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Introducere

2.1 Motivatia cercetarii

In zilele noastre, datele experimentale disponibile cercetitorilor si oamenilor de stiinta
cresc exponential. Reducerea costurilor pentru secventializarea datelor din biologie si
medicind ofera o oportunitate imensa pentru analiza, modelarea si simularea datelor.
Bioinformatica, sistemele, biologia si ingineria bio-modelelor sunt considerate discipline
promitatoare care vizeaza studiul i intelegerea sistemelor biologice. Stiintele exacte,
cum ar fi fizica sau chimia, precum si ingineria, utilizeazd modelarea matematica si
computationala pentru a intelege si analiza mai bine sistemele existente ale lumii reale,
prin crearea de modele mai complexe si prin utilizarea simularilor pentru a reproduce
comportamentul lor dinamic.

Cu toate acestea, majoritatea sistemelor sunt atat de complexe incat toate ipotezele
existente pot explica doar partial comportamentul lor. Prin urmare, o intrebare fireasca
este: cat de multe informatii despre un sistem sunt necesare pentru a formula un model
matematic care sa 1l explice pe deplin?

Motivatia acestei teze provine dintr-o nevoie tot mai mare de a dezvolta modele
mai bune pentru sisteme complexe, de mari dimensiuni, cu scopul de a obtine noi per-
spective asupra comportamentului acestor sisteme. Dezvoltarea de noi metode pentru
studierea interactiunilor care apar in retele complexe are un impact mare asupra multor
discipline, de la stiintele sociale pana la stiintele biologice. Cu toate acestea, aceasta ac-
tivitate se concentreaza in principal pe interactiunile bio-entitate in retelele biomedicale.

Provocarile acestei teze includ dezvoltarea aplicatiilor cat mai generale astfel Incat sa



2.2 Obiectivele cercetarii

poata fi aplicate pe tipuri diferite de retele biologice, precum si instrumentele practice
care ofera perspective noi asupra comportamentului acestor retele in diverse conditii

(cum ar fi, de exemplu, mutatiile).

2.2 Obiectivele cercetarii

Obiectivele principale ale acestei teze pot fi impartite in doud categorii de probleme
din bioinformatica.

Prima categorie la care se refera aceasta teza sunt retelele multi-relationale (majori-
tatea retelelor biologice sunt retele multi-relationale). Al doilea aspect al tezei se refera
la clustering-ul multidimensional al seriilor de timp (mai multe seturi de date biologice
si experimente aduna informatii in timp).

Scopul acestei lucrari se concentreaza in jurul a doua tipuri de probleme si obiectivele
propuse sunt dezvoltarea si analiza modelelor de retele multi-relationale, clustering-ul
multidimensional al seriilor de timp si evidentierea unor directii generale pentru extin-
derea modelelor dezvoltate in aceasta teza, care pot evidentia o perspectiva suplimentara
asupra problemelor abordate. Aceasta teza prezintd doud idei principale de abordare
a problemelor biologice. Cu toate acestea, abordarile noastre nu sunt limitate doar la
domeniul biologic sau cel medical ci pot fi aplicate cu succes si in alte domenii.

Primul subiect se referd la retele multi-relationale (retele cu mai multe legaturi de

diferite tipuri intre doua noduri). Sunt abordate trei aspecte ale acestor retele:

e Compararea retelelor multi-relationale,
e Identificarea de graphlets si motive in retele multi-relationale, precum si

e Identificarea comunitatilor in retele multi-relationale.

Provocarile includ rezolvarea problemelor NP-complete (cum ar fi izomorfismul in
retea), identificarea algoritmilor eficienti pentru grafuri gi motive precum gi identificarea
modalitatii corecte de reprezentare a retelelor si a interactiunilor dintre ele (avem mai
multe retele, unele din tipurile de muchii pot sa lipseasca intr-una sau mai multe retele,
etc).

Al doilea obiectiv al acestei teze este abordarea datelor pentru seriile de timp multi-
dimensionale precum si clustering-ul acestor entitati. Cele mai multe date biologice sunt

organizate ca serii de timp.



2.3 Contributiile tezei

De multe ori, experimentele biologice sunt efectuate in conditii sau situatii paralele,
sau in medii diferite. Cu toate acestea, scopul final al experimentelor este acela de-a
identifica entitatile (gene, proteine, enzime etc.) care se comporta similiar in acelasi
organism (sau organisme similare) in conditii diferite. Aceasta implica identificarea
mai multor serii de timp care caracterizeaza o entitate si clustering-ul acestor entitati in
functie de aceste serii de timp. Problema este interesanta si este utila abordarea acesteia
intr-un mod diferit.

Un alt obiectiv al acestei teze a fost acela de a dezvolta aplicatii practice care sa
contribuie la validarea solutiilor propuse pentru problemele de cercetare abordate in

aceasta teza.

2.3 Contributiile tezei

Contributiile acestei teze pot fi grupate in doua categorii: teoretice / conceptuale si
aplicative / practice. In prima categorie mentionam algoritmul MultiNetCom (descris
in Capitolul 7), conceput pentru detectarea comunitatilor in retele multi-relationale.

Unele imbunatatiri ale clustering-ului pentru seriile de timp multidimensionale sunt
prezentate in Capitolul 4.

A doua categorie de contributii contine patru aplicatii software dezvoltate pentru
analiza retelelor multi-relationale: (a) o aplicatie care compara retele multi-relationale,
NCTool; (b) o aplicatie, MultiMot pentru identificarea motivelor; (c) o aplicatie Multi-
NetCom pentru detectarea comunitatilor si (d) MDTSC, o aplicatie pentru clustering-ul
multidimensionala a seriilor de timp.

Datele de intrare pentru aplicatia NCTool constau in doua sau mai multe retele
multi-relationale. Pe aceste date de intrare se aplica cateva operatii de baza, cum ar
fi reuniunea dintre doua retele, intersectia dintre doua retele, subgrafurile, gradul de
distributie al nodurilor. Aceste aplicatii sunt implementate pentru retele de interactiune
gena-gena si retele de interactiune proteina-proteina, dar pot fi extinse si adaptate cu
usurinta si altor tipuri de retele. Utilizatorul are optiunea de a selecta unul, doua, mai
multe sau toate tipurile de legaturi dintr-o retea si de-a rula operatiile pentru tipurile
de legaturi selectate.

Aplicatia MultiMot identifica motive de o anumita dimensiune (sunt implementate

dimensiunile 3, 4 si 5 noduri), avand posibilitatea de a detecta motive customizabile.



2.3 Contributiile tezei

Pot fi aplicate atat pentru grafurile directe cat si pentru cele indirecte.

Aplicatia MultiNetCom implementeaza o extensie a algoritmului lui Fruchterman.
Algoritmul propus de noi (conceput initial pentru retele cu o singura relatie) este folosit
pentru a rezolva problema detectarii de comunitati in retele multi-relationale.

Aplicatia MDTSC a fost implementata pentru a fi folosita la clustering-ul entitatilor
compuse din mai multe serii de timp. Aplicatia are o interfata ugor de utilizat.

Tinand cont de domeniile de aplicabilitate, teza abordeaza aplicatii din domeniul
computational care sunt utilizate in cea mai mare parte pentru a rezolva problemele din
biologie si medicina, dar sunt destul de generale pentru a fi aplicate si in alte domenii
similare.

Tinand cont de principalele domenii abordate, putem grupa contributiile in doua
categorii: refele (sau grafuri) si clustering. In cadrul acestei teze ne-am focalizat pe
aspectele specifice ale acestor topice si anume retele multi-relationale (care accepta mai
multe muchii de diferite tipuri intre doua noduri). De asemenea, am abordat conceptul
de clustering al seriilor de timp multidimensionale (entitati compuse din mai multe serii
de timp).

Contributiile principale ale acestei teze sunt evidentiate mai jos:

e Definirea conceptelor necesare pentru intelegerea retelelor multi-relationale si ex-
tinderea de la caracteristicile specifice retelelor cu o singura relatie la caracteristicile

specifice retelelor multi-relationale.

e Proiectarea, implementarea gi testarea algoritmilor pentru compararea retelelor

biologice multi-relationale (47)).

e Proiectarea, implementarea si testarea algoritmilor pentru detectarea motivelor si

graphlets in retele multi-relationale. Acesta aplicatie are doud parti:

— motivele de o anumita dimensiune (date de numéarul de noduri) pot fi gasite
folosind un algoritm de ”sampling” (dimensiunile 3, 4 gi 5 sunt implementate,

dar motivele sunt usor de adaptat la dimensiuni mai mari) si

— motive customizabile care pot fi detectate folosind un algoritm de backtrack-

ing. Pot fi cautate simultan mai multe motive.
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2.3 Contributiile tezei

e Proiectarea, implementarea si testarea unui nou algoritm pentru detectarea comu-

nitatilor in retele multi-relationale (46]).

11



3

Retele complexe

Sistemele complexe sunt adesea analizate ca si retele din cauza topologiei lor comune.
Acest capitol defineste conceptul de retea si notiunile specifice intr-o abordare stiintifica,
si descrie, de asemenea, clasificarea si reprezentarea acestora. Notiunile de bazi despre
retele includ: definitiile retelelor, clasificari, structura gi reprezentare (ca matrice, lista de
adiacenta si lista de incidenta). Sunt descrise unele masuratori utilizate in retele (gradul
de centralitate, distributia gradului, coeficientul de clustering, centralitatea). Modelele
de retele, cum ar fi modelul Erdos-Renyi (2)), modelul Watts-Strogatz (34) si modelul
Barabasi-Albert (2), necesare in capitolele urmatoare sunt de asemenea mentionate si
descrise pe scurt. Ultima sectiune descrie cateva proprietati ale retelelor: motive in retea

si grafuri.

3.1 Definitiile retelelor

O mare varietate de sisteme naturale gi sociale poate fi descrise de retele cu o topologie
complexa. De obicei, reprezentate ca si grafuri aleatoare, este unanim recunoscut faptul
ca evolutia si topologia lor in lumea realda sunt conduse de reguli si principii puternice
(1)). Aceasta subsectiune introduce conceptele de baza ale retelelor complexe si ofera o
imagine de ansamblu asupra principalelor modele de retele intalnite in lumea reala, cum
ar fi retelele de dimensiuni reduse precum si cele aleatorii (34]).

Din cauza asemanarii lor cu grafurile, retelele sunt considerate ca fiind grafuri mult

mai mari si sunt definite dupa aceleasi structuri si relatii:

12



3.1 Definitiile retelelor

e Fie G = (V, E) reprezentarea unui graf, unde V reprezinta setul de noduri (sau

varfuri) si F reprezinta setul de muchii (sau conexiuni, legaturi intre noduri) (8]).

e Fic |V| numarul nodurilor (cardinal de V') din graf. Fie |E| numarul de muchii din

graf.
e Fie Deg(v),v € V, numarul de legaturi (muchii) conectate la v.

e Un drum intre nodurile s,t € V este definit de o secventa alternanta de noduri
si legaturi, incepand cu s si terminand cu t. Fiecare legatura conecteaza nodurile
adiacente (8)). Lungimea drumului este determinata de suma greutatilor aflate pe

muchiile sale tinand cont de functia de greutate (8g]).

Retelele pot fi clasificate in functie de cel putin trei criterii: zona in care se aplica,

structura si modelul acestora:

1. In functie de aplicabilitatea lor avem urmatoarele tipuri de retele:

e Retele de calculatoare

e Retele de transport

e Retele de conexiuni sinaptice

e Retele functionale ale creierului

e Retele de boli (gene bolnave)

e Retele ecologice care sintetizeaza ecosistemele
e Retele de telecomunicatii

e Retele World Wide Web

e Retele de socializare

e Retele biologice, etc.
2. Dupa structura lor avem urmatoarele tipuri de retele:

e Consideram w(e),e € E, functia de greutate reprezentand legaturile sale.

e O retea neponderata si simpla are w(e) = 0 pentru toate legaturile si doar o

legatura e € E intre doud noduri u,v € E (8)).

13



3.2 Reprezentarea retelelor

e O retea ponderata are aceeasi structura pentru legaturi ca si cea neponderata,
dar cu w(e) € R (51)).

e O retea multipla permite mai multe legaturi intre aceeasi pereche de varfuri
si poate fi clasificata si dupa greutatile muchiilor: aceasta poate fi ponderata

sau neponderata (51)).
¢ O retea directionata este descrisa de setul de muchii care au o directie asociata
cu acestea; poate fi §i ponderata sau neponderata (51J).

3. Dupa nodurile si gradul de distributie care reprezinta modelele de retele:

e O retea de dimensiuni mici are o distributie speciala a varfurilor: distanta D
intre doud noduri cregte proportional cu logaritmul numarului de noduri |V/|

din retea (51).

e O retea scale-free (majoritatea retelelor biologice sunt scale-free) respecta o
distributie asemanatoare muchiilor in care gradul fiecarui nod respecta for-

mula pentru putere (51)).

e O retea aleatoare nu are nici o restrictie de grad: nu se respecta legea gradelor

nodurilor (51)).

Cu siguranta exista o clasificare mai detaliata a retelelor, cu mai multe informatii,

Insa aceste clasificari sunt generale si acopera cele mai populare tipuri de retele.

3.2 Reprezentarea retelelor

Asa cum am definit mai devreme, o retea este definitd de G(V, E) avand setul de
varfuri V' gi setul de muchii E. Retelele pot fi reprezentate in mai multe moduri, in

functie de conexiunea existents intre noduri:
e reprezentarea ca i matrice de adiacenta,
e reprezentarea ca si lista de adiacenta,
e reprezentarea ca i matrice de incidenta,

e eprezentarea ca si lista de adiacenta.

14



4
Retele biologice

Acest capitol descrie diferite tipuri de retele biologice si prezintd cateva aspecte
comune intre retelele biologice si cele reale.

Existd mai multe tipuri de retele biologice insa nu toate fac obiectul de studiu al
acestel lucrari. Acest capitol insista asupra unor tipuri de retele care vor fi utilizate in
experimente sau retele similare care pot fi abordate ca si extensii ulterioare ale aplicatiilor
implementate in aceasta teza. Unele dintre retelele studiate includ interactiunile dintre
gene, interactiunile dintre proteine, interactiunile dintre elementele biochimice (reactiile

chimice) si retelele metabolice.

4.1 Retele metabolice

Activitatea unei celule este stabilitda in retele complexe de reactii chimice care pro-
duc diferite functii celulare. Procesul care ne ajuta sa identificam reactiile dintr-o
retea se numegte reconstructia retelei. Suma proceselor fizice si metabolice care de-
termina caracteristicile celulelor, biochimice si fiziologice, formeaza o retea metabolica.
Prin insasi natura sa, aceste retele compun reactiile chimice ale metabolismului, caile
metabolice si, in acelagi timp, interactiunile de reglementare care conduc aceste reactii
(18], 22, 25], 39, [43)).

Metabolismul intermediar poate fi considerat un instrument chimic care transforma
materialele de baza in energie, precum si blocurile necesare pentru a produce structuri
biologice, pentru a sustine celulele si pentru a mentine diferitele functii ale celulelor.

Acest instrument chimic se schimba extrem de mult, accepta legile chimiei si ale fizicii

15



4.1 Retele metabolice

si, din acest motiv, este limitat de diferite constrangeri fizico-chimice. In acelasgi timp,
are o structura de reglementare complicata, care ii permite sa raspunda la o combinatie
de perturbatii externe. Dezechilibrul metabolic este radacina principalelor boli intalnite
la oameni, cum ar fi bolile de inima, cancerul, diabetul si obezitatea. Metabolismul
este compus din doua tipuri diferite de transformaéri chimice, cum ar fi: caile catabolice
care descompun substraturile in metaboliti simpli si caile anabolice care sintetizeaza
aminoacizii, acizii nucleici, acizii grasi si alte blocuri necesare.

Pe parcursul acestor procese, exista un schimb complex intre diferite grupuri chimice
si potentialele de reducere ale oxidarii (redox) care apar intr-un un set de molecule.
Aceste molecule de transport si proprietatile pe care le transfera astfel leaga impreuna

reteaua metabolica.

Ierarhia in retele metabolice Retelele metabolice sunt greu de inteles pentru mintea
umana deoarece reconstructiile pe scara genomica ale retelelor metabolice sunt compuse
din procese mari care constau in multitudinea de metaboliti si din cand in cand contin
peste o mie de reactii. Prin urmare, avem nevoie de modele matematice pentru a studia
proprietatile lor si a le simula functiile. Cu toate acestea, putem vedea proprietatile unei
retele intr-un mod ierarhic pentru a simplifica abordarea (teoria) functiilor retelei.

Mali jos sunt prezentate cele patru niveluri de descompunere functionala ale metabolis-

mului:

e Nivelul 1: intreaga celula

Nivelul 2: sectoarele metabolice

Nivelul 3 3: caile

Nivelul 4: reactiile individuale

Exista doua metode de reconstructie prezentate mai jos:

e Reconstructia metabolica a genomului

e Multiple retele genomice
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4.1 Retele metabolice

In retelele metabolice avem metaboliti si cai metabolice. Metabolitii sunt particule
microscopice cum ar fi glucoza si aminoacizii, sau macromolecule precum polizaharidele,
si carbohidratii.

Caile metabolice sunt secvente de reactii biochimice consecutive pentru o anumita
functie metabolica, de exemplu glicoliza sau sinteza penicilinei, care transforma un
metabolit intr-altul. Enzimele sunt proteine care catalizeaza (accelereaza) reactiile chim-
ice. Astfel, intr-o cale metabolica, metabolitii si enzimele sunt corespondentii nodurilor,
iar reactiile metabolice corespund muchiilor. Abordéarile mai simple indica faptul ca
nodurile reprezintd metaboliti si muchiile directionate sunt reactiile care transforma un
metabolit intr-altul. Exemple ale unei parti dintr-o cale de glicoliza, o reprezentare a

metabolitului, reactii, i metabolitii sunt prezentate in figurile [4.1] [£.2] si [4.3}

Glycolysis

glucose
—2 ATP
2 ADP
fructose
diphosphate
PGAL PGAL
NAD+ +
— /;rNAD

\
/

NADH
2 ADP

\_J
7

2ATP

pyruvic acid pyruvic acid

Figure 4.1: Parte a caii de glicoliza.
source: http://library.thinkquest.org/27819/ch4_4.shtml

Toate caile metabolice ale unei celule formeaza o retea metabolica. O astfel de
retea este compusa din vizualizarea completd a metabolismului celular si a fluxului de
material. Celulele se bazeaza pe aceasta retea pentru a digera substraturi din mediul
Inconjurator, pentru a genera energie si pentru a sintetiza componentele necesare din
mediul Inconjurator pentru cresterea si supravietuirea lor. Aceste retele sunt, de aseme-

nea, utile pentru tratarea bolilor metabolice umane printr-o mai buna intelegere a mecan-
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4.1 Retele metabolice
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Figure 4.2: Reprezentarea unui metabolit

ismelor metabolice sau prin controlul infectiilor patogene prin intelegerea diferentelor
metabolice dintre om si agentii patogeni (49)]).

Caile metabolice sunt construite partial experimental gi partial din secventa geno-
mului (omologie). Aceste retele sunt generale si sunt folosite pentru multe organisme,
de la bacterii pana la oameni (26)). Proiectul Enciclopedia de Gene si Genomul (KEGG)
este o colectie vasta de baze de date online care au legatura cu genomul, caile enzimatice
si substantele chimice biologice.

KEGG este o baza de date creata cu scopul de a intelege functiile si utilitatile sis-
temelor biologice. Ajuta la Invatarea sistemelor biologice cum ar fi organismul, celula
i ecosistemele din punct de vedere molecular si genomic. Se compune din urmatoarele
baze de date: informatiile chimice, informatiile retelei si informatiile genomice (27).

Sistemul biologic este descris in figura [£.4] Reprezentarea include blocuri molecu-
lare ale genelor si proteinelor (de exemplu, informatii genomice) si substante chimice
(informatii chimice) care sunt combinate cu cunostintele de diagrame de interactiune,

reactii gi relatii intre retele (informatii ale sistemului) (26]).
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4.1 Retele metabolice
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Figure 4.3: Reactii si metaboliti.
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Figure 4.4: Reprezentarea digitala a sistemului biologic.
source: http://www.genome. jp/kegg/keggla.html (20)
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4.2 Retele de interactiune gena-gena

4.2 Retele de interactiune gena-gena

Retelele de interactiune dintre gene (GGI) sunt retele in care nodurile reprezinta
genele (de la un anumit organism) si legaturile sunt muchiile dintre ele. Aceste conex-
iuni sunt obtinute din diferite studii, din experimente si din numeroasele baze de date
existente. Exista cateva instrumente GGI, dar una dintre cele mai comune si mai flex-
ibile este Genemania (33), 37). Interactiunile dintre genele incluse in Genemania sunt

urmatoarele (50):

o Co-expresie. Doua gene sunt de tipul co-expresie daca nivelurile de expresie sunt

similare in functie de anumite conditii intr-un studiu de exprimare al genei.

e Interactiunea fizica. Doua gene interactioneaza fizic daca ele interactioneaza

intr-un studiu de interactiune intre proteine sau intr-o baza de date.

e Interactiune geneticd. Doua gene au o interactiune genetica intre ele daca

schimbarile unei gene au un efect asupra modificarilor celeilalte gene.

e Suprafete comune de proteine. Doua gene (de exemplu proteine) au acest tip

de interactiune daca au acelagi domeniu proteic.

e Co-localizare. Doua gene sunt co-localizate daca ambele sunt exprimate in acelasi
tesut sau daca produsele lor genetice sunt ambele identificate In aceeasi locatie

celulara.

e Pathway. Doua gene (de exemplu proteine) sunt conectate daca sunt parte a

aceleasi reactie intr-o cale.

e Predictibile. Doua gene au o relatie functionala predictibila daca exista relatii

functionale cunoscute de la un alt organism prin ortologie.

e Alte interactiuni. Toate celelalte relatii: date privind genomica chimica, corelatii

fenotipice de la Ensembl, informatii despre boala de la OMIM.
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Clustering in retele complexe

Acest capitol prezintd notiunile de baza de clustering, metricele de similitudine si
citiva algoritmi pentru clustering. De asemenea, capitolul descrie conceptul de clus-
tering al seriilor de timp, extensia acestor concepte de clustering de la serii de timp
unidimensionale la serii de timp multidimensionale si importanta practica a acestor al-
goritmi. Un algoritm nou de clustering al seriilor de timp multidimensionale este propus

si implementat, iar implementarea este testata pe citeva seturi de date reale.

5.1 Notiuni de baza

Clustering-ul e procesul prin care obiectele intr-o multime sunt divizate in submultimi
distincte, astfel incit obiectele similare apartin la aceeasi submultime. Clustering-ul
face parte din clasa algoritmilor de invatare nesupervizata, deoarece nu exista nici o
proprietate care ar indica cum ar trebui grupate obiectele.

Un cluster contine obiecte care satisfac urméatoarele proprietati:
e obiectele In fiecare cluster sunt foarte similare
e obiectele In clustere diferite sunt foarte diferite

Exista multe definitii de similitudine in literatura stiintifica (13). Aceste definitii se

bazeaza pe:

e tipul datelor luate in considerare

e tipul similitudinii dorite
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5.2 Clustering pe serii de timp

De obicei, metricele de similitudine sunt bazate pe o functie de distanta d(z,y).

Ideal, functia aleasa ar trebui sa satisfaca urmatoarele restrictii (17, 54):
o d(xz,y) >0
e dz,y) =0 < z =y
e d(z,y) = d(y, )

o d(x,z) <d(x,y) +d(y,2)

5.2 Clustering pe serii de timp

Seriile de timp sunt secvente de numere reale care corespund valorilor unor parametri
observate la intervale egale de timp.

Seriile de timp pot fi continue (variabila e definita pentru toate punctele in timp) sau
discrete. Seriile de timp folosite in clustering sunt de obicei discrete si sunt o combinatie

de mai multe componente (6)):

1. un trend
2. fluctuatii de o anumita regularitate
3. un component sezonier

4. un efect aleator

Clustering-ul seriilor de timp are multe aplicatii reale in diverse domenii stiintifice.
Seriile de timp de obicei au citeva valori extreme, mai ales in multimile de date foarte
mari. Elementele seriilor de timp au o ordine temporala si operatiile pe astfel de date
sunt des intilnite in domeniul extragerii datelor. Algoritmii de clustering ai seriilor de
timp au fost studiati extensiv si eficienta acestor algoritmi a fost testata in numeroase

aplicatii reale (3, [5l, [T1 19} 21, B30] 41, 48)).
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5.2 Clustering pe serii de timp
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Figure 5.1: Serii de timp bi-dimensionale: exemplu de clustering ierarhica

Clustering pe serii de timp multidimensionale O serie de timp e definita printr-
un gir X = (z1,x9,...,,) de masurari in timp a unui anumit parametru.

O serie de timp multidimensionald e reprezentata prin:

X1

Xo
X = :
XN

unde fiecare X;,1 < i < N, e o serie de timp separata. Seriile de timp individuale
pot avea marimi diferite.

Clustering-ul seriilor de timp multidimensionale presupune gruparea entitatilor de
forma X. Figura prezinta cinci entitati pe care s-a facut clustering in mod ierarhic
ca serii de timp bi-dimensionale.

Clustering-ul seriilor de timp unidimensionale necesita gruparea mai multor puncte
de date temporale: de exemplu, clustering-ul unor orase in raport cu temperaturile
raportate in fiecare orag timp de doi ani. Aceasta serie e formata din 730 puncte bi-

dimensionale (2 ani cite 365 zile). In cazul seriilor de timp multidimensionale, fiecare
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5.3 O varianta a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale

punct de date e format din mai multe serii de timp. De exemplu, ar fi util de aplicat
clustering-ul pe oragele pe baza vitezei vintului, presiunii, volumului precipitatiilor, etc.
si nu doar pe baza temperaturilor. Figurile de mai jos prezintd exemple de entitati
cu doua serii de timp. Unele entitati sunt similare comform primei serii de timp, in
timp ce altele sunt similare comform celei de-a doua serii de timp. In cazul seriilor de
timp multidimensionale, clustering-ul trebuie sa grupeze entitatile pe baza similitudinii
ambelor serii de timp. Acest exemplu e ilustrat in Figura

Abordarea comuna in cazul multidimensional este de a concatena toate seriile de
timp Intr-una singura gi de a transforma problema intr-o problemé cu o singura dimen-
siune a seriei de timp. Dar acest lucru poate duce la pierderea aspectelor generale ale
problemei. Prin urmare, este avantajos sa se trateze seriile temporale multidimension-
ale fara a le transforma: pe de o parte, ele oferd un punct de vedere global si prezinta
unele patologii critice care decurg din discrepante evidente gi, pe de alta parte, permit
integrarea informatiilor continute in fiecare serie de timp unidimensionala a X gi, prin

urmare, este util atunci cand fiecare matrice este redusa (15)).

5.3 O varianta a clustering-ului pe serii de timp multidi-

mensionale

O masura de similitudine este de obicei utilizata pentru a calcula asemanarea dintre
doua serii de timp. In acest capitol, tratam diferenta dintre fiecare serie temporala a unei

instante temporale multidimensionale ca o functie obiectiva care trebuie minimizata.

5.3.1 Masuri de similitudine

Pentru a compara similitudinea intre doua obiecte X si Y, unde:

X, Yi

X Y,
X = . Y = )

XN Yy

definim o functie N-dimensionala F' = (fi, fa,..., fn):
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5.3 O varianta a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale
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Figure 5.2: Seturile de masuratori pe parcursul celor doi ani

25




5.3 O varianta a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale

fi=d (X, Y1)
fo=d(X2,Y)

v = d(Xn. Ya)

unde d(-) definegte marimea similitudinii.

F=

Clasificam seria temporald multidimensionala folosind algoritmul de grupare k-means.
Utilizam functia F' pentru a determina grupul la care fiecare element trebuie atribuit.
Calculam valoarea de similitudine ca o combinatie liniara a lui N si vom desemna rezul-

tatul cu dgjm:

N
=1

unde w; sunt greutitile care determina importanta fiecarei serii de timp in clustering.
In experimentele noastre, toate seriile de timp au importanta egala (w; = 1,1 < i < N)

si distantele implementate sunt:

e Distanta euclidiana
e Distanta Manhattan
e Distanta maxima

e Distanta medie

5.3.2 Alegerea valorii pentru parametrul k

Utilizatorul poate selecta una din aceste patru masuri din meniul principal, precum
si procentul maxim de distante (setat in mod implicit la 0,6 in experimentele noastre).
Valoarea initiala a k este setatd la numarul total de elemente din setul de date. Dupa
fiecare repetare, semintele care nu au nici un punct de date alocat acestora sunt eliminate.
Algoritmul trece prin numaéarul necesar de iteratii pentru ca grupurile sa se stabilizeze
(distante mici intre punctele din acelagi grup si distante mari intre punctele care apartin

la clustere diferite).
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5.4 Compararea cu metodele traditionale

11
11 7 =—Ti2 1o —
-]
&
a
- e M oa A W e @ P i3 -
g — ] =2 =2 T H P T - R - T . ]
£ &£ &£ &£ = ©® ® @© @© E E EEEEEEEEE R EEEREREE
E E E E E E E E B
- = =5 5 &8 B &ooooo 'CEE';"D'CEFF;;;\;";"C;\;Q'
2‘ g 2‘ 2‘ g llf E 'If'\lv_c oG o6 oW ik n B b & F k.
S = = = o= = = = = B ¥
B & § B B 3 3 3 3 et EEEEREEEEEEEEEEEE
T = Z o mnm Zm Zm =z ZZz 3 a@‘wm @=Z = aa@3

Figure 5.3: Comparatia cu metodele traditionale.

5.4 Compararea cu metodele traditionale

Metodele clasice clasifica de obicei datele: deduc un singur parametru care carac-
terizeaza toate seriile de timp (16). Deci, in mod esential, o serie temporalda multidi-
mensionala este convertita intr-o singura dimensiune, aga cum arata Figura Am
implementat si aceastd tehnica, am comparat rezultatele cu cele obtinute de abordarea
noastra si am constatat ca metoda traditionalad tinde de obicei sa Imparta datele In mai
multe clustere decat se agtepta. Acest lucru a fost deosebit de evident atunci cand se
utilizeaza valorile de similitudine medie si Manhattan pe primul set de date sau cand se

utilizeaza masura medie la cel de-al doilea set de date.

5.5 Rezumat

Seriile temporale multidimensionale sunt o generalizare a seriei temporale unidimen-
sionale. Ele au mai multi parametri care sunt utilizati pentru a descrie fiecare instanta de
date gi, prin urmare, gruparea acestora este mai dificila decat gruparea seriilor temporale
unidimensionale. In acest capitol, am abordat problema de grupare a seriilor de timp
multidimensionale ca o problema multi-obiectiv si am implementat mai multe masuri de
distanta geometrica in algoritmul de grupare k-means pentru a testa rezultatul masurii

de similitudine impreuna cu procesul de grupare. Am validat rezultatele pe trei seturi de
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5.5 Rezumat

date si am ajuns la concluzia ca distanta cea mai frecvent utilizata pentru gruparea se-
riei temporale unidimensionale (distanta euclidiani) ar putea sa nu fie cea mai potrivita
masura pentru gruparea seriei temporale multidimensionale. Aceste rezultate au fost
publicate in cadrul conferintei Intelligent System Design and Applications (ISDA 2013)
(45) si in Studia Universitatis Babeg Bolyai in 2013 (44).
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Compararea retelelor

multi-relationale

6.1 Introducere

In acest capitol sunt introduse definitiile gi conceptele legate de retele multi-relationale
prin comparatie cu cele uni-relationale. Unele proprietati utile ale acestor retele sunt
prezentate si este descrisa o aplicatie implementata pentru compararea retelelor, impreuna
cu principalele operatii asupra retelei. Ultima sectiune analizeaza experimentele referi-
toare la compararea retelelor de interactiune dintre gene pentru diferite tipuri de cancer.
Aceste experimente sunt efectuate pentru a valida ideile si conceptele introduse in acest

capitol.

6.2 Definitii

Termenul de retea poate fi interpretat ca un grup de persoane, organizatii, locuri etc.
care sunt conectate sau lucreaza impreuna (7). In domeniul informaticii, o retea este
descrisa ca un graf mai mare care are un set de varfuri conectate prin muchii. Prima
diferenta intre grafuri simple si multigrafuri este data de numarul de interactiuni dintre

noduri: grafurile simple au cel mult o interactiune (muchie), in timp ce In multigrafuri
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6.3 Retele multi-relationale

pot exista interactiuni multiple intre oricare doua noduri. Un multigraf are un set
de varfuri si o multime de perechi neordonate de varfuri care definesc muchiile. Un
multigraf are toate muchiile de acelasi tip. In cazul retelelor (biologice), pot exista
mai multe tipuri de interactiuni intre doua noduri, astfel incat o retea biologica este o
generalizare a multigrafurilor.

Combinand aceste definitii in bioinformatica, putem spune ca o retea biologica este
formata dintr-un set de varfuri (gene, proteine, metaboliti etc.) si un set de muchii

reprezentand interactiunile (de diferite tipuri) intre varfuri.

6.3 Retele multi-relationale

Analiza si studierea retelelor a devenit tot mai importanta intr-o varietate de domenii,
cum ar fi biologia, informatica si sociologia. In acest capitol ne concentriim asupra
retelelor biologice. Prin progresele recente in biologie, o cantitate mare de date a devenit
disponibila. Cu toate acestea, datorita dimensiunii acestor date, provocarea consta in a
studia aceste date. Trebuie gasitd o modalitate de a transforma aceste date in modele
mai ugor de ineles. Un astfel de model care s-a dovedit a fi foarte eficient in descrierea
relatiilor complexe si a interactiunilor in sistemele biologice este reteaua biologica.

O retea este descrisa ca un set de noduri (varfuri) si un set de conexiuni (muchii)
care au diferite tipuri de relatii intre noduri. In biologie, retelele sunt folosite pentru a
descrie atat structura, cat si dinamica unui sistem biologic, prin urmare, identificarea
retelelor biologice este esentiala in biologia sistemelor.

Retelele biologice sunt compuse din entitati biologice, iar interactiunile dintre ele,
pot fi folosite pentru a descrie multe tipuri diferite de relatii. Exemple comune de retele
biologice sunt: retelele de reglementare transcripionald (GRN), retelele metabolice si
biochimice si retelele de interactiune dintre proteine (PPI). Aceste retele biologice sunt,
de obicei, multi-relationale: doua noduri pot avea mai multe tipuri de interactiuni intre
ele, iar aceste interactiuni sunt reprezentate prin legaturile din retea. De exemplu,

caile metabolice pot fi descrise ca retele multi-relationale. Moleculele sunt nodurile, iar
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6.4 Experimente si rezultate

activitatile enzimei, transductia semnalului sau reactiile chimice sunt muchiile (35). Spre
deosebire de retelele uni-relationale care permit un singur tip de muchii intre varfuri,
retelele multi-relationale sunt mult mai potrivite pentru a reprezenta interactiunile din

lumea reala, dar sunt mai greu de analizat.

6.4 Experimente si rezultate

6.4.1 Seturi de date pentru compararea retelelor multi-relationale

Aplicatia nostra a fost testata pe trei seturi de gene care sunt reprezentative pentru
cancerul endometrial, ovarian gi cel mamar. Am folosit aplicatia Genemania pentru a
crea retelele si a le salva in figiere pe care le-am transformat in formatul acceptat de
aplicatia noastra: fiecare muchie este reprezentata sub forma (genal, gena2, relatie tip);
unde genal i gena?2 reprezinta nodurile iar tipul de relatie definegte tipul de legatura

care exista Intre cele doua noduri.

6.4.2 Rezultate

Am efectuat experimente pe trei tipuri de cancer: san, ovarian si endometrial. Datele
de intrare au fost preluate din baza de date pusa la dispozitie de Institutul Sanger al
Institutului de tiin Weizmann (38)) si de alte cateva studii. Interactiunile pentru cele mai
semnificative gene asociate fiecarui tip de cancer au fost extrase din Genemania (4], 35))
si sunt prezentate in figura (vizualizarea foloseste un aspect de cerc sortat gradat si
a fost desenata folosind aplicatia Cytoscape (38|, 427 )).

Detaliile pentru fiecare din cele trei retele sunt prezentate in Table

6.5 Rezumat

In acest capitol am prezentat toate definitiile si notiunile de baza necesare pentru
extinderea de la o retea uni-relationala la o retea multi-relationala. Retelele multi-

relationale pot fi aplicate pe probleme din mai multe domenii diferite, iar retelele bio-
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6.5 Rezumat
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Figure 6.1: Reprezentarea retelelor de interactiune dintre gene pentru cele trei tipuri de

cancer: ovarian, mamar si endometrial (aplicatia Cytoscape (9l 38, [42]) a fost folosita pentru
a desena retelele).
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6.5 Rezumat

Vancer ovarian Cancer mamar Cancer endometrial

Noduri 83 101 83

Muchii 590 817 801

Noduri cu mai multe 47 74 108

perechi de muchii
Noduri izolate 0 0 0

Densitatea 0.157 0.14 0.19
retelei

Heterogenitatea 0.39 0.48 0.41
retelei

Table 6.1: Descrierea retelelor de interactiune dintre genele implicate in cancerul ovarian,
mamar si endometrial.

logice sunt una dintre cele mai comune aplicatii ale acestora. Capitolul a prezentat, de
asemenea, o aplicatie care este conceputa pentru a comparara retele multi-relationale.
Au fost efectuate si descrise experimente privind datele reale legate de diferite tipuri de
cancer feminin. Experimentele au fost efectuate pentru trei tipuri de retele de gene im-
plicate in trei tipuri de cancer similare (ovarian, mamar si endometrial) si rezultatele au
fost prezentate la Conferinta Internaionala de Design gi Aplicatii a Sistemelor Inteligente

(ISDA) (7).
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Motive in retele multi-relationale

7.1 Introducere

Acest capitol prezinta motive in retea si grafuri si este structurat in trei sectiuni. In
prima sectiune sunt prezentate notiunile de baza despre motive gi grafuri. De asemenea,
descriem semnificatia motivelor si a grafturilor si importanta acestora in biologie. O
extindere a motivelor si al modului de detectare al acestora, in cazul retelelor multi-
relatonale, este prezentata impreuna cu operatiile de baza asupra motivelor din retele.
Este descrisa o aplicatie care detecteaza motive in retele multi-relationale, care este
o extensie a unei aplicatii celebre dezvoltate in laboratorul lui Uri Alon la Institutul
Weizmann, descrise in a doua parte a capitolului. Extensia nu se refera doar la retele
multi-relationale (extinse din retelele uni-relationale), ci si la o aplicatie de cautare a
motivelor de catre utilozator. Utilizatorul are posibilitatea de a-si defini propriul motiv
si de a-1 cauta in retea. In ultima parte a acestui capitol sunt efectuate experimente,

inclusiv date biologice reale, pentru a valida eficienta acestei aplicatii.

7.2 Motive in retele multi-relationale

Cantitatea de informatie care a devenit disponibila in ultimii ani a permis studiul

unor retele foarte mari: World Wide Web, retele sociale si, in special, retele biologice,
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7.2 Motive in retele multi-relationale

printe care se numara retelele de interactiune dintre proteine (PPI) (20} 23] 24), retelele
metabolice (25) si retelele de interactiune dintre gene (GGI) (31} B2). Aceste retele
aduce o multitudine de date, dar extragerea de informatii semnificative din aceste date
are provocarile sale. Trebuie dezvoltati algoritmi care sunt eficienti si in acelasi timp
robusti din punct de vedere al erorilor intalnite in datele analizate.

Din nefericire, datorita complexitatii lor, unele retele nu pot fi analizate complet.
Genomul uman este un exemplu clasic al unei astfel de retele. Aceste retele sunt, de
obicei, extrem de importante. Prin urmare, obtinerea oricarei noi intelegeri in com-
portamentul lor este foarte important. O modalitate de a realiza acest lucru este prin
abordarea paralela cu retele mai simple, care sunt mai usor de analizat. Odata ce un
subsistem dintr-un organism mai simplu este bine inteles, aceasta experienta poate fi
aplicata organismului mai complex. Aceasta abordare permite, in esenta, izolarea si
analizarea in mod independent a subsistemelor mici in organismele mai complexe.

O clasa de astfel de algoritmi este detectarea motivelor (32]). Acesti algoritmi urmaresc
sa detecteze modelele de conectivitate care apar mai des Intr-o retea si sa ofere, de
asemenea, o imagine asupra modularitatii si structurii unei retele (20, 31, 36, 53). S-a
demonstrat ca aceleasi motive se gasesc In multe organisme diferite, care le transforma
intr-un instrument esential pentru transferul de cunostinte de la organisme simple la
subsisteme mai complexe.

Pe langa aplicatiile lor in retelele biologice, motivele au fost aplicate cu succes si in
alte zone.

Retelele biologice prezinta un volum mare de date, modelate ca retele de interactiune,
cai metabolice si de semnalizare, retele de reglementare etc. Grafurile multi-relationale
sunt cele mai utilizate pentru a arita complexitatea i amploarea lor. Caracteristicile
acestui tip de retele sunt importante in analiza interactiunilor dintre entitatile biologice.
Ele sunt numite motive in grafuri.

In general, retelele biologice (si motivele dintr-o retea) sunt multi-relationale. Acest
lucru complica procesul de identificare a motivelor.

Exista mai multe aplicatii (29,52)) care, in grafuri simple unidirectionle si multidirectionale,
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7.3 Experimente si rezultate

identifica motive de dimensiuni diferite dintr-o retea. Aplicatia propusa de noi detecteaza
motivele din retelele multi-relationale.
Oferim doud moduri de identificare a motivelor. In primul rand, template matching,
utilizatorul poate specfica unul sau mai multe template-uri de grafuri pe care le cauta.
In al doilea rand, abordarea de esantionare a subgrafelor este o variatie a algoritmului
pentru grafurile multi-relationale (28)). Estimeaza frecventa subgrafurilor de dimensiune

N folosind subgrafurile k obtinute in mod aleator din retea.

7.3 Experimente si rezultate

7.3.1 Seturi de date pentru detectarea motivelor in retele multi-relationale

Consideram reteaua definita astfel:
node, nodey edgey
node, nodey edges
nodee node, edge;
nodey, nodee edges
nodeg node, edgey
node. nodey edge;
unde node, reprezintia un nod (z este eticheta sa) si edge; reprezintia o relatie intre

doua noduri (i este tipul relatiei).

7.3.2 Rezultate

Pentru a ilustra modul in care functioneaza aplicatia MultiMot, am selectat un ex-
emplu de retea multi-relationald de interactiune dintre gene . Am considerat prmiele
50 de gene neregulate ale unui tesut cardiac de la doua specii de soareci. Datele sunt
preluate din baza de date Gene Expression Omnibus (I2)). Retelele de interactiune ale
genelor (descrise in figura au fost generate utilizand Genemania.

Retelele de interactiune dintre gene ale tesutului cardiac exprimate diferit sunt

reprezentate in figura[7.1] Tipurile de legaturi reprezentate cu culori diferite sunt prezen-
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7.3 Experimente si rezultate

Figure 7.1: Reprezentarea retelelor de interactiune dintre gene ale a unui tesut cardiac
exprimat diferential.

Co-expression NI
Co-localization I

Other ]
Predicted ]
Shared I ]

Figure 7.2: Reprezentarea legendei retelelor de interactiune dintre gene ale unui tesut
cardiac exprimatéa diferentiat.

tate in figura[7.2]

Daca metoda trebuie si géiseasca toate motivele de dimensiune 3 in fiecare dintre
retele, atunci rezultatul este cel din Figura respectiv Figura[7.4]

Legenda tipurilor de legaturi sunt reprezentate in Figura[7.2]

Motivele de dimeniune 3 gasite de MultiMot in retele, Figura (a) si Figura
(b) sunt reprezentate in Figura[7.3]si Figura
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7.3 Experimente si rezultate
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Figure 7.3: Frecventa motivelor de dimensiunea 3 gasite de MultiMot in retelele din Figura

(a) si Figura (b).

38



7.3 Experimente si rezultate
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Figure 7.4: Frecventa motivelor de dimensiunea 3 gasite de MultiMot in retelele din Figura

[7.1] (a) si Figure [7.1] (b) (continuare).
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7.4 Rezumat

7.4 Rezumat

Aceast capitol prezinta un algoritm nou de detectare al motivelor in retele multi-
relationale.

Identificarea unor modele similare si frecvent intalnite (motive in retea) in retele ofera
informatii importante pentru o mai buna intelegere a bolilor gi are un imens impact in
studiile biologice. Aceasta lucrare prezinta un algoritm nou de identificare a motivelor,
care este o extindere a algoritmului folosit pentru detectarea motivelor in retele uni-
relationale si se ocupa de grafuri eterogene multi-relaionale. Nu numai ca gaseste motive
standard de o anumita dimensiune, ci cauta si motive customizate (personalizate) (care
pot avea un grad mai mare de complexitate). Acesta considera ca atat in grafurile
directionate, cat gi in cele nedirectionate, pot fi detectate motive pe un subset de muchii
si pot fi folosite metacaractere pentru etichetarea muchiilor, daca este necesar, ceea ce

la cresterea generalitatii.
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Comunitati in retele

>

multi-relationale

8.1 Introducere

Acest capitol ofera o prezentare generala a comunitatilor din retele multi-relationale si
retele uni-relationale si mai multi algoritmi pentru identificarea comunitatilor in retele
uni-relationale, respectiv retele multi-relationale. De asemenea, propune un algoritm
nou pentru detectarea comunitatilor in retele multi-relationale. In continuare, in acest
capitol prezentam o aplicatie implementatd de noi care are la baza algoritmul pe care
l-am propus, precum si rezultatele obtinute prin rularea algoritmului pe mai multe seturi

de date.

8.2 Comunitati in retele multi-relationale

Retelele complexe sunt modele matematice care sunt folosite pentru a reprezenta
intr-o forma citibila de magini multe fenomene de interactiune care au loc in lumea

reald. Urmatoarele retele sunt exemple de retele mari:

e World Wide Web: nodurile reprezinta paginile web, iar legaturile reprezinta hyperlink-

uri.
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8.3 Experimente si rezultate

e Retele metabolice: nodurile reprezinta enzime si legaturile reprezinta reactiile intre

ele.

e Facebook: nodurile reprezinta utilizatorii si legaturile reprezinta relatiile de pri-

etenie.

Comunitatile pot fi definite ca grupuri discontinue de entitdti intr-un graf, astfel
incat fiecare entitate sa fie "mai aproape” de toate celelalte entitati din acelagi grup
decat de entitatile din afara acesteia. Detectarea comunitatilor intr-o retea reprezinta
un pas important in identificarea modelelor din acea retea (10).

Detectarea comunitatilor este foarte importanta in domeniul informaticii i al biolo-
giei, unde informatiile sunt reprezentate ca retele. Cele mai multe retele in natura sunt
multi-relationale. Cu toate acestea, detectarea comunitatilor in retele multi-relationale
este dificila, deoarece complexitatea creste odata cu dimensiunea retelei gi cu numarul
de tipuri de conexiuni. Prin urmare, atunci cand cautam comunitati, este adesea mai
usor sa reducem reteaua multi-relationala la o retea uni-relajctionala. Acest lucru duce

in mod inevitabil la pierderea informatiilor, iar rezultatele nu sunt intotdeauna exacte.

8.3 Experimente si rezultate

8.3.1 Seturi de date pentru detectarea comunitatilor in retele biologice

multi-relationale - aplicatia MultiNetCom

Consideram 11 seturi de date luate din (14)) si din (40). Acestea contin gene implicate
in 11 tipuri de cancer cum ar fi: leucemia limfoblastica acuta (ALL), leucemia mieloida
acuta (AML), carcinomul mamar (BC), adenocarciomul colorectal (CA), limfomul non-
Hodgkin (NHL) Carcinomul spastic (ST), cancerul gastric (GC), cancerul hepatic (LIC),
cancerul pulmonar (LUC), cancerul sistemului nervos (NSC). Apoi, utilizam Genema-
nia (50), o platforma software care genereaza retele de interactiune gene-gena din mil-
ioane de publicatii disponibile in diferite baze de date medicale i biologice. Obtinem o

retea multi-relationald pentru fiecare tip de cancer. Genele reprezinta nodurile retelei

42



8.3 Experimente si rezultate

si interactiunile dintre gene reprezinta legaturile sau muchiile. In retelele pe care le-
am obtinut, s-au generat urmatoarele tipuri de interactiuni: interactiuni prezise, co-
localizare, coexpresie, domenii de proteine partajate, interactiuni fizice, interactiuni ge-
netice, interactiuni pe cai.

Tabelul 8] contine detaliile pentru fiecare retea: numarul nodurilor, numarul muchi-

ilor si numarul tipurilor de muchii.

Datele de cancer

Tip de cancer Nr noduri Nr muchii Tipul muchiilor

ALL 47 260 6
AML 92 822 7
BC 26 163 7
CA 39 411 7
NHL 19 49 6
NSCLC 35 166 6
ST 21 52 5
GC 511 28148 7
LIC 322 9694 7
LUC 74 687 7
NSC 47 20276 7

Table 8.1: Descrierea seturilor de date folosite in experimente.

8.3.2 Rezultate

Realizam doua teste pentru fiecare retea, separat: pentru prima, reducem reteaua
multi-relationala la o retea uni-relationala si apoi aplicam algoritmul initial al lui Fruchter-
man pentru a obtine comunitatile. Pentru al doilea test, consideram reteaua multi-
relationald, i apoi aplicam versiunea noua a algoritmului lui Fruchterman propusa de
noi in aceasta lucrare, pentru a obtine comunitatile. Figura (8.1 arata numarul de comu-
nitati si numarul de gene din fiecare comunitate obtinute de fiecare algoritm pentru cele
11 seturi de date.

Din rezultatele prezentate aici, este evident faptul ca folosind cele doua abordari
obtinem comunitati diferite. Numarul comunitatilor obtinute pentru reteaua uni-relationala

este aproape Intotdeauna diferit de numarul comunitatilor obtinute de reteaua multi-
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8.3 Experimente si rezultate

W Community 4
= Community 3
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single Relational
Multi Relational
Single Relational
Multi Relational
single Relational
Multi Relational
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Multi Relational
Single Relational
Multi Relational
single Relational
Multi Relational
Single Relational
Multi Relational
Single Relational
Multi Relational
single Relational
Multi Relational
Single Relational
Multi Relational

Figure 8.1: Numarul comunitatilor si genelor in fiecare comunitate obtinuta prin una din
doua metode: reta uni-relationala transformata si reteaua multi-relationala originala.
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8.4 Rezumat

relationald, asa cum se poate vedea in figura Mai mult decat atat, raportul de
suprapunere intre oricare doua comunitati este foarte scazut pentru anumite retele, fara
gene comune (ca in cazul retelelor ALL, AML, NHL, ST si LIC) sau doar o gena in
comun (ca in cazul Din retelele AML, BC, CA si LIC). In unele cazuri, unele comunititi
obtinute in reteaua multi-relationald sunt incluse in comunitatile obtinute in reteaua uni-
relationala. Merita mentionat faptul ca testele multi-relationale genereaza intotdeauna

mai multe comunitati decat cele unice.

8.4 Rezumat

Lucrarea prezentata aici are scopul de a demonstra ca retelele multi-relationale si
operatiile computationale aplicate acestora trebuie sa pastreze aspectul multi-relational
gi nu pot fi reduse la retele uni-relationale. Transformarea unei retele multi-relationale
intr-o retea uni-relationalad poate reduce in mod semnificativ costul calculului, dar duce,
de obicei, la pierderea informatiilor. In aceastd lucrare propunem un algoritm pentru
detectarea comunitatilor in retele multi-relationale, dezvoltat initial pentru retele uni-
relationale. Algoritmul a fost extins la retele multi-relationale, iar comparatiile dintre
cei doi algoritmi au fost efectuate pe 11 seturi de date luate din date implicate in 11
tipuri de cancer care reprezinta retele genetice de interactiune (interactiune gena-gena).
Rezultatele arata diferente semnificative intre cele doua abordari care ar putea fi luate
in considerare de catre cercetatorii care lucreaza in domeniul biomedical. Algoritmul pe
care l-am propus este unul general, astfel incat orice algoritm (nu doar algoritmul lui
Fruchterman prezentat aici) poate fi extins cu ugurinta de la retelele uni-relationale la
cele multi-relationale.

In acest capitol se propune un nou algoritm de detectare a comunitatilor pentru retele
multi-relationale (46). Am aplicat acest algoritm in retele biologice multi-relationale si
am comparat rezultatele cu cele produse de un algoritm de detectare a comunitatilor
similare pentru retelele uni-relationale. Am aratat ca algoritmul nostru este capabil sa

detecteze mai multe comunitati, in comparatie cu un algoritmul implementat pentru
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8.4 Rezumat

retele uni-relationale, deoarece informatiile se pierd atunci cand tratam reteaua initiala
multi-relationala ca fiind o retea uni-relationald. Rezultatele prezentate in acest capitol

sunt incluse Intr-un articol trimis la revista PlosOne.
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Concluzi

Ultimul capitol analizeaza succint eforturile de dezvoltare si analiza a modelelor de
retele multi-relationale si a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale gi identifica
cateva directii generale pentru extinderea modelelor dezvoltate in aceasta teza, care pot
da perspective suplimentare. In continuare sunt descrise mai multe probleme deschise
in analiza retelelor multi-relationale gi gruparea multidimensionala a seriilor de timp.

Aceasta teza a prezentat doud idei principale care sunt utilizate aici pentru abordarea
problemelor biologice. Cu toate acestea, ele nu sunt construite special pentru biologie
sau medicina si pot fi aplicate si in alte domenii.

Primul subiect se refera la retele multi-relationale (retele in care exista mai multe
linkuri si mai mult de un tip de muchii intre doud noduri). Ea abordeaza trei aspecte

ale acestor retele:

e Comparatia retelelor multi-dimensionale,
e Cautarea de graphlets si motive in retele multi-dimensionale,

e Detectarea comunitatilor in retele multi-relationale.

Provocarile intalnite In aceasta parte a tezei au fost:

e Abordarea unor problem NP-complete (cum ar fi izomorfismul retelelor),
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Depistarea algoritmilor eficienti pentru graphlets si motive,

Gasirea modului corect de a reprezenta retelele si interactiunile acestora,

Implementarea masurilor potrivite pentru compararea retelelor,

Detectarea comunitatilor in retele multi-relationale.

Totusi, iInca mai trebuie depuse multe eforturi pentru o comparatie cuprinzatoare a
retelelor si pentru implementarea unor algoritmi gi mai eficienti pentru gasirea motivelor

si detectarea comunitatilor. Am realizat pana in prezent, urmatoarele:

e Proiectarea si implementarea unei aplicatii de comparatie a retelelor:

Este nevoie de doua sau mai multe retele

Este conceput pentru retele de interactiune genetica si retele de interactiune

proteina-proteina, dar este usor de extensibil si adaptabil

Implementeazi cateva operatii de baza, cum ar fi uniunea, intersectia, sub-

grafurile comune, distributia gradelor

Permite selectarea a unul, doua, mai multe sau toate tipurile de link-uri ex-

istente si efectueaza operatiuni pentru tipurile de linkuri selectate

e Proiectarea si implementarea unei aplicatii pentru detecarea de graphlets si a mo-
tive:
— Proiectat pentru retele multi-relationale

— Gaseste motive de o anumita dimensiune data (sunt implementate marimi de

3, 4 si 5 noduri)

— Gaseste motive customized

Lucreaza cu grafuri directionate i nedirectionate (retele)

e Experimente gi aplicatii pentru problemele biologice:
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— Pentru retelele de gene implicate in trei tipuri similare de cancer feminin

(ovarian, endometrial gi san)

— Compararea retelelor de interactiune genetica bazate pe motivele continute

(adica blocurile de baza)
e Proiectarea gi implementarea unei aplicatii pentru clustering-ul multidimensional:

— Entitatile formate din mai multe serii de timp sunt grupate

— Este efectuata o comparatie a unei similitudini bazate pe distanta geometrica
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Cuvinte cheile

e bioinformatica

e retele complexe

e retele cu o singura relatie

e retele multi-relationale

e retele biologice multi-relationale

e clusters

e clastering multidimensional al seriilor de timp
e motive in graf

e motive in retele multi-relationale

e detectarea comunitatilor

e comunitati in retele multi-relationale
e retele de interactiune genetica

e analiza retelelor

e aplicatii soft
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