktima biomedicinskih tekstova su prikazani ull31]. Sistem za identi kaciju
imenovanih entiteta u biomedicinskim tekstovimaBANNER, zasnovan je na masinskom wcenju i
metodi uslovnih slwcajnih polja, te dizajniran tako da maksimizuje ezavisnost domena, dostzLci
tako bolje performanse nego ostali sistemi [83]. Hibridni model LBFCRF, koji je kombinacija Long
Short-term Memory Networks (LSTM) i CRF, se takade koristi za rjesavanje problema identi kacije
imenovanih entiteta [81].

Brojne su primjene metode uslovnih slwcajnih polja za analizu i pra&siranje teksta. Na primjer, u
[132] ova metoda se koristi za \plitko" (engl. shallow) parsiranje testa, odnosno za analizu recenica
u kojoj se prvo prepoznaju imenice, glagoli, pridjevi itd., koji se gpsu u termine vseg reda poput
fraza. Prepoznavanje vrste rijeci (engl. Part Of Speech (POS Chunking) upotrebom metoda
koje se zasnivaju na uslovnim slicajnim poljima predstavljeno je i (80]. Za dodjele semantckih
oznaka koristi se stablo uslovnih slicajnih polja [32]. U [120] uslovreicajna polja su upotrebljena
za izdvajanje informacija iz tabela. Metoda uslovnih slicajnih poljase takale mae koristiti i za
poravnanije rijeci [16], s&zimanje dokumenatal[137] i interaktimo odgovaranje na pitanjal[62].

Uslovna slwcajna polja su osnova za neke metode segmentacije aslikDiskriminativha uslovna
slicajna polja (engl. Discriminative Random Fields (DRF)), ucijoj su osnovi uslovna slicajna polja,
imaju primjenu u modeliranju prostornih zavisnosti [[79]. Oblici i tekgire se modeluju u slaenije
oblike - tekstone (engl. textons), koji su novi atributi ukljiceni u model uslovnih slwcajnih polja
za segmentaciju slika [138]. Segmentacija dijelova slike koji su u \pm planu” ili sjenki mae biti
uradena pomau posebne klase uslovnih slicajnih polja, koja su uveda u [162] i nazvana dinamcka
uslovna slicajna polja (engl. Dynamic conditional random elds (D@RF)).

U [129] uslovna slicajna polja se koriste kao zamjena za heurddti pristup algoritmima za pro-
stornu analizu slika (engl. stereo vision). Formiran je veliki broj prstornih skupova podataka
sa utvrdenim, polaznim raznolikostima i podskupovi ovih skupova se korist& wenje parametara
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uslovnih slwcajnih polja.

Metoda uslovnih slwcajnih polja se intenzivno koristi u razlcitim oblastima bioinformatike. U
[101] se koristi za oznacavanje gena i proteina koji se pominjutekstu. Kaosto je vec navedeno,
metoda uslovnih slicajnih polja je pogodna za prepoznavanje imevanih entiteta u biomedicin-
skim tekstovima [131]. Prvi komparativni prediktor gena zasnovana polu-Markovljevim uslovnim
slicajnim poljima (engl. semi-Markov conditional random elds (SM@RFs)) pod imenom Conard
predstavijen je u [39]. Jedan od najvanijinh problema u bioinformati je problem predvdanja uvi-
janja proteina. E kasno rjesenje ovog problema bazirano na genentacionim uslovnim slwcajnim
poljima (engl. segmentation conditional random elds (SCRFs)) je redstavljeno u [90]. Procjena
parametara koji se koriste za RNK strukturna poravnanja i prigaga strukturnih poravnanja bazi-
rane na metodi uslovnih slicajnih polja su bolja i tacnija nego drge metode |[128]. Markovljeva
slicajna polja, u kojima je zajedntcka raspodijela varijabli Gasova, nazivaju se Gausova uslovna
slicjana polja (engl. Gaussian CRF (GCRFs)) i imaju primjenu u ra@unarskom razumijevanju slika
i videa (engl. computer vision)[148]. Usmjerena Gausova slicajrolja (engl. Directed Gaussian
conditional random elds (DirGCRF)) su prasirenje Gausovih uslowih slwcajnih polja uvedena radi
modelovanja asimetrcnih odnosa (npr. prijateljstvo, uticaj, ljubav, solidarnost i sl.) [159].

Predvidanje uloge biolskih elemenata u razicitim procesima analizirano ja nekoliko radova. U
[154] autori razmatraju ulogu metabolita u predvitenim interakcijama izmetu lijekova (engl. drug-
drug interactions). Fokus navedenog istrazivanja je na inhibicijcitohroma P450 enzima i na metabo-
litima koji su fundamentalni za tu inhibiciju. Bajesov pristup i oznaceni susjedi atoma sa vse nivoa
(engl. Labelled Multilevel Neighborhoods of Atoms (LMNA) descripts) se koriste za predwdanje
reaktivnin atoma u molekulima [126]. Metoda za preddianje kojem metabolckom putu pripada
odredena komponenta je opisana U [64] i zasnovana je na najvsim int@tetima interakcija. Pristup
baziran na slwcajnim sumama (engl. The Random Forest) za preddanje metabolckih enzima i
crijevnih bakterija je predstavljen u [136].

3.3 Metoda uslovnih slicajnih polja za predvi danje uloge
metabolita

3.3.1 De nicja problema

Neka je data lista metabolckih reakcija. Svaka reakcija se sagtood nekoliko metabolita, koji
se pojavljuju sa lijeve ili desne strane strelice (vidjeti primjer na i B.1). Metaboliti sa lijeve
strane strelice se nazivaju reaktantima reakcije, a metaboliti saedne strane strelice proizvodima
reakcije. Problem klasi kacije se de nse na sljedeci nacin: zadatu reakciju pridrwziti oznaku svakom
metabolitu u reakciji, tako da oznaka predstavlja ulogu metabolita ueakciji. Skup oznaka je dat
unaprijed i u opstem slicaju se zasniva na specicnoj potrebiu datom kontekstu.

Jedan od mogLcih nacina dodjeljivanja oznaka se zasniva na @ metabolita u prenosu energije
ili u procesu fosforilacije. U ovom istrazivanju je identi kovano sledecih osam klasa metabolita:

Label 1 - donor jedne ili dvije fosfatne grupe;
Label 2 - komponenta koja prihvata jednu ili dvije fosfatne grupe

Label 3 - slobodna fosfatna grupa/grupe;
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Label 4 - fosfat (komponenta formirana vezivanjem jedne ili dvijiosfatne grupe za metabolit);
Label 5 - nza forma ATP-a u anabolckom putu;

Label 6 - ATP sintetisan u katabolckom putu;

Label 7 - fosfatna grupa koja se veze u katabolckom putu;

Label 8 - ostali metaboliti, koji ne pripadaju nijednoj od navedenilklasa.

Slika 3.1: Primjer oznacavanja metabolita u reakciji

Reakcija se posmatra kao niz od nekoliko elemenata koji se nalazdijsge ili desne strane strelice.
Zato je vano prepoznati strelicu kao znak koji razdvaja te dye strane reakcije, pa je iz navednih
razloga uvedena dodatna oznaka Label 9: \strelica". U slwcajuase posmatra neka druga lista
reakcija, lista klasa maze biti prairena, skracena ili promijengena.

Primjer 3.1. Na Slici[3.1 su prikazane dvije reakcije. Prva reakcija je dikatabolckog puta. PEP ili
fosfoenolpiruvat je vazno jedinjenje, koje sadei energtski bogatu fosfatnu vezu [13]. U datoj reakciji
PEP je donor jedne fosfatne grupe. Drugi reaktant je adenozdifosfat (ADP) koji se sastoji od tri
komponente: adenina, secera i dvije fosfate grupe [111]JADP je u datoj reakciji oznaen sa Label
2 jer prihvata jednu fosfatnu grupu koju je otpustio PEP. Tak ADP veze otpistenu fosfatnu grupu
i formira ATP (adenozin trifosfat). Zbog navedenog ATP u ovpreakciji ima oznaku klase Label 6
- ATP sintetisan u katabolckom putu. Druga reakcija sa Ske[3.1 je dio anabolckog puta, pa je
ATP donor jedne fosfatne grupe, odnosno, ima oznaku Label dok je ADP nka forma ATP-a u
anabolckom putu (Label 5). G6P je fosfat (komponenta forirana vezivanjem jedne ili dvije fosfatne
grupe za metabolit), a GLC ima oznaku klase Label 8 - ostali taeoliti, koji ne pripadaju nijednoj
od navedenih klasa.

3.3.2 Metoda uslovnih slkcajnih polja za klasi kaciju met abolita

Uslovna slucajna polja su diskriminativni vjerovatnosni model meinskog wcenja koji se koristi za
strukturalno predvidanje. Strukturalno predvidanje je nadgledana tehnika masinskog wcenja kojom
se vsi predvidanje struktuiranih objekata poput sekvenci, grafova, drveta sl. Uslovna slicajna
polja su uvedena u/[80]. Osnovni princip se mae objasniti na pri@mu oznacavanja sekvencijalnih
podataka. Neka jeT dwina sekvence i nekav = fwy;w,;::;;w g predstavlja karakteristike eleme-
nata sekvence, gdje je svaki; vektor karakteristika elementax;, odnosno elementa koji se nalazi na
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poziciji i. Zadatak je da se, za svaki element, na osnovu datog vektora karakteristikaw; i susjednih
oznaka, pronale odgovarajwca oznakay;. Za rjesavanje ovog problema dat je skup trening podataka
(wi;y;) sa tacnim informacijama o oznakama. Problem preddanja je zapravo problem pronalazenja
vjerovatnae p(yjw), gdje jey = fyi1;¥,; 5, yrg. Pomenuta vjerovatna@a se mae odrediti na dva
naina:

na osnovu zajedncke vjerovatnaep(y;w) i vjerovatnae p(w) - generativni pristup,
direktno, modelovanjem uslovne vjerovatnace(yjw) - diskriminativni pristup.

Kaosto je vec pomenuto, uslovna slicajna polja pripadaju klas diskriminativnih modela, pa se vsi
direktno izracunavanje uslovne vjerovatnaep(yjw). Generativni analog uslovnim slwcajnim poljima
su skriveni Markovljevi modeli.

Za izrcunavanje uslovne vjerovatnace u metodi uslovnih slwajnih polja obtno se koristi formula

XX

Z(w) exp o kF(ye 15 Yo wWy)

p(yjw) =

gdje je fy karakteristcna funkcija, a ¢ su komponente vektora parametara za 1 k K. Karak-
teristcna funkcija je sablon koji opisuje situaciju da je vektor karakteristika na poziciji t - wy, a da
su oznake na pozicijamda 1itba y; 11 Y. Ona je zapravo indikatorska funkcija kojace imati
vrijednost 1 ukoliko podaci zadovoljavaju tajsablon, a 0 inace.Faktor normalizacije se de nse na
sljedeci necin

X X X

Z(w) = exp kF(Ye 1Yo wWy)

y2YT t=1 k=1

Mae se primijetiti da je vektor w; argument karakteristtne funkcije f(y; 1;VY:; w¢)sto ukazuje
na to da su dostupne sve komponente globalnog posmatranjg koje su potrebne za odmivanje
karakteristika za element sa pozicij¢. Na primjer, ako se sljedeci elemenk;,; Koristi kao karakteri-
stika u metodi uslovnih slicajnih polja, pretpostavlja se da je infamacija o identitetu tog elementa
ukljicena u vektor w; [147].

Hemijske reakcije se mogu posmatrati kao recenice. lako ne pmjg striktna pravila za zapisivanje
hemijskih reakcija, ipak postoje neke opste konvencije. Na prirgj, donor jedne ili dvije fosfatne
grupe se obcno nalazi na prvoj poziciji ili na poziciji prije metabbta kojice prihvatiti otpustenu
fosfatnu grupu ili otpwstene fosfatne grupe, a nze forme AP-a se obtno nalaze na pretposljednjoj ili
posljednjoj poziciji. Dakle, za odrdivanje uloge pojedinanog metabolita je opravdano posmatrati
njemu susjedne elemente u reakciji i njihove oznake. Da bi setieda ova hipoteza formirana su i
razmatrana tri razlcita modela (nazvana A, B i C), koja koriste razlcite karakteristcne funkcije.

Model A

U prvom modelu karakteristcne funkcije su bazirane na informamama o susjednim metabolitima
u reakciji i informaciji 0 oznaci posmatranog elementa. Precizeij za odr@ivanje oznake metabolita
koji se u reakciji nalazi na pozicijit, u obzir se uzima informacija o najblzim metabolitima kao
i informacija o najblzim uzastopnim parovima metabolita (sa lijeve idesne strane). Formalnije,
razmatraju se informacije 0 metabolitima sa pozicija iz skupgt 2;t 1;t;t+1;t+2giinformacija
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0 oznaci posmatranog elementa. Koristi se sljedeci skup kartakistcnih funkcija:
fx;yz(yt LYGW) = 1 (Xe 2= Xy = Y);

fx;yl(yt LYW = (X 1= X ye=Y);
f>?;y()’t LYuWe) = (X = Xy = Y);
f;;;l/(Yt LYGW) = 1 (Xeer = XYt = Y);
f;;i(Yt LY W) = 1 (X2 = Xy = Y);
fx;xl(;’;oy(yt LYoWe) = T(X 1= XX = x5, Yi = Y);
foay (Ve 0YEW) = 1(X = X X1 = XSy = )
U svim navedenim formulama je indikatorska funkcija, odnosno funkcijacija je vrijednost 1 &o je
uslov ispunjen, u suprotnom 0. Gornji indeksi u oznaci funkcije, odnosno oznake i (respektivho
+i) zai 2 f1;2g, ukazuju na to da se u obzir uzimaju informacije o metabolitima kojits za i

pozicija ispred (odnosno iza) od posmatranog metabolita. Nula u ggem indeksu znai da se u
obzir uzimaju informacije o posmatranom elementu. Sve navedenekcije cine skup funkcija Fa

koje se koriste u modelu A, odnosno

Fa = ff, 20, L0 fd 2t 0 e ixx°2 Xy 2 Yg

zyr zyr tzyr Ty iy xx Gy T xx Gy

gdje je X skup svih metabolita koji se nalaze u datim reakcijama, # skup svih oznaka.

Model B

Prvih pet funkcija iz modela A se takale koristi i u modelu B. Taj skup karakteristcnih funk-
cija je prasiren funkcijama koje sadee informacije o oznaci mtabolita koji prethodi posmatranom
metabolitu u reakciji, kao i informacije o najblzim metabolitima, odnosno sljedecim funkcijama

QXO;lg?yO;y(Yt LYW = (X 1= XSXe= Xy 1= YS Y= y);

Py oy (Ve 1YW = 1% = XGXe1 = Xiyr 1= YOV = y);

2, 1,0 . - — 00 — O — - — Oy = .
Oeooxoreyoy (Yt 1YEWE) = (X 2= XX 1= X5X = X Ye 1= Y, Y1 = Y);
1,0;+1 . — — 00, — O — - — Oy, = .
gonxo;x;yU;y(yt 1 Yt Wt) =1 (Xt 1= XX = X5 X1 = XYt 1= Y = y)’

0;+1 ;+2 . . _ —_ 00 —_ 0. —_ . —_ Q — .
Orooyoryoy (Ve 1Y W) = T(Xe = X753 Xee1 = X5 Xe2 = XYt 1= Yo Y = Y):
XEXY Y

Skup karakteristcnih funkcija koje se koriste u modelu B je
— . . . . 1,0 . ~0+1 . 2, 1,0 . 1,0;+1
Fg = ffx;f'fx;yl'fgyf;;i/'f;:i’gxo;x;yo;y’gxojrx;yo;y’gxo‘?xo;x;yo;y’gxoqxo;;yo;y
; GincoryoyiX; X5 X722 X;y;y°2 Yg
Funkcija gxoﬁxoi?, uzima u obzir informacije o metabolitima na pozicijamd 2;t 1it. Slcno, u
funkciji Qanysr,, S€ POSMatraju elementi na pozicijamat+1i t+2, dok se za izrecunavanie vrijednosti

x%xy
funkcije gxo%foily koriste informacije o metabolitima na pozicijamat 1;t i t + 1. Informacija o
oznakama klase prethodnog i posmatranog elementa se koristevursnavedenim funkcijama.
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Model C

Skup funkcija koje se koriste u modelu C sadzi samo one funkckeje u obzir uzimaju informaciju
0 oznaci klase prethodnog elementa i ma@e se dobiti iz skupg izostavljanjem nekih funkcija iz
modela A, odnosno

Fc = Fg nffx;f;fx;;;f)f’;y;f;;;f;f,jx 2X:y2Yq:

Sljedecim primjerom ce biti ilustrovano izracunavanje vrijednosti karakteristcnih funkcija koje se
koriste u predl@enim modelima.

Primjer 3.2. Neka je data reakcija
ATP + AC+ COA! AMP + PPl + ACCOA:

koja je dio anabolckog puta. Metaboliti koji cestvuju uovoj reakciji su: adenozin trifosfat (ATP),
acetil (AC), koenzim A (COA), adenozin monofosfat (AMP), fesfatne grupe (PPI) i acetil koenzim
A (ACCOA). U ovoj reakcijice ATP osloboditi dvije fosfatne grupe, kojece ostati slobodne i pri tome
ce preci u \nzu" formu - AMP. Reaktanti i proizvodi reakc ije imaju sljedece oznake klasa:

1. ATP - Label 1. donor jedne ili dvije fosfatne grupe

2. AC - Label 8: ostali metaboliti

3. COA - Label 8: ostali metaboliti

4.1 Label 9: strelica

5. AMP - Label 5: nka forma ATP-a u anabolckom putu
6. PPI - Label 3: slobodna fosfatna grupa/grupe

7. ACCOA - Label 8: ostali metaboliti

Svakom metabolitu u reakciji je pridrizen redni broj njegee pozicije. Na pozicijit = 3 se nalazi
metabolit x3 = COA i vrijednosti karakteristcnih funkcija za ovu poziciju u:

1, x=ATP i y=Label 8

f 2=

Y 0;inace

¢ 1-  Lx=ACiy=Label 8
Xy 0;inace

F0— 1, x=COA i y=Label 8
XY T Oinace

4L = 1;x=! iy=Label 8
ad 0; inace

£42 - 1;x=AMP i y=Label 8
%y O;inece

a7
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fLO _ 1;x= AC, x' = COA i y=Label 8

XX% " 0;inace
O _ 1,x= COA, x'= ! iy=Label 8
Xx %y 0;inace
0o _ Lix=AC,x=COA, Yy = Label 8iy=Label 8
Sexy%y = 0rinace
o+1  _  LxX=COA, x= 1 ,y = Label 8iy=Label 8
Hexyey = 0rinae
> 10 _ Lx'=ATP,x =AC, x = COA, y' = Label 8 i y=Label 8
Seooxeixy oy = 0;inace
1:0:1 _ Lix'=AC,x=COA, x= ! ,y = Label 8iy=Label 8
Sextxyey = 0rinae
o142 _  LX'=COA/x =1 ,x=AMP,y = Label 8 iy=Label 8
Seacxyey = 0rinae

Karakteristcne funkcije za druge metabolite mogu se anairati na slcan nacin. Da ne bi daslo da
zabune, vano je napomenuti da je u ovom primjeru PPl oznakaetabolita, a u ostatku teksta oznaka
mreze proteinskih interakcija.

3.4 Rezultati testiranja

Testiranja iz ovog poglavlja su visena na raunaru Intel i5 @2.5 8z sa 8 GB RAM. Za imple-
mentiranje predlaenih modela A, B i C korsten je softverski ket CRF++ [77]. CRF++ dozvoljava
upotrebu korisncki de nisanihsablona, pa je pogodan za pristip koji ukljicuje korisncki de nisa-
ne karakteristcne funkcije. Za izraunavanja modela uslovnihslicajnih polja koriste se algoritam
unaprijed - unazad i logaritamska izraunavanja odgovarajut karakteristcnih funkcija, cime se
izbjegavaju prekoracenja [139].

Dodatno, CRF++ paket dozvoljava podesavanje j& dva paranetra:

parametra c, koji se koristi za postizanje balansa iznti preprilagodavanja i potprilagodava-
nja. Podrazumijevana vrijednost ovog parametra je 1, a u ovomtigivanju testirane su je
dvije dodatne vrijednosti: 1.5 2.

parametraf, koji je cijeli broj i predstavlja prag odsijecanja (engl. cut-o threshold) za atribute,
pricemu se atributi formiraju na osnovu predi@enihsablona iskupa trening podataka. Jedino
atributi ciji je broj pojavijivanja veci ili jednak od f se uzimaju u obzir. Podrazumijevana
vrijednost ovog parametra je 1. Testirane su j& dvije vrijednsti: 2 i 3.

Skup podataka koji je korsten za testiranje sadei biolske informacije o0 metabolizmu organizma
Saccharomyces cerevisiae - yeasPreciznije, skup se sastoji od liste od 157 metabolckih reakcija
koje su preuzete iz [46]. 1z liste koja sadzi sve metabolcke r&eije pomenutog organizma izabrane
su one reakcije koje su dio procesa transfera energije ili procéssforilacije.
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Slika 3.2: Izvod iz datoteke korstenihsablona

Proces testiranja se sastoji odcetiri faze. U prvoj fazi skufzabranih reakcija je podijeljen na
trening i test podatke u odnosu 80% : 20% Sabloni, koji se formiraju u drugoj fazi, uzimaju u
obzir informacije o posmatranom metabolitu i 0 drugim metabolitima kp wcestvuju u istoj reakiji.
Koriste se tri razltitasablona koji odgovaraju modelima A, B i C, koji su opisani u Odjeljku[3:3.2.
Sabloni ciji naziv painje sa U nazivaju se unigrami i koriste samanformacije o oznaci trenutno
posmatranog elementa, dok susabloni sa oznakom B bigrami i gat informacije o oznaci trenutno
posmatranog elementa, u obzir uzimaju i informaciju o oznaci elenta koji mu prethodi u reakciji.
Primjer korstenihsablona dat je na Slici B.2. Druga koordinata (ol) u zapisimasablona%x[row,col]
predstavlja poziciju karakteristike. Sa date slike se maze primijét da je ta druga koordinata uvijek
0,sto je posljedicacinjenice da su jedine karakteristike koje skoriste sami metaboliti, koji se nalaze
na indeksu 0. Nakon formiranjasablona, algoritam ulazi u trecu&zu u kojoj visi konstrukciju modela
uslovnih slcajnih polja koji je baziran na trening podacima i fajlusablona. Konano, ucetvrtoj
fazi dobijeni model se primjenjuje na test podatke. Gracki pikaz kompletnog algoritma je dat na
Slici [3.3.

Da bi se dobila dublja analiza predl&zenog modela uslovnih slicajnihgdja, izvsen je niz testiranja
sa sljedecim kombinacijama kontrolnih parametara:

podrazumijevana kombinacija, u kojoj jef=1 i c=1;
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Slika 3.3: Gracki prikaz kompletnog postupka primjene CRF metoe na odraivanje uloge metabo-
lita

Tabela 3.1: Rezultati testiranja dobijeni CRF++
_Parametrl ¢ 3 c-15 f=2,c=15 f=3,¢c=2 f=2,c=2 f=1, c=1
Model

Model A 93.60465% 94.18605 % 94.18605% 94.18605% 93.02326%
Model B 93.60465% 93.60465% 93.60465% 93.60465% 91.86047%
Model C  66.86047% 68.02326% 66.86047% 68.02326% 77.32558%

f=3 i c=1.5;
f=2 i c=1.5;
f=3 ic=2;
f=2 i c=2.

Dobijeni rezultati su prikazani u Tabeli[31. Prva kolona sadei ine modela, a u ostatku tabele, za
svaku kombinaciju kontrolnih parametara i za svaki model, prikazaa je dobijena tacnost nad test
podacima. Tacnhost je racunata na standardni necin, kao odms korektno klasi kovanih elemenata i
ukupnog broja elemenata.

Iz Tabele[3.1 se mae zakljciti da su rezultati dobijeni modelima Al B tecniji od rezultata
dobijenih modelom C, te da su rezultati dobijeni modelom A nesto Hp od rezultata dobijenih
modelom B. Pri tome razlika izmeéu rezultata dobijenih modelom A pri razicitim kombinacijama
parametara je veoma mala, sto ukazuje na to da je model A nagbilniji. Ako posmatramo sva tri
modela mae se primijetiti da se pri kombinaciji podrazumijevanih arametara (posljednja kolona
Tabele[3.1) za modele A i B dobijaju nesto lasiji rezultati u odnosuna druge kombinacije parametara,
dok su za model C oni znacajno bolji.

Da bi se validirao kvalitet predl@enih modela, isti skup podataka jerilagoden i testiran drugim
softverom, koji se takale zasniva na metodi uslovnih slicajnih polja, - CRFsuite. Ovaj sbfer
cita trening podatke i automatski generse sva neophodna sinja i tranzicije atributa na osnovu tih
podataka [115]. Tecnost modela dobijenog CRFsuite-om je 9%% sto je veoma blizu najboljim
rezultatima koji su dobijeni modelom A.

U cilju daljeg razmatranja performansi predl@enih modela urdena je komparativha analiza
dobijenih rezultata za svaku od devet oznaka klasa upotrebom olpaketa, koja su implementirana
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Tabela 3.2: Performanse modela A sa kontrolnim parametrimia3, c=2

klasa #match #model #ref precision recall F1

Label 1 30 31 30 0.967742 1 0.9836066

Label 2 2 2 2 1 1 1

Label 3 11 11 12 1 0.917 0.9565217

Label 4 11 12 17  0.916667 0.647 0.7586207

Label 5 27 28 27  0.964286 1 0.9818182

Label 6 2 2 2 1 1 1

Label 7 1 1 1 1 1 1

Label 8 47 54 50 0.87037 0.94 0.9038462

Label 9 31 31 31 1 1 1
prosjek 0.968785 0.945 0.9538237

na osnovu metode uslovnih slcajnih polja. Za CRF++ paket izabraa je kombinacija modela
A i kontrolnih parametara f=3, ¢=2, kojom su postignuti najbolji rezultati. Za svaku od devet
identi kovanih oznaka klasa izracunate su tri mjere:

preciznost
recision = # match
P ~ # model
odziv
recall = # match
© #ref
F1 mjera

_ 2 precision recall
precision + recall

gdje su #match;# model i # ref ukupan broj pogalenih oznaka, ukupan broj oznaka u modelu i
ukupan broj oznaka u skupu testnih podataka, respektivno.

Rezultati dobijeni za svaku od oznaka klasa modelom A i softvero@RF++, kao i softverom
CRFsuite su prikazani u Tabelamd =312 [-3]3, respektivno. Obje tabes organizovane na sljedeci
nain. Prva kolona sadei oznaku klase, u sljedece tri kolone pkazane su vrijednosti #match,
# modeli # ref , a zadnje tri kolone sadeze vrijednosti mjera preciznost, odkzi F1 mjera. U posljed-
njem redu su prikazane prosjecne vrijednosti navedenih mjera

Iz Tabela[3:2 (3.3 se maze primijetiti da oba modela ostvaruju visoktecnost za sve oznake klasa.
Ako se posmatraju prosjecne vrijednosti svake od mjera mezse vidjeti da je model A nesto bolji od
CRFsuite modela. Takate, rezultati iz ovih tabela ukazuju da se oba modela slcno ponagu nad
razmatranim skupom podataka.

3.5 Zavenha razmatranja

Klasi kacija metabolita po njihovim ulogama mae biti od velike koristi za bolje razumijevanje
metabolckih procesa razicitih organizama. Predla@eni pristyp klasi kacije je baziran na metodi
uslovnih slwcajnih polja. Metabolcke reakcije se posmatraju ka nizovi elemenata, sto omoglcava
formiranje razlcitih karakteristcnih funkcija na osnovu unigr ama i/ili bigrama. Razvijena su ftri
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Tabela 3.3: Performanse CRFsuite modela

klasa #match #model #ref precision recall F1

Label 1 29 30 30 0.966667 0.966667 0.966667

Label 2 2 2 2 1 1 1

Label 3 10 11 12 0.909091 0.833333 0.869565

Label 4 16 20 17 0.8 0.941176 0.864865

Label 5 27 29 27  0.931034 1 0.964286

Label 6 1 1 2 1 0.5 0.666667

Label 7 1 1 1 1 1 1

Label 8 46 47 50 0.978723 0.92 0.948454

Label 9 31 31 31 1 1 1
prosjek 0.953946 0.906797 0.920056

razlcita modela za formiranjesablona, koji se dalje koriste zadrmiranje modela uslovnih slwcajnih
polja. Predleeni modeli su testirani na skupu stvarnih biolskihpodataka. Dobijeni rezultati uka-
Zuju na visoku tacnost predia@enih modela. Detaljna analiza pokauje da je razvijeni model pronasao
odgovarajwce oznake za vecinu metabolita, sto dalje ukazujela se maze koristiti za rjesavanje po-
smatranog problema.

Istrazivanje prikazano u ovom poglavlju se mae prairiti na néoliko necina. Prije svega mae se
vsiti primjena predl@zenog metoda na druge skupove podatak posebno na vece skupove podataka.
Takode, bilo bi interesantno razviti modele koji se zasnivaju na kara&tistchim funkcijama koje
sadze dodatne informacije o metabolitima.
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Glava 4

Particionisanje biolekih mrea na visoko
povezane komponente

4.1 Uvod

U ovom poglavlju razmatran je problem particionisanja velikih biolskh mreza u visoko povezane
komponente (engl. highly connected components), uklanjanjesto je mogwce manje grana. Odnosno,
razmatra se particionisanje velike bioleske mreze na komponentga je povezanost visoka, a izmeu
samih komponenti nema puno veza (grana). Graf sacvorova se smatra visoko povezanim (engl.
highly connected) ako je stepen svakogcvora veci od=2. Najmanja visoko povezana komponenta
je trougao. Odnosno, dwz i pojedinanicvor se ne smatrajuwisoko povezanim komponentama. U
literaturi je ovaj problem poznat pod nazivom Problem brisanja gnaa uz ccuvanje visoke povezanosti
(engl. Highly connected deletion problem - HCD). Navedeni problem amnekoliko primjena u racu-
narskoj biologiji, npr. za pronalazenje grupa proteina sa slcnm GO anotacijom [67] ili pronalaenje
grupe gena sa slcnim pro lom ekspresije [57].

Brojni su radovi u literaturi koji se bave problemom klasterovaja grafova. Klasterovanje podra-
zumijeva podjelu skupa podataka na grupe, tako da su podaci uagtgrupi medusobno slcniji nego
podaci koji se nalaze u razlcitim grupama. Pri klasterovanju gafova podaci su nagece predstavlje-
nicvorovima, a grane izmealucvorova predstavljaju veze izméu podataka. Pregled nekih problema
klasterovanja grafova je vec prikazan u Poglavlju12, dok se u owo poglavlju posebno razmatraju
problemi klasterovanja koji su zasnovani na brisanju grana iz fgznog grafa. Jedan od nagexih
problema koji se razmatra pri klasterovanju grafova je problerorisanjasto je mogilce manje grana iz
grafa da bi dobijene komponente povezanosti bile klike. U literatuye ovaj NP tezak problem poznat
pod nazivom Cluster Deletion Problem [133]. Za-verziju ovog problema (engl. p-Cluster Deletion
Problem), odnosno problem brisanja sto je mogwce manje grantako da se dobijep komponenti
poveznanosti koje su klike, u [133] je pokazano da sefza 2 maze rijesiti u polinomskom vremenu,
a da je zap > 2 taj problem NP kompletan. Problem koji se razmatra u ovom pogl§u zapravo
postavlja manje striktne uslove za komponente povezanosti regroblemi iz [133]. Preciznije, doz-
voljene su i komponente rjde od klika, ali ipak dovoljno guste da sacuvaju vane informacij® samoj
strukturi. Pored ovog problema, u literaturi postoje brojni prdolemi koji se bave particionisanjem
grafova na komponente koje su relaksirane klike, odnosno gustafpvi koji nisu klike. U [89] se
visi particionisanje na s-club podgrafove brisanjemsto je mogice manje grana (engl. s-CluBluster
Edge Deletion Problem). Podskup skupacvorové&s V, grafa G = (V;E), se nazivas-club ako
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je dijametar podgrafa indukovanog skupomcvorové&s najvee s. U [89] je pokazano da je za = 2
problem NP kompletan i predstavljen je algoritam ksnih parametaa za rjesavanje ovog problema.
Preciznije, pokazano je da je za dati ksni parametak vremenska zavisnost predstavljenog algoritma
O(2:74P (n)), gdje je P(n) polinom od n, a n dimenzija problema. U literaturi se takale mogu neci
problemi koji se bave klasterovanjem grafova ne samo minimizacidoroja grana koje se brsu, nego
i minimizacijom broja operacija dodavanja ili brisanja grana [133] ilbrisanjemsto je moglce manje
cvorova [89]. Pregled de nicija jas nekih gustih podgrafova i algdtama za njihovu identi kaciju se
mae naci u [84].

Problem pronalazenja kompletnog skupacesto ukstenih-pagrafovima kvazi-klika (engl. frequent
cross-graph quasi-cliques) je razmatran u_[69]. Za skup cvoro& u nekom grafu kazemo da je
kvazi-klika, za 0< 6 1 ako je svakicvor izS direktno povezan sa bar (jSj 1) drugihcvorova iz
S. Neka je dat skup grafovaGs;:::; G, i parametar 0< min _sup 6 1, skupcvorova S je skupcesto
ukstenih-po-grafovima kvazi-klika ako jeS kvazi-klika u najmanje min _sup n grafova i ne postoji
nijedan pravi podskup odS sa tom osobinom. U navedenom radu je dato rjesenje koje je kbmacija
nekoliko e kasnih tehnika i heuristika za redukciju brojacvorova broja grana, formiranje kombinacije
grafova i slcno. Biolsska validacija rezultata, dobijenih primjenom na PPI mreze, je pokazala da ova
metoda identi kuje neke od poznatih proteinskih kompleksa. Za vrigdnost parametra = 0:5 ovaj
problem je slcan HCD problemu.

Navedeni teorijski koncepti mogu poslwiti kao osnova za analizkompleksnih, velikih, razicitin
biolskih mreza. Tako je u [5] dat pregled kako se pomau grafaske interpretacije i analize maze
dai do boljeg biolsskog razumijevanja mreza celijskih interakcija. Jedno od zapaanja prikazano
u navedenom radu je da se za identi kaciju motiva u PPl mrezamaesto koriste klike. Metode za
predvidanje funkcionalne anotacije proteina na osnovu PPl mreze mogkoristiti samo informacije
iz najblzeg susjedstva u mrezi, globalnu topologiju cijele mrezeili se zasnivaju na Markovljevoj
pretpostavci (funkcija proteina je nezavisna u odnosu na ostafgoteine u mrezi ako su date func-
kije neposrednih susjeda) [135]. U Odjeljki_4.5ce biti prikazan prifar upotrebe visoko povezanih
komponenti PPl mreze kao osnove za predl@zenu metodu predianja novih GO anotacija koje se
dodjeljuju proteinima.

De nicija visoko povezanog grafa je uvedena u [57], gdje je predém algoritam za pronalazenje
visoko povezanih podgrafova (engl. Highly Connected Subgraphd€S), koji iterativno uklanja mali
broj grana sve dok dobijene komponente nisu visoko povezanekdge time garantovano da su dobi-
jene komponente visoko povezane, algoritam iterativno koristi ptepni korak za brisanje grana,cime
se ne garantuje maksimalan broj grana unutar komponenti, odnos minimalan broj grana izmeiu
komponenti. Dakle, time nije obezbijdeno dace broj obrisanih grana biti minimalan. U istrazivanju
predstavljenom u [6/7] formalno je uveden odgovarajwci problefkombinatorne optimizacije, za koji
je pokazano da je NP tezak. Problem je rjesavan egzaktnom R metodom i dvjema heuristckim
metodama. Navedene metode su primijenjene na redukovane imsta (neka od pravila redukcije su
opisana u Odjeljku[4.Z.P). Egzaktan ILP metod (ILP - Column Genettéon) je uspio da pronae
rjesenja za sve razmatrane instance, osim jedne. Prva heuikd metoda je zasnovana namin cut
algoritmu iz [57], dok je druga zasnovana na heuristckom pretmvanju okolina (engl. Neighborhood
Heuristic), koja primjenjuje pohlepno brisanje graneciji krajei imaju najmanje zajednckih susjeda.

U ovom poglavlju se posmatrani problem rjesava metodom promjpgivih okolina.
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4.2 Rjesavanje HCD problema

4.2.1 De nicija problema

Neka je dat grafG = (V; E) sa skupomcvorovaV i skupom granaE. Problem brisanja mini-
malnog broja grana uz acuvanje visoke povezanosti podrazum@ia pronalazenje skupa gran&® E
minimalne kardinalnosti, koje je potrebno obrisati, tako da svaka kaponenta novonastalog grafa
G°= (V;E nE9 bude visoko povezana. Za komponentu oscvorova se kaze da je visoko povezana
ako je stepen svakogcvora u toj kompongntl veci 0d=2. Particija P = (V1; V,; i1 M), skupacvorova
u | disjunktnin komponenti takvih da je ;_; Vi = V, je particija na visoko povezane komponente
ako vezi

8Vi 2P ; 8v2V; (deg(v) > jVij=2); (4.1)

gdje je degy) stepencvora u podgrafu koji je indukovan skupomcvorova/;. Rjesenja koja zadovolja-
vaju uslov (4.1) su dopustiva rjesenja, dok rjesenja koja neadovoljavaju (4.1) su nedopustiva.Cvor
koji nije povezan sa vse od polovine cvorova u komponenti kojj pripada smatra se nekorektnim.
Kaosto je vec napomenuto, kompletan graf sa 2cvora (u ozna K ;) se ne smatra visoko povezanom
komponentom, sto je i u skladu sa datim uslovom[{4]1). Svi singltarse smatraju neklasterovanim.

4.2.2 Faza pretprocesiranja

Zbog ubrzanja kompletnog procesa, korisno je prije primjene Karetne metode obrisati one grane
koje se ne mogu javiti ni u jednom dopustivhom rjesenju. Brisge takvih grana se obavlja u fazi
pretprocesiranja i izvisava se u polinomskom vremenu. Precizeij u implementaciji koja je primi-
jenjena u ovom istrazivanju u vremenuO(n#), dok bi se uz upotrebu drugaijih struktura podataka
mogla realizovati i u vr.emenuO(n?), gdje je n brojcvorova u grafu. U [67] je korsteno pet pravila
na osnovu kojih se brsu grane u fazi pretprocesiranja, dok jeistrazivanju, koje je prikazano u ovom
poglavlju, implementirano jedno od tih pravila, tecnije pravilo:

Ako postoje dvacvorau i v takva da su povezana granom, ali da nemaju nijednog zajezkug
susjeda, onda obrisati granu koja ih povezuje i broj obrisangrana uvecati za 1.

Od svih pravila redukcije prikazanih ul[67], ovo pravilo u hajvecoj mjg pojednostavljuje polazne
grafove, pa je iz tog razloga implemetirano i u ovom istraivanju. &rmalno, dato pravilo slijedi
direktno iz sljedece leme.

Lema 1. [67] Neka jeG visoko povezan graf i neka su i v dvacvora u grafu G. Ako suu i v
povezani granom, onda imaju najmanje jednog zajednckogseda, u suprotnom imaju najmanje tri
zajedntka susjeda.

Dokaz. Neka jejVj = n i neka je san,, oznaen broj zajednckih susjeda zacvoroveu i v. San, i
n, je oznaen broj susjedacvorau ne raunajwicvor Vv i njihove zajedncke susjede, odnosno broj
susjedacvorav ne raunajwicvor u i njihove zajedncke susjede, respektivno. Neka je

(
1, akofu;vg2E;

0O;  u suprotnom.

c=

Tada vrijedi
Ny + N+ c>n=2
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jer lijeva strana predstavlja broj susjeda cvorau, koji zbogcinjenice da je G visoko povezan graf,
mora biti veci od n=2. Analogno, vrijedi i

Ny + Ny + C>n=2;

pa je
2n,y +tng+n,+2c>n+1:
S obzirom da je
n>ny+ng+n,+2;
slijedi
ny+2c 2> 1;

odnosno
Ny >3 2c:

VBe o ostalim pravilima i teorijskim osnovama na kojima se zasnivajmae se nai u [67].

4.2.3 Metoda promjenljivih okolina za rjesavanje HCD prob lema

Kaosto je vec pomenuto u uvodnom dijelu, za rjesavanje i ovg problema razvijena je metoda
promjenljivin okolina. Prije primjene same metode, izviseno je pterocesiranje, ciji je opis dat
u Odjeljku £Z2. Osnovni principi funkcionisanja VNS-a dati su u uvxdnom poglavlju, dok ce u
narednim odjeljcima biti detaljno opisana VNS metoda koja je raz\gna za rjesavanje HCD problema.

Ulazni podaci za predla@eni VNS algoritam su:

graf G = (V; E);
Nmin | Nmax SU Minimalna i maksimalna velcina okoline koju razmatra VNS;
it max » Itrep ax SU Maksimalan broj iteracija i maksimalan broj iteracija bez pobolgnja;

prob je vjerovatnaa prelaska iz jednog rjesenja u drugo rjeseja istog kvaliteta.

4.2.4 Inicijalizacija i1 funkcija cilja

Rjesenje predi@enog VNS algoritma je predstavljeno nizonx cijelih brojeva dwine jVj. Svaki
element niza odgovara jednom cvoru grafa, oznacavajlci k@j komponenti pripada odgovarajLri
cvor. Preciznije,cvor i je pridrizen komponenti V; ako jex; = j.

Inicijalno rjesenje se formira tako da svakicvorcini pojedin@nu komponentu, odnosnox; = i, za
16 i 6 jVj. Drugim rijecima, inicijalno rjesenje je formirano tako da su svicvorovi neklasterovani.
Tokom procesa pretrazivanja mogwe je da se pojave i nedopiiva rjesenja, u smislu da jedna ili
vee komponenti tog rjesenja ne budu visoko povezane. Poja nedopustivih rjesenja u nekim fazama
algoritma je dozvoljena jer se \popravljanjem" takvih nedopustith rjesenja mogu dobiti kvalitetni-
ja dopustiva rjesenja nego u slicaju kada se prostor pretravanja ogranci iskljuicivo na dopustiva
riesenja. U tu svrhu, uvedena je specicna funkcija cilja kojasa jedne strane sadei informaciju o
broju obrisanih grana, a sa druge kanjava nedopustiva rjesga.
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Neka je particija P = (Vi;Vs; ::5; M) predleeno, ne obavezno dopustivo rjesenje HCD problema.
Neka je saV,. oznaen broj nekorektnih cvorova u posmatranom rjesenjy a saey broj obrisanih
grana. VNS funkcija cilja koja se minimizuje predstavljena je formam

. _ € .
ObJVNS(P) - Vnc T = (4-2)
JE]

Ako je rjesenje dopustivo, onda su svicvorovi korektni pa ¢ prvi sabirak u formuli[4.2 jednak
nuli. Drugi sabirak je odnos izméu broja obrisanih grana i ukupnog broja grana u polaznom grafu,
pa je zbog toga maniji ili jednak od 1. Pored toga, akey; ima manju vrijednost (odnosno, ako je
broj obrisanih grana maniji), to je i ovaj sabirak maniji. Dakle, za d& dopustiva rjesenja, vrijednosti
funkcija ciljace se porediti po broju obrisanih grana, jerce za ba prvi sabirak biti jednak nuli.
S druge strane, ako se porede vrijednosti funkcije cilja za jeddmpustivo Py i jedno nedopustivo
rjiesenje Pnq uvijekce vaziti objyns(Pq) < 0bjyns(Png), jerce nedopustivo riesenje imati bar jedan
nekorektan cvor sto ce uticati da obj,ns(Png) > 1. U slcaju poredenja dva nedopustiva riesenja
prednostce imati ono rjesenje koje ima manje nekorektnih cerova.

4.2.5 Procedura razmrdavanja

Iz okoline trenutno najboljeg rjesenja, u proceduri razmrda&nja se bira novo rjesenje u cilju
izbjegavanja situacije da algoritam \zaglavi" u suboptimalnom rjeenju. Da bi se to postiglo, formira
se sistem okolina oko trenutno najboljeg riesenja.

Procedura razmrdavanja je slcnha proceduri razmrdavanja misanoj u Odjeljku 234, koja je
razvijena za rjesavanje Max-EkP problema. Za formiranje -te okoline na slwcajan nacin se bira
cvorova iz skupa V. Zatim se, za svaki izabranicvor, na slicajan nacin bira kompmenta u koju
ce biti premjesten. Odnosno, ako jel ukupan broj komponenti, onda se cijeli brojg na slicajan
nacin bira iz skupa f 1;2;::;;1 + 1g. Ovako de nisana procedura razmrdavanja omoglcava prongel
ukupnog broja particija. Ako jeq < | + 1, onda se cvor premjesta u postojecu particiju Vy. Ako
je g= | +1, onda se formira nova particija koja sadzi samocvor koji € premjesta i ukupan broj
particija se povecava za jedan. Ako time particija u kojoj se prétodno nalazio izabranicvor postane
prazna, onda se ukupan broj particija smanjuje za jedan.

Rjesenje x° koji se dobija nakon procedure razmrdavanja, je predmet datj unapreenja, prvo
u proceduri spajanja komponenti, a nakon toga i u fazi lokalne etrage. Navedene procedure su
opisane u narednim odjeljcima.

4.2.6 Procedura spajanja komponenti

Procedurajoin _componentsima za cilj pobolgsanje posmatranog rjesenja takosto razmata mo-
gwnosti sljedecih spajanja:

spajanje tri singltona u visoko povezanu komponentl ; (trougao);
spajanje dvije visoko povezane komponente u jednu.

Singltoni koji su nastali particonisanjem mazda mogu biti spojenu trougao. Zbog toga, u proceduri
join _components se pokisava sa pronalazenjem takvih trouglova i time se nastogmanijiti broj
neklasterovanih cvorova. U tom cilju, za dva slwcajno izabranacvora koja su u paetnom grafu
povezana granom, a koji su u trenutnom rjesenju singltoni (ombsno svaki je klasterovan u zasebnu
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Slika 4.1: Jedna visoko povezana komponenta od 6cvorova i 2 sirayia

komponentu koja je singlton), algoritam trazi treci singlton (ako takav postoji) sa kojim mogu
formirati trougao na osnovu prisustva grana u paetnoj mrez Ako je to moglce, onda ta tricvora
formiraju jednu visoko povezanu komponentu, kompletno povezaraf od tricvora K.

Nakon formiranja trouglova, procedurgoin _componentsponovo razmatra neklasterovane singl-
tone i pokwsava da ih spoji u dwzi, ako postoji grana izmédu njih u pacetnoj mrezi. Razlog za ovo
spajanje je pretpostavka dace se dva singltona lalse dodatiekoj od visoko povezanih komponenti
ako su ta dva singltona povezana granom. Treba napomenuti dadivanje i nepovezanih singltona
takode mae povecati komponentu, ali su za to sanse manje nego slicaju singltona koji su u
paetnoj mrezi povezani granom. Stoga se, zbog e kasnastu ovoj proceduri razmatraju samo
singltoni koji su u paetnoj mrezi povezani granom. Sljede primjer ilustruje kako postojanje grane
izmedu singltona mae da pobolga rjesenje u odnosu na situaciju kda takve grane nema.

Primjer 4.1. Na Slici[4.7 prikazana je jedna visoko povezana komponenta singltona. Struktura
sastavljena od sest plavihcvorova A; B; C; D; E; F g je visoko povezana komponenta, jer je stepen
svakogcvora jednak 5Zuticvorovi | i H predstavljaju singltone u posmatranom rjesenju. Isprekiane
grane postoje u polaznoj mrezi, ali su trenutno iskljicer iz rjesenja, jer bi se njihovim ukljcivanjem
narwsio uslov visoke povezanosti (stepencvorovh i H bi u komponenti od 8 cvorova bio 4). Na
Slici 4.2 je predstavljena situacija kada iznt ova dva singltona postoji grana. U ovoj situaciji
stepeni posmatranihcvorova imaju vrijednosti:degA) = 7, degB) = 6, degC) =6, degD) =6,
degE)=6,degF)=6, dedql)=5 i degH)=5. Kaosto se mae primijetiti, stepen svakogcvora
je veci od 4, pa svih osam cvorovacini visoko povezanu kgmnentu. Dakle, postojanje ove grane
obezbjduje korektnost svakogcvora i smanjuje ukupan broj obrigid grana za 9.

U posljednjoj fazi izvisenja procedurgoin _componentsrazmatraju se svi parovi razlcitin kom-
ponenti trenutnog rjesenja, koje nisu singltoni. Procedura pkisava da spoji par komponenti u jednu
i u slicaju da je novoformirana komponenta visoko povezana, arse ukljicuje u rjesenje.

4.2.7 Lokalna pretraga

Za pobolganje rjesenja koje je dobijeno nakon primjene praadura razmrdavanja i spajanja kom-
ponenti, koriste se dvije procedure lokalnog pretrazivanja, LS1LS2. Procedura LS1 je vremenski
manje zahtjevna i primjenjuje se u svakoj iteraciji, dok je proara LS2 vremenski zahtjevnija i pri-
mjenjuje se samo u situacijama kada procedura LS1 nije uspjela pl@bolga riesenje nakon unaprijed
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Slika 4.2: Jedna visoko povezana komponenta sa 8cvorova

zadatog broja iteracija, koji je u ovoj implementaciji podesen a 1000.

Rjesenje x% dobijeno nakon primjene procedura spajanja komponenti i lokse pretrage, se dalje
razmatra na sliedeci nacin. Ako je vrijednost VNS funkcije ciljaza rjiesenje x°°manja od vrijednosti
funkcije cilja za trenutno najbolje rjesenjex, ondaxpostaje novo trenutno najbolje rjesenje X =
x%. Ako je vrijednost VNS funkcije cilja za rjesenjex®vece od vrijednosti funkcije cilja za rjesenje
X, onda rjesenje X ostaje trenutno najbolje. Ako su vrijednosti VNS funkcija cilja a oba rjesenja
jednake, onda se& postavlja nax®sa vjerovatnaom proh U ovoj implementaciji parametarprobje
0.5.

Lokalna pretraga LS1

Unutar procedure LS1, pobolganje se pokisava postti pmjeranjem izabranogcvora iz kompo-
nente kojoj trenutno pripada u neku drugu komponentu.

Na paetku izvisenja LS1 procedure, na slicajan nain bira g cvor v;, koji pripada komponenti
Vi, zaneke 16 i 6 ni 16 j 6 |, gdje jel broj trenutnih particija. Dalje, izabranicvor v; se
prebacuje iz komponenteV; u slcajno izabranu komponentuVy, za 16 k 6 | + 1. Procedura LS1
koristi \strategiju prvog unapredenja" (engl. rst improvement strategy), koja podrazumijevada
algoritam prelazi u novo rjesenjecim dale do pobolganja.

Za razliku od lokalnog pretrazivanja za problem Max-EKPP prikazang u Odjeljku 235, ovdje
se izbjegava prebacivanje singltona u drugu particiju koja sadsamo singlton, odnosno % u Vi,
takve da jejVjj = 1i jVkj = 1. Prebacivanje cvora koji je singlton u komponentu koja sadr samo
singlton ne vodi ka pobolganju rjesenja, jercak i ako bi pogojala grana izmedu tih singltona u
paetnom grafu, opet se ne bi formirala visoko povezana kompemta (graf K, nije visoko povezana
komponenta).

Nakonsto se na slicajan necin izaberucvor v; i komponenta Vg, visi se brzo racunanje funkcije
cilia novoformiranog rjesenja. Kardinalnost komponenteV;, iz koje se izbacuje izabranicvor, se
smanjuje za jedan.

Ako je slwcajno izabrana komponentavi.; (k = | +1), formira se nova komponenta koja sadei
samocvor v; i ukupan broj komponenti se povecava za jedan, osim u slicajda nakon prebacivanja
komponentaV, nije ostala prazna (tada broj komponenti ostaje isti). Ako jek <| +1,cvor v; se
dodaje nekoj postojecoj komponenti i ukupan broj komponeénostaje isti, osim opet u slcaju da

59



Visoko povezane komponente

Vi Vi
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Slika 4.3: Situacija prije prebacivanjacvorav u komponentu V

v Vi

X — Yy a b

z c —— d

Slika 4.4: Situacija nakon prebacivanjacvoras u komponentu V

nakon prebacivanja komponenta/; nije ostala prazna. Ovdje se vsi dodatno razmatranje: akowor
V; nije povezan granom ni sa jednim cvorom iz komponent®y, onda se tajcvor ne ubacuje u tu
komponentu vec postaje singlton. Razlog za ovo je ilustrovan sfjecim primjerom.

Primjer 4.2. Neka izabranicvorv guticvor na Slici 4.3)| pripada komponenti V; i neka komponenta
Vi, U kojuce biti prebacencvor v, ima strukturu kao na Slici[4.3. Sa slike se vidi da u partidikoja
sadei ove dvije komponente postoje 3 nekorektnacvor fy,v).

Prebacivanjemcvorav u komponentuVy dobija se situacija prikazana na Slidi 4]4. Kakocvowr
nije povezan granom ni sa jednimcvorom iz komponenté,, njegov stepen je nula, pa je on jedini
nekorektan cvor u ove dvije komponente. lzdvajanjemcvarv u posebnu komponentu, koja sadei
samo tajcvor, dobija se situacija prikazana na Slidi 415, @je su svicvorovi korektni.

Azuriranje particije V;, iz koje je izbacencvor, se vsi na sljedeci nacin. Prolazi s kroz svecvorove
te particije i za svakicvor se provjerava da li je povezan gramo sacvoromy;. U slicaju da jeste, broj
obrisanih grana se povecava za jedan i stepen togcvora se sme za jedan. Nakon razmatranja
svihcvorova iz particije V;, aurira se broj korektnihcvorova. Dalje se aurira particija Vi, u koju
je premjestencvor v;. Razmatraju se svicvorove particijeVi i za svaki od njih se provjerava da li
postoji grana sacvoromyv;. Ako postoji takva grana, broj obrisanih grana se smanjuje zaglan,
a stepencvora se povecava za jedan. Kao i u prethodnom shgu, nakon auriranja provjerava se
korektnostcvora. Nakon auriranja komponenti V; i Vi, provjerava se korektnostcvorav; i aurira
se informacija o tome.

Sljedeci korak lokalne pretrage je racunanje vrijednosti fukcije cilja novog rjesenja, u kojem je
cvor v; premjesten u komponentu V. Samo izrecunavanje je ubrzano jer se informacija o broju
obrisanih grana koristi iz rjesenja prije premjestanja i mijenja se tokom auriranja komponenti, a
broj nekorektnih cvorova se dobija tako sto se od ukupnog br@ cvorova oduzima broj korektnih
cvorova. Informacija o broju korektnih cvorova se takade azurirala tokom razmatranja particija iz
i u koje se vsi premjestanje. Tako dobijene informacije se kiste u formuli 4.2 i time se dobija
vrijednost funkcije cilja za novoformirano rjesenje.
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Slika 4.5: Situacija nakon izdavajanjacvorav u posebnu komponentu vg

Lokalna pretraga LS2

Kaosto je vec pomenuto, zbog vece vremenske slaenosti, $2 se primjenjuje na dato rjesenje
samo ako je razlika izmdu rednog broja trenutne iteracije i rednog broja iteracije u kajj se desilo
posljednje pobolganje rjesenja veca od 1000. U ovoj prockiri razmatraju se svicvorovi na sljedeci
nain. Neka je cvor koji se trenutno razmatracvora v;, koji nije singlton. Cvor v; se izbacuje iz
komponente kojoj pripada, a trazi se singltoncije ubacivanje ukomponentu, iz koje je izbacen cvor
Vi, vodi ka najboljem pobolgsanju rjesenja, ako je pobolgange uopste mogwe. Da bi se pronasao
singlton kojice dati najbolje pobolganje rjesenja, prolazi se po svimcvorovima koji su singltoni
I vsi se prebacivanje u komponentu iz koje je izbacen izabramvor. Pri tome, kao i u proceduri
LS1, auriraju se sve potrebne informacije i vsi se brzo rananje parcijalne funkcija cilja. Ovaj
postupak se ponavlja sve dok se ne de do pobolsanja, tj. sve dok se ne dobije rjesenje koje je lje
od trenutno najboljeg, ili dok se ne prde po svimcvorovima koji nisu singltoni i koji su kandidati
za uklanjanje iz komponente kojoj pripadaju.

4.3 Rezultati testiranja

Sva testiranja su visena na reacunaru Intel i7-4770 CPU@3.40dz sa 8 GB RAM i Windows 7
64Bit operativnim sistemom. Za svako izvsenje koristi se jednaitfprocesor. VNS algoritam je
implementiran u programskom jeziku C i kompajliran Visual Studio 204 kompajlerom.

Parametri koji kontrolsu rad VNS algoritma imaju sljedece vrijednosti. Veltina minimalne
okoline trenutnog rjesenja koja se razmatra je postavljena na, dok je velcina maksimalne okoline
trenutnog rjesenja koja se razmatra postavljena na 20. Uk broj iteracija je postavljen na 10000,
a maksimalan broj iteracija bez pobolganja na 2000.

4.3.1 Skupovi podataka

Za testiranje predla@enog algoritma korstene su dvije vrste mleskih mreza, odnosno PPl mreze
i metabolcke mreze. Korstene su PPl mreze kao i u [67] | algovaraju sljedecim organizmima:

Arabidopsis thaliang
Caenorhabditis elegans
Schizosaccharomyces pompbe
Mus musculus
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Testirana su dva tipa ovih mreza, odnosno mreze koje sadzeve interakcije i mreze koje sadze
samo zcke interakcije. U tabelama koje su prikazane u nastawkce se Koristiti skraceni nazivi ovih
instanci, At, Ce, Sp i Mm, respektivho uz oznake all, za mrezu kojaadei sve interackije, i phys, za
mreze koje sadze samo zcke interakcije. Druga vrsta biolskinh mreza su metabolcke mreze za 4
organizma:

Saccharomyces cerevisiae - yeast
Staphylococcus aureys

Tuberculosis -Mycobacterium tuberculosjs
Escherichia coli

Metabolcke mreze su formirane na osnovu spiskova metabokh reakcija datih organizama postup-
kom opisanim u OdjeljkulZ.4, pricemu su metaboliticvorovi, a grara izmedu dva metabolita postoji
ako westvuju u bar jednoj zajedntkoj reakciji. Spiskovi r@kcija su preuzeti sa sajta Systems Biology
Research Group at the University of California, San Diego http://sgtemsbiology.ucsd.edu/Downloads.
U tabelama koje su prikazane u nastavku ce se koristiti skracamazivi ovih instanci, Sc, Sa, Tu i
Ec, respektivno.

4.3.2 Rezultati za PPl mree

U Tabeli 41 su prikazane inforamcije o PPl mrezama, kao i rezultatdobijeni primjenom VNS
algoritma na ovim mrezama. Prva kolona sadei skraceni naziv meze. U drugoj i trecoj koloni su
prikazane informacije o brojucvorova i broju grana u polaznoj mezi. Broj grana koje su obrisane
u fazi redukcije je prikazan u cetvrtoj koloni i oznaen je sajEgyj. Nakon faze redukcije, u kojoj
je obrisanojEyj grana, dobijene su redukovane mreze. Naredne dvije kolone gadinformacije o
redukovanim mrezama, odnosno brojcvorova (oznaen s@,j) i broj grana (kolona jE;j). Mreza sa
jV:jcvorova i JE;j grana je ulaz u VNS algoritam. U ostatku tabele se nalaze sljedecefanmacije o
rezultatima dobijenim VNS algoritmom:

kpest - Najbolje rjesenje dobijeno u 10 izvisenja VNS algoritma i predtavlja broj obrisanih
grana;

Kavg - Prosjecno rjesenje dobijeno u 10 izvisenja VNS algoritma;

t[s] - prosjecno vrileme izvisenja u sekundama,;

j comg - broju visoko povezanih komponenti u najboljem rjesenju;

Nn. - brojcvorova u najvecoj visoko povezanoj komponenti najbljeg riesenja;
m. - broj grana u najvecoj visoko povezanoj komponenti najbolgerjesenja.

Mae se primijetiti da se broj grana obrisanih u fazi redukcije, raikuje od broja obrisanih grana
u fazi redukcije u [67]. To je posljedica toga da u postupku redule, koji je opisan u Odjeljku
4.2.2, nisu primijenjena sva pravila iz [67]. Ipak, vidi se da broj obrig#éh grana nije znaajno maniji,
sto potvr duje konstataciju da pravilo redukcije, koje je implementirano, n@se utce na redukciju
mreze.
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Tabela 4.1: Informacije i rezultati nad PPl mreama
instanca JVJ JEJ jEdj erj jErj kbest kavg t[S] jcomg’ Ne Mc

At-all 6038 13680 8799 1630 4881 3290 3317.3 2632.92 962 23 186
At-phys 5999 13571 8762 1619 4809 3247 32749 2921.54 957 21 154
Ce-all 3866 7707 5487 670 2220 1819 1839.7 254.89 485 17 94
Ce-phys 3176 5465 4503 396 962 681 684.4 80.46 241 9 30
Mm-all 7414 14687 10285 1531 4402 3369 3384.3 2670.31 970 13 60
Mm-phys 7354 14509 10204 1503 4305 3296 3308.6 2601.16 953 11 44
Sp-all 3735 51620 6168 2916 45452 42638 42762.4 6277.42 1955 581 8
Sp-phys 1963 4772 1918 965 2854 1920 1932.3 1069.07 598 17 96

Zbog poralenja sa rezultatima iz|[67] prikazana je i Tabela4.2. Tabela je orgaovana na sljedeci
nain. Skraceni naziv instance je prikazan u prvoj koloni. Zatim & za algoritme min-cut without
DR, min-cut with DR, neighborhood with DR i Column Generation with DR iz [67] i predl@eni
VNS algoritam iz ovog istrazivanja nalaze sljedece informacije:

k - ukupan broj obrisanih grana;
Nn. - brojcvorova u najvecoj visoko povezanoj komponenti;

M. - broj grana u najvecoj visoko povezanoj komponenti;

t[s] - vrijeme izvsenja u sekundama.

Za algoritme koji vise pretprocesiranje mreza, odnosno za abgitme min-cut with DR, neighbor-
hood with DR, Column Generation with DR iz [67] i VNS opisan u ovom pogWju, vrijednost k
koja je prikazana u Tabel[4.2 je jednaka zbiru broja grana obris#@nu fazi pretprocesiranja i broja
grana obrisanih samim algoritmom. Konkretno, za predla@eni VNSIgoritam ova vrijednost je zbir
vrijednosti JEqj i Kpest 1z Tabele[4.].

Uporedujci informacije o ukupnom broju obrisanih grana, koje su prikzane u Tabel( 4.2, maze
se primijetiti da od svih priblznih algoritama (min-cut without DR, min -cut with DR, neighborhood
with DR, VNS) predl@eni VNS algoritam pronalazi rjesenja koja su najblza poznatim optimalnim
rjiesenjima, dobijenim metodom Column Generation (u Tabel(4]2 ozen sa cgDR) iz [6F]. Za
instancu Caenorhabditis elegans - physronalazi i optimalno rjesenje, dok za instancuschizosaccha-
romyces pombe-alka koju nije poznato optimalno rjesenje, od svih priblznih algoriama, pronalazi
riesenje kojim se brse najmanji broj grana. Egzaktni algotam Column Generation iz [67] za in-
stancu Schizosaccharomyces pombe-allje uspio da pronale rjesenje za 32 sata, vjerovatno zbog
velike gustine ove mreze. Rezultati koji se odnose na brojcvova i broj grana u najvecoj kompo-
nenti koja je dobijena pri particionisanjima su uglavnom slcni zasve algoritme.
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Tabela 4.2: Rezulatati za PPl mreze

instanca mc mcDR nDR cgDR VNS
k n m t [s] k Ne me t[s] k n m t [s] k n m t [s] k n m t [s]
At-all 13121 23 190 616 | 12613 23 190 10 | 12222 22 178 10 | 11972 23 190 10536 | 12089 23 186 2632.92
At-phys 13009 23 190 602 | 12497 23 190 10 | 12119 22 178 10 | 11885 23 190 16721 | 12009 21 154 2921.54
Ce-all 7613 17 94 93 7491 17 94 3 7382 15 78 4 7295 19 113 149 7306 17 94 254.89
Ce-phys 5437 7 16 56 5268 9 30 1 5215 9 30 1 5184 9 30 34 5184 9 30 80.46
Mme-all 14591 13 69 1253 | 14265 13 50 15 | 13791 13 69 16 | 13591 13 67 2458 | 13654 13 60 2670.31
Mm-phys | 14413 13 69 1198 | 14078 13 50 15 | 13636 13 69 15 | 13428 13 67 2190 | 13500 11 44  2601.16
Sp-all 50343 63 1268 526 | 50331 63 1268 214 | 49514 60 1175 3491 - - - - 48806 51 854 6277.42
Sp-phys 4324 17 96 16 4165 17 96 2 3961 15 71 2 3811 17 96 102 3838 17 96  1069.07

Zbog preglednosti Tabele uvedene su skraene oznake za naz algoritama: mc za min-cut without DR, mcDR za min-cut wit h DR, nDR za neighborhood with DR i cgDR za Column Generation vith

DR.
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Visoko povezane komponente

Tabela 4.3: Rezultati nad metabolckim mrezama

instanca JVJ JEJ jEdj erj jErj kbest kavg t[S] jcomg N Me

Sc 1061 6549 153 1021 6396 5218 5271.8 1374.93 683 27 251
Sa 644 5644 23 631 5621 3263 3277.8 516.8 439 61 1830
Tu 827 5793 46 795 5747 4860 4900.8 1311.62 549 31 317
Ec 537 2844 44 517 2800 2294 2336.2 210.69 376 23 178

4.3.3 Rezultati za metabolcke mree

U Tabeli 43 su prikazani rezultati dobijeni nad metabolckim mreama. Tabela je organizovana
na isti nain kao i Tabela[4.]1.

Na osnovu dobijenih rezultata mae se primijetiti da je faza redudje znatno manje relaksirala
metabolcke mreze u odnosu na PPl mreze. Iz Tabel&4]1 se mezvidjeti da je broj obrisanih grana u
fazi redukcije preko 50% u odnosu na ukupan broj grana, za we PPl mreza, dok je za metabolcke
mreze procenat obrisanih grana maksimalno 2.33%. Razlog za ovete u metabolckim mrezama
veliki brojcvorova formira trouglove, pa samim tim nije zadovoljenuslov pravila iz[4.Z.2 na osnovu
kojeg se vsi brisanje grana.

S obzirom da ove instance nisu ranije razmatrane u literaturi, nije ngoce poredenje dobijenih
rezultata VNS algoritmom sa nekim drugim rezultatima. Dobijene najce komponente sadee po
nekoliko desetinacvorova, dok najveca méu njima (najveca komponenta organizmaStaphylococcus
aureus) je kompletno povezan graf.

4.4 Biolska evaluacija dobijenih visoko povezanih
komponenti

Kaosto je vec receno, velike biolske mreze mogu biti analizirane identi kacijom funkcionalnih
podgrupa, poput visoko povezanih komponenti. U ovom Odjeljkue biti detaljnije razmotrene neke
visoko povezane komponente PPl mreé&chizosaccharomyces pombe - phys&racki prikaz ove
mreze dat je lijevo na Slici[4.6. Originalna mreza se sastoji od 19&¥ora i 4772 grane. Nakon
primjene procedure redukcije grana, dobija se mreza sa 965awva i 2854 grana, koja je prikazana
desno na SlicL4l6.

Primjenom VNS algoritma dobija se particija od 598 visoko povezanilokponenti. Najveca od
dobijenih visoko povezanih komponenti se sastoji od 17cvorov&6 grana, prikazna je na Slidi4]7. U
ovoj komponenti proteini su na odrdeni nacin povezani sa U4/U6.U5 kompleksom malih nuklearnih
RNK (engl. Small nuclear RNA, snRNA), kojicine mala nuklearna U5 RIK, bazama spojene U4/U6
SnNRNA i preko 30 proteina, u koje spadaju kljicne komponenterp8, brr2 i Snul14[[95, 142]. Ovaj
kompleks kombinuje supstrat prekursorske tRNK sa Ul i U2 snRNAprp5, sap145, prpl2, prpl0) i
prevodi ih u katalitcki aktivne splajsozome nakon odréenih kombinovanih i konformacionih promje-
na izazvanih relaksacijom na U4 i U6 snRNA[1]. Da bi deslo do sparivgmbaza u U4/U6 kompleksu
proteini moraju da budu fosforilisanicime se obezbfuje normalna funkcija katalaza koje prenose
fosforne grupel[92]. Spp42 protein u ovom kompleksu je regulataaskripcije ribozomalnih proteina
koji posjeduje hvatace za fosforilisane proteine [60, 127]. Ovpjotein samim tim mora direktno da
bude povezan za proteine kinaze safl, saf2, saf3 (koji suclanputa degradacije adenin diaminaza,
a nivo ovog gena je usko povezan za protein kinazni A put), cwf2,peko njega i cwf1l0 proteine
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Slika 4.6: Schizosaccharomyces pombe - physeza - paetna (lijevo), redukovana (desno). Sa slike
desno se vidi da redukcija znacajno smanjuje ukupan broj gran

sap1ds

Slika 4.7: Visoko povezana komponentdchizosaccharomyces pombe - physeze

(GTP-aze, komponente U5 snRNA, proteini koji vezu direktno a U5 preko faktora vezivanja spf38
ili cdc8 gena koji takale kodiraju za GTP-aze) [44] 143, 104]. Za normalnu funkciju U4/U65
u @] istaknuta je uloga dre4 gena koji direktno reaguje sa p®1 neophodan je za prethodno
pregavanje U2, U5 i U6 subjedinica snRNA, pricemu spreava vsestruko uzastopno sparivanje
bazasto vodi do mutacija. Pored toga znacajno se istce i ulga smgl gena koji kodira za protein
cija je uloga antioksidans u ovom procesu pricemu je njegov geukljicen u regulaciju raspadanja
tRNK. Datom analizom ove visoko povezane komponente mae sekljeciti da su grupisani proteini
sa slcnim biolskim funkcijama.

Kompletne metabolcke mreze organizamaSaccharomyces cerevisiae Staphylococcus aureusu
prikazane na SliciC’4.B, lijevo, odnosno desno. Gracki prikazi metolckih mreza organizama Tu-
berculosis -Mycobacterium tuberculosis Escherichia coli su dati lijevo, odnosno desno na Sli€4.9.
Zbog velikog brojacvorova i grana na ovako velikim mreama je $&o0 ucciti znacajna zapaanja
i izvesti zakljicke koji bi doveli do novih saznanja. U nastavkusu prikazane neke visoko pove-
zane komponente dobijene particionisanjem datih metabolckih neza i data je analiza procesa koje
predstavljaju.

Proces sinteze masnih kiselina se sastoji iz tri uzastopne fazetiacija, elogancija i terminacija
ﬂg,@]. U svakoj od faza se ponavljaju neki od intermedijera, pa 8 nekim organizmima metaboliti
koji westvuju u ovim fazama gwge, a u nekima rjede povezani. Na osnovu metabolckih mreza, za
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Slika 4.8: Metabolcke mreze organizamaSaccharomyces cerevisiaélijevo) i Staphylococcus aureus
(desno)

Slika 4.9: Metabolcke mreze organizamaruberculosis -Mycobacterium tuberculosiflijevo) i Esche-
richia coli (desno)
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Slika 4.10: Faza terminacije procesa sinteze masnih kiselina u mr8accharomyces cerevisidievo)
i faza aktivacije i elongacije procesa sinteze masnih kiselina u mr&taphylococcus aureugdesno)
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Slika 4.11: Faza aktivacije procesa sinteze masnih kiselina u mré&uberculosis -Mycobacterium
tuberculosiglijevo) i faza elongacije procesa sinteze masnih kiselina u mr&scherichia coli (desno)

sva cetiri organizma se kao visoko povezana komponenta dobijaaf koji odgovara nekoj od faza
sinteze masnih kiselina. Lijevo na Sli¢r4.10 je prikazana jedna od visoiovezanih komponenti or-
ganizmaSaccharomyces cerevisia&oja predstavlja fazu terminacije procesa sinteze masnih kiselina
S druge strane, kao visoko povezana komponenta metabolckeare organizmaStaphylococcus au-
reus dobijena je struktura koja predstavlja prve dvije faze processinteze masnih kiselina, odnosno
fazu aktivacije i elongacije (Slikd”4.10 desno). Za razliku od organianstaphylococcus aureygydje
su intermedijeri prve dvije faze procesa sinteze masnih kiselina paani u jednu visoko povezanu
komonentu, za organizamrluberculosis -Mycobacterium tuberculosige faza aktivacije izdvojena u
posebnu visoko povezanu komponentu (Slika~4]11 lijevo), dok za anjzam Escherichia colj jedna
od visoko povezanih komponenti predstavlja fazu elongacije pesa sinteze masnih kiselina (Slika
411 desno).

U ostalim visoko povezanim komponentama prepoznati su j& nekizni metabolcki procesi po-
smatranih organizama. Tako je na primjer, jedna od visoko povezih komponenti koja je dobijena
particionisanjem Saccharomyces cerevisiamreze prikazana na SlicC4.I2. Ova komonenta se sastoji
od 25cvorova i 222 grane, a posmatranjem metabolita koji jane, mae se primijetiti da predstavlja
proces biosinteze fosfolipida. Najveca visoko povezana kompate dobijena je za organizanttap-
hylococcus aureus predstavlja kompletno povezan graf sa 61cvorom (metabolitojn Gracki prikaz
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Slika 4.13: Sinteza i konverzija nekih aminokiselina 8taphylococcus aureusnrezi

te komponente dat je na SliciC4.13, sa koje se mae vidjeti da sudpg grupisani intermedijeri koji
Lcestvuju u procesima sinteze i konverzije nekih aminokiselina. Zazliku od drugih organizama,
vidljivo je da ovaj organizam mae na vse razltitih nacina izvr siti medusobnu konverziju pojedinih
aromatcnih aminokiselina, samim tim i laksu sintezu proteina. Konwerzija aminokiselina je predsta-
vljena i visoko povezanom komponentom organizmiuberculosis -Mycobacterium tuberculosiéSlika
4.14), s tim da je ovaj graf mnogo manje kompleksan i preko piruafpovezuje proces oksidativhe
fosforilacije i sintezu i konverziju aminokiselina. Oksidativna fosfdacija sa piruvatom kao kofakto-
rom predstavljena je jednom od visoko povezanih komponenti @gizma Escherichia coli Gracki
prikaz te komponente dat je na Slici 4.15.

Na osnovu dobijenih visoko povezanih komponenti organizn@taphylococcus aureysmoglce
je zakljciti da, za razliku od ostalih organizama, ovaj organizam me na vse razlcitih naina
sintetisati makromolekule, proteine i lipide, te samim tim favorizovatove procese u odnosu na
ostale. Dakle, dobijene visoko povezane komponente mogu preafati dobru polaznu osnovu za
poredenje metabolckih procesa u razlcitim organizmima.

4.5 Predvi danje GO termina za proteine sa neure denom
strukturom

U ovom odjeljku je predstavljena metoda za preddanje novih GO anotacija proteina na osnovu
analize PPl mreze, pomau visoko povezanih komponenti. Osnognideja ove metode je da se na
osnovu identi kacije visoko povezanih komponenti izdvoji spisak G termina kojima su oznaeni
geni koji odgovaraju proteinima iz visoko povezane komponentBalje se proteinima iz komponente,
koji ranije nisu bili anotirani datim terminom koji se pojavljuje u spsku izdvojenih GO anotacija,
dodjeljuje data oznaka.
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Slika 4.15: Oksidativna fosforilacija UEscherichia coli mrezi

U ovom dijelu istrazivanja, PPl mreza je formirana na osnovu spika PPI preuzetih iz Hippie
baze http://cbdm-01.zdv.uni-mainz.de/ mschaefer/hippie/ verzija 2.1 datum posljednjeg auriranja
18.07.2017). Prvo je izvsena ltracija preuzetih podataka, odasno sve interakcije koje su autointe-
rakcije ili koje nisu binarne interakcije su izostavljene. Autointerkcije su interakcije proteina samog
sa sobom, dok se pod interakcijama koje nisu binarne podrazumgg@y interakcije u kojima westvuje
vee od dva proteina. Konacan spisak interakcija sadei 2138 interakcija u kojima westvuje 7423
razicita proteina. Proteini predstavljaju cvorove mreze, a grana izmedu dva proteina postoji ako
izmedu njih postoji interakcija. Dakle, formirana mreza ima 7423cvoa i 21326 grana.

Primjenom VNS algoritma, koji je opisan u Odjeljku4.2, mreza je peicionisana na 446 visoko
povezanih komponenti i 5876 singltona. Informacije o kardinalnibs/isoko povezanih komponenti
su date u Tabeli(4.4. Prva kolona sadei informaciju o kardinalnostkomponente, dok se u drugoj
koloni nalazi podatak koliko komponenti ima datu kardinalnost. Kasto se mae vidjeti iz Tabele
4.4, postoji samo jedna komponenta najvece kardinalnosti (1&orova), dok su tri komponente
kardinalnosti 11. Pored toga, najveci broj visoko povezanih kaponenti, njih 360, su trouglovi.

Dobijene visoko povezane komponente su dalje predmet analize génovanja informacijama. Na
sest izabranih visoko povezanih komponenti, cije su kardinalnosu opsegu od 9 do 12, primijenjena
su dva alata za obogeacivanje informacijama, DAVID [[66] i DinGOL[3]f DAVID je veb-alat koji
koristi modi kovan Fgserov test za odredivanje statisttke znacajnosti, dok DinGO alat primjenjuje
statisttcke metode BINGO alata sa pobolganim performansama.Oba alata kao rezultat vracaju
spisak GO termina kojima su anotirani proteini iz komponente i po koma su grupisani. U Tabeli
4.3 su predstavljeni neki od rezultata analize. U prvoj koloni se tei oznaka visoko povezane kom-
ponente, dok je u drugoj koloni sadzana informacija o kardinalosti visoko povezane komponente.
Treca icetvrta kolona sadze neke od zajednckih identi ka tora i termina za datu komponentu, koji
su rezultat analize DAVID i DinGO alatima, respektivho. U posljednjedvije kolone prikazane su
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Tabela 4.4: Kardinalnost visoko povezanih komponenti Hippie PPI nze

Kardinalnost komponente Broj komponenti

ol el o
whroo~No0BEREQ

N
Ro~Nbrwe

26
360

Tabela 4.5: Rezultati analize visoko povezanih komponenti DAVID i DGO alatima

Komponenta jVj Identikator GO termin DAVID: DinGO:
p-vrijednost p-vrijednost

component _13 12 GO0:0034719 SMN-Sm protein com-  1.117E-25 1.963E-25
plex

component_73 11 GO0:0005669 transcription factor 4.119E-27 3.810E-16
TFIID complex

component _15 11 GO0:0004407 histone deacetylase ac- 2.921E-16 6.700E-13
tivity

component_273 11 G0:0000178 exosome (RNase com- 2.626E-27 5.389E-25
plex)

component _86 10 GO0:0000715  nucleotide-excision re-  6.022E-18 9.992E-21
pair, DNA damage re-
cognition

component_136 9 GO0:0003688 DNA replication origin 4.831E-18 7.067E-23

binding

p-vrijednost, za date termine, koje su dobijene DAVID, odnosno iBGO alatom, respektivno.

S obzirom na jako veliki brojcvorova koji su nakon particionisarg ostali kao singltoni, raz-
matrana je ideja prasirenja dobijenih visoko povezanih komponén Cilj ovog postupka je da se
u prasirenje dodaju proteini koji intereaguju sa proteinima iz visko povezane komponente, pa su
dobijene komponente prairene na sljedeca tri necina:

Prasirenje 1: svakoj visoko povezanoj komponenti su dodatrgteini koji interaguju (u polaznoj

mrezi) sa bar jednim proteinom iz visoko povezane komponente;

Prasirenje 2: svakoj visoko povezanoj komponenti su dodatrgteini koji interaguju (u polaznoj
mrezi) sa bar dva proteina iz visoko povezane komponente;

Prasirenje 3: svakoj visoko povezanoj komponenti su dodatrgteini koji interaguju (u polaznoj
mrezi) sa bar tri proteina iz visoko povezane komponente.

Komponente prasirene na opisani nacin su dalje predmet analizébogacivanja informacijama DinGO
alatom. DInGO alat kao rezultat vraca spisak GO termina koji su kaakteristcni za proteine iz visoko
povezane komponente. Kao rezultat, lista GO terminace biti dodgljena proteinima koji ranije nisu
imali tu anotaciju, a nalaze se u istoj komponenti kojoj pripadaju pteini koji imaju datu anotaciju.

Izbor parametara

Testiranje performansi predieene metode za predd@anje GO termina, koja se zasniva na ana-
lizi PPl mreze i analizi obogacivanja informacijama, je izvisenona skupu podataka koji potcu iz
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Tabela 4.6: Informacije o CAFA3 skupu podataka
Skup podataka GO jGj |Ghippiel
mfo. HUMAN _type2 MF 93 44
bpo. HUMAN _type2 BP 163 88
ccaHUMAN _type2 CC 68 42

Tabela 4.7: Podaci o komponentama koje sadze proteine iz CAFAskupa
Presirenje GO Broj komponenti Broj proteina iz CAFA3 skupa

Versionl CC 62 31
Version2 CC 9 6

Version3 CC 2 2

Versionl BP 134 70
Version2 BP 23 18
Version3 BP 14 14
Versionl MF 54 28

poznatog CAFA takimcenja (engl. Critical Assessment of proten Function Annotation algorithms

- CAFA Challenge) [167]. Namjena CAFA takmcenja je procjena tnosti racunarskih metoda i

algoritama koji predvidaju funkciju proteina. Za poralenje predl@enih racunarskih metoda koristi
se referentni CAFA skup podataka (engl. CAFA benchmark datas), koji se formira nekoliko mjeseci
nakon zavsetka takmcenja, na osnovu rezultata eksperinteata, kojima se u méeuvremenu odredi
tacna funkcija proteina.

U ovom istrazivanju su korsteni skupovi podataka CAFA3 takmcenja, koji su tipa 2, odnosno
skupovi koji sadee proteine koji vec imaju neke GO oznake. fegled korstenih podataka dat je u
Tabeli [4.8. Prva kolona sadei naziv skupa podataka, a druga oaku ontologije. U trecoj koloni je
prikazan broj proteina koji pripadaju tom skupu, a ucetvrtoj koloni informacija koliko tih proteina
se nalazi u Hippie bazi. Od svih prasirenih komponenti izabrane su 158 one koje sadrze proteine
iz CAFA3 skupa. Kaosto se mae vidjeti iz Tabele[4.77, u odnosu na C ontologiju, 62 komponente
koje su presirene verzijom presirenja 1 sadee proteine iz CAR3 skupa i to ne sve proteine, vec
njih 31/42. Samo sest proteina iz ove ontologije je sadzano u 9dmponenti prcirenih verzijom
prasirenja 2. Dok se u komponentama prasirenim trecom verzipm prairenja nalaze samo 2 proteina
iz CAFA3 skupa i to u 2 komponente.

Na izabrane komponente je primijenjen DinGO alat sa razlcitim vrij@nostima parametra za od-
sijecanje (engl. cuto parametar), odnosno za vrijednosti pametra iz skupaf 0:002 0:02; 0:03; 0:05g.
U cilju pridrizivanja svih GO anotacija uradena je propagacija CAFAmex softverom, koji je ra-
zvijen u Labaratoriji za bioinformatiku i racunarsku hemiju, Instituta za nuklearne nauke, Virca.
Pod propagacijom se podrazumijeva prasirenje skupa terminaokma je protein prvobitno anoti-
ran, svim roditeljskim terminima iz ontologije do korjena. U tom cilju kasten je GO obo fajl,
koji predstavlja tekstualni zapis genske ontologije, iz 2016. goe (data-version: releases/2016-05-
31). Lako se mae zakljiti dace na opisan nain broj dodijelenih GO termina biti jako veliki,
pa je iz tog razloga variran maksimalan broj dobijenih GO anotacija kbje dalje korsten za pri-
druzivanje elementima odretene komponente. Broj maksimalnih GO anotacija uzima vrijednosiz
skupa f 30,50, 1003. U posljednjem koraku ove procedure iz spiska dodjeljenih anoijcizbacene
su anotacije koje su postojale ranije i za to je korsten anot@ski fajl iz 2016. godine (dostupan
na http://release.geneontology.org/). Anotacijski fajl sadzi spisak svih termina kojima su do tog
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Slika 4.16: Kompletna procedura preddanja GO termina na osnovu visoko povezanih komponenti
i analize obogacivanja

trenutka proteini anotirani.

Kompletna procedura za verziju prasirenja 1 i BP ontologiju je pikazana dijagramom na Slici
4.18. Na paetnu PPI mrezu se primjenjuje HCD algoritam,cime j dobijeno 446 visoko povezanih
komponenti. Nakon toga, visi se presirenje tih dobijenih kompaenti, verzijom prairenja 1. Zatim se
izdvajaju samo prasirene komponente koje sadre proteine izBontologije i takvih u ovom slwcaju
ima 134. Na svaku od ovih 134 komponenti se primjenjuje DInGO alatza svaku komponentu
se dobija posebna datoteka sa spiskom GO termina, koji su vec giojeci termini proteina koji
cine tu komponentu. Za svaki spisak GO termina, CAFAmex softverom se vsi propagacija datog
skupa termina i time se dobija prasiren skup GO termina. Svakom jteinu iz date komponente
se dodjeljuju svi termini iz prasirenog skupa. U posljednjem k@ku ove procedure se iz spiska
dodijeljenih termina izbacuju vec postojeci termini, te se tako dbijaju nove anotacije. Za ostale ko-
mbinacije verzija preirenja i ontologija redoslijed koraka je istimijenjaju se samo skupovi podataka
koji se koriste.

Dobijeni rezultati su evaluirani softverom CAFA eval koji je kao i CAFA mex softver ra-
zvijen u istoj labaratoriji, uz upotrebu utvrdenog, polaznog CAFA referentnog skupa podataka
https://www.biofunctionprediction.org/cafa/. Za evaluacionu mjeru je izabranaF1 mjera,cija vri-

jednost se racuna po formuli o
_ 2 precision recall

precision + recall

gdje se preciznost (engl. precision) de nse kao odnos ukupnégoja pogalenih anotacija i ukupnog
broja anotacija u modelu, a odziv (engl. recall) kao odnos ukupnogdja pogadenih anotacija i
ukupnog broja anotacija u testnom skupu podataka. Informaaj o vrijednosti F1 mjere za sve
kombinacije parametara za izabrane komponente, koje sadzegpeine iz CC ontologije, su prikazane
u Tabeli[48. Tabela[4.8 je organizovana na sljedeci nain. Prva kona sadei informaciju o verziji
prasirenja visoko povezanih komponenti, a u drugoj koloni se natavrijednost DINnGO parametra
za odsijecanje. U trecoj koloni je prikazan maksimalan broj GO tenina koji se pridrizuje, dok
posljednja kolona sadei vrijednostF1 mjere. S obzirom da verzija prairenja 3 sadzi veoma mali
broj ciljnih proteina iz CC ontologije, te komponente nisu dalje razmaane i zato se u Tabeli[4.B
ne nalaze informacije o njima. Tabel& 4.9 sadri navedene informpgcza izabrane komponente koje
sadre proteine iz BP ontologije i organizovana je na isti necin ka i Tabela[4.8. Najbolji dobijeni
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rezultati su oznaceni.

Tabela 4.8: VrijednostiF1 mjere za CC skup podataka
Verzija prasirenja DINGO cuto  Maks. broj GO termina  F1 mjera

1 0.002 30 0.368317

1 0.002 50 0.27214
1 0.002 100 0.206094
1 0.02 30 0.366124
1 0.02 50 0.257384
1 0.02 100 0.160902
1 0.03 30 0.366124
1 0.03 50 0.256538
1 0.03 100 0.154138
1 0.05 30 0.365996
1 0.05 50 0.256516
1 0.05 100 0.14725
2 0.002 30 0.265896
2 0.002 50 0.221154
2 0.002 100 0.184739
2 0.02 30 0.256158
2 0.02 50 0.221277
2 0.02 100 0.16

2 0.03 30 0.269231
2 0.03 50 0.221344
2 0.03 100 0.162791
2 0.05 30 0.323144
2 0.05 50 0.268116
2 0.05 100 0.197861

Pri analizi komponenti koje sadre proteine iz MF ontologije su ramatrane samo sljedece kom-
binacije parametara: verzija prasirenja 1, DinGO parametar za d@sijecanje 0.002 i maksimalan broj
GO termina, koji se uzimaju u obzir nakon propagacije, uzima vrijetwst iz skupaf 30; 40; 50, 10Qg.
Dobijeni rezultati su prikazani u Tabeli[4.10, koja je organizovaa kao i prethodne.

Posmatrajwci sve prikazane rezultate u Tabelamda"418{4.10 mase primijetiti da se najbolji
rezultati koji su dobijeni predlzenom metodom krecu u okviruprosjecnih vrijednosti rezultata do-
bijenih drugim metodama za podatke ovog tipa [27]. Posmatrajici abijene rezultate u Tabeli(4.8
uacava se da su najbolji rezultati dobijeni ako se u obzir uzima nkaimalno 30 GO termina. Takale,
uporedivanjem rezultata algoritama koji dodjeljuju maksimalno 50 i 100 ovih anotacija, zakljwcuje
se da su rezultati bolji ako je broj dodijeljenih termina maniji. S drge strane, posmatrajici rezul-
tate dobijene za BP ontologiju (Tabeld”4.0) vidi se da ako je verzijargirenja 1, onda su najbolji
rezultati dobijeni ako se u obzir uzima maksimalno 50 GO termina. Zaevzije prasirenja 2 i 3, bolji
rezultati za ovu ontologiju su dobijeni uzimanjem u obzir maksimalnd00 GO termina. Za MF
ontologiju (Tabela[4.10) su dobijeni nesto Icsiji rezultati nego & druge dvije ontologije, ali slcno kao
i za CC ontologiju, bolji rezultati se dobijajusto je parametar koji odreduje maksimalan broj GO
termina manji. Na osnovu prethodne analize dolazi se do zakljwckda se najbolji rezultati dobijaju
za sljedece kombinacije parametara:

Verzija presirenja: 1;
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Tabela 4.9: VrijednostiF1 mjere za BP skup podataka
Verzija prasirenja DINGO cuto  Maks. broj GO termina  F1 mjera

1 0.002 30 0.238731
1 0.002 50 0.269256
1 0.002 100 0.244866
1 0.02 30 0.240835
1 0.02 50 0.269734

1 0.02 100 0.246532
1 0.03 30 0.240776
1 0.03 50 0.267471
1 0.03 100 0.243928
1 0.05 30 0.240776
1 0.05 50 0.267471
1 0.05 100 0.243685
2 0.002 30 0.0831974
2 0.002 50 0.159401
2 0.002 100 0.205807
2 0.02 30 0.125191
2 0.02 50 0.186951
2 0.02 100 0.240479
2 0.03 30 0.12614
2 0.03 50 0.193069
2 0.03 100 0.243781
2 0.05 30 0.12614
2 0.05 50 0.199029
2 0.05 100 0.2416
3 0.002 30 0.0471698
3 0.002 50 0.0477742
3 0.002 100 0.131267
3 0.02 30 0.0688889
3 0.02 50 0.101791
3 0.02 100 0.148611
3 0.03 30 0.0706402
3 0.03 50 0.103093
3 0.03 100 0.197516
3 0.05 30 0.0706402
3 0.05 50 0.11465
3 0.05 100 0.20341

DINGO parametar za odsijecanje: 0.002 (za MF i CC ontologije), ®(za BP ontologiju);

Maksimalan broj GO termina: 30 (za MF i CC ontologije), 50 (za BP ontdlogiju).

Izabrani parametri su dalje korsteni za primjenu predla@ere metode na proteine neudenje strukture

(engl. Intrinsically disordered proteins (IDP)).
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Tabela 4.10: VrijednostiF1 mjere za MF skup podataka
Verzija prasirenja DINGO cuto  Maks. broj GO termina  F1 mjera

1 0.002 30 0.199122

1 0.002 40 0.172121
1 0.002 50 0.154258
1 0.002 100 0.117505

Tabela 4.11: Broj novih anotacija za IDPs
Ontologija Broj gena Broj novih GO termina

MF 96 3934
BP 97 10988
CC 95 4910

Primjena na IDP

Poznato je da su IDP ukljiceni u kljicne celijske funkcije, ukljicujici regulaciju transkripcije,
translaciju icelijski ciklus [152]. IDP nemaju stabilne sekundarne iltercijarne strukture u nekoliko
regiona ili duz cijele sekvence. Zbog svoje lake savitljivosti, IDPesto djeluju kaocvorsta u mreza-
ma proteinskih interakcija gdje imaju centralnu ulogu u regulaciji sigalnih puteva. Upravo zbog te
cinjenice, osnovna ideja ovog odjeljka je da se prethodno opisgrostupak primijeni na IDP, pa da
se na osnovu informacija iz PPl mreze identi kuju nove GO oznakea&IDP i proteine koji sa njima
interaguju.

Za ovaj dio istrazivanja korsten je skup inherentno neur@enih proteinacovjeka, preuzet iz Di-
sProt baze podataka http://www.disprot.org/. Kompletan skup sadzi 229 proteina, od kojih je 109
sadrzano u mrezi formiranoj na osnovu PPI preuzetih iz Hippie bae podataka. Nakon particionisanja
mreze, 60/109 proteina iz DisProt baze podataka su singltoni dode ostatak 49/109 pojavljuje u nekoj
visoko povezanoj komponenti. Nakon prasirenja visoko povezémnkomponenti verzijom prairenja 1,
jos 48/60 proteina se pojavi u nekoj od prasirenih visoko povenih komponenti. Konacno, 97/109
proteina iz DisProt baze podataka se nalazi u nekoj prasirenoj W&o povezanoj komponenti mreze
iz Hippie baze podataka. Na prairene visoko povezane komponerkoje sadee IDP, primjenjena je
procedura sa Sliké4.16 sa vrijednostima parametara za koje su e najbolji rezultati.

Za navedenu analizu korstena je genska ontologija (data-veos: releases/2019-02-14) i anota-
cijski fajl iz 2019. godine (dostupan na http://release.geneontogy.org/). Nakon primjene opisanog
postupka dobija se veliki broj GO termina (reda velcine nekoliko hida) koji su pridrizeni IDP.
Preciznije informacije se nalaze u Tabdll 4.111. Veliki broj novih termanje posljedica togasto se vsi
propagacija GO termina po ontologiji do korijena isto prairenevisoko povezane komponente nisu
disjunktne.

Zbog ilustracije dobijenih rezultata, detaljnije su posmatrani navGO termini koji su dodjeljeni
genu AGO2. AGO2 gen (DP00736) kodira za protein i&rgonaute familije proteina koji su ukljwceni
u RNK interferenciju (engl. RNA interference) i predstavlja kljcni dio RISC kompleksa (engl.
RNA-induced silencing complex (RISC)). AGO2 sadri dva neurdena regiona na N- i na C-kraju.
Na Slici[4. 1T su prikazani novi termini koji su dodijeljeni AGO2 u MF atologiji. Kaosto se mae
vidjeti, samo 5 od 29 novih termina za AGO2 u MF se nalazi u listovima. N&likamal[4.18 '4.1IP su
predstavljeni novi termini za AGO2 u CC i BP ontologijama, respetivno. Za CC ontologiju 6 od
35 novih termina se nalazi u listovima, dok je za BP ontologiju taj odreo4/64.
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4.6 Zavena razmatranja

U ovom poglavlju je razmatran NP tezak problem particionisanja meze na visoko povezane kom-
ponente. U literaturi je poznat egzaktan algoritam za rjesavaje datog problema, ali za instance
velikih dimenzija egzaktan algoritam ne pronalazi rjesenje u razunom vremenu, te je zato oprav-
dan pristup razvijanja heuristckih metoda. Ovdje je predstaJjen algoritam zasnovan na metoda
promjenljivin okolina. Primjenom na PPl mreze, koje su i ranije ramatrane u literaturi, pokazano
je da predla@eni VNS algoritam pronalazi kvalitetna rjesenja, loja su blza optimalnim rjesenjima
nego rjesenja dobijena drugim poznatim heuristtkim metodama Pored navedenih PPl mreza, al-
goritam je po prvi put primijenjen i na metabolcke mreze razlicitih organizama. Dobijene visoko
povezane komponente metabolckih mreza predstavljaju dolhr osnovu za upordivanje metabolckih
procesa u razlcitim organizmima. U posljednjem odjeljku ovog pdagvlja je predstavljena metoda
za predvdanje novih GO anotacija proteina na osnovu informacija dobijenih izisoko povezanih
komponenti PPl mreze.

Brojni su pravci u kojima se mogu vsiti unapredenja u vezi problema razmatranih u ovom po-
glavlju. Hibridizacijom predl@enog VNS algoritma sa nekom drugom etodom bi se eventualno
omogLcilo dobijanje kvalitetnijih rjesenja koja su optimalna ili jos blza optimalnim rjesenjima. Pre-
dlena metoda za preduianje novih GO anotacija mae dodatno da se pobolga, prije sga to
pobolganje treba da ide u pravcu smanjenja broja novih anota@. Jedan od mogtcih pristupa bi
mogao da bude izbor druge polazne PPI mreze, cijim particionisaem bi se dobilo vee visoko po-
vezanih komponenti, a manje singltona. Druga varijanta pobolgaja bi mogla da bude razmatranje
\wzih" varijanti presirenja, odnosno nesto striktniji izbor p roteina kojicine prairenu visoko pove-
zanu komponentu. Takae, variranje predla@enih parametara DinGO alata i/ili maksimalnog lboja
termina kojice se koristi nakon propagacije po genskoj ontolggmaze da dovede do boljih rezultata.
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Glava 5

ldenti kacija znaajnih grupa proteina
dodavanjem novih grana u teinsku PPI
mrezu

5.1 Uvod

Proteini su odgovorni za vecinu vanih funkcija uceliji. U vecini slicajeva, celijski procesi nisu
regulisani samo jednim proteinom veccitavom grupom proteina kp ulaze u medusobne interakcije.
Proteini mogu formirati proteinske komplekse, koje cine bar dvagroteina u stabilnoj, dugotraj-
noj interakciji, a dobar primjer proteinskih kompleksa su ribozomi splajsozomi. S druge strane,
najveci broj interakcija izmedu proteina su nepostojane i one leze u osnovicelijske regulagjjsignalne
transdukcije, itd. U nekoliko istrazivanja je pokazano da se u mrama, koje reprezentuju biolske
molekulske interakcije, mogu razlikovati proteinski kompleksi - gipe proteina koje formiraju stabilne
proteinske komplekse i u samim bioleskim sistemima, i funkcionalni nauli, koji sadze proteinecije
su interakcije nepostojane i desavaju se na razlcitim mjestima u razlcitom trenutku odre denog
celijskog procesal[91, 140].

U mnogim radovima (na primjer u [140, 49, 63]) je primijeceno da otkvanje proteinskih kom-
pleksa i funkcionalnih modula racunarskim metodama ima visoku st&étcku znacajnost i konziste-
ntnu funkcionalnu anotaciju, koja se dobro poklapa sa eksperint@amo dobijenim grupama prote-
ina. Prema tome, odrédivanje proteinskih kompleksa i funkcionalnih modula od@enog organizma je
vano zbog boljeg razumijevanja principacelijske organizacijeSa druge strane, pojedinacnecelije or-
ganizma sadee hiljade proteina pa je broj potencijalnih grupa piteina koje imaju znaajnost veoma
veliki. Da bi se provjerile PPl u kompleksima koje su preddiene racunarskim metodama, potrebno
je imati referentan skup podataka koji sadei validne interakge (pozitivni slicajevi) i neintereagu-
jice (negativne) slucajeve. Takvi skupovi podataka su pozati pod nazivom zlatni standardi (engl.
Gold standards). Pomenuti skupovi se koriste za formiranje meth predvidanja i za evaluaciju [[22],
tj. kao osnova za zakljwivanje i validaciju predvdenih PPI. Zlatni standardi su obtno rezultat
sistemskih istrazivanja. Za organizam kvasca (engl. yeast),diproteinski kompleksi su razmatrani u
ovom poglavlju, se obtno koristi MIPS (Munich Information Center of Protein Sequences database)
standard [103] i CYC2008 standard [121]. CYC2008 standard jeiotan katalog od 408 heteromernih
proteinskih kompleksa koji su potvdeni eksperimentima objavljenim u literaturi.

Proteini koji pripadaju istom kompleksu ili funkcionalnom modulu olgino zcki intereaguju.
Stoga je pristup za identi kaciju znacajnih grupa proteina razmdranjem gustih regiona u PPI
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mrezama opravdan [166]. Preciznije, te grupe se posmatraju kapsto povezane podmreze [38].
Medutim, s obzirom na veliku kolcinusuma, odnosno, la&no pozitivnihi l&zno negativnih interakcija,
metode koji identi kuju grupe proteina (poput kompleksa) na osovu PPl mreze imaju ograncenu
tacnost [91, 41,1165/ 30]. Novija istrazivanja ukazuju na to da macajne grupe proteina mogu biti
vrlo rijetki regioni ilicak i nepovezani podgrafovi u mrezi [109. Dakle, opravdana je pretpostavka
da PPI mreze nisu potpune, odnosno da j& uvijek nedostaju noge interakcije izmeu proteina koji
cine znacajne proteinske grupe.

Cilj istrazivanja predstavljenog u ovom poglavlju je ispitivanje da lise na osnovu PPl mreze mogu
identi kovati znacajne grupe proteina koji su u toj PPI mrezi rijetko povezani.

U nauci se integracija podataka iz vse razltitih izvora vec polazala kao uspjesan pristup za
dobijanje novih biolaskih informacija o odradenoj strukturi (na primjer [5Q, [155, 146]). Pored toga,
istrazivanja PPl mreza tako de ukazuju na to da metode bazirane samo na topolaskim osobinama
mreze ne koriste dovoljno informacija o vanim proteinskim grupana [41]. Dakle, kombinovanje in-
formacija dobijenih iz topolaskih osobina PPl mreze sa dodatnim bitsskim informacijama dobijenim
iz drugih izvora, bi moglo pobolgati pretragu za proteinima kojicine znacajne grupe, a koji su u
mrezi slabo povezani.

U ovom poglavlju predstavljena je ideja integracije podataka iz nekko izvora. Osnovni izvor
podataka su baze PPI mreza i zlatni standardi proteinskih komieksa, a dodatne informacije o vezama
izmedu proteina su dobijene na osnovu podataka iz baza o genskoj kesresiji. Kao polazna tacka
uzima se grupa slabo povezanih proteina koji pripadaju razlcitim égmpleksima. Na paetku pristup
je slcan pristupu iz [109], odnosno rjesava se problem dodavanpovih interakcija u netezinsku PPI
mrezu, tako da podgrafovi indukovani proteinima kojicine jedan kompleks budu povezani. Poznato
je da je navedeni problem u opstem slwcaju NP tezak, pa bi prinjena priblznih algoritama mogla biti
od koristi za rjesavanje ovog problema na velikim instancama. Oyel su razmatrane dvije varijante
ovog problema, netezinska i tezinska, i za obje je predl@enlgoritam koji se zasniva na metodi pro-
mjenljivin okolina (VNS). U tezinskoj varijanti problema, pri izbor u interakcije kojace biti dodata
veci prioritet se daje interakcijama izmedu proteina sa vecom genskom ko-ekspresijom. Vrijednost
geneske ko-ekspresije izde dva proteina je odrelena pomau SPELL alata [61]. SPELL alat je
veb baziran pretrazivac zasnovan na kontekstu velike kolekcijenformacija o organizmusS. cerevisiae
Metodologija za odréivanje vrijednosti genske ko-ekspresije za parove proteinagpisana u Odjeljku
5.4.3.

U cilju formiranja bioleski znacajnih grupa proteina, u sljedecoj fazi predlaene metode ukljicuju
se dodatni proteini. Specicnom strategijom, koja je opisana u Qjeljku 5.3.3, dodaju se proteini koji
indirektno intereaguju sa proteinima iz malih polaznih grupa. Tako psirene grupe proteina, koje
sadee nekoliko stotina proteina, su dalje predmet analize u alatimaa obogacivanje informacijama,
koji vse procjenu statisttke znacajnosti. Rezultati dobijeni nad PPl mrezama, koji su prikazani
u Odjeliku 54, pokazuju da vecina takvih grupa proteina ima visokeskorove znacajnosti. Tako
dobijene grupe proteina su dalje razmatrane sa bioleske tackdeglsta.

5.2 Raniji rezultati

Problem podrzavanja poznatih proteinskih kompleksa u PPl mreztako da svaki proteinski kom-
pleks bude povezan de nisan je U [109]. Za dati skup proteinskih kqheksa i PPl mrezu potrebno
je dodatisto je mogwe manje grana tako da svaki kompleks ke povezan. Problem je oznacen

82



Identi kacija znacajnih grupa proteina

sa MinPPI. Specijalni slicaj ovog problema je MinPPIO gdje je skumgrana u polaznoj PPl mrezi
prazan.

Za rjesavanje MinPPI problema u pomenutom radu je predl@en radel cjelobrojnog linear-
nog programiranja nazvan ILPMinPPI, kao i pohlepni heuristck pristup nazvan GreedyMinPPI.
GreedyMinPPI je baziran na pohlepnom algoritmu iz [7], primijenjen j@a nekoliko skupova prote-
inskih kompleksa i PPl mreza i vsi procjenu broja dodatnih PPI. Dobijena rjesenja su posmatrana
kao pobolgsanje tacnosti postojecih metoda za predvitanje PPI.

MinPPI problem je u bliskoj vezi sa ogstijim problemom rekonstrukge mreze sa ograncenjem
da podgrafovi trebaju biti povezani (engl. Network construgon problem), koji je uveden ul[74]. U
problemu rekonstrukcije mreze dat je grafG sa skupomcvorovaV i skupom granak, te je svakoj
grani pridrizena cijena dodavanja. Pored toga dat je skup ogntenja S = fS;;Sp;:::; S g, gdje je
svaki S; podskup skupaV. Cilj problema rekonstrukcije mreze je formiranje skupa grand °izmedu
cvorova skupaV, tako da, za svakd, skup S; indukuje povezan podgraf skup& = (V;E[ E9Yidaje
suma cijena svih grana i£ °minimalna. Slcnost izmedu MinPPI problema i problema rekonstrukcije
mreze je a@igledna. Proteini iz mreze odgovarajucvorovima,interakcije predstavljaju grane, tezina
svake PPI odgovara cijeni dodavanja grane, a proteinski kompka su elementi skupés.

MinPPI problem je ekvivalentan problemu pronalazenja minimalnog peklapanja povezanih tema
(engl. Minimum Topic-Connected Overlay), koji je de nisan ul[28]. Unavedenom problemu dat je
skup odt tema i skup odn korisnika. Za svaku temu je poznat skup korisnika koji su zaintesevani
za nju. Potrebno je povezati korisnike u mrezu minimalnim brojem gana tako da je svaki graf,
indukovan korisnicima zainteresovanim za istu temu, povezan. U p@emutom radu je pokazano da
ne postoji polinomski algoritam kojim se mae garantovati aproéimacija sa konstantnim faktorom,
osim ako vazi P=NP.

lako pohlepni algoritam iz [7] rjesava problem rekonstrukcije mre sa cijenama na granama,
oba rjesenja predi@ena u [109] (ILPMIinPPI i GreedyMinPPI) su formirana i primijenjena samo
na netezinske PPl mreze. Kao sto je vee pomenuto, u ovom pglavlju je predstavljena metoda
promjenljivin okolina koja maze da se primjenjuje i nad neteinskn i nad tezinskim PPl mrezama.

5.3 Trofazni metod za dodavanje PPl u mreu
Predlzena metoda se sastoji od tri faze:

Faza |: podrzavanje kompleksa dodavanjem PPl u postojeeuezinsku PPl mrezu metodom
promjenljivih okolina (rjesavanje tezinskog MinPPI problema);

Faza lI: spajanje odréenih dijelova razicitih kompleksa kombinacijom postojecin PPI i novih
PPI dodatih u Fazi I;

Faza Ill: dodavanje novih proteina grupama formiranim u Fazi Il & osnovu indirektnih inter-
akcija.

Primjer 5.1. Na Slici[c.] data je jednostavna mreza proteinskih interalja. Mreza se sastoji od 38
proteina koji wcestvuju u 76 interakcija i koji se nalaze u &«ompleksa. Kompleksi su oznaceni sa
K1, Ky, K3 i K4 1 redom oivceni plavom, zelenom, braon i ljubcastom lijom. Grane koje postoje
izmedu proteina koji pripadaju nekom od kompleksa su predstavig crvenom linijom, dok su ostale
grane predstavljene tackastim linijama. ldenti kovana sl tri tipa proteina:
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B3

Slika 5.2: Protein-protein interakcije izméu A proteina

A proteini, odnosno proteini koji pripadaju nekom od komplala, oznaceni saA; Agg;

B proteini, odnosno proteini koji imaju direktnu interakciju sa A proteinima, oznaeni sa
B:1 Bus;

C proteini, odnosno proteini koji nemaju direktnu interakgiu sa A proteinima, ali imaju di-
rektnu interakciju saB proteinima. Oznaceni saC; C.

Proteini A su rasporedeni po kompleksima na sljedeci necin:

Ki= fA1; A Az Ags Ag; Ag; Ao A1, A0

Ko = fA4 As; As; A7Q

K3 = fAg; Ao, A11; A12; A13; A1a; A1sQ

K4 = fAg; A1o; Ate; A17; A1

Na Slici 5.2 su prikazani samoA proteini i njihove interakcije u polaznoj mrezi proteinskh in-
terakcija. Sa slike se mae primijetiti da kompleksk ;, K3 i K4 nisu povezani.

Cilj prve faze je da se dodasto je moglce manje novih PPI takda nepovezani kompleksi postanu
povezani. Da bi se to postiglo primijenjen je algoritam baan na metodi promjenljivih okolina.
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1 VNSgcnt , complexes fixedEdges, weights, Kmin , Kmax » it max
itrep max , tmax » P);

2 €cnt Vent (Vent  1)=2;

3 sol:x  fixedEdges;

4 sol:x  fixGreedy( sol, vent, complexes weights) ;

5 k Kmin

6 it 1;

7 while it<it max ™ (it itjasimpr ) <itrep max ® trun <tmax do

8 solNew  shaking( sol,k, fixedEdges);

9 solNew  fixGreedy( solNew,vc,, complexes weights);

10 solNew localSearch( solNew, complexes fixedEdges,
weights) ;

11 if solNew:obj < sol:obj _ (soINew:obj = sol:obj» U(0; 1)ry <p)
then

12 sol  solNew;

13 kK Kmin ;

14 else if k <kmax then

15 | k k+1;

16 else

17 | k Kmin

18 it it +1;

19 end

20 return sol;

Slika 5.3: Struktura VNS algoritma za MinPPI problem
5.3.1 Prva faza: podravanje proteinskinh kompleksa metod om
promjenljivih okolina

Struktura VNS algoritma za rjesavanje MinPPI problema prikazara je na Slici[5.8. Sljedeci
parametri su argumenti algoritma:

Vent j€ Ukupan broj proteina u mrezi;
complexesje lista kompleksa, pricemu je svaki kompleks lista proteina;
fixedEdges je lista postojecih PPl u mrezi. Za MinPPI0 problem ova lista je prama,

weights je lista tezina PPI. Za netezinsku varijantu problema sve grane g iste tezine koja je
jednaka 1.0;

Kmin ; Kmax SU minimalna i maksimalna velcina VNS okoline;
it max ; Itrepmax SU maksimalan broj iteracija i maksimalan broj iteracija bez pobolgnja;
tmax j€ Maksimalno vrijeme izvisenja VNS algoritma u sekundama;

p je vjerovatnaca prelaska iz jednog u drugo rjesenje istog kvaeta.

Inicijalno rjesenje se formira pohlepnom strategijom na sljedénacin. Na paetku je skup novih
PPI koje se dodaju prazan, pa da bi se dobilo dopustivo rjesenjoristi se procedurafixGreedy .
Ova procedura lokalno popravlja svaki nepovezan kompleks dodayem grana kako bi se zadovoljio
uslov povezanosti. U trenutku kada je formirano inicijalno rjeseje, ono postaje najbolje rjesenje.
Dalja pretraga se nastavlja u glavnoj petlji algoritma, gdje se gemnsu kandidati za nova rjesenja na
osnovu najboljeg rjesenja. Tokom faze generisanja novih megurjesenja primjenjuju se tri kljicne
procedure:

shaking;;
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fixGreedy ;

localSearch .

Kaosto je uobtajno u VNS-u, procedurashaking kontrolse sistem okolina i na slicajan nacin
bira nova rjesenja iz trenutne okoline, sa ciliem da rijesi situacg u kojima se lokalno optimalna
rjesenja ne mogu dalje pobolgati uzastopnim pozivima lokalne mtrage. Cilj fixGreedy procedure
je brzo popravljanje rjesenja, ako ono postane nedopustivdJnutar localSearch procedure algori-
tam pobolgava prethodno popravljena riesenja sistematskinrazmatranjem rjesenja koja se nalaze u
trenutnoj okolini. Procedure shaking, fixGreedy i localSearch su detaljno opisane u nastavku.

Nakon zavsetka faze lokalne pretrage uporkiju se trenutni kandidat za rjesenje i trenutno naj-
bolje rjesenje. Ako je kandidatsko rjesenje bolje od trenutm najboljeg rjesenja, onda ono postaje
najbolje rjesenje. Ako su oba rjesenja istog kvaliteta, onda &ndidatsko rjesenje postaje najbolje
rjiesenje sa vjerovatnaom p. Pri svakoj promjeni najboljeg rjesenja, vrijednost varijalde k, koja
predstavlja velcinu okoline koja se razmatra, se vraca na paetnu vrijednost Ky, . Ako se ne desi
promjena, k se povecava za 1, a svaki put kad dostigne maksimalnu vrijednokt,,x vraa se na
paetnu vrijednost Kpin .

Izvsenje VNS algoritma se zaustavlja ako je zadovoljen neki osljedecih kriterijuma: dostignut
je maksimalan broj dozvoljenih iteracija, dostignut je maksimalan lmj iteracija bez pobolganja
trenutno najboljeg rjesenja ili je dostignuto maksimalno vrijemeizvisenja.

Inicijalizacija i funkcija cilja

Neka je n ukupan broj proteina u mrezi. Rjesenje VNS algoritma je predsavljeno binarnom
matricom X dimenzijen. Ako je X[i;j] = 1, za neke 16 i;j 6 n, onda je PPl (grana u mrezi)
izmedu proteinai i j ukljicena u rjesenje, u suprotnom nije. Ako se rjesava MinPRO problem, onda
je paetni skup PPI prazan i svaka PPI je kandidat za ukljcivanje u rjesenje. Sa druge strane, za
MinPPI problem postoji skup ksiranih PPI koje moraju biti ukljic ene u svako rjesenje. Dakle, u
slicaju MinPPI problema za svaku postojecu PPl izmelu dva proteinai i j, odgovarajci element
matrice X se postavlja na 1 i ne mae se mijenjati tokom procesa pretrage

Mae se primijetiti da ovakva reprezentacija rjesenja implicitnodozvoljava nedopustiva rjesenja.
Zbog toga, svaki put kada postoji mogwcnost da je nakon ukipivanja neke PPI rjesenje postalo ne-
dopustivo, algoritam pozivafixGreedy proceduru, koja popravlja trenutno rjesenje tako da postaa
dopustivo.

Neka je saP Pl;; oznacena protein-protein interakcija izmetu proteinai i j. Neka je Weights

matrica tezina PPI, pricemu je Weights [i;] ] teina PP1;;, za neke 16 i;j 6 n. Algoritam racuna
funkciju cilja takosto sumira tezine PPI po svim dodatim PPI na sljedeci nacin

X1 X
C)bjweighted (SOD = (1 1fixedEdges (P P Ii;j ))X [i;j ] Weights [i;j ] (5-1)

i=1 j=i+l

gdje je Lixededges INdikatorska funkcija skupafixedEdges, de nisana sa

8

31, ako postoji grana izmeu proteinai i j
Ltixededges (PP lij ) = 5 u polaznoj mrezi ;

* 0; U suprothom.

86



Identi kacija znacajnih grupa proteina

Kaosto je vec napomenuto, u slicaju netezinske varijante problema, sve tezine PPI su postavljene
na 1.0, pa je u tom slwcaju funkcija cilja

X1 X
C)bjunweighted (SOl) = (1 1fixedEdges (P P Ii;j ))X [i;j ] (5-2)
i=1 j=i+1
sto je u sustini jednako broju dodatih grana. U obje formule, fiktorom
(1 Ifixededges (PP1ij)) je kontrolisano da se samo novododate grane razmatraju u fkeiji cilja.
Cilj predlzenog VNS algoritma je rjesavanje problema minimizacijenavedene funkcije cilja.

Procedura razmrdavanja -  shaking

Neka je Sol rjesenje predstavljeno binarnom matricomX dimenzije n. Kaosto je vec navedeno,
varijabla fixedEdges oznacava skup PPI koje postoje u mrezi. Za de nisanjek-te okoline koristi se
sljedeca procedura. Uklanja se nekilk PPI iz rjesenja Sol, koje su prethodno dodate algoritmom.
Preciznije, algoritam na slicajan neacin bira nekink PPI takosto identi kuje 1-elemente u matrici X,
uz uslov da su odgovarajwce PPl novododate, tj. ne pripadajuksipu fixedEdges. Svih k izabranih
elementa matrice se postavlja na 0, sto zneci da odgovaraje PPl sada nisu ukljicene u rjesenje.
Tako formirano novo rjesenje je dalje predmet analize u procedufixGreedy .

FixGreedy procedura

Mae se primijetiti da uklanjanje PPI u proceduri razmrdavanjamae da dovede do nedopustivih
riesenja. Da bi se takva rjesenja popravila i postala dopustia, formirana je brzafixGreedy procedura
(pseudokod dat na SlicC5M4) koja se primjenjuje na rjesenje pdézeno procedurom razmrdavanja,
prije negosto se ono dalje proslijedi proceduri lokalne pretragé&lavna petlja (6. linija pseudokoda)
kontrolse kompletan proces korekcije koristeci varijabluce koja je jednaka razlici izmeu ukupnog
broja kompleksa i ukupnog broja povezanih komponenti po svim kgpleksima. U slcaju da je
vrijednost ove varijable manja od 0, onda postoji bar jedan nepezan kompleks. Procedura popravlja
svaki takav kompleks na sljedeci nacin: za svaka dva nepoveza proteina iz kompleksa, algoritam
recuna korist od dodavanja PPI koja bi povezala ta dva proteina Navedena korist se racuna kao
odnos izmeu:

(i) razlike izmedu novog i starog broja povezanih komponenti;

(i) tezine PPI.

Nakon razmatranja svih takvih PPI, algoritam pohlepno dodaje ondPPI koja donosi maksimalnu
korist, tj. PPI koja maksimalno smanjuje broj nepovezanih kompaenti uzimajici u obzir i tezinu
te interakcije.

Opisani pristup izbora PPI, posmatran lokalno za trenutni kompleg, je slcan pristupu iz [7]. Za
razliku od globalnog pohlepnog pristupa iz [7fixGreedy procedura primjenjuje popravke samo na
proteinima iz trenutno posmatranog kompleksa,sto je mnogo e&snije. Dakle,fixGreedy procedura
se koristi kao meukorak za popravku rjesenja izmeu procedure razmrdavanja i procedure lokalne
pretrage. Ukljwcivanje ove procedure je dobar kompromis iznaei potrebnog dodatnog vremena za
izvsenje algoritma i koristi koja se postze timesto se proceura lokalne pretrage poziva iskljcivo
na dopustiva rjesenja.
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1 fixGreedy( sol;complexes;weights ;

2 solFixed sol;

3 cmplene j complexeg;

4 ce cmplen -
connectedComponentsinComplexes(solFixed; complexes) ;

5 checkedEdges = ;;

6 while ce<0do

7 diff pest  O;

8 Epest  NONE;

9 foreach complex2 complexesdo

10 if connectedComponentsinComplexeséol, compleX =1 then

11 | continue ;

12 foreach e 2 ff u;vgju;v 2 complex:verticesg do

13 if e2 solFixed:x _ e2 checkedEdges then

14 | continue ;

15 solFixed:x  solFixed:x [f eg;

16 ceNew  cmplent

connectedComponentsinComplexes§olFixed, complexe$;

17 ceDiffWeighted (ce ceNew)=weightsle];

18 if ceDiffWeighted < diff pest then

19 diff pest  ceDiffWeighted ;

20 €hest €

21 solFixed:x  solFixed:x nfeg;

22 checkedEdges checkedEdges [f eg;

23 end

24 end

25 solFixed:x  solFixed:x [f €pestd;

26 ce cmplent
connectedComponentsinComplexes§olFixed, complexe};

27 end
g solFixed:obj  obj( solFixed;complexes;weights);
9 return solFixed;

NN

Slika 5.4: Procedura FixGreedy

Procedura lokalne pretrage

Rjesenje formirano u proceduri razmrdavanja, i eventualnopopravljeno proceduromfixGreedy
je dalje predmet pobolganja u proceduri lokalne pretrage. Pselokod za proceduru lokalne pretrage
je prikazan na Slici(5.5. Glavni dio lokalne pretrage je petljaf¢reach petlja koja se nalazi u 8.
liniji pseudokoda), u okviru koje se ispituje potencijalna korist od kianjanja PPI iz rjesenja. Unutar
petlje, algoritam za svako takvo uklanjanje PPI (oznacena s& u pseudokodu) poziva proceduru
parcijalnog racunanja funkcije cilja. Da bi se to postiglo, formir@a je brza procedura parcijalnog
recunanja funkcije cilja, oznaena saobjDiff (pseudokod je dat na Slic[5l6). Unutar procedure
objDiff algoritam racuna razliku izmedu vrijednosti funkcije cilja u slicaju kada se PPle pojavljuje

1 localSearch( sol, vent , complexes fixedEdges, weights) ;

2 sollmpr sol;

3 impr  true;

4 while impr do

5 impr false;

6 diff pest  O;

7 €hest none;

8 foreach e2 ff u;vgju;v 2f1;2;::; vent gg do
9 if e62sollmpr: x _ e2 fixedEdges then

10 | continue ;

11 diff objDiff(  sollmpr; e; complexes; weights) ;
12 if diff <diff pest then

13 diff pest  diff ;

14 €hest €

15 impr  true;

16 end

17 if impr then

sollmpr:x  sollmpr: X n fepest g;
sollmpr:obj obj( sollmpr; complexes; weights) ;

20 end
1 return sollmpr ;

N

Slika 5.5: Procedura lokalne pretrage
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1 objDiff(  sol; e; complexes; weights ;
2 sol:)x  sol:x nfeg;

3 diff weights]e];

4 foreach complex2 complexesdo
related false;

foreach w 2 complex:vertices do
if w2 ethen

related = true;

break ;

5
6
7
8

9

10 end

11 if related then

12 | diff diff +edgeWeightsToFix( sol; e; complex; weights) ;
13 end

14 solix  solx [f eg;
15 return diff ;

Slika 5.6: Parcijalno racunanje funkcije cilja

Slika 5.7: lzdvojeniA proteini nakon prve faze

u rjesenju i vrijednosti funkcije cilja u slcaju da je ta PPI izostavljena, a, umjesto te interakcije,
dodate su neke druge PPI u cilju popravljanja rjesenja. Negativa vrijednost ove razlike znai da
je rjesenje dopustivo cak i bez PPl e ili da je algoritam uspio da pronale alternativhe PPI koje
mogu biti ukljicene u rjesenje umjesto PPl e da bi riesenje ostalo dopustivo ali je ukupna vrijednost
funkcije cilja manja.

Algoritam koristi strategiju najboljeg unapredenja (engl. best improvement strategy), sto zneci
da se trenutno najbolje rjesenje zamjenjuje najboljim alternfivnim rjesenjem u trenutnoj iteraciji
lokalne pretrage. Ako se desi pobolganje, ono se primjenjujeanjesenje, racuna se nova vrijednost
funkcije cilja i lokalna pretraga prelazi u sljedecu iteraciju.

Procedura lokalne pretrage se zaustavlja kada se vse ne ma@estci pobolganje.

Rezultat primjene algoritma promjenljivih okolina na mrezu iz primjera5.1 je prikazan na Slici
E.7. Dodate graneA,As, AgA10,A10A13 | AjpA17 SU 0znacene plavom bojom.

5.3.2 Druga faza: spajanje

Nakonsto je VNS algoritmom dodat minimalan broj novih PPI koje podzavaju proteinske kom-
plekse, algoritam ulazi u drugu fazu. Cilj druge faze je grupisanjeqieina iz razlcitih kompleksa
koji su u pacetnoj PPI mrezi slabo povezani. Procedura drugdaze je sljedeca. Fokus je stavljen na
proteine koji su krajevi PPl koje su dodate VNS algoritmom. Daljese razmatraju podmreze koje
sadree te proteine i sve PPI koje su incidentne sa njima. Pod svimHA? misli se PPI koje postoje u
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Slika 5.8: IzdvojeniA proteini nakon druge faze

mrezi i PPI koje su dodate u fazi I. Na taj nacin se povezuju odedeni dijelovi razicitih kompleksa,
a proteini se grupsu u vece povezane grupe, koje se u daljerakistu nazivajubazne grupe

Za mrezu iz primjera 5.1 izgled strukture nakon druge faze je prilan na Slicii5.8. Kaosto se
maze vidjeti sa slike, ovako formirana podmreza sadrei proténe iz razlcitih kompleksa. Bazne grupe
imaju mali broj PPI, ali su sada povezane strukture i predstavlja dobru osnovu za trecu fazu.

5.3.3 Treca faza: dodavanje novih proteina

Nakonsto su proteini iz nekoliko kompleksa grupisani u povezanurakturu, svaka bazna grupa
proteina je dalje prasirena dodavanjem novih proteina. Za prasenje se razmatraju proteini koji ne-
maju direktne interakcije sa proteinima iz bazne grupe. Da bi bio dad, protein treba da zadovoljava
sljedeca dva uslova:

nalazi se na rastojanju 2 od svakog proteina iz bazne grupe;

prosjecna vrijednost genske ko-ekspresije sa svakim od privi& iz bazne grupe je iznad datog
praga.

Prvim uslovom je obezbjdeno da:
(a) ne postoji direktna grana izméu bazne grupe proteina i proteina koji se dodaju;

(b) za svaki par kojicini protein koji se dodaje i protein iz baze grupe postoji bar jedan protein
sa kojim oba imaju interakciju (u primjeru[5.1 to suB proteini).

Drugim rijecima, razmatraju se samo indirektne interakcije izmdu dva proteina, za koje je vec
dokazano da obcno dijele zajedncku biolsku funkciju [30]. Dugi uslov, koji je detaljnije objasnjen
u Odjeljku 5.5, pobolgava preciznost ovog pristupa takosto elirmse \slabe" indirektne interakcije.
Na Slici(5.9 su oznacena dv& proteina, odnosno proteiniC, i C,, koji zadovoljavaju prvi navedeni
uslov. Za mrezu iz primjera[5.1 znaajnu grupu proteinacine: Ay, Ag, Ag, A10,A13, A7, C1 i Co.
Posljedica upotrebe drugog kriterijuma je tostoce u vecu grypu proteina biti ukljiceni samo oni
proteini koji imaju jace funkcionalne veze sa proteinima iz baznergpe. Jeaina funkcionalne veze
izmedu dva proteina se mae procijeniti razlcitim kriterijumima [29, 88]. U ovom istrazivanju se kao
parametar koristi genska ko-ekspresija. Za svaki protein kgg kandidat za ukljcivanje u grupu (.
koji zadovoljava prvi uslov) rauna se prosjecna genska kekspresija sa svim proteinima iz bazne
grupe. Drugim rijecima, od svih proteina koji se nalaze na rastojgu 2 od svakog proteina iz bazne
grupe, biraju se samo oni za koje je vrijednost prosjecne géwsko-ekspresije iznad oddaenog praga.
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Slika 5.9: Oznaceni proteini koji se razmatraju u trecoj fazi

Na taj nain se izostavljaju indirektni proteini cija je prosjec na genska ko-ekspresija sa baznom
grupom proteina niska, a sa druge strane opet vecina proteina jandirektno interaguju ostaje
ukljwcena.

Kaosto je i pokazano u Odjeljkus.4, grupe proteina formirane dpanom metodom imaju izuzetno
visoke skorove obogaivanja informacijama,sto ukazuje na ifjovu znecajnu semantcku povezanost.

5.4 Rezultati testiranja

U ovom odjeljku su prikazani rezultati testiranja predizenog \WS algoritma. Sva testiranja su
visena na raunaru Intel i7-4770 CPU@3.40GHz sa 8 GB RAM i Winalws 7 64Bit operativnim
sistemom. Za svako izvsenje korstena je jedna nit/jedno jegro. VNS algoritam je implementiran
u programskom jeziku C i kompajliran Visual Studio 2019 kompajlero.

Za svaku instancu, VNS je izvsen 10 puta sa razlcitim inicijalnim palesavanjem generatora
pseudoslicajnih brojeva. lzvisavanje se zaustavlja kada jeadovoljen neki od sljedecih uslova:

dostignut je maksimalan broj iteracija, it nax = 20000;
dostignut je maksimalan broj iteracija bez pobolgsanjajtrep nax = 5000;
dostignuto maksimalno vrijeme izvsenja,tmax = 1200 sekundi.
Ostali kontrolni parametri su:
minimalna velcina VNS okoline, kKnyin = 1;
maksimalna velcina VNS okoline,Knax = 5;

vjerovatnaca prelaska iz jednog rjesenja u drugo rjiesenjastog kvaliteta, prob= 0:5.
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Da bi poredenje performansi predlaenog VNS algoritma u odnosu na drugeetode iz literature
bilo izviseno pod istim uslovima, implementirani su ILP model i pohlepnalgoritam iz [109] i testirani
na istom racunaru. Pored toga, prateci princip iz [7], pohlepni dgoritam iz [109] je prilagaen da radi
sa tezinskim instancama. Pohlepni algoritam je implementiran u pragmskom jeziku C i kompajliran
Visual Studio 2019 kompajlerom, a ILP model u programskom jezikRython 2.7 i pokrenut CPLEX
12.1 rjesavacem.

VNS algoritam je testiran na dostupnim vjestackim i realnim PPl skupovima podataka koji su
korsteni u [L09]. Pored toga, testiranje je viseno i na jes 6realnih PPl instanci, a formiran je jedan
skup slwcajnih instanci. Korsteni skupovi podataka su opisanu narednom odjeljku.

5.4.1 Skupovi podataka

Za testiranje performansi korstene su vjestacke i realnanstance. Razmatrani su sljedeci skupovi
podataka dostupni u literaturi:

SYNDATA , koji su takode korsteni u [109] i sadze dva skupa koji imaju po 10 proteskih
kompleksa koji su vjestacki formirani:

{ syndatal - (sldatal-sldatal0O), u kojima je maksimalan broj ugnog broja proteina,
kompleksa i maksimalna kardinalnost kompleksa 10, 20 i 5, respekioy

{ syndata2 - (s2datal-s2datal0), u kojima je maksimalan broj ugnog broja proteina,
kompleksa i maksimalna kardinalnost kompleksa 100, 100 i 4, respeho.

CYCDATA, koji sadze 32 vjestacke instance proteinskin kompleksa koje su podijeljene u 4
grupe:

cyc4, maksimalna kardinalnost kompleksa je 4;

cych, maksimalna kardinalnost kompleksa je 5;

cyc6, maksimalna kardinalnost kompleksa je 6;

Lt W et W et N ot Y

cyc7, maksimalna kardinalnost kompleksa je 7;

Maze se primijetiti da je skup podataka CYCDATA slcan skupovima podataka koji su predsta-
vljeni na Slici 3 (Fig. 3) u [109]. M&utim, kaostoce biti pokazano kasnije, rezultati dobijeni
nad CYCDATA skupovima podataka ILP algoritmom koji je implementiran za ovo istrazivanje
se razlikuju od rezultata koji su predstavljeni ul[109]. Ovacinjeita ukazuje na to da postoji
razlika izmedu skupova podataka ili da postoji razlika u implementaciji ILP-a.

Skupovi proteinskih kompleksa, takde korsteni u [109]:

{ CYC2008, koji sadrzi 1627 proteina i 408 kompleksa;
{ MIPS, koji sadri 1189 proteina i 203 kompleksa.

Dvije grupe realnih PPI mreza:

{ Prvu grupucine PPI mreze koje su korstene i u [109]: String|[4], BioGRID [112], WI-PHI
[72], iReflndex [123], MINT [87]. S obzirom da se pomenute PPI mresesto auriraju,
nije bilo mogLce pristupti istim verzijama mreza koje su korstene u [109]. Zbog navedenih
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razloga, u ovom istraivanju korstene su posljednje verzijegvno dostupnih podataka o
PPl mrezama i proteinskim kompleksima. Prilikom upotrebe ovih mrea primijeceno je
da je ma@da samo BioGRID mreza ista kao ul[109].

{ Drugu grupucine 4 PPl mreze koje su prvi put u ovom istraivanju korstene pri rjesavanju
MinPPI problema: collins2007 PPl mreza koja sadei prvih 9,074 inérakcija u odnosu
na njihov skor za obogaivanje informacijal [33], gavin2006 PPI nze koja sadezi PPI
ciji je indeks drwstvene sklonosti (engl. socio-a nity index) veci od 5 [49], krogan2006-
core PPl mreza koja sadzi samo veoma pouzdane interakcijevjerovatnaca > 0.273) |
krogan2006-extended PPl mreza koja sadei vse interakia cija je ukupna pouzdanost
manja (vjerovatnaca > 0.101) [76].

Novi skup od 12 slicajno generisanih instanci, koje sadee do QQproteina rasporeenih u
maksimalno 1000 kompleksa.

5.4.2 Pore denje performansi VNS sa ILP i pohlepnim algoritmom

U nastavku su predstavljeni rezultati upordivanja ILP i pohlepnog algoritma iz [109] sa pre-
dlzenim VNS algoritmom. Kao sto je vec navedeno, da bi pordenje bilo realizovano pod istim
uslovima ILP i pohlepni algoritam su implementirani i testirani na istan racunaru na kojem je
testiran VNS algoritam.

Rezultati dobijeni rjessavanjem MinPPIO problema

Algoritam za rjesavanje MinPPIO problema je testiran na dva skup vjestackih instanci (SYN-
DATA skupovi) i na dvije realne instance proteinskih kompleksa (CY@008 i MIPS). Rezultati su
prikazani u Tabeli[5.1. Tabela je organizovana na sljedeci ncinPrve 4 kolone sadre ime instance,
ukupan broj proteina, ukupan broj kompleksa i informaciju o maksalnoj kardinalosti kompleksa,
respektivno. Sljedece 4 kolone sadre podatke o rezultatima dgenim ILP i pohlepnim algoritmom,
odnosno broj dodatih grana (tj. broj dodatih PPI) i vrijeme izvrsenja u sekundama. Posljednje tri
kolone sadrze najbolji rezultat, prosjecan rezultat i prosjeno vrijeme izvisenja (u sekundama) koji
su dobijeni u 10 pokretanja VNS algoritma.

S obzirom da vjestacke instance iz SYNDATA skupova nisu velike, P je pronasao sva opti-
malna rjesenja za kratko vrijeme. Vrijeme izvisenja ILP algoritma i rezultati dobijeni pohlepnim
algoritmom se razlikuju od vremena i rezultata iz [109], zbog upotrelrazicite verzije ILP rjesaveca
i implementacije pohlepnog algoritma. Iz Tabelg 5.1 se maze primijetida VNS pronalazi sva opti-
malna rjesenja u svih 10 izvisenja (posljedica toga je da su nagidje i prosjecno rjesenje jednaki), dok
pohlepni algoritam za dvije instance sldata4 i sldata7 ne dogtroptimalno rjesenje. Implementa-
cija pohlepnog algoritma, koja je urdena za ovo istraivanje iz vec pomenutih razloga testiranja pod
istim uslovima, za instancu sldata7 pronalazi rjesenje 17, kojaj@ optimalno, ali je bolje od rjesenja
pohlenog algoritma iz|[109] koje iznosi 25 (navedni rezultat je prikan u dodatnom materijalu rada
[209]).

Instance prikazane u posljednja dva reda Tabele 5.1 predstavijggtvarne proteinske komplekse i
velikih su dimenzija, pa zbog memorijskih ograncenja nisu rjesane ILP rjesavacem, te se ne mae
garantovati optimalnost rjesenja koja su dobijena pohlepnim i WS algoritmom. Mae se primijetiti
da oba algoritma dostzu ista rjesenja, ali da VNS algoritam proralazi rjesenje u znaajno kracem
vremenu. Za instancu CYC2008 vrijeme izvisenja VNS algoritma jeko 20 puta manje nego vrijeme
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Tabela 5.1: Rezulatati za MinPPI0 problem

instanca  #vert #compl max ILP Greedy VNS

card. res f{[s] res  t[s] best avg f{[s]
sldatal 3 1 3 2 0.156 2 0 2 2 0.2037
sldata2 10 7 5 13 30.997 13 0.003 13 13 0.2844
sldata3 10 12 4 16 0.203 16 0.004 16 16 0.2694
sldata4 10 14 5 15 4478 16 0.004 15 15 0.6584
sldatab 10 13 5 14 1201 14 0.004 14 14 0.4133
sldata6 5 1 5 4 0.374 4 0.001 4 4 0.1436
sldata7 10 19 5 16 0312 17 0.004 16 16 0.548
sldata8 10 12 5 13 19.344 13 0.001 13 13 0.6034
sldata9 6 2 4 5 0046 5 <0001 5 5 0.1486
sldatal0 10 20 5 19 0515 19 0.005 19 19 0.5845
s2datal 100 86 4 166 4.321 166 0.747 166 166  1.7429
s2data2 100 68 4 139 1.857 139 0.544 139 139 1.3749
s2data3 100 93 4 180 4.587 180 0.773 180 180 1.9032
s2data4 100 55 4 111 1.294 111 0.272 111 111 11191
s2data5 100 50 4 92 0812 92 0.187 92 92 0.9656
s2data6 100 71 4 136 1.638 136 0.414 136 136 1.3192
s2data7 100 37 4 74 0936 74 0.127 74 74 0.8543
s2data8 100 79 4 150 1.513 150 0.541 150 150 1.4703
s2data9 100 11 4 20 0.203 20 0.011 20 20 0.5555
s2datal0 100 34 4 67 0.78 67 0.115 67 67 0.7811
CYC2008 1627 408 57 * * 1344 10614.38 1344 1344 507.5904
MIPS 1189 203 95 * * 1154 31499.91 1154 1154 1200.232

izvisenja pohlepnog algoritma, dok je, za MIPS instancu, VNS lzi od pohlepnog algoritma oko 26

puta.

Rezultati dobijeni nad CYCDATA podacima su prikazani u Tabelamd 3{5.5. Tabele su orga-
nizovane na isti nacin kao i Tabelal5.1l. VNS i pohlepni algoritam promlaze sva poznata optimalna
rjesenja. Medutim, zbog veltine instance i memorijskih ograntenja, za veinu instanci iz skupa
cyc6 (Tabela[5.4) i sve instance iz skupa cyc7 (Tabdlab.5) ILP rgac ne uspijeva da u razumnom

vremenu pronale rjesenje, tako da se za te rezultate ne mae garantovatipimalnost.

Kao i u

prethodnom slwcaju, VNS je u svih 10 izvsenja pronasao iste ezultate. Takade, za sve instance
VNS-om i pohlepnim algoritmom se dobijaju jednaka rjesenja.

Tabela 5.2: Rezultati nad cyc4 podacima

instanca #vert #compl max ILP Greedy VNS

card. res. {[s] res. {[s] best avg. {t[s]
4CYC20081 132 50 4 84 0.748 84 0.274 84 84 1.4634
4CYC20082 258 100 4 167 1.669 167 3.476 167 167 4.1221
4CYC20083 378 150 4 243 2.121 243 13.302 243 243 8.8593
4CYC20084 488 200 4 314 2.09 314 37.73 314 314 16.7105
4CYC20085 589 250 4 384 2855 384 79.926 384 384 24.32
4CYC20086 698 300 4 459 3.151 459 150.298 459 459 36.8358
4CYC20087 703 303 4 464 3.307 464 154.302 464 464 37.3338
4CYC20088 703 303 4 464 2917 464 175.323 464 464 38.3801
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Tabela 5.3: Rezultati nad cyc5 podacima

instanca #vert #compl max ILP Greedy VNS

card. res. t[s] res. t[s] best avg. t[s]
5CYC20081 139 50 5 91 1856 91 0.46 91 91 1.3718
5CYC20082 272 100 5 182 15.709 182 5.367 182 182 4.375
5CYC20083 396 150 5 263 18.346 263 20.88 263 263 9.3879
5CYC20084 511 200 5 338 24.446 338 51.072 338 338 17.828
5CYC20085 626 250 5 422 44866 422 120.585 422 422 28.2189
5CYC20086 732 300 5 492 59.515 492 219.131 492 492 38.1944
5CYC20087 786 324 5 534 63.648 534 289.495 534 534 45.2417
5CYC20088 786 324 5 534 54.834 534 296.062 534 534 45.9095

Tabela 5.4: Rezultati nad cyc6 podacima

instanca #vert #compl max ILP Greedy VNS

card. res. t[s] res. t[s] best avg. t[s]
6CYC20081 149 50 6 101 40.248 101 0.732 101 101 1.4482
6CYC20082 285 100 6 193 162.193 193 5.429 193 193 4.6653
6CYC20083 414 150 6 o.m. o.m. 281 23.495 281 281 9.7483
6CYC20084 537 200 6 o.m. o.m. 362 64.267 362 362 175
6CYC20085 656 250 6 o.m. o.m. 451 152.752 451 451 26.4603
6CYC20086 786 300 6 o.m. o.m. 543 278.445 543 543 40.7311
6CYC20087 900 345 6 o.m. o.m. 630 498.661 630 630 57.3483
6CYC20088 900 345 6 o.m. o.m. 630 425.392 630 630 56.6603

Rezultati dobijeni rjessavanjem MinPPI problema nad biolo skim mreama

U ovom odjeljku su prikazani ekeperimentalni rezultati dobijeni p rjesavanju MinPPI problema
VNS algoritmom i pohlepnim algoritmom, koji je implementiran za potrbe ovog istrazivanja. Za
testiranje korsten je skup CYC2008 proteinskih kompleksa i 9 Pl mreza. Pet PPl mreza (String,
BioGRID, WI-PHI, iReflIndex, MINT) je testirano i u [109], ali zbog razlcitih verzija mreza koje su
javno dostupne, ne mae se garantovati da su to potpuno istestance. Preostalecetiri instance (col-
lins2007, Gavin2006, Krogan20Qéore, Krogan2006&xtended) nisu korstene u pomenutnom radu i
prvi put su u ovom istrazivanju upotrebljene za MinPPI problem. Prateci metod iz [109], PPl mreze
su redukovane na mreze koje sadze samo 1627 proteina iz CY@WIB standarda.

Tabelal5.6 sadri rezultate dobijene nad netezinskim PPl mrezana. U prve tri kolone su prikazani
naziv instance, ukupan broj PPI u originalnoj mrezi i ukupan brojPPI nakon redukcije na proteine
iz CYC2008 standarda. Ostatak tabele sadei rezultate dobijespohlepnim i VNS algoritmom, koji
Su organizovani na isti nacin kao u Tabel[5.1.

Iz Tabele[5.6 se mae vidjeti da je broj dodatih PPI u opsegu od 0 &zString mrezu) do 625
(za Gavin2006 mrezu). lzcinjenice da se u String mrezu ne doda nijedna nova grana slijedi da
je skup proteinskih kompleksa iz CYC2008 standarda potpuno paen u originalnoj String mrezi,
odnosno da su svi kompleksi povezani u String mrezi. BioGRID, WPHI i iReflndex mreze nakon
redukcije sadze vse od 10000 PPI, pa je i broj dodatih PPl zatno manji nego za ostale mreze.
Ako se posmatra kvalitet rezultata, maze se primijetiti da se za ad algoritma dobijaju isti rezultati
tj. dodaje se jednak broj PPl za sve instance, s tim da je VNS algtam znatno bei, u vecini
slicajeva do jednog reda veltine. Takde, mae se primijetiti da je vrijeme izvisenja pohlepnog
algoritma znatno vece za mreze u kojima proteinski kompleksi nistako dobro podrani (posljednjih
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Tabela 5.5: Rezultati nad cyc7 podacima

instanca #vert #compl max ILP Greedy VNS
card. res. t[s] res. {t[g] best avg. t[s]

7CyC20081 152 50 7 o.m. o.m. 104 0.432 104 104 1.4969
7CYC20082 292 100 7 o.m. om. 200 5.817 200 200 4.6452
7CYC20083 429 150 7 om. om. 296 21.309 296 296 10.6471
7CYC20084 555 200 7 om. om. 380 68.739 380 380 18.3524
7CYC20085 681 250 7 om. o.m. 474 134681 474 474 28.927
7CYyC20086 821 300 7 om. om. 578 319.914 578 578 43.1374
7CYC20087 954 350 7 o.m. om. 678 525337 678 678 61.2066
7CYC20088 963 355 7 om. o.m. 687 575537 687 687 62.6751

Tabela 5.6: Rezultati dobijeni nad netezinskim PPl mrezama

instanca #PPIs prije #PPIs poslije res.Gr(ta[z]dy ‘ best a\\//gl\'IS s

String 777589 145765 0 7.708 0 0

BioGRID 59748 16180 67 1957.189 67 67 1200.221

WI-PHI 50000 12685 93 2070.795 93 93 943.6255

iReflIndex 259645 22429 86 1883.417 86 86 1198.017
MINT 40619 5053 427 7976.703 427 427 786.8882

Collins2007 9074 6392 466 8590.775 466 466 486.8771
Gavin2006 7669 4031 625 7109.146 625 625 658.9797
Krogan2006.core 7123 3169 587 5984.598 587 587 722.4588
Krogan2006 extended 14317 4714 563 5673.091 563 563 738.5703

pet redova Tabeld 5J6). S druge strane, vrijeme izvsenja VNS agtma je proporcionalno velcini
instance i ne zavisi od broja dodatih PPI.

5.4.3 Rezultati na tainskim instancama

U ovom odjeljku su uvedene tezine u PPl mrezu i rijesena je teinska varijanta problema, koja
do sada nije razmatrana u literaturi.

Kaosto je vec pomenuto u Odjeljku5.1, u ovom istrazivanju tezine PPI su bazirane na vrijednost
genske ko-ekspresije. Za odiwanje vrijednosti genske ko-ekspresije izrda dva proteina korsten
je poznati SPELL alat [61]. Za svaki par P; Q) proteina iz PPl mreze racuna se prilagadeni koe -
cijent korelacije (engl. Adjusted Correlation Score (ACS)),stge mjera tezinske korelacije gena koji
odgovaraju proteinimaP i Q. ACS se mae odrediti za bilo koji par proteina, bez obzira da li su
povezani u PPl mrezi. SPELL alat za zadati protein (npr. zadatosistemsko ime proteina, poput
YHROO02W) vraca rangiranu listu proteina (gena) sa ACS vrijednosma izmedu proteina koji je upit
i svih proteina iz baze podataka. Opisani postupak je primijenjenan1627 proteina iz CYC2008
standarda i odralena je ACS vrijednost za svaki par proteina. Za svaku PPl u mzedobijena ACS
vrijednost predstavlja tezinu grane koja spaja te proteine. Naaj nacin formirana je polazna tezinska
PPI mreza.

Kaosto je vec receno u Odjeljku 5.3.7, predl@eni VNS algoritan rjesava optimizacioni problem
minimizacije, odnosno minimizuje funkciju [51l). S obzirom da je idejaadse favorizuju interakcije
cija je genska ko-ekspresija veca, formirane su \inverzne gne" pomau sljedece formule:
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Slika 5.10: Povezan kompleks cytoplasmic ribosomal large subunit t@éskom verzijom algoritma
(lijevo) i tezinskom verzijom algoritma (desno)

Whew(P P 1) = COEXxpressionn., ACS(PPI) (5.3)

gdje je CoExpressionynax maksimalna ko-ekspresija (maksimalna vrijednost ACS) izrda dva pro-
teina u cijeloj PPl mrezi, a ACS(PP1) prilagodeni koe cijent korelacije posmatrane interakcije.
Formula (53) je primijenjena na sve grane mreze i tako je formimaa \inverzna" mreza. Ova jed-
nostavna transformacija paetne PPl mree omoglwcava da gedlaeni VNS algoritam, koji rjesava
problem minimizacije, favorizuje interakcije sa vecom genskom kekspresijom.

Rjesavanje MinPPIO problema na teinskim instancama

Da bi se opravdala upotreba vrijednosti genske ko-ekspresigoktezina PPI, uporedena su rjesenja
netezinske i tezinske varijante MinPPI0 problema na instanci CYC2008. Strukture dobijene nakon
izvisenja netezinskog i tezinskog algoritma za nekoliko komplega iz ovog standarda, odnosno zyto-
plasmic ribosomal large subunikompleks (Slika(5.1D)cytoplasmic ribosomal small subunikompleks
(Slika[5.11), mitochondrial ribosomal large subunikompleks (Slikd5.IR) Kornberg's mediator (SRB)
kompleks (Slika[5.IB), te za kompleks 19S (Slike 5.14715.15), kojicédilaetaljnije analiziran u na-
stavku, su prikazane na navedenim slikama. Na Slici 5114 prikazan jeqgraf indukovan granama
koje podrzavaju 19S kompleks u slicaju kad se ne koriste teza dok je na Slic[5.15 prikazan podgraf
dobijen ako se u obzir uzimaju tezine grana.

Analiziranjem strukture sa Slike[5. T4 mae se zakljiciti da je izakan jedan protein (vjerovatno
prvi nepovezan protein iz liste proteina kojicine kompleks) i da algritam dalje nastoji da taj protein
poveze sa ostalima u cilju smanjenja nivoa nepovezanosti. Na tagin algoritam formira strukture
koje Ice na zvijezda grafove. Na Slikama 5.100-5]13 se mae udcda se slcna situacija javlja i za
ostale komplekse, ako se koristi netezinska varijanta algoritméSa druge strane, ako su pri dodavanju
novih grana uzete u obzir vrijednosti genske ko-ekspresije ka@ihe na granama, algoritam tezi da
formira biolaski smislenija rjesenja,sto se maze potvrditi sljedecim razmatranjem.

Poznato je da je za normalan rast i razvojzivog organizma veomazno odravanje homeostaze
izmedu procesa sinteze i razgradnje proteina. Do poremecaja hoostaze maze dai uslijed pojave
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Slika 5.11: Povezan kompleks cytoplasmic ribosomal small subunit teénskom verzijom algoritma
(lijevo) i tezinskom verzijom algoritma (desno)

Slika 5.12: Povezan kompleks mitochondrial ribosomal large subuninetezinskom verzijom algo-
ritma (lijevo) i tezinskom verzijom algoritma (desno)
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Slika 5.13: Povezan kompleks Kornberg's mediator (SRB) - netezikem verzijom algoritma (lijevo)
I tezinskom verzijom algoritma (desno)

razlcitin bolesti, stresa, starosticelije itd. Na Slici se moguwidjeti proteinske interakcije to-
kom procesa razgradnje proteina ubikvitinskim putem. Ubikvitin je potein koji se nalazi u svim
eukariotskimcelijama i sastoji iz 76 aminokiselinskih ostataka. Ulagubikvitina je da se kroz proces
ubikvitacije veze za druge proteine i pri tom utce na njihovu funkciju, lokaciju i promet ili ih potpuno
degradira pomau 26 proteozoma [24]. Proces razgradnje prioi ubikvitinskim putem se sastoji
od tri koraka: (i) prepoznavanje ciljnog proteina preko speciaih signala, (ii) modi kacija ciljnog
proteina i vezivanje za ubikvintin i (iii) isporuka ciljnog proteina 26S poteozomu [45]. 26S proteo-
zom je slaen proteinski kompleks koji ima funkciju razradnje mteinubikvitin konjugata. Sastoji se
od proteolittkog jezgra -20S subjedinice (engl. proteolytic cerparticle (20S-CP)) i 19S subjedinice
koja ima funkciju regulatornecestice (engl. regulatory particleg19S-RPs))[82].

Struktura, lokalizacija i uredenost 20S-CP subjedinice je vec decenijama razjsnjena. bigim,
0 nainu organizacije 19S subjedinice se jes uvijek malo toga znab[d].

Sa Slike[5.1b se vidi da je u osnovi 19S regulatornog kompleksa hafteksamerni prsten kojicini
6 ATP-aza (RPT 1-6) obojenih ljubtastom bojom: YKL145W, YDLOO7W, YDR394W, YOR259C,
YOR117W, YGL048C. RPT2 gen (YDLOO7W) ima centralnu ulogu, doks ostalih pet ATP-aza po-
vezani direktno (YKL145W, YOR259C i YGL048C) ili indirektno (YDR394W i YOR117W) preko
vezujwceg proteina YDLO97C (RPN6). Ostale osnovne kompontn koje omoglcavaju ovaj pro-
ces su vezujwi proteini RPN1 (YHR027C) i RPN2 (YILO75C), olmjeni svijetlo zelenom bojom, i
ubikvitinski receptori RPN 10 (YHR200W) i RPN 13 (YLR421C).

Ovaj dio 19S subjedinice, u kojoj su proteini povezani prema teskoj varijanti VNS algoritma,
je u direktnoj vezi sa 20S-CP i regulse pravilnu razgradnju prieina koji su obiljezeni ubikvitinom,
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Slika 5.14: Povezan 19S kompleks u netezinskom slwcaju

Slika 5.15: Povezan 19S kompleks u tezinskom slwcaju

te na taj nacin sprecava hagomilavanje nerazgrdenih i pogresno vezanih proteina [31]. Akumulacija
nerazgradenih i pogresno spojenih proteina maze dovesti do razlcitih urodegenerativnih oboljenja
114,156, 19], poput Alchajmerove, Hantingtonove, Parkinsonebolesti. Metutim, j& uvijek nije
potpuno razjasnjeno kako PPI utcu na pojavu ovih disfunkciaalnosti i oboljenja [12,/ 161], te bi
nove informacije o tim interakcijama mogle biti od velike koristi za budta istrazivanja.

Kao rezultat netezinskog algoritma dobijena je struktura prikaana na Slici[5.14, gdje SEM1
gen (protein YDR363W-A) ima centralnu ulogu i veze preostale preine, njih 21, za sebe. Ova
struktura se tesko maze objasniti jer j&s uvijek nije dokazano da protein za koji kodira SEM1 gen
ima tako jake veze sa ostalim genima iz kompleksa. M&im, poznato je da ovaj protein ima ulogu
u ubikvitinskoj proteolizi i da je ukljicen u odzavanje stabilnosti proteazoma, ali 0 povezanosti
sa ostalim proteinima u kompleksu 19-20S j& uvijek nema dovoljnoformacija. Na Slici[5.Ib se
maze vidjeti da je protein YDR363W-A, koji je obojen svijetlo zutom bojom, povezan sa ATP-
aznim proteinom YGLO048C preko RPN13 (YLR421C), sto m@e da pedstavlja mnogo Korisniju
informaciju za objasnjenje strukture 19S subjedinice. Ovo saanje je u skladu sa rezultatima iz
[18]. Preciznije, ul[18] je navedeno da SEM1 mae da formira podkpleks sa RPN 3 (YERO021W),
RPN 13 (YLR421C) ili RPN 7 (YPR108W) proteozomskim podjedinicamaali precizna funkcija u
26S proteozomu jas uvijek nije poznata. Ova analiza ukazuje naeke od uaenih asocijacija SEM1
gena sa drugim genima, natim zbog malog broja informacija o0 ovom genu ne mae se sa sigau

100



Identi kacija znacajnih grupa proteina

Tabela 5.7: Rezultati nad realnim tezinskim PPl mrezama

instanca #PPI Grgedy | V.NS -

res. GObj  {[s] best avg bestObj. avgObj. {[s]
BioGRID 16180 67 205 1791.905 67 67 205 205 1182.0763
wiphi 12685 93 363.9 1728.269 93 93 363.9 363.9 624.6206
iReflndex 22429 86 191.6 1354.977 86 86 191.6 191.6 1200.318
MINT 5053 427 1631.8 4932.602 427 427 1631.8 1631.8 614.3754
Collins2007 6392 466 2172.4 8167.677 466 466 2172.4 2172.4 36.4952
Gavin2006 4031 625 2714.9  7498.768 625 625 2714.9 2714.9 473087
Krogan2006 _core 3169 587 2434.8 6556.267 587 587 2434.8 2434.8 540.1228
Krogan2006 _extended 4714 563 2312.2 6145.011 563 563 2312.2 2312.2 558909
CYC 0 1344 5938.1 12159.075 1344 1344.3 5938.1 5939.66 549351

tvrditi da li se radi o direktnim ili indirektnim korelacijama.

Na osnhovu svega navedenog, dolazimo do zakljicka da nove intecge koje su rezultat VNS
algoritma povezuju proteine na neacin koji je bioleski opravdan. Sve to maze poslwiti kao osnova za
predvidanje interakcija izmedu proteina iz razlcitin kompleksa sa proteinima iz 19S subjedninceNa

taj nacin se mogu dobiti nove informacije o organizaciji i funkcijirazlcitih proteinskih grupa unutar
19S subjedinici.

Rjesavanje MinPPI problema na teinskim instancama

U skladu sa pristupom opisanim na paetku Odjeljk&’5.413, za svakap proteina koji se pojavljuju
u PPl mrezama izracunata je tezina (ACS vrijednost), zatim odredena i inverzna tezina na osnovu
formule [5.3 i primijenjen VNS algoritam. Pored toga, pohlepni algodm iz [7,1109] je prilagden
da radi sa teinskim instancama. Tabeld5]7 sadri rezultate ddfene nad tezinskim instancama
i organizovana je slcno kao i Tabela 516, s tim da ima tri dodatne Kone: kolonu GODbj koja
sadei vrijednost funkcije cilja za pohlepni algoritam, dok su u kionama bestObj i avgObj prikazane
najbolja i prosjecna vrijednost funkcije cilja VNS algoritma.

Uporedivanjem rezultata iz Tabeld5.V sa rezultatima dobijenim netezinska varijantom algoritma
(Tabela5.6) maze se daci do nekoliko zakljicaka. Oba algoritma)VNS i pohlepni algoritam, u obe
varijante problema (teinskoj i netezinskoj) kao rezultat vracaju isti broj dodatih grana, odnosno
dodatih PPI. Dakle, ukljwcivanje informacije o tezinama ne utc e na broj dodatih grana,sto ukazuje
na stabilnost predi@enog pristupa. Ako se porede vremena izanja netezinskog i tezinskog VNS
algoritma, mae se primijetiti da je za 6/8 instanci vrijeme izvsenja u tezinskoj varijanti do 50%
manje nego u netezinskom slicaju. Na osnovu toga maemo zhieiti da ukljicivanje ACS vrijednosti
kao tezina PPI pozitivho utce na kompletan proces, olaksavajci algoritmu pretragu za granama koje
treba ukljiciti i pri tome vodi ka brzoj konvergenciji algoritm a ka boljem rjesenju. Razmatranja i
uporedivanja vremena izvsenja pohlepnog i VNS algoritma vode ka sliim zakljiccima kao i u
netezinskoj varijanti algoritma - VNS je opet bzi od pohlepnogalgoritma do jednog reda velcine.
S obzirom da su najbolji i prosjecni rezultati VNS algoritma isti a svih osam instanci, koje su PPI
mreze, zakljlcujemo da je VNS stabilan nad ovim instancama jer dlazi do istih rjesenja u svih 10

izvsenja.
5.4.4 Rezultati testiranja na slicajno generisanim insta ncama

lako je VNS algoritam bzi od pohlepnog algoritma, cinjenica je dasu rjesenja (tj. broj dodatih
grana) koja su dobijena ovim algoritmima vrlo slcna i za vjestake i za realne instance. Razlika se
pojavljuje jedino na dvije vjestacke instance, sldata4 i slda7, gdje je VNS algoritam nesto bolji.
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Tabela 5.8: Rezultati nad slicajnim instancama

instanca #vert #compl max Greedy ‘ VNS

card. res. t[s] best avg t[s]
rand01 10 10 10 11 0.002 11 11 1.3952
rand02 10 50 10 21 0.015 20 20 6.8462
rand03 10 100 10 27 0.035 25 25 14.7322
rand0O4 10 200 10 31 0.086 30 30 20.322
rand0O5 10 500 10 38 0.229 36 36 33.9923
randO6 50 50 50 110 23.255 90 92 1200.3233
rand07 50 250 50 206 296.087 177 180.3 1201.3391
rand0O8 50 500 50 249 791.966 227 232.3 1201.4706
rand09 50 1000 50 330 1655.871 305 311.3 1203.1761
rand10 100 100 100 281 1264.348 254 258.7 7212.2528
rand1l 100 500 100 487 14283.221 480 492.6 7212.3395
rand12 100 1000 100 636 40607.598 619 629.6 21626.8131

Ovacinjenica je inspirisala dalje istrazivanje, u cilju pronalaska klae instanci na kojima bi VNS
algoritam bio bolji od pohlepnog algoritma, ne samo po vremenu izésja, nego i po minimalnom
broju dodatih PPI takvih da kompleksi budu povezani. U prethodnintestiranjima se maze primijetiti
da pohlepni algoritam ima dobre performanse na instancama u kojima kardinalnost kompleksa
relativno mala. U takvim slicajevima je kardinalnost presjeka izméu kompleksa relativno mala i
pohlepni algoritam uglavnom uspjesno pronalazi kvalitetne rezudite. Jednostavno, u svakom koraku,
pohlepni algoritam bira PPI kojace najvse uticati na smanjenge broja nepovezanih komponenti. Ako
je broj takvih PPI mali, onda susanse pohlepnog algoritma da dostige optimalno rjesenje vece. Sa
druge strane, veca kardinalnost presjeka iznts kompleksa otezava ovu strategiju i vodi pohlepni
algoritam ka suboptimalnom rjesenju.

Da bi se opravdala ova pretpostavka konstruisan je novi skup sfynih instanci, variranjem tri
parametra: ukupnog broja proteina, ukupnog broja kompleksa maksimalne kardinalnosti kom-
pleksa. Na tako generisanim instancama razmatrana je neteirskarijanta MinPPI0 problema i
primijenjena su oba algoritma, VNS i pohlepni algoritam. Za manje irednje instance korsteni su
isti parametri za VNS algoritam koji su navedeni na paetku Odgljkab.4. Za vece instance povecano
je ukupno vrijeme izvisenja i postavljeno na dva sata (za instase rand10 i rand11), odnosno sest
sati za najvecu instancu (rand12). Dodatno, za instance kojenaju po 100 proteina uvecana je i
kardinalnost okoline koja se razmatra, odnosnk.x je postavljeno na 20.

Rezultati su prikazana u Tabel5.8. Prvecetiri kolone sadee naiv instance, ukupan broj prote-
ina, ukupan broj kompleksa i maksimalnu kardinalnost kompleksa, spektivno. Rezultati i vrijeme
izvsenja (u sekundama) dobijeni pohlepnim algoritmom su prikaza u sljedece dvije kolone. Osta-
tak tabele sadei informacije o najboljem i prosjecnom rezultéu, kao i prosjecnom vremenu izvsenja
(u sekundama) VNS algoritma u 10 izvsenja.

Iz Tabele[5.8 se mae vidjeti da je VNS algoritam bolji od pohlepnoglgoritma po kvalitetu
rezultata. Ukupan broj dodatih PPl VNS algoritmom je u 11/12 sluwajeva manji nego broj dodatih
PPI pohlepnim algoritmom. lako je vrijeme izvsenja pohlepnog algitma za instance sa manjim
brojemcvorova i kompleksa manje nego vrijeme izvsenja VNSIgoritma, mae se primijetiti da su
rezultati dobijeni VNS algoritmom bolji u smislu broja dodatih grana Za vece instance, posebno
instance randl11 i rand12, VNS algoritam je bolji i u pogledu rezulta i vremena izvsenja.
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Slika 5.16: Grane dodate u BioGRID mrezu VNS algoritmom

5.5 Identi kacija znaajnih grupa proteina

Kroz ovaj odjeljak bte validirana korisnost predi@enog pristypa i data biolska interpretacija
dobijenih rezultata algoritma u tri faze nad BioGRID PPI mrezom.

Faza |

U prethodnom odjeljku su prikazani rezultati dobijeni primjenomVNS algoritma na razlcite
PPl mreze, sto je prva faza predi@ene metodologije. Dalje s@astavlja formiranje znacajne grupe
proteina dodavanjem novih proteina baznim grupama. Da bi se pakala korisnost predla@enog
pristupa, kompletna metodologija je primjenjena na BioGRID PPl meu. Originalna BioGRID
mreza sadei 5641 protein i 59748 PPI. Kaosto je i navedenas Odjeliku B.4.2, originalna mreza
je redukovana tako da sadei samo proteine koji pripadaju CY@008 standardu. Na redukovanu
BioGRID mrezu je primjenjen VNS algoritam.

Kaosto je i prikazano u Tabelamal5.6 (5.7, da bi povezao proteingkkomplekse iz CYC2008
standarda VNS algoritam u redukovanu BioGRID mrezu dodaje nawn 67 interakcija. Tih 67 inter-
akcija, odnosno grana, povezuje 110 proteina. Na Slici 5.16, pdkao je tih 110 proteina povezanih
novim PPI. Proteini kojice formirati vece grupe proteina nakon dodavanja postojecih PPl su obojeni
istom bojom. Proteini koji nisu obojeni dalje ne formiraju vece poteinske grupe, pa nece biti ni
razmatrani. Nakon primjene VNS algoritma, da bi se dobile nove intakcije, u nastavku istrazivanja
se ponovo koristi originalna mreza.

Faza Il

Svi ovi proteini se dalje razmatraju u drugoj fazi algoritma, u k@j se dodaju grane koje po-
stoje izmedu tih 110 proteina u originalnoj BioGRID mrezi. Na Slici[5.17 je prikazaa ista grupa
proteina kao i na Slicil5.1b, ali sada povezna sa dva razlcita tipa RPnove PPI (obojene plavom
bojom) dodate VNS algoritmom i PPI (obojene crvenom bojom) kejpostoje u originalnoj BioGRID
mrezi. Kaosto se maze primijetiti sa Slike .17, nakonsto su u r&matranje ukljicene obje vrste
PPI, dobijeno je nekoliko vecih i nekoliko manjih grupa proteina. Jdna od vecih grupa proteina se
sastoji od 49 proteina (obojenih svijetlozutom bojom) ucijem pzgru je 14 proteina koji pripadaju
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Slika 5.17: Bazne grupe BioGRID mreze koje su formirane nakon dya faze

ili kompleksu \Mala citoplazmatska ribozomalna subjedinica” (engl. dpplasmic ribosomal small
subunit complex) ili kompleksu \Velika citoplazmatska ribozomalna sujedinica” (engl. cytoplasmic
ribosomal large subunit complex). Preostali proteini iz ove gruperipadaju High-molecular-weight
complex - HMC kompleksu. U daljem tekstu ova grupa proteina ce biti oznacenasa G1. Po-
red ove grupe proteina dalje ce biti razmtrane j& tri manje gupe proteina: G2 grupa, koja se
sastoji od 7 proteina (obojenih ljubtastom bojom) koji pripadju Sshlp transloconkompleksu ili
glycosylphosphatidylinositol-N-acetylglucosaminydinsferase (GPI-GnT) kompleksu, G3 grupa koja
se sastoji od 7 proteina (obojenih svijetlo zelenom bojom) koji ipadaju glycine cleavagd&ompleksu
ili kompleksu \Mala mitohondrijalna ribozomalna subjedinica” (engl. mibchondrial ribosomal small
subunit complex), G4 grupa od 5 proteina (obojenih svjetlo plavom bojom) koji pripada kompleksu
\Velika mitohondrijalna ribozomalna subjedinica” (engl. mitochondrid ribosomal large subunit com-
plex).

Faza Il

Cetiri grupe proteina identi kovane u drugoj fazi se dodatno psiruju u trecoj fazi na sljedeci
nain. Svakoj grupi se dodaju proteini koji se nalaze u originalnoBioGRID PPl mrezi, ali ne
pripadaju nijednom kompleksu iz CYC2008 standarda i pri tome zadoljavaju sljedeca dva uslova:

() imaju indirektnu interakciju sa svim proteinima iz bazne grupe, tj. nalaze se na rastojanju 2
od svakog proteina iz grupe;

(i) prosjecna vrijednost genske ko-ekspresije (ACS vrijedngssa proteinima iz bazne grupe je veca
od praga,cija je vrijednost 1.8.

Ovakav izbor vrijednosti za prag je motivisan cinjenicom da bi ta vijednost trebala biti veca od
prosjecne vrijednosti genske ko-ekspresije u cijeloj mrestd je oko 1.4), ali opet dovoljno mala da
omoguwi dodavanje veceg broja proteina u grupu.

Na ovaj nain formirane su cetiri prasirene grupe (Prasirene grupe 1-4) koje sadeze nekoliko
stotina proteina, koji su rijetko povezani u originalnoj BioGRID PR mrezi. Da bi se pokazala
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znacajnost dobijenih prasirenih grupa, razmatrane su alatom a obogacivanje informacijama DAVID
[40]. DAVID (the Database for Annotation, Visualization and Integated Discovery) alat omogicava
izvlacenje biolaskih karakteristika ili biolsskog znacenja povezanih sa datom listom gena. Od nekoliko
modula koji su dostupni unutar DAVID alata, korsteno je funkcionalno anotacijsko klasterovanje
(engl. Functional Annotation Clustering), koje klasteruje funktnalno slcne termine povezane sa
ulaznom listom gena u grupe, primjenjujwci analizu obogacivanjakoja je usmjerena na termine”
(engl. term centric modular enrichment analysis) [66].

U Tabeli su prikazani rezultati dobijeni DAVID alatom za obogaivanje informacijama. Za
svaku od cetiri prasirene grupe proteina prikazane su sljede informacije. Kolone #Prot., #ePPI,
#nPPI, respektivno, sadre informaciju o broju proteina u grupama G1-G4 nakon Faze Il, broj po-
stojecih PPI izmedu ovih proteina u originalnoj BioGRID mrezi i broj dodatih PP1 VNS algoritmom.
Kolona Kompleksi sadri listu kompleksa kojima pripadaju proteinigrupisani u drugoj fazi. Kolone
#aProt. | #tProt. sadze broj proteina dodatih nakon Faze Il i ukupan broj proteina u svakoj
od presirenih grupa, respektivno. Za svaku od presirenih grupaprikazan je anotacijski klaster sa
najvecim skorom obogacenja, kategorija termina i odrden termin na osnovu kojeg su proteini gru-
pisani u isti anotacijski klaster. Dodatno je prikazana i informaiga o ukupnom broju proteina koji
imaju slcan termin, kao i informacija o p-vrijednosti.

Kao sto se i mae vidjeti iz Tabele [5.9, vrijednosti skorova obagenja su prilcno visoki, dok
su p-vrijednosti niske za svaki termin. Visoke vrijednosti skorovaa obogacivanje, nad dobijenim
anotacijskim klasterima, ukazuju na to da postoji znacajna fukcionalna slcnost izmedu proteina
grupisanih u isti klaster. Ovacinjenica bi mogla biti dobra polazna enova za dalju identi kaciju
proteina sa slcnim anotacijama.

Zbog dalje validacije predl@enog metoda sa biolcske tacke glsth, razmatra se antotacijski kla-
ster koji je dobijen za Prasirenu grupu 2 i koji ima visok skor obgacenja. Posmatranjem dobijenih
rezultata maze se zakljieiti da su proteini klasterovani na osovu funkcije, celijskog kompartmenta i
kljwenih rijeci koje ih opisuju. U svakom klasteru postoji vee medusobno povezanih podklastera, pa
se vecina gena pojavljuje u vee od jednog podklastera. Na pri@r, protein YDR091C se pojavijuje
u podklasteru koji je odrelen na osnovu celijskog kompartmenta preribosome, large subunit pre-
cursor, podklasteru u kojem su geni grupisani na osnovu kljwcnih rijee- Ribosome biogenesisjcs
jednom podklasteru koji je takaie nastao grupisanjem na osnovu kljwcnih rijeci -rRNA processing
Sa biolske tacke gledsta, ovo ima smisla, zatosto je velika rib@aomalna subjedinica sastavni dio
ribozoma.

5.6 Zavenha razmatranja

U ovom poglavlju je predstavljena metoda koja u tri faze identi kje znacajne grupe proteina u
PPl mrezama. Paewsi od slabo povezanih proteina iz proteinsk kompleksa, u prvoj fazi dodaju
se nove PPI tako da svaki proteinski kompleks bude povezanagttura. VNS algoritam, formiran
za rjesavanje odgovarajwceg matematckog optimizacionogproblema, dodaje sto je mogwce manje
grana da podei svaki proteinski kompleks i po prvi put u literauri je razmatran nad tezinskom PPI
mrezom. Pristup uvodenja PPI tezina, na osnovu vrijednosti genske ko-ekspresiga odgovarajice
gene, usmjerava pretragu u oblasti koje su vee obecavage, pobolgava performanse algoritma i vodi
ka bioleski smislenijim rjesenjima. U drugoj fazi, povezuju se prteini iz razlcitih kompleksa koristeci
novododate PPI i postojece PPI iz razmatrane PPl mreze i na &j nacin formira vece grupe proteina.
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| konano, u trecoj fazi algoritam trazi nove proteine koji su u indirektnoj vezi sa proteinima iz
bazne grupe i imaju relativno visoke vrijednosti genske ko-ekgsije sa tim proteinima. Na taj
nain identi kovane su velike grupe koje imaju nekoliko stotina proeina i koje se dalje analiziraju
alatima za obogacivanje informacijama. Prva faza, koja je racoarski najzahtjevnija, je rijesena je
pomau VNS metaheuristtckog metoda. U predlenom VNS-u 8 implemenitrane nove procedure
koje omoglcavaju e kasno izvsenje VNS metode. Rezultati éstiranja, dobijeni nad sintetckim i
stvarnim PPl mrezama, jasno pokazuju da predl@ena metoda i@ bolje performanse od postojecih
metoda iz literature kako u pogledu potrebnog vremena za izvisgn tako i u pogledu kvaliteta
dobijenih rezultata.

Sa biolske tacke gledsta, uradena je analiza dobijenih rezultata pomacu DAVID alata za obo-
gaivanje informacijama. Rezultati analize pokazuju da ovako id#i kovane grupe proteina imaju
visoku statistcku znacajnost, sa skorom obogacenja vam od 17. Tacinjenica ukazuje da postoji
znacajna funkcionalna slcnost izmetu grupisanih proteina.

Ovo istrazivanje se mae prasiriti na nekoliko nacina. Visoki skorovi obogacenja za identi kovane
grupe proteina ukazuju da se predl@ena metoda mae dalje Ketiti za razvijanje metoda koje se
bave predvdanjem PPI. Kao pobolganje predlzene metode, u slicaju t@nskog MinPPI problema
tezine u PPI mrezi mogu biti neke druge bioleske informacije, pgut slcnosti GO termina. Pored
toga, predleeni VNS algoritam se mae primijeniti na druge bioleke mreze, kao i na mreze iz drugih
oblasti.
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Tabela 5.9: Rezultati dobijeni DAVID alatom za obogaivanje infomacijama

Grupa #Prot. #ePPI #nPPI Kompleksi #aProt. #tProt. Rezultati DAVID analize obogaivanja informacijama
proteina Anotacijski klaster Skor obogaivanja: 17.020 br. p-vrijednost
prot.
Prairena 49 49 31 cytoplasmic ribosomal 481 530 GOTERM  _BP _DIRECT GO0:0042254 ribosome biogenesis 63 2.4E-19
grupa 1 small subunit, UP _KEYWORDS Ribosome biogenesis 58 4.6E-19
cytoplasmic ribosomal GOTERM _CC _DIRECT G0:0005730 nucleolus 72 2.6E-18
large subunit, GOTERM _BP _DIRECT GO0:0006364  rRNA processing 60 1.6E-16
HMC Complex UP _KEYWORDS rRNA processing 52 1.7E-15
Anotacijski klaster Skor obogaivanja: 19.007 br. p-vrijednost
prot.
Prairena 7 1 5 glycosylphosphatidy- 219 226 GOTERM _CC _DIRECT GO0:0030687  preribosome, large 35 8.3E-26
grupa 2 linositol- subunit precursor 55 1.7E-25
N-acetylglucosaminyl- GOTERM _CC _DIRECT GO0:0005730  nucleolus 45 9.6E-25
transferase (GPI- UP _KEYWORDS Ribosome biogenesis 46 4.2E-23
GnT) GOTERM _BP _DIRECT G0:0042254  ribosome biogenesis 41 5.1E-18
complex, GOTERM _BP _DIRECT GO0:0006364  rRNA processing 34 4.4E-15
Sship translocon UP _KEYWORDS rRNA processing 97 7.2E-6
complex UP _KEYWORDS Nucleus
Anotacijski klaster Skor obogaivanja: 17.456 br. p-vrijednost
prot.
Prasirena 7 1 5 glycine cleavage 485 492 UP _KEYWORDS Mitochondrion 147 4.6E-25
grupa 3 complex, UP _SEQ _FEATURE transit peptide:Mitochondrion 72 5.9E-15
mitochondrial UP _KEYWORDS Transit peptide 77 1.6E-14
ribosomal
small subunit
Anotacijski klaster Skor obogaivanja: 32.228 br. p-vrijednost
prot.
Prairena 5 1 3 mitochondrial 279 284 UP _KEYWORDS Mitochondrion 130 5.6E-44
grupa 4 ribosomal GOTERM _CC _DIRECT GO0:0005739  mitochondrion 147 1.3E-34
large subunit UP _KEYWORDS Transit peptide 75 1.8E-28
UP _SEQ _FEATURE transit peptide:Mitochondrion 66 8.9E-25
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Glava 6

Zakljwcak

Problemi koji se rjesavaju u ovoj disertaciji pripadaju trenutnho vrlo aktuelnim oblastima bioin-
formatike i recunarske biologije. U ovoj disertaciji su razmatrai i rjesavani problemi: particionisanje
rijetkih bioleskih mreza na k-plex podmreze (Max-EkP problem), predvidanje uloge metabolita u
metabolckim reakcijama, particionisanje biolskih mreza na visko povezane komponente (HCD
problem) i problem identi kacije znacajnih grupa proteina dodavanjem novih grana u tezinsku PPI
mrezu. Dio posljednjeg navedenog problema je NP tezak probleniodavanja minimalnog broja grana
da bi odredeni podgrafovi postali povezani (MinPPI problem).

Sa racunarskog aspekta, problemi Max-EkP, HCD i MinPPI pripa@ju klasi grafovskih NP teskih
problema i rjesavani su metodama kombinatorne optimizacije, @ciznije metodom promijenljivih
okolina. Za problem predvianja uloge metabolita u metabolckim reakcijama predi@eno rgenje
koje se zasniva na metodi statistckog modeliranja uslovnim slajnim poljima.

Metoda promjenljivin okolina za Max-EKP problem koristi cjelobrojm kodiranje pocvorovima.
U sklopu ove metode, kreirana je nova funkcije cilja i njeno parcijao izracunavanje zbog ubrzanja
algoritma. Funkcija cilja uzima u obzir stepen svakogcvora u svako k-plex-u i favorizuje dopustiva
resenja, uz dozvoljavanje postepenog porasta vrijednostae funkcije u slicaju blago nedopustivih
rjiesenja. k-plex strukture dobijene pri rjesavanju Max-EKP problema predstaljaju vazne metabo-
Icke procese organizma, poput sinteze masnih kiselina, procesegdadacije aminokiselina, sinteze
vitamina B6 i sl.

Metoda zasnovana na uslovnim slwcajnim poljima je primijenjena zaegvencijalno predvdanje
uloga metabolita u metabolckim reakcijama. Za primjenu ove metog formirana su tri razlcita skupa
karakteristcnih funkcija koje ukljicuju informacije o elementima u najblzem okrwzenju i informacije
o njihovim oznakama.

Za rjessavanje HCD problema prije primjene metode promjenljivih kolina primijenjena je faza
pretprocesiranja. U fazi pretprocesiranja se brsu grane ke zadovoljavaju pravilo da povezuju
cvorove koji nemaju zajednckih susjeda. Slcno kao i za M&-EkP problem, metoda promjenljivin
okolina koja je predi@ena za HCD problem koristi cjelobrojno kadanje po cvorovima. Takode,
funkcija cilja za HCD problem favorizuje dopustiva rjesenja, po Ilsnom principu kao i za Max-EkP
problem. Pored standardnih procedura razmrdavanja i lokalne ptrage, koje se ponavljaju u cilju
dobijanjasto kvalitetnijih rjesenja, za HCD problem je formirana dodatna procedura spajanja kom-
ponenti koja za cilj ima zadzavanjesto veceg broja grana. \fsoko povezane komponente PPl mreza,
koje su rezulatat rjesavanja HCD problema, grupsu proteinesa slcnim biolskim funkcijama, a
visoko povezane komponente metabolckih mreza, slcno kao k-plex strukture, predstavljaju vazne
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metabolcke procese.

Metodom u tri faze, koja je predl@ena u petom poglavlju ove disgcije, identi kuju se znacajne
grupe proteina koji u postojecim PPl mrezama nisu povezani ili 8 povezani malim brojem grana.
Prva faza je zasnovana na metodi promjenljivih okolina, dok se uuyoj i trecoj fazi koriste dodatne
informacije o postojecim PPl u paetnoj mrezi, kao i informacije o genskoj ko-ekspresiji i indirektnim
interakcijama. Metoda promjenljivih okolina za rjesavanje MinPPI problema koristi binarno kodi-
ranje po granama, kao i parcijalno racunanje funkcije cilja zbogmanjenja vremena potrebnog za
izvsenje algoritma. Formirana je dodatna procedura, nazvan&ixGreedy, koja pokwsava da pop-
ravi nedopustiva rjesenja koja su dobijena procedurom razrdavanja. Pored rjesavanja problema
dodavanja minimalnog broja grana u netezinsku PPl mrezu tako d poznati proteinski kompleksi
postanu povezani, u ovom istraivanju je razmatran i problem ddavanja grana u tezinsku PPl mrezu
sa istim cillem. Dobijeni rezultati su pokazali da ukljcivanje infomacija o tezinama na realnim
biolskim mrezama usmjerava pretragu u perspektivnije oblastipobolgava performanse algoritma i
daje biolaski smislenija rjesenja.

Particionisanje i grupisanje elemenata u biolskim mrezama, na ni prikazan u ovoj disertaciji,
predstavljaju novi pristup za potvrdu postojecih i dobijanje novih informacija o nekim biolaskim
strukturama i njihovim medusobnim vezama, te daju znacajan nawcni doprinos u oblastiibinfor-
matike i racunarske biologije.

6.1 Naucni doprinos rada

Najvazniji rezultati koji predstavljaju nawcni doprinos ovo g rada su:

Rjesavanje NP teskog problema particionisanja grafa uk-plex strukture, koji je primjenjen
na particionisanje bioleskih mreza. Razvijeni algoritam je zasnoan na metodi promjenljivih
okolina. Predl@ena metoda je primijenjena na metabolcke biokke mreze i predstavlja novi
pristup u otkrivanju novih informacija u biolesskim strukturama.

Razvoj metode za predwdanje uloge metabolita u metabolckim reakcijama. Metoda je za-
snovana na uslovnim slwcajnim poljima i predstavlja novi pristup zarjesavanje problema
predvidanja u oblasti bioleskih nauka.

Rjesavanje NP teskog problema brisanja grana uz ccuvanje igoke povezanosti. Predl@ena
metoda je primijenjena na proteinske i metabolcke mreze i préstavlja novi pristup u analizi
odnosa u bioleskim strukturama.

Razvoj novog pristupa za identi kovanje znacajnih grupa proténa u PPl mrezi. Prowcavani
problem je ekvivalentan matematckom NP teskom problemu rekastrukcije mreze. Pristup
ukljicuje dodavanje novih protein-protein interakcija u postogeu mrezu i grupisanje proteina
kombinovanjem biolaskih informacija iz razlcitih izvora (PPl mrez e, genska ko-ekspresija i alati
za obogaivanje informacijama). Identi kovanje grupa proteirm na opisani nain predstavlja
novi pristup u razumijevanju unutrasnjih struktura i funkcija biolskih podataka.
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zaYLVQRVWL RG JHQRWLSVNLK L IHQRWLSVNLK NDUDNWHULVWLNE
'RNWRUVNH VWXGLMH VWXGLMVNRJ SURJUDPD ,QIRUPDWLND QD 0D

OLODQD *UELU MH RG JRG L @BtejD 3R Y E R B D DNX GWHWRG @ LY H U]
IXFL SUYR QD SR]JLFLML DVLVWHQWD D RG JRGLQH QD SR]LFL]
YL4H LQIRUPDWLpPNLK SUHGPHWD 8YRG X SURJUDPLUDQMH 2VQRY

sisteP D 2VQRYH UDPpXQDUVNLK VLVWHPD 2VQRYH UDpPpXQDUVI
Bioinformatika i dr.

8pHVQLN MH YLaAH GRPDULK LVWUDALYDpNLK SURMHNDWD L MHGQR
bioinformatike. U toku studiranja na dokeNLP VWXGLMDPD ERUDYLOD MH QD YLaH
8pHVWYRYDOD MH QD YL4A4H PHYXQDURGQLK NRQIHUHQFLMD L] REOL
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