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Listă de tabele

0.1 Publicaţii / 1
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3.6 Reţele de interacţiune genă-genă / 32
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3.10.3 Reţele de socializare / 42

4 Clustering ı̂n reţele complexe / 45
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NetCom / 110

7.2.2 Divizarea grafului ı̂n mai multe grafuri cu o singură relaţie / 111
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2.2 Obiectivele cercetării . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3 Contribuţiile tezei . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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3.1 Definiţiile reţelelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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6.1 Introducere . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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2

Introducere

2.1 Motivaţia cercetării

În zilele noastre, datele experimentale disponibile cercetătorilor şi oamenilor de ştiinţă

cresc exponenţial. Reducerea costurilor pentru secvenţializarea datelor din biologie şi

medicină oferă o oportunitate imensă pentru analiza, modelarea şi simularea datelor.

Bioinformatica, sistemele, biologia şi ingineria bio-modelelor sunt considerate discipline

promiţătoare care vizează studiul şi ı̂nţelegerea sistemelor biologice. Ştiinţele exacte,

cum ar fi fizica sau chimia, precum şi ingineria, utilizează modelarea matematică şi

computaţională pentru a ı̂nţelege şi analiza mai bine sistemele existente ale lumii reale,

prin crearea de modele mai complexe şi prin utilizarea simulărilor pentru a reproduce

comportamentul lor dinamic.

Cu toate acestea, majoritatea sistemelor sunt atât de complexe ı̂ncât toate ipotezele

existente pot explica doar parţial comportamentul lor. Prin urmare, o ı̂ntrebare firească

este: cât de multe informaţii despre un sistem sunt necesare pentru a formula un model

matematic care să ı̂l explice pe deplin?

Motivaţia 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 obţine noi per-

spective asupra comportamentului acestor sisteme. Dezvoltarea de noi metode pentru

studierea interacţiunilor care apar ı̂n reţele complexe are un impact mare asupra multor

discipline, de la ştiinţele sociale până la ştiinţele biologice. Cu toate acestea, această ac-

tivitate se concentrează ı̂n principal pe interacţiunile bio-entitate ı̂n reţelele biomedicale.

Provocările acestei teze includ dezvoltarea aplicaţiilor cât mai generale astfel ı̂ncât să
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2.2 Obiectivele cercetării

poată fi aplicate pe tipuri diferite de reţele biologice, precum şi instrumentele practice

care oferă perspective noi asupra comportamentului acestor reţele ı̂n diverse condiţii

(cum ar fi, de exemplu, mutaţiile).

2.2 Obiectivele cercetării

Obiectivele principale ale acestei teze pot fi ı̂mparţite ı̂n două categorii de probleme

din bioinformatică.

Prima categorie la care se referă această teză sunt reţelele multi-relaţionale (majori-

tatea reţelelor biologice sunt reţele multi-relaţionale). Al doilea aspect al tezei se referă

la clustering-ul multidimensional al seriilor de timp (mai multe seturi de date biologice

şi experimente adună informaţii ı̂n timp).

Scopul acestei lucrări se concentrează ı̂n jurul a două tipuri de probleme şi obiectivele

propuse sunt dezvoltarea şi analiza modelelor de reţele multi-relaţionale, clustering-ul

multidimensional al seriilor de timp şi evidenţierea unor direcţii generale pentru extin-

derea modelelor dezvoltate ı̂n această teză, care pot evidenţia o perspectivă suplimentară

asupra problemelor abordate. Această teză prezintă două idei principale de abordare

a problemelor biologice. Cu toate acestea, abordările noastre nu sunt limitate doar la

domeniul biologic sau cel medical ci pot fi aplicate cu succes şi ı̂n alte domenii.

Primul subiect se referă la reţele multi-relaţionale (reţele cu mai multe legături de

diferite tipuri ı̂ntre două noduri). Sunt abordate trei aspecte ale acestor reţele:

• Compararea reţelelor multi-relaţionale,

• Identificarea de graphlets şi motive ı̂n reţele multi-relaţionale, precum şi

• Identificarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale.

Provocările includ rezolvarea problemelor NP-complete (cum ar fi izomorfismul ı̂n

reţea), identificarea algoritmilor eficienţi pentru grafuri şi motive precum şi identificarea

modalităţii corecte de reprezentare a reţelelor şi a interacţiunilor dintre ele (avem mai

multe reţele, unele din tipurile de muchii pot să lipsească ı̂ntr-una sau mai multe reţele,

etc).

Al doilea obiectiv al acestei teze este abordarea datelor pentru seriile de timp multi-

dimensionale precum şi clustering-ul acestor entităţi. Cele mai multe date biologice sunt

organizate ca serii de timp.
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2.3 Contribuţiile tezei

De multe ori, experimentele biologice sunt efectuate ı̂n condiţii sau situaţii paralele,

sau ı̂n medii diferite. Cu toate acestea, scopul final al experimentelor este acela de-a

identifica entităţile (gene, proteine, enzime etc.) care se comportă similiar ı̂n acelaşi

organism (sau organisme similare) ı̂n condiţii diferite. Aceasta implică identificarea

mai multor serii de timp care caracterizează o entitate şi clustering-ul acestor entităţi in

funcţie de aceste serii de timp. Problema este interesantă şi este utilă abordarea acesteia

ı̂ntr-un mod diferit.

Un alt obiectiv al acestei teze a fost acela de a dezvolta aplicaţii practice care să

contribuie la validarea soluţiilor propuse pentru problemele de cercetare abordate ı̂n

această teză.

2.3 Contribuţiile tezei

Contribuţiile acestei teze pot fi grupate ı̂n două categorii: teoretice / conceptuale şi

aplicative / practice. În prima categorie menţionăm algoritmul MultiNetCom (descris

ı̂n Capitolul 7), conceput pentru detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale.

Unele ı̂mbunătăţiri ale clustering-ului pentru seriile de timp multidimensionale sunt

prezentate ı̂n Capitolul 4.

A doua categorie de contribuţii conţine patru aplicaţii software dezvoltate pentru

analiza reţelelor multi-relaţionale: (a) o aplicaţie care compară reţele multi-relaţionale,

NCTool; (b) o aplicaţie, MultiMot pentru identificarea motivelor; (c) o aplicaţie Multi-

NetCom pentru detectarea comunităţilor şi (d) MDTSC, o aplicaţie pentru clustering-ul

multidimensională a seriilor de timp.

Datele de intrare pentru aplicaţia NCTool constau ı̂n două sau mai multe reţele

multi-relaţionale. Pe aceste date de intrare se aplică câteva operaţii de bază, cum ar

fi reuniunea dintre două reţele, intersecţia dintre două reţele, subgrafurile, gradul de

distribuţie al nodurilor. Aceste aplicaţii sunt implementate pentru reţele de interacţiune

genă-genă şi reţele de interacţiune proteină-proteină, dar pot fi extinse şi adaptate cu

uşurinţă şi altor tipuri de reţele. Utilizatorul are opţiunea de a selecta unul, două, mai

multe sau toate tipurile de legături dintr-o reţea şi de-a rula operaţiile pentru tipurile

de legături selectate.

Aplicaţia MultiMot identifică motive de o anumită dimensiune (sunt implementate

dimensiunile 3, 4 şi 5 noduri), având posibilitatea de a detecta motive customizabile.
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2.3 Contribuţiile tezei

Pot fi aplicate atât pentru grafurile directe cât şi pentru cele indirecte.

Aplicaţia MultiNetCom implementează o extensie a algoritmului lui Fruchterman.

Algoritmul propus de noi (conceput iniţial pentru reţele cu o singură relaţie) este folosit

pentru a rezolva problema detectării de comunităţi ı̂n reţele multi-relaţionale.

Aplicaţia MDTSC a fost implementată pentru a fi folosită la clustering-ul entităţilor

compuse din mai multe serii de timp. Aplicaţia are o interfaţă uşor de utilizat.

Ţinând cont de domeniile de aplicabilitate, teza abordează aplicaţii din domeniul

computaţional care sunt utilizate ı̂n cea mai mare parte pentru a rezolva problemele din

biologie şi medicină, dar sunt destul de generale pentru a fi aplicate şi ı̂n alte domenii

similare.

Ţinând cont de principalele domenii abordate, putem grupa contribuţiile ı̂n două

categorii: reţele (sau grafuri) şi clustering. În cadrul acestei teze ne-am focalizat pe

aspectele specifice ale acestor topice şi anume reţele multi-relaţionale (care acceptă mai

multe muchii de diferite tipuri ı̂ntre două noduri). De asemenea, am abordat conceptul

de clustering al seriilor de timp multidimensionale (entităţi compuse din mai multe serii

de timp).

Contribuţiile principale ale acestei teze sunt evidenţiate mai jos:

• Definirea conceptelor necesare pentru ı̂nţelegerea reţelelor multi-relaţionale şi ex-

tinderea de la caracteristicile specifice reţelelor cu o singură relaţie la caracteristicile

specifice reţelelor multi-relaţionale.

• Proiectarea, implementarea şi testarea algoritmilor pentru compararea reţelelor

biologice multi-relaţionale (47).

• Proiectarea, implementarea şi testarea algoritmilor pentru detectarea motivelor şi

graphlets ı̂n reţele multi-relaţionale. Acestă aplicaţie are două părţi:

– motivele de o anumită dimensiune (date de numărul de noduri) pot fi găsite

folosind un algoritm de ”sampling” (dimensiunile 3, 4 şi 5 sunt implementate,

dar motivele sunt uşor de adaptat la dimensiuni mai mari) şi

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

ing. Pot fi căutate simultan mai multe motive.
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2.3 Contribuţiile tezei

• Proiectarea, implementarea şi testarea unui nou algoritm pentru detectarea comu-

nităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale (46).
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3

Reţele complexe

Sistemele complexe sunt adesea analizate ca şi reţele din cauza topologiei lor comune.

Acest capitol defineşte conceptul de reţea şi noţiunile specifice ı̂ntr-o abordare ştiinţifică,

şi descrie, de asemenea, clasificarea şi reprezentarea acestora. Noţiunile de bază despre

reţele includ: definiţiile reţelelor, clasificări, structură şi reprezentare (ca matrice, listă de

adiacenţă şi listă de incidenţă). Sunt descrise unele măsurători utilizate ı̂n reţele (gradul

de centralitate, distribuţia gradului, coeficientul de clustering, centralitatea). Modelele

de reţele, cum ar fi modelul Erdos-Renyi (2), modelul Watts-Strogatz (34) şi modelul

Barabasi-Albert (2), necesare ı̂n capitolele următoare sunt de asemenea menţionate şi

descrise pe scurt. Ultima secţiune descrie câteva proprietăţi ale reţelelor: motive ı̂n reţea

şi grafuri.

3.1 Definiţiile reţelelor

O mare varietate de sisteme naturale şi sociale poate fi descrise de reţele cu o topologie

complexă. De obicei, reprezentate ca şi grafuri aleatoare, este unanim recunoscut faptul

că evoluţia şi topologia lor ı̂n lumea reală sunt conduse de reguli şi principii puternice

(1). Această subsecţiune introduce conceptele de bază ale reţelelor complexe şi oferă o

imagine de ansamblu asupra principalelor modele de reţele ı̂ntâlnite ı̂n lumea reală, cum

ar fi reţelele de dimensiuni reduse precum şi cele aleatorii (34).

Din cauza asemănării lor cu grafurile, reţelele sunt considerate ca fiind grafuri mult

mai mari şi sunt definite după aceleaşi structuri şi relaţii:
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3.1 Definiţiile reţelelor

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

vârfuri) şi E reprezintă setul de muchii (sau conexiuni, legături ı̂ntre noduri) (8).

• Fie |V | numărul nodurilor (cardinal de V ) din graf. Fie |E| numărul de muchii din

graf.

• Fie Deg(v), v ∈ V , numărul de legături (muchii) conectate la v.

• Un drum ı̂ntre nodurile s, t ∈ V este definit de o secvenţă alternantă de noduri

şi legături, ı̂ncepând cu s şi terminând cu t. Fiecare legătură conectează nodurile

adiacente (8). Lungimea drumului este determinată de suma greutăţilor aflate pe

muchiile sale tinând cont de funcţia de greutate (8).

Reţelele pot fi clasificate ı̂n funcţie de cel puţin trei criterii: zona ı̂n care se aplică,

structura şi modelul acestora:

1. În funcţie de aplicabilitatea lor avem următoarele tipuri de reţele:

• Reţele de calculatoare

• Reţele de transport

• Reţele de conexiuni sinaptice

• Reţele funcţionale ale creierului

• Reţele de boli (gene bolnave)

• Reţele ecologice care sintetizează ecosistemele

• Reţele de telecomunicaţii

• Reţele World Wide Web

• Reţele de socializare

• Reţele biologice, etc.

2. După structura lor avem următoarele tipuri de reţele:

• Considerăm ω(e), e ∈ E, funcţia de greutate reprezentând legăturile sale.

• O reţea neponderată şi simplă are ω(e) = 0 pentru toate legăturile şi doar o

legătură e ∈ E ı̂ntre două noduri u, v ∈ E (8).
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3.2 Reprezentarea reţelelor

• O reţea ponderată are aceeaşi structură pentru legături ca şi cea neponderată,

dar cu ω(e) ∈ R (51).

• O reţea multiplă permite mai multe legături ı̂ntre aceeaşi pereche de vârfuri

şi poate fi clasificată şi după greutăţile muchiilor: aceasta poate fi ponderată

sau neponderată (51).

• O reţea direcţionată este descrisă de setul de muchii care au o direcţie asociată

cu acestea; poate fi şi ponderată sau neponderată (51).

3. După nodurile şi gradul de distribuţie care reprezintă modelele de reţele:

• O reţea de dimensiuni mici are o distribuţie specială a vârfurilor: distanţa D

ı̂ntre două noduri creşte proporţional cu logaritmul numărului de noduri |V |
din reţea (51).

• O reţea scale-free (majoritatea reţelelor biologice sunt scale-free) respectă o

distribuţie asemănătoare muchiilor ı̂n care gradul fiecărui nod respectă for-

mula pentru putere (51).

• O reţea aleatoare nu are nici o restricţie de grad: nu se respectă legea gradelor

nodurilor (51).

Cu siguranţă există o clasificare mai detaliată a reţelelor, cu mai multe informaţii,

ı̂nsă aceste clasificări sunt generale şi acoperă cele mai populare tipuri de reţele.

3.2 Reprezentarea reţelelor

Aşa cum am definit mai devreme, o reţea este definită de G(V,E) având setul de

vârfuri V şi setul de muchii E. Reţelele pot fi reprezentate ı̂n mai multe moduri, ı̂n

funcţie de conexiunea existentă ı̂ntre noduri:

• reprezentarea ca şi matrice de adiacenţă,

• reprezentarea ca şi listă de adiacenţă,

• reprezentarea ca şi matrice de incidenţă,

• eprezentarea ca şi listă de adiacenţă.
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4

Reţele biologice

Acest capitol descrie diferite tipuri de reţele biologice şi prezintă câteva aspecte

comune ı̂ntre reţelele biologice şi cele reale.

Există mai multe tipuri de reţele biologice ı̂nsă nu toate fac obiectul de studiu al

acestei lucrări. Acest capitol insistă asupra unor tipuri de reţele care vor fi utilizate ı̂n

experimente sau reţele similare care pot fi abordate ca şi extensii ulterioare ale aplicaţiilor

implementate ı̂n această teză. Unele dintre reţelele studiate includ interacţiunile dintre

gene, interacţiunile dintre proteine, interacţiunile dintre elementele biochimice (reacţiile

chimice) şi reţelele metabolice.

4.1 Reţele metabolice

Activitatea unei celule este stabilită ı̂n reţele complexe de reacţii chimice care pro-

duc diferite funcţii celulare. Procesul care ne ajută să identificăm reacţiile dintr-o

reţea se numeşte reconstrucţia reţelei. Suma proceselor fizice şi metabolice care de-

termină caracteristicile celulelor, biochimice şi fiziologice, formează o reţea metabolică.

Prin ı̂nsăşi natura sa, aceste reţele compun reacţiile chimice ale metabolismului, căile

metabolice şi, ı̂n acelaşi timp, interacţiunile de reglementare care conduc aceste reacţii

(18, 22, 25, 39, 43).

Metabolismul intermediar poate fi considerat un instrument chimic care transformă

materialele de bază ı̂n energie, precum şi blocurile necesare pentru a produce structuri

biologice, pentru a susţine celulele şi pentru a menţine diferitele funcţii ale celulelor.

Acest instrument chimic se schimbă extrem de mult, acceptă legile chimiei şi ale fizicii
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4.1 Reţele metabolice

şi, din acest motiv, este limitat de diferite constrângeri fizico-chimice. În acelaşi timp,

are o structură de reglementare complicată, care ı̂i permite să răspundă la o combinaţie

de perturbaţii externe. Dezechilibrul metabolic este rădăcina principalelor boli ı̂ntâlnite

la oameni, cum ar fi bolile de inimă, cancerul, diabetul şi obezitatea. Metabolismul

este compus din două tipuri diferite de transformări chimice, cum ar fi: căile catabolice

care descompun substraturile ı̂n metaboliţi simpli şi căile anabolice care sintetizează

aminoacizii, acizii nucleici, acizii graşi şi alte blocuri necesare.

Pe parcursul acestor procese, există un schimb complex ı̂ntre diferite grupuri chimice

şi potenţialele de reducere ale oxidării (redox) care apar ı̂ntr-un un set de molecule.

Aceste molecule de transport şi proprietăţile pe care le transferă astfel leagă ı̂mpreună

reţeaua metabolică.

Ierarhia ı̂n reţele metabolice Reţelele metabolice sunt greu de ı̂nţeles pentru mintea

umană deoarece reconstrucţiile pe scară genomică ale reţelelor metabolice sunt compuse

din procese mari care constau ı̂n multitudinea de metaboliţi şi din când ı̂n când conţin

peste o mie de reacţii. Prin urmare, avem nevoie de modele matematice pentru a studia

proprietăţile lor şi a le simula funcţiile. Cu toate acestea, putem vedea proprietăţile unei

reţele ı̂ntr-un mod ierarhic pentru a simplifica abordarea (teoria) funcţiilor reţelei.

Mai jos sunt prezentate cele patru niveluri de descompunere funcţională ale metabolis-

mului:

• Nivelul 1: ı̂ntreaga celulă

• Nivelul 2: sectoarele metabolice

• Nivelul 3 3: căile

• Nivelul 4: reacţiile individuale

Există două metode de reconstrucţie prezentate mai jos:

• Reconstrucţia metabolică a genomului

• Multiple reţele genomice
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4.1 Reţele metabolice

În reţelele metabolice avem metaboliţi şi căi metabolice. Metaboliţii sunt particule

microscopice cum ar fi glucoza şi aminoacizii, sau macromolecule precum polizaharidele,

şi carbohidraţii.

Căile metabolice sunt secvenţe de reacţii biochimice consecutive pentru o anumită

funcţie metabolică, de exemplu glicoliza sau sinteza penicilinei, care transformă un

metabolit ı̂ntr-altul. Enzimele sunt proteine care catalizează (accelerează) reacţiile chim-

ice. Astfel, ı̂ntr-o cale metabolică, metaboliţii şi enzimele sunt corespondenţii nodurilor,

iar reacţiile metabolice corespund muchiilor. Abordările mai simple indică faptul că

nodurile reprezintă metaboliţi şi muchiile direcţionate sunt reacţiile care transformă un

metabolit ı̂ntr-altul. Exemple ale unei părţi dintr-o cale de glicoliză, o reprezentare a

metabolitului, reacţii, i metaboliţii sunt prezentate ı̂n figurile 4.1, 4.2, şi 4.3:

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

Toate căile metabolice ale unei celule formează o reţea metabolică. O astfel de

reţea este compusă din vizualizarea completă a metabolismului celular şi a fluxului de

material. Celulele se bazează pe această reţea pentru a digera substraturi din mediul

ı̂nconjurător, pentru a genera energie şi pentru a sintetiza componentele necesare din

mediul ı̂nconjurător pentru creşterea şi supravieţuirea lor. Aceste reţele sunt, de aseme-

nea, utile pentru tratarea bolilor metabolice umane printr-o mai bună ı̂nţelegere a mecan-
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4.1 Reţele metabolice

Figure 4.2: Reprezentarea unui metabolit

ismelor metabolice sau prin controlul infecţiilor patogene prin ı̂nţelegerea diferenţelor

metabolice dintre om şi agenţii patogeni (49).

Căile metabolice sunt construite parţial experimental şi parţial din secvenţa geno-

mului (omologie). Aceste reţele sunt generale şi sunt folosite pentru multe organisme,

de la bacterii până la oameni (26). Proiectul Enciclopedia de Gene şi Genomul (KEGG)

este o colecţie vastă de baze de date online care au legătură cu genomul, căile enzimatice

şi substanţele chimice biologice.

KEGG este o bază de date creată cu scopul de a ı̂nţelege funcţiile şi utilităţile sis-

temelor biologice. Ajută la ı̂nvăţarea sistemelor biologice cum ar fi organismul, celula

şi ecosistemele din punct de vedere molecular şi genomic. Se compune din următoarele

baze de date: informaţiile chimice, informaţiile reţelei şi informaţiile genomice (27).

Sistemul biologic este descris ı̂n figura 4.4. Reprezentarea include blocuri molecu-

lare ale genelor şi proteinelor (de exemplu, informaţii genomice) şi substanţe chimice

(informaţii chimice) care sunt combinate cu cunoştinţele de diagrame de interacţiune,

reacţii şi relaţii ı̂ntre reţele (informaţii ale sistemului) (26).
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4.1 Reţele metabolice

Figure 4.3: Reacţii şi metaboliţi.

Figure 4.4: Reprezentarea digitală a sistemului biologic.
source: http://www.genome.jp/kegg/kegg1a.html (26)
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4.2 Reţele de interacţiune genă-genă

4.2 Reţele de interacţiune genă-genă

Reţelele de interacţiune dintre gene (GGI) sunt reţele ı̂n care nodurile reprezintă

genele (de la un anumit organism) şi legăturile sunt muchiile dintre ele. Aceste conex-

iuni sunt obţinute din diferite studii, din experimente şi din numeroasele baze de date

existente. Există câteva instrumente GGI, dar una dintre cele mai comune şi mai flex-

ibile este Genemania (33, 37). Interacţiunile dintre genele incluse ı̂n Genemania sunt

următoarele (50):

• Co-expresie. Două gene sunt de tipul co-expresie dacă nivelurile de expresie sunt

similare ı̂n funcţie de anumite condiţii ı̂ntr-un studiu de exprimare al genei.

• Interacţiunea fizică. Două gene interacţionează fizic dacă ele interacţionează

ı̂ntr-un studiu de interacţiune ı̂ntre proteine sau ı̂ntr-o bază de date.

• Interacţiune genetică. Două gene au o interacţiune genetică ı̂ntre ele dacă

schimbările unei gene au un efect asupra modificărilor celeilalte gene.

• Suprafeţe comune de proteine. Două gene (de exemplu proteine) au acest tip

de interacţiune daca au acelaşi domeniu proteic.

• Co-localizare. Două gene sunt co-localizate dacă ambele sunt exprimate ı̂n acelaşi

ţesut sau dacă produsele lor genetice sunt ambele identificate ı̂n aceeaşi locaţie

celulară.

• Pathway. Două gene (de exemplu proteine) sunt conectate daca sunt parte a

aceleaşi reacţie ı̂ntr-o cale.

• Predictibile. Două gene au o relaţie funcţională predictibilă dacă există relaţii

funcţionale cunoscute de la un alt organism prin ortologie.

• Alte interacţiuni. Toate celelalte relaţii: date privind genomica chimică, corelaţii

fenotipice de la Ensembl, informaţii despre boală de la OMIM.
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5

Clustering ı̂n reţele complexe

Acest capitol prezintă noţiunile de bază de clustering, metricele de similitudine şi

ĉıţiva 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 şi importanţa practică a acestor al-

goritmi. Un algoritm nou de clustering al seriilor de timp multidimensionale este propus

şi implementat, iar implementarea este testată pe ĉıteva seturi de date reale.

5.1 Noţiuni de bază

Clustering-ul e procesul prin care obiectele ı̂ntr-o mulţime sunt divizate ı̂n submulţimi

distincte, astfel ı̂nĉıt obiectele similare aparţin la aceeaşi submulţime. Clustering-ul

face parte din clasa algoritmilor de ı̂nvăţare nesupervizată, deoarece nu există nici o

proprietate care ar indica cum ar trebui grupate obiectele.

Un cluster conţine obiecte care satisfac următoarele proprietăţi:

• obiectele ı̂n fiecare cluster sunt foarte similare

• obiectele ı̂n clustere diferite sunt foarte diferite

Există multe definiţii de similitudine in literatura ştiinţifică (13). Aceste definiţii se

bazează pe:

• tipul datelor luate ı̂n considerare

• tipul similitudinii dorite
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5.2 Clustering pe serii de timp

De obicei, metricele de similitudine sunt bazate pe o funcţie de distanţă d(x, y).

Ideal, funcţia aleasă ar trebui să satisfacă următoarele restricţii (17, 54):

• d(x, y) > 0

• d(x, y) = 0 ⇐⇒ x = y

• d(x, y) = d(y, x)

• d(x, z) 6 d(x, y) + d(y, z)

5.2 Clustering pe serii de timp

Seriile de timp sunt secvenţe de numere reale care corespund valorilor unor parametri

observate la intervale egale de timp.

Seriile de timp pot fi continue (variabila e definită pentru toate punctele ı̂n timp) sau

discrete. Seriile de timp folosite ı̂n clustering sunt de obicei discrete şi sunt o combinaţie

de mai multe componente (6):

1. un trend

2. fluctuaţii de o anumită regularitate

3. un component sezonier

4. un efect aleator

Clustering-ul seriilor de timp are multe aplicaţii reale ı̂n diverse domenii ştiinţifice.

Seriile de timp de obicei au ĉıteva valori extreme, mai ales ı̂n mulţimile de date foarte

mari. Elementele seriilor de timp au o ordine temporala şi operaţiile pe astfel de date

sunt des ı̂nt̂ılnite in domeniul extragerii datelor. Algoritmii de clustering ai seriilor de

timp au fost studiaţi extensiv şi eficienţa acestor algoritmi a fost testată ı̂n numeroase

aplicaţii reale (3, 5, 11, 19, 21, 30, 41, 48).
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5.2 Clustering pe serii de timp

Figure 5.1: Serii de timp bi-dimensionale: exemplu de clustering ierarhică

Clustering pe serii de timp multidimensionale O serie de timp e definită printr-

un şir X = (x1, x2, . . . , xn) de măsurări ı̂n timp a unui anumit parametru.

O serie de timp multidimensională e reprezentată prin:

X =


X1

X2
...

XN


unde fiecare Xi, 1 ≤ i ≤ N , e o serie de timp separată. Seriile de timp individuale

pot avea mărimi diferite.

Clustering-ul seriilor de timp multidimensionale presupune gruparea entităţilor de

forma X. Figura 5.1 prezintă cinci entităţi pe care s-a făcut clustering ı̂n mod ierarhic

ca serii de timp bi-dimensionale.

Clustering-ul seriilor de timp unidimensionale necesită gruparea mai multor puncte

de date temporale: de exemplu, clustering-ul unor oraşe ı̂n raport cu temperaturile

raportate in fiecare oraş timp de doi ani. Această serie e formată din 730 puncte bi-

dimensionale (2 ani ĉıte 365 zile). În cazul seriilor de timp multidimensionale, fiecare
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5.3 O variantă 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 oraşele pe baza vitezei v̂ıntului, presiunii, volumului precipitaţiilor, etc.

şi nu doar pe baza temperaturilor. Figurile de mai jos prezintă exemple de entităţi

cu două serii de timp. Unele entităţi sunt similare comform primei serii de timp, ı̂n

timp ce altele sunt similare comform celei de-a doua serii de timp. În cazul seriilor de

timp multidimensionale, clustering-ul trebuie să grupeze entităţile pe baza similitudinii

ambelor serii de timp. Acest exemplu e ilustrat ı̂n Figura 5.2.

Abordarea comună ı̂n cazul multidimensional este de a concatena toate seriile de

timp ı̂ntr-una singură şi de a transforma problema ı̂ntr-o problemă cu o singură dimen-

siune a seriei de timp. Dar acest lucru poate duce la pierderea aspectelor generale ale

problemei. Prin urmare, este avantajos să se trateze seriile temporale multidimension-

ale fără a le transforma: pe de o parte, ele oferă un punct de vedere global şi prezintă

unele patologii critice care decurg din discrepanţe evidente şi, pe de altă parte, permit

integrarea informaţiilor conţinute ı̂n fiecare serie de timp unidimensională a X şi, prin

urmare, este util atunci când fiecare matrice este redusă (15).

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

mensionale

O măsură de similitudine este de obicei utilizată pentru a calcula asemănarea dintre

două serii de timp. În acest capitol, tratăm diferenţa dintre fiecare serie temporală a unei

instanţe temporale multidimensionale ca o funcţie obiectivă care trebuie minimizată.

5.3.1 Măsuri de similitudine

Pentru a compara similitudinea ı̂ntre două obiecte X şi Y, unde:

X =


X1

X2
...

XN

 , Y =


Y1
Y2
...

YN


definim o funcţie N-dimensională F = (f1, f2, . . . , fN ):
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5.3 O variantă a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale

Figure 5.2: Seturile de măsurători pe parcursul celor doi ani
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5.3 O variantă a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale

F =


f1 = d (X1, Y1)
f2 = d (X2, Y2)

...
fN = d (XN , YN )


unde d(·) defineşte mărimea similitudinii.

Clasificăm seria temporală multidimensională folosind algoritmul de grupare k-means.

Utilizăm funcţia F pentru a determina grupul la care fiecare element trebuie atribuit.

Calculăm valoarea de similitudine ca o combinaţie liniară a lui N şi vom desemna rezul-

tatul cu dsim:

dsim =
N∑
i=1

wifi

unde wi sunt greutăţile care determină importanţa fiecarei serii de timp ı̂n clustering.

În experimentele noastre, toate seriile de timp au importanţa egală (wi = 1, 1 ≤ i ≤ N)

şi distanţele implementate sunt:

• Distanţa euclidiană

• Distanţa Manhattan

• Distanţa maximă

• Distanţa medie

5.3.2 Alegerea valorii pentru parametrul k

Utilizatorul poate selecta una din aceste patru măsuri din meniul principal, precum

şi procentul maxim de distanţe (setat ı̂n mod implicit la 0,6 ı̂n experimentele noastre).

Valoarea iniţială a k este setată la numărul total de elemente din setul de date. După

fiecare repetare, seminţele care nu au nici un punct de date alocat acestora sunt eliminate.

Algoritmul trece prin numărul necesar de iteraţii pentru ca grupurile să se stabilizeze

(distanţe mici ı̂ntre punctele din acelaşi grup şi distanţe mari ı̂ntre punctele care aparţin

la clustere diferite).
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5.4 Compararea cu metodele tradiţionale

Figure 5.3: Comparaţia cu metodele tradiţionale.

5.4 Compararea cu metodele tradiţionale

Metodele clasice clasifică de obicei datele: deduc un singur parametru care carac-

terizează toate seriile de timp (16). Deci, ı̂n mod esenţial, o serie temporală multidi-

mensională este convertită ı̂ntr-o singură dimensiune, aşa cum arată Figura 5.3. Am

implementat şi această tehnică, am comparat rezultatele cu cele obţinute de abordarea

noastră şi am constatat că metoda tradiţională tinde de obicei să ı̂mpartă datele ı̂n mai

multe clustere decât se aştepta. Acest lucru a fost deosebit de evident atunci când se

utilizează valorile de similitudine medie şi Manhattan pe primul set de date sau când se

utilizează măsura 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 mulţi parametri care sunt utilizaţi pentru a descrie fiecare instanţă de

date şi, prin urmare, gruparea acestora este mai dificilă decât gruparea seriilor temporale

unidimensionale. În acest capitol, am abordat problema de grupare a seriilor de timp

multidimensionale ca o problemă multi-obiectiv şi am implementat mai multe măsuri de

distanţă geometrică ı̂n algoritmul de grupare k-means pentru a testa rezultatul măsurii

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

date şi am ajuns la concluzia că distanţa cea mai frecvent utilizată pentru gruparea se-

riei temporale unidimensionale (distanţa euclidiană) ar putea să nu fie cea mai potrivită

măsură pentru gruparea seriei temporale multidimensionale. Aceste rezultate au fost

publicate ı̂n cadrul conferinţei Intelligent System Design and Applications (ISDA 2013)

(45) şi ı̂n Studia Universitatis Babeş Bolyai ı̂n 2013 (44).
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6

Compararea reţelelor

multi-relaţionale

6.1 Introducere

În acest capitol sunt introduse definiţiile şi conceptele legate de reţele multi-relaţionale

prin comparaţie cu cele uni-relaţionale. Unele proprietăţi utile ale acestor reţele sunt

prezentate şi este descrisă o aplicaţie implementată pentru compararea reţelelor, ı̂mpreună

cu principalele operaţii asupra reţelei. Ultima secţiune analizează experimentele referi-

toare la compararea reţelelor de interacţiune dintre gene pentru diferite tipuri de cancer.

Aceste experimente sunt efectuate pentru a valida ideile şi conceptele introduse ı̂n acest

capitol.

6.2 Definiţii

Termenul de reţea poate fi interpretat ca un grup de persoane, organizaţii, locuri etc.

care sunt conectate sau lucrează ı̂mpreună (7). În domeniul informaticii, o reţea este

descrisă ca un graf mai mare care are un set de vârfuri conectate prin muchii. Prima

diferenţă ı̂ntre grafuri simple şi multigrafuri este dată de numărul de interacţiuni dintre

noduri: grafurile simple au cel mult o interacţiune (muchie), ı̂n timp ce ı̂n multigrafuri
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6.3 Reţele multi-relaţionale

pot exista interacţiuni multiple ı̂ntre oricare două noduri. Un multigraf are un set

de vârfuri şi o mulţime de perechi neordonate de vârfuri care definesc muchiile. Un

multigraf are toate muchiile de acelaşi tip. În cazul reţelelor (biologice), pot exista

mai multe tipuri de interacţiuni ı̂ntre două noduri, astfel ı̂ncât o reţea biologică este o

generalizare a multigrafurilor.

Combinând aceste definiţii ı̂n bioinformatică, putem spune că o reţea biologică este

formată dintr-un set de vârfuri (gene, proteine, metaboliţi etc.) şi un set de muchii

reprezentând interacţiunile (de diferite tipuri) ı̂ntre vârfuri.

6.3 Reţele multi-relaţionale

Analiza şi studierea reţelelor a devenit tot mai importantă ı̂ntr-o varietate de domenii,

cum ar fi biologia, informatica şi sociologia. În acest capitol ne concentrăm asupra

reţelelor biologice. Prin progresele recente ı̂n biologie, o cantitate mare de date a devenit

disponibilă. Cu toate acestea, datorită dimensiunii acestor date, provocarea constă ı̂n a

studia aceste date. Trebuie găsită o modalitate de a transforma aceste date ı̂n modele

mai uşor de ı̂neles. Un astfel de model care s-a dovedit a fi foarte eficient ı̂n descrierea

relaţiilor complexe şi a interacţiunilor ı̂n sistemele biologice este reţeaua biologică.

O reţea este descrisă ca un set de noduri (vârfuri) şi un set de conexiuni (muchii)

care au diferite tipuri de relaţii ı̂ntre noduri. În biologie, reţelele sunt folosite pentru a

descrie atât structura, cât şi dinamica unui sistem biologic, prin urmare, identificarea

reţelelor biologice este esenţială ı̂n biologia sistemelor.

Reţelele biologice sunt compuse din entităţi biologice, iar interacţiunile dintre ele,

pot fi folosite pentru a descrie multe tipuri diferite de relaţii. Exemple comune de reţele

biologice sunt: reţelele de reglementare transcripională (GRN), reţelele metabolice şi

biochimice şi reţelele de interacţiune dintre proteine (PPI). Aceste reţele biologice sunt,

de obicei, multi-relaţionale: două noduri pot avea mai multe tipuri de interacţiuni ı̂ntre

ele, iar aceste interacţiuni sunt reprezentate prin legăturile din reţea. De exemplu,

căile metabolice pot fi descrise ca reţele multi-relaţionale. Moleculele sunt nodurile, iar
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6.4 Experimente şi rezultate

activităţile enzimei, transducţia semnalului sau reacţiile chimice sunt muchiile (35). Spre

deosebire de reţelele uni-relaţionale care permit un singur tip de muchii ı̂ntre vârfuri,

reţelele multi-relaţionale sunt mult mai potrivite pentru a reprezenta interacţiunile din

lumea reală, dar sunt mai greu de analizat.

6.4 Experimente şi rezultate

6.4.1 Seturi de date pentru compararea reţelelor multi-relaţionale

Aplicaţia nostră a fost testată pe trei seturi de gene care sunt reprezentative pentru

cancerul endometrial, ovarian şi cel mamar. Am folosit aplicaţia Genemania pentru a

crea reţelele şi a le salva ı̂n fişiere pe care le-am transformat ı̂n formatul acceptat de

aplicaţia noastră: fiecare muchie este reprezentată sub forma (gena1, gena2, relaţie tip);

unde gena1 şi gena2 reprezintă nodurile iar tipul de relaţie defineşte tipul de legătură

care există ı̂ntre cele două noduri.

6.4.2 Rezultate

Am efectuat experimente pe trei tipuri de cancer: sân, ovarian şi endometrial. Datele

de intrare au fost preluate din baza de date pusă la dispoziţie de Institutul Sanger al

Institutului de tiin Weizmann (38) şi de alte câteva studii. Interacţiunile pentru cele mai

semnificative gene asociate fiecărui tip de cancer au fost extrase din Genemania (4, 35)

şi sunt prezentate ı̂n figura 6.1 (vizualizarea foloseşte un aspect de cerc sortat gradat şi

a fost desenată folosind aplicaţia Cytoscape (38, 42? )).

Detaliile pentru fiecare din cele trei reţele sunt prezentate ı̂n Table 6.1.

6.5 Rezumat

În acest capitol am prezentat toate definiţiile şi noţiunile de bază necesare pentru

extinderea de la o reţea uni-relaţională la o reţea multi-relaţională. Reţelele multi-

relaţionale pot fi aplicate pe probleme din mai multe domenii diferite, iar reţelele bio-
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6.5 Rezumat

Figure 6.1: Reprezentarea reţelelor de interacţiune dintre gene pentru cele trei tipuri de
cancer: ovarian, mamar şi endometrial (aplicaţia Cytoscape (9, 38, 42) a fost folosită pentru
a desena reţelele).
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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

reţelei
Heterogenitatea 0.39 0.48 0.41

reţelei

Table 6.1: Descrierea reţelelor de interactiune dintre genele implicate ı̂n cancerul ovarian,
mamar şi endometrial.

logice sunt una dintre cele mai comune aplicaţii ale acestora. Capitolul a prezentat, de

asemenea, o aplicaţie care este concepută pentru a comparara reţele multi-relaţionale.

Au fost efectuate şi descrise experimente privind datele reale legate de diferite tipuri de

cancer feminin. Experimentele au fost efectuate pentru trei tipuri de reţele de gene im-

plicate ı̂n trei tipuri de cancer similare (ovarian, mamar şi endometrial) şi rezultatele au

fost prezentate la Conferinţa Internaională de Design şi Aplicatii a Sistemelor Inteligente

(ISDA) (47).
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7

Motive ı̂n reţele multi-relaţionale

7.1 Introducere

Acest capitol prezintă motive ı̂n reţea şi grafuri şi este structurat ı̂n trei secţiuni. În

prima secţiune sunt prezentate noţiunile de bază despre motive şi grafuri. De asemenea,

descriem semnificaţia motivelor şi a grafturilor şi importanţa acestora ı̂n biologie. O

extindere a motivelor şi al modului de detectare al acestora, ı̂n cazul reţelelor multi-

relaţonale, este prezentată ı̂mpreună cu operaţiile de bază asupra motivelor din reţele.

Este descrisă o aplicaţie care detectează motive ı̂n reţele multi-relaţionale, care este

o extensie a unei aplicaţii celebre dezvoltate ı̂n laboratorul lui Uri Alon la Institutul

Weizmann, descrise ı̂n a doua parte a capitolului. Extensia nu se referă doar la reţele

multi-relaţionale (extinse din reţelele uni-relaţionale), ci şi la o aplicaţie de căutare a

motivelor de către utilozator. Utilizatorul are posibilitatea de a-şi defini propriul motiv

şi de a-l căuta ı̂n reţea. În ultima parte a acestui capitol sunt efectuate experimente,

inclusiv date biologice reale, pentru a valida eficienţa acestei aplicaţii.

7.2 Motive ı̂n reţele multi-relaţionale

Cantitatea de informaţie care a devenit disponibilă ı̂n ultimii ani a permis studiul

unor reţele foarte mari: World Wide Web, reţele sociale şi, ı̂n special, reţele biologice,
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7.2 Motive ı̂n reţele multi-relaţionale

printe care se numără reţelele de interacţiune dintre proteine (PPI) (20, 23, 24), reţelele

metabolice (25) şi reţelele de interacţiune dintre gene (GGI) (31, 32). Aceste reţele

aduce o multitudine de date, dar extragerea de informaţii semnificative din aceste date

are provocările sale. Trebuie dezvoltaţi algoritmi care sunt eficienţi şi ı̂n acelaşi timp

robuşti din punct de vedere al erorilor ı̂ntâlnite ı̂n datele analizate.

Din nefericire, datorită complexităţii lor, unele reţele nu pot fi analizate complet.

Genomul uman este un exemplu clasic al unei astfel de reţele. Aceste reţele sunt, de

obicei, extrem de importante. Prin urmare, obţinerea oricărei noi ı̂nţelegeri ı̂n com-

portamentul lor este foarte important. O modalitate de a realiza acest lucru este prin

abordarea paralelă cu reţele mai simple, care sunt mai uşor de analizat. Odată ce un

subsistem dintr-un organism mai simplu este bine ı̂nţeles, această experienţă poate fi

aplicată organismului mai complex. Această abordare permite, ı̂n esenţă, izolarea şi

analizarea ı̂n mod independent a subsistemelor mici ı̂n organismele mai complexe.

O clasă de astfel de algoritmi este detectarea motivelor (32). Aceşti algoritmi urmăresc

să detecteze modelele de conectivitate care apar mai des ı̂ntr-o reţea şi să ofere, de

asemenea, o imagine asupra modularităţii şi structurii unei reţele (20, 31, 36, 53). S-a

demonstrat că aceleaşi motive se găsesc ı̂n multe organisme diferite, care le transformă

ı̂ntr-un instrument esenţial pentru transferul de cunoştinţe de la organisme simple la

subsisteme mai complexe.

Pe lângă aplicaţiile lor ı̂n reţelele biologice, motivele au fost aplicate cu succes şi ı̂n

alte zone.

Reţelele biologice prezintă un volum mare de date, modelate ca reţele de interacţiune,

căi metabolice şi de semnalizare, reţele de reglementare etc. Grafurile multi-relaţionale

sunt cele mai utilizate pentru a arăta complexitatea şi amploarea lor. Caracteristicile

acestui tip de reţele sunt importante ı̂n analiza interacţiunilor dintre entităţile biologice.

Ele sunt numite motive ı̂n grafuri.

În general, reţelele biologice (şi motivele dintr-o reţea) sunt multi-relaţionale. Acest

lucru complică procesul de identificare a motivelor.

Există mai multe aplicaţii (29, 52) care, ı̂n grafuri simple unidirecţionle şi multidirecţionale,
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7.3 Experimente şi rezultate

identifică motive de dimensiuni diferite dintr-o reţea. Aplicaţia propusă de noi detectează

motivele din reţelele multi-relaţionale.

Oferim două moduri de identificare a motivelor. În primul rând, template matching,

utilizatorul poate specfica unul sau mai multe template-uri de grafuri pe care le caută.

În al doilea rând, abordarea de eşantionare a subgrafelor este o variaţie a algoritmului

pentru grafurile multi-relaţionale (28). Estimează frecvenţa subgrafurilor de dimensiune

N folosind subgrafurile k obţinute ı̂n mod aleator din reţea.

7.3 Experimente şi rezultate

7.3.1 Seturi de date pentru detectarea motivelor ı̂n reţele multi-relaţionale

Considerăm reţeaua definită astfel:

nodea nodeb edge1

nodea noded edge3

nodee nodea edge1

nodeb nodee edge2

noded nodea edge1

nodee nodef edge1

unde nodex reprezintıa un nod (x este eticheta sa) si edgei reprezintıa o relaţie ı̂ntre

două noduri (i este tipul relaţiei).

7.3.2 Rezultate

Pentru a ilustra modul ı̂n care funcţionează aplicaţia MultiMot, am selectat un ex-

emplu de reţea multi-relaţională de interacţiune dintre gene . Am considerat prmiele

50 de gene neregulate ale unui ţesut cardiac de la două specii de şoareci. Datele sunt

preluate din baza de date Gene Expression Omnibus (12). Reţelele de interacţiune ale

genelor (descrise ı̂n figura 7.1) au fost generate utilizând Genemania.

Reţelele de interacţiune dintre gene ale ţesutului cardiac exprimate diferit sunt

reprezentate ı̂n figura 7.1. Tipurile de legături reprezentate cu culori diferite sunt prezen-
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7.3 Experimente şi rezultate

Figure 7.1: Reprezentarea reţelelor de interacţiune dintre gene ale a unui ţesut cardiac
exprimat diferenţial.

Figure 7.2: Reprezentarea legendei reţelelor de interacţiune dintre gene ale unui ţesut
cardiac exprimată diferenţiat.

tate ı̂n figura 7.2.

Dacă metoda trebuie să găsească toate motivele de dimensiune 3 ı̂n fiecare dintre

reţele, atunci rezultatul este cel din Figura 7.3 respectiv Figura 7.4.

Legenda tipurilor de legături sunt reprezentate ı̂n Figura 7.2.

Motivele de dimeniune 3 găsite de MultiMot ı̂n reţele, Figura 7.2 (a) şi Figura 7.2

(b) sunt reprezentate ı̂n Figura 7.3 şi Figura 7.4.
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Figure 7.3: Frecvenţa motivelor de dimensiunea 3 găsite de MultiMot ı̂n reţelele din Figura
7.1 (a) şi Figura 7.1 (b).
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Figure 7.4: Frecvenţa motivelor de dimensiunea 3 găsite de MultiMot ı̂n reţelele din Figura
7.1 (a) şi Figure 7.1 (b) (continuare).
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7.4 Rezumat

7.4 Rezumat

Aceast capitol prezintă un algoritm nou de detectare al motivelor ı̂n reţele multi-

relaţionale.

Identificarea unor modele similare şi frecvent ı̂ntâlnite (motive ı̂n reţea) ı̂n reţele oferă

informaţii importante pentru o mai bună ı̂nţelegere a bolilor şi are un imens impact ı̂n

studiile biologice. Această lucrare prezintă un algoritm nou de identificare a motivelor,

care este o extindere a algoritmului folosit pentru detectarea motivelor ı̂n reţele uni-

relaţionale şi se ocupă de grafuri eterogene multi-relaionale. Nu numai că găseşte motive

standard de o anumită dimensiune, ci caută şi motive customizate (personalizate) (care

pot avea un grad mai mare de complexitate). Acesta consideră că atât ı̂n grafurile

direcţionate, cât şi ı̂n cele nedirecţionate, pot fi detectate motive pe un subset de muchii

şi pot fi folosite metacaractere pentru etichetarea muchiilor, dacă este necesar, ceea ce

la creşterea generalităţii.
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Comunităţi in reţele

multi-relaţionale

8.1 Introducere

Acest capitol oferă o prezentare generală a comunităţilor din reţele multi-relaţionale şi

reţele uni-relaţionale şi mai mulţi algoritmi pentru identificarea comunităţilor ı̂n reţele

uni-relaţionale, respectiv reţele multi-relaţionale. De asemenea, propune un algoritm

nou pentru detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale. În continuare, ı̂n acest

capitol prezentăm o aplicaţie implementată de noi care are la bază algoritmul pe care

l-am propus, precum şi rezultatele obţinute prin rularea algoritmului pe mai multe seturi

de date.

8.2 Comunităţi ı̂n reţele multi-relaţionale

Reţelele complexe sunt modele matematice care sunt folosite pentru a reprezenta

ı̂ntr-o formă citibilă de maşini multe fenomene de interacţiune care au loc ı̂n lumea

reală. Următoarele reţele sunt exemple de reţele mari:

• World Wide Web: nodurile reprezintă paginile web, iar legăturile reprezintă hyperlink-

uri.
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8.3 Experimente şi rezultate

• Reţele metabolice: nodurile reprezintă enzime si legăturile reprezintă reacţiile ı̂ntre

ele.

• Facebook: nodurile reprezintă utilizatorii si legăturile reprezintă relaţiile de pri-

etenie.

Comunităţile pot fi definite ca grupuri discontinue de entităţi ı̂ntr-un graf, astfel

ı̂ncât fiecare entitate să fie ”mai aproape” de toate celelalte entităţi din acelaşi grup

decât de entităţile din afara acesteia. Detectarea comunităţilor ı̂ntr-o reţea reprezintă

un pas important ı̂n identificarea modelelor din acea reţea (10).

Detectarea comunităţilor este foarte importantă ı̂n domeniul informaticii şi al biolo-

giei, unde informaţiile sunt reprezentate ca reţele. Cele mai multe reţele ı̂n natură sunt

multi-relaţionale. Cu toate acestea, detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale

este dificilă, deoarece complexitatea creşte odată cu dimensiunea reţelei şi cu numărul

de tipuri de conexiuni. Prin urmare, atunci când căutăm comunităţi, este adesea mai

uşor să reducem reţeaua multi-relaţională la o reţea uni-rela]ctională. Acest lucru duce

ı̂n mod inevitabil la pierderea informaţiilor, iar rezultatele nu sunt ı̂ntotdeauna exacte.

8.3 Experimente şi rezultate

8.3.1 Seturi de date pentru detectarea comunităţilor ı̂n reţele biologice

multi-relaţionale - aplicaţia MultiNetCom

Considerăm 11 seturi de date luate din (14) şi din (40). Acestea conţin gene implicate

ı̂n 11 tipuri de cancer cum ar fi: leucemia limfoblastică acută (ALL), leucemia mieloidă

acută (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, utilizăm Genema-

nia (50), o platformă software care generează reţele de interacţiune gene-genă din mil-

ioane de publicaţii disponibile ı̂n diferite baze de date medicale şi biologice. Obţinem o

reţea multi-relaţională pentru fiecare tip de cancer. Genele reprezintă nodurile reţelei
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şi interacţiunile dintre gene reprezintă legăturile sau muchiile. În reţelele pe care le-

am obţinut, s-au generat următoarele tipuri de interacţiuni: interacţiuni prezise, co-

localizare, coexpresie, domenii de proteine partajate, interacţiuni fizice, interacţiuni ge-

netice, interacţiuni pe căi.

Tabelul 8.1 conţine detaliile pentru fiecare reţea: numărul nodurilor, numărul muchi-

ilor şi numărul 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

Realizăm două teste pentru fiecare reţea, separat: pentru prima, reducem reţeaua

multi-relaţională la o reţea uni-relaţională şi apoi aplicăm algoritmul iniţial al lui Fruchter-

man pentru a obţine comunităţile. Pentru al doilea test, considerăm reţeaua multi-

relaţională, şi apoi aplicăm versiunea nouă a algoritmului lui Fruchterman propusă de

noi ı̂n această lucrare, pentru a obţine comunităţile. Figura 8.1 arată numărul de comu-

nităţi şi numărul de gene din fiecare comunitate obţinute de fiecare algoritm pentru cele

11 seturi de date.

Din rezultatele prezentate aici, este evident faptul că folosind cele două abordări

obţinem comunităţi diferite. Numărul comunităţilor obţinute pentru reţeaua uni-relaţională

este aproape ı̂ntotdeauna diferit de numărul comunităţilor obţinute de reţeaua multi-
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8.3 Experimente şi rezultate

Figure 8.1: Numărul comunităţilor şi genelor ı̂n fiecare comunitate obţinută prin una din
două metode: reţa uni-relaţională transformată şi reţeaua multi-relaţională originală.
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relaţională, aşa cum se poate vedea ı̂n figura 8.1. Mai mult decât atât, raportul de

suprapunere ı̂ntre oricare două comunităţi este foarte scăzut pentru anumite reţele, fără

gene comune (ca ı̂n cazul reţelelor ALL, AML, NHL, ST şi LIC) sau doar o genă ı̂n

comun (ca ı̂n cazul Din reţelele AML, BC, CA şi LIC). În unele cazuri, unele comunităţi

obţinute ı̂n reţeaua multi-relaţională sunt incluse ı̂n comunităţile obţinute ı̂n reţeaua uni-

relaţională. Merită menţionat faptul că testele multi-relaţionale generează ı̂ntotdeauna

mai multe comunităţi decât cele unice.

8.4 Rezumat

Lucrarea prezentată aici are scopul de a demonstra că reţelele multi-relaţionale şi

operaţiile computaţionale aplicate acestora trebuie să păstreze aspectul multi-relaţional

şi nu pot fi reduse la reţele uni-relaţionale. Transformarea unei reţele multi-relaţionale

ı̂ntr-o reţea uni-relaţională poate reduce ı̂n mod semnificativ costul calculului, dar duce,

de obicei, la pierderea informaţiilor. În această lucrare propunem un algoritm pentru

detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale, dezvoltat iniţial pentru reţele uni-

relaţionale. Algoritmul a fost extins la reţele multi-relaţionale, iar comparaţiile dintre

cei doi algoritmi au fost efectuate pe 11 seturi de date luate din date implicate ı̂n 11

tipuri de cancer care reprezintă reţele genetice de interacţiune (interacţiune genă-gena).

Rezultatele arată diferenţe semnificative ı̂ntre cele două abordări care ar putea fi luate

ı̂n considerare de către cercetătorii care lucrează ı̂n domeniul biomedical. Algoritmul pe

care l-am propus este unul general, astfel ı̂ncât orice algoritm (nu doar algoritmul lui

Fruchterman prezentat aici) poate fi extins cu uşurinţă de la reţelele uni-relaţionale la

cele multi-relaţionale.

În acest capitol se propune un nou algoritm de detectare a comunităţilor pentru reţele

multi-relaţionale (46). Am aplicat acest algoritm ı̂n reţele biologice multi-relaţionale şi

am comparat rezultatele cu cele produse de un algoritm de detectare a comunităţilor

similare pentru reţelele uni-relaţionale. Am arătat că algoritmul nostru este capabil să

detecteze mai multe comunităţi, ı̂n comparaţie cu un algoritmul implementat pentru
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8.4 Rezumat

reţele uni-relaţionale, deoarece informaţiile se pierd atunci când tratăm reţeaua iniţială

multi-relaţională ca fiind o reţea uni-relaţională. Rezultatele prezentate ı̂n acest capitol

sunt incluse ı̂ntr-un articol trimis la revista PlosOne.

46



9

Concluzii

Ultimul capitol analizează succint eforturile de dezvoltare şi analiză a modelelor de

reţele multi-relaţionale şi a clustering-ului pe serii de timp multidimensionale şi identifică

câteva direcţii generale pentru extinderea modelelor dezvoltate ı̂n această teză, care pot

da perspective suplimentare. În continuare sunt descrise mai multe probleme deschise

ı̂n analiza reţelelor multi-relaţionale şi gruparea multidimensională a seriilor de timp.

Această teză a prezentat două idei principale care sunt utilizate aici pentru abordarea

problemelor biologice. Cu toate acestea, ele nu sunt construite special pentru biologie

sau medicină şi pot fi aplicate şi ı̂n alte domenii.

Primul subiect se referă la reţele multi-relaţionale (reţele ı̂n care există mai multe

linkuri şi mai mult de un tip de muchii ı̂ntre două noduri). Ea abordează trei aspecte

ale acestor reţele:

• Comparaţia reţelelor multi-dimensionale,

• Căutarea de graphlets şi motive ı̂n reţele multi-dimensionale,

• Detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale.

Provocările ı̂ntâlnite ı̂n această parte a tezei au fost:

• Abordarea unor problem NP-complete (cum ar fi izomorfismul reţelelor),
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• Depistarea algoritmilor eficienţi pentru graphlets şi motive,

• Găsirea modului corect de a reprezenta reţelele şi interacţiunile acestora,

• Implementarea măsurilor potrivite pentru compararea reţelelor,

• Detectarea comunităţilor ı̂n reţele multi-relaţionale.

Totuşi, ı̂ncă mai trebuie depuse multe eforturi pentru o comparaţie cuprinzătoare a

reţelelor şi pentru implementarea unor algoritmi şi mai eficienţi pentru găsirea motivelor

şi detectarea comunităţilor. Am realizat până ı̂n prezent, următoarele:

• Proiectarea şi implementarea unei aplicaţii de comparaţie a reţelelor:

– Este nevoie de două sau mai multe reţele

– Este conceput pentru reţele de interacţiune genetică şi reţele de interacţiune

proteină-proteină, dar este uşor de extensibil şi adaptabil

– Implementează câteva operaţii de bază, cum ar fi uniunea, intersecţia, sub-

grafurile comune, distribuţia gradelor

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

istente şi efectuează operaţiuni pentru tipurile de linkuri selectate

• Proiectarea şi implementarea unei aplicaţii pentru detecarea de graphlets şi a mo-

tive:

– Proiectat pentru reţele multi-relaţionale

– Găseşte motive de o anumită dimensiune dată (sunt implementate mărimi de

3, 4 şi 5 noduri)

– Găseşte motive customized

– Lucrează cu grafuri direcţionate şi nedirecţionate (reţele)

• Experimente şi aplicaţii pentru problemele biologice:
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– Pentru reţelele de gene implicate ı̂n trei tipuri similare de cancer feminin

(ovarian, endometrial şi sân)

– Compararea reţelelor de interacţiune genetică bazate pe motivele conţinute

(adică blocurile de bază)

• Proiectarea şi implementarea unei aplicaţii pentru clustering-ul multidimensional:

– Entităţile formate din mai multe serii de timp sunt grupate

– Este efectuată o comparaţie a unei similitudini bazate pe distanţă geometrică
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Cuvinte cheie

• bioinformatică

• reţele complexe

• reţele cu o singură relaţie

• reţele multi-relaţionale

• reţele biologice multi-relaţionale

• clusters

• clastering multidimensional al seriilor de timp

• motive ı̂n graf

• motive ı̂n reţele multi-relaţionale

• detectarea comunităţilor

• comunităţi ı̂n reţele multi-relaţionale

• reţele de interacţiune genetică

• analiza reţelelor

• aplicaţii soft

50



11
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