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1. Uvod

Kroz zadnje desetljeCe povecCava se broj studija koje se bave pronalazenjem korela-
cija izmedu jednog ili viSe genetskih polimorfizama i fenotipskih obiljeZja. NajceSce
promatrano fenotipsko obiljeZje su bolesti ljudi iz razloga Sto otkrivanje genetskih po-
limorfizama koji uzrokuju odredenu bolest omogucava vrlo dobro predvidanje rizika
od nekih bolesti, pa Cak 1 izlijeCenje. Korelacije se pronalaze statistickim metodama
koje su glavno orude kvantitativne genetike — grane genetike koja proucava efekte gena
na nivou svojstava fenotipa i zakonitosti koje se u tome pokazuju.

Genetika temeljena na Mendeljevim principima je pruzila mnoge odgovore, no
geni koji stoje iza kompleksnijih bolesti nisu pronadeni. Mnogi znanstvenici su mis-
ljenja da takve bolesti ne uzrokuje jedan gen, ve¢ medudjelovanje vise gena. Njihova
pretpostavka potvrdena je u nekim istraZivanjima koja su utvrdila da su bolesti kao Sto
su rak dojke (Ritchie et al., 2001) ili dijabetes tipa II (Cho et al., 2004) uzrokovane
upravo medudjelovanjem viSe razli€itih gena na razliitim lokusima. Takva pojava
naziva se epistatska interakcija ili, krae, epistaza (engl. epistasis). (Cordell, 2002)

Od tog trenutka racunarska znanost teZi k osmisljavanju u¢inkovitih algoritama za
pronalazak epistatskih interakcija. Neki od njih su metoda kombinatornog dijeljenja
(engl. CPM - combinatorial partitioning method) (Nelson et al., 2001), metoda ogra-
nicenog dijeljenja (engl. RPM - restricted partitioning method) (Culverhouse et al.,
2004), metoda smanjenja dimenzionalnosti (engl. MDR - multifactor-dimensionality
reduction) (Greene et al., 2009). Te metode pokazale su se dobrima na relativno ma-
lim skupovima podataka, ali su zbog svoje visoke racunalne sloZenosti poprili¢no ne-
upotrebljive na velikim skupovima podataka. To je iznimno vazno iz razloga Sto je
uobicajeni ulazni skup podataka velik te se sastoji do nekoliko tisu¢a do nekoliko sto-
tina tisuca genetskih polimorfizama prikupljenih nad nekoliko tisu¢a uzoraka — ljudi
za koje se zna da li boluju od bolesti koja je predmet istrazivanja.

Ovom NP-teSkom problemu pokusalo se doskociti algoritmom mravlje kolonije
(engl. ACO - ant colony optimization), koji se prethodno pokazao dobrim u rjeSavanju

NP-teskih konstrukcijskih problema. Pokazalo se da on sam nije dovoljan za pronala-



Zenje epistatskih interakcija te je kao heuristicka spoznaja, iskoriStena da vodi mravlji
algoritam, upotrijebljena metoda smanjenja dimenzionalnosti, no to je povecalo slo-
Zenost algoritma i ponovno dovelo do pocetnog problema — nemogucénosti rada sa
velikim ulaznim skupovima podataka.

AntEpiSeeker je algoritam predloZen 2009. godine te njegovi autori pokazuju da je
efektivniji i efikasniji od gore navedenih metoda. (Wang et al., 2010) Cilj ovog rada je
implementirati AntEpiSeeker algoritam, pokuSati ga unaprijediti te replicirati rezultate

autora.



2. Opis problema

Skup ulaznih podataka sadrZi podatke o genomu razli¢itih ljudi od kojih neki imaju
svojstvo koje je predmet istraZivanja, a neki ne (engl. test-control study). To svojstvo
je najcesce bolovanje od neke bolesti. Cilj je pronaci dva ili viSe lokusa, ovisno o
zadanim parametrima, za koje se statistickom analizom utvrdi da geni na njima imaju
najveci utjecaj na prisustvo ili odsustvo promatranog svojstva, tj. takve lokuse za koje
je vjerojatnost da kombinacija gena na njima nema veze sa prisustvom promatranog
svojstva, statisti¢ki gledano, zanemariva. U svrhu statisticke analize koristi se y2-test
iz razloga $to, promatrajuéi vremensku sloZenost, nije pretjerano skup, a ujedno nudi
pouzdanu informaciju o kvaliteti rjeSenja. Kao algoritam koji e traZiti takve lokuse
koristi se AntEpiSeeker. (Wang et al., 2010)



3. Algoritam kolonije mrava

Mravi su bica koja oduvijek fasciniraju znanstvenike. Njihovo iznimno zanimljivo
ponaSanje primijeceno je, zasigurno, prije mnogo godina. Fascinantan dio mravljeg
ponasanja je to da mravi gotovo uvijek pronalaze najkraci put, a to je fascinantno
iz razloga §to se zna da mravi nisu sposobni racunati niti predvidati udaljenosti, a
jos su povrh svega i slijepi. Dolazi do zanimljive pojave — svaki mrav sam po sebi
ima zanemarivu razinu inteligencije, ali mravinjak, tj. kolonija mrava, se, kao sustav,
ponasa iznimno inteligentno. Takva pojava naziva se izranjajuca inteligencija.

Mravlje ponaSanje je vrlo zanimljivo znanstvenicima koji se bave racunarskom
znanosti iz razloga Sto mravi, tj. njihove kolonije, rjeSavaju probleme za koje ni ra-
cunarska znanost ni matematika nisu uspjele osmisliti algoritme koji bi ih rjeSavali u
polinomnoj ili manjoj vremenskoj sloZenosti. Takvi problemi pripadaju razredu NP-
teskih problema. Jedan od takvih problema je poznati matematicki problem trgovackog
putnika.

Znanstvenici su pokusom sa slike 3.2 utvrdili $to to mravlju koloniju ¢ini toliko
inteligentnim sustavom. Na sliici A prikazani su mravi kako putuju od mravinjaka
(Nest na slici) do hrane (Food na slici) putem na kojem nema prepreka te bez pro-
blema pronalaze optimalan put do hrane. Na sli¢ici B prikazano je stanje netom nakon
postavljanja prepreke na put. Prepreka je postavljena tako da obilazak s njezine gornje
strane rezultira, u konacnici, kra¢im ukupnim putem te, uz pretpostavku da mravi pu-
tuju priblizno jednakom prosjecnom brzinom, ve¢om koli¢inom hrane u mravinjaku.
Na pocetku priblizno jednak broj mrava obilazi prepreku i s gornje i s donje strane
Sto je prikazano na slicici C. S vremenom se sustav stabilizira na nacin da svi mravi
obilaze prepreku s gornje strane, prelazeci kraci put §to je i prikazano na slicici D. Jo§
je primijeceno i to da ako se prepreka skrati tako da se duljina obilaska sa donje strane
prepreke smanji toliko da put bude kraci nego kod obilaska s gornje strane, a obilazak s
gornje strane ostane iste duljine, mravi ¢e i dalje nastaviti obilaziti prepreku gornjim, u

tom slucaju duljim, putem. Ovi nalazi naveli su znanstvenike na nekoliko zakljucaka:

1. mravi pri svom hodu ostavljaju feromonske tragove, te



Slika 3.1: Mravlja "cesta"

2. mravi biraju svoj put nasumicno, ali dajuéi vecu Sansu onom koji na sebi ima

deponiranu vecu koli¢inu feromona.

Kasnije je pokazano i to da su feromoni poprilicno nestabilni spojevi te relativno brzo
isparavaju.

Prvi pokusaji da se ova saznanja pretoce u algoritam i nisu bila previsSe uspjeSna.
Bili su to iznimno komplicirani sustavi koji su se trudili simulirati mravlju koloniju do
najsitnijih detalja Sto je dovelo i do loSe kvalitete rezultata, ali i do sloZenosti mnogo
veée od zadovoljavajuce. To se promijenilo kada je Dorigo u svojem doktorskom radu
1991. predlozio pojednostavljenu verziju algoritma. U nju su, po principu Occamove
britve, ukomponirana samo ona saznanja koja su kritina za rad algoritma. Taj se
algoritam naziva algoritmom mravlje kolonije (engl. ACO - ant colony optimization),a

njegov pseudokod prikazan je kao algoritam 1.
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Slika 3.2: Prikaz pokusa kojim se istrazilo ponasanje mrava

Algorithm 1 Pseudokod algoritma kolonije mrava

while iteracija < nlteracija do

for mrav in mravi do
mrav = stvoriRjesSenje() {proseéi mrava}
evaluirajRjesenje(mrav)

end for

odabraniMravi = odaberiMrave(mravi)

for mrav in odabraniMravi do
azurirajTragove()

end for

ispariTragove()

end while

Mravlji algoritmi se primarno koriste kod optimizacije problema koji se mogu pri-
kazati grafom te je na njemu potrebno konstruirati stazu. Pri samoj inicijalizaciji al-
goritma na sve se bridove grafa koji se Zeli obiCi nanese ista pretpostavljena vrijednost
feromona Ty. Nakon toga se u svakoj iteraciji svih m mrava proSece po grafu prema

formuli 3.1.

ako j € NF

(o]
ZleNk T
1

0, ako j ¢ NF

k
Pi; = (3.1)
U formuli pi?j oznacava vjerojatnost da ¢e mrav prijeci iz ¢vora ¢ u ¢vor j u k-toj
iteraciji algoritma. Skup N¥ ima sljede¢u semantiku. U njemu su svi &vorovi, povezani
sa ¢vorom %, koje mrav dotad nije posjetio. Time se izbjegavaju ponavljanja ¢vorova u
stazi mrava (ciklusi) te se osigurava da mrav ne ode u ¢vor koji nije povezan sa onim

u kojem je trenutno. To je osigurano tako da je vjerojatnost da mrav prijede iz ¢vora



i u ¢vor j koji nije u skupu NF jednaka 0. Ako je prelazak u ¢vor j legalan, tada
se vjerojatnost da mrav ode u taj ¢vor racuna tako da se podijeli iznos deponiranih
feromona izmedu ¢vora ¢ 1 ¢vora j sa sumom feromona deponiranih na bridu izmedu
¢vora i te svih &vorova iz skupa N — u koji je prijelaz legalan. Brojnik i svaki ¢lan
sume iz nazivnika se potenciraju koeficijentom «. Njime se moZe podeSavati sam rad
algoritma. Vazno je, takoder, primijetiti da je suma vjerojatnosti prema svim legalnim
¢vorovima iz ¢vora ¢ jednaka 1, tj. mrav mora prijeci u jedan od tih ¢vorova, §to je i
logi¢no. Dodatno, na pocetku algoritma, nakon S$to je na sve ¢vorove deponirana ista
koli¢ina feromona T(, mrav ima jednaku Sansu da ode u bilo koji od legalnih ¢vorova,
Sto je takoder ocekivano s obzirom na prethodni opis ponasanja mrava.

Nakon §to je mrav stvorio novi put taj put se evaluira. Mravu se pridruzuje odre-
dena dobrota (engl. fitness) s obzirom na vrijednost funkcije koja se Zeli optimirati za
stvoreni put. Primjerice, ako se rjeSava problem trgovackog putnika, tada ¢e dobrota
pridruZzena mravu tipi¢no biti duljina prijedenog puta.

Sada, kada su svi mravi stvorili svoje puteve koji su i ocijenjeni nekom dobrotom,
slijedi postupak biranja podskupa mrava koji ¢e na bridove grafa deponirati feromone.
Taj podskup moze biti bilo koji podskup skupa svih mrava — moze se odabrati n mrava
koji su izgradili najbolji put, moZe se odabrati i stohastickom metodom na nacin da se
n mrava odabere tako da mravi sa boljim putem imaju veéu Sansu biti odabrani u taj
skup, a u krajnjem slucaju da podskup moze biti i ¢itav skup mrava iz algoritma.

Kad su mravi odabrani vr$i se aZuriranje feromona prema formuli 3.2. Ona govori
da se vrijednost u feromona na bridu koji povezuje ¢vorove ¢ i j u k + 1 iteraciji
poveéava za AT. Vrijednost At ovisi o problemu koji se rjeSava, ali se najcescée pri
njegovom racunanju koristi dobrota rjeSenja tako da mrav koji je generirao bolji put
deponira viSe feromona na brodove kojima je proSao od onog ¢iji je put loSiji. Za
problem trgovackog putnika vrijednost At bi mogla biti primjerice % gdje je L duljina
puta kojega je mrav generirao.

T =1 + At (3.2)
Nakon provedbe ovih koraka feromoni deponirani na bridovima se isparavaju prema

formuli 3.3 u kojoj p predstavlja faktor isparavanja. Sto je p veéi to se feromoni depo-

nirani na bridovima viSe isparavaju.

Tij = Tij . (1 — p) (33)

Ovdje je prikazana samo genericka verzija algoritma kolonije mrava. Postoji joS



mnogo razli¢itih modifikacija tog algoritma pa su tako, primjerice, nastali:

Ant System: mravi u obzir uzimaju i heuristicku informaciju, (koriSteno u (Greene
et al., 2009)),

Min-Max Ant System (MMAS) samo najbolji mrav aZurira feromone, ¢ija je maksi-

malna i minimalna vrijednost ogranicena, itd.



4. AntEpiSeeker algoritam

AntEpiSeeker je algoritam predloZzen 2009. godine (Wang et al., 2010) s namjerom
da se poveca moc¢ detekcije generickog algoritma mravlje kolonije. Sam algoritam

provodi se u dvije faze:
1. algoritam mravlje kolonije (engl. Ant Colony Optimization), te
2. algoritam iscrpne pretrage (engl. Extensive search algorithm).

Algoritam mravlje kolonije pretrazuje lokuse iz ulaznih podataka dovoljne veliCine
(broj lokusa mora biti veci ili jednak veli€ini epistatske interakcije koja se trazi). To
rezultira skupovima lokusa (haplotipima) za ¢ije ¢lanove postoji poveéana sumnja da
sudjeluju u epistatskim interakcijama. Ti skupovi se pronalaze na dva na¢ina nakon §to
je algoritam mravlje kolonije zavrsSio s radom. Prvi je taj da se kao skupovi uzme odre-
den broj najboljih rjeSenja (puteva) koje su mravi izgenerirali tokom ¢itavog vremena
rada algoritma, a drugi je taj da se kao skup uzme podskup svih lokusa takav da se
u njega umetnu oni lokusi prema kojima su mravi deponirali najviSe feromonskih tra-
gova tokom rada algoritma. Svi mogudéi podskupovi, koji su duljine traZene epistatske
interakcije, dobivenih skupova se zatim pretrazuju algoritmom iscrpne pretrage.

Algoritam se provodi u dva kruga na nacin da se u prvom krugu algoritmom mravlje
kolonije traze veci haplotipovi (skupovi lokusa), tj. putevi kojima prolaze mravi sadrze
viSe ¢vorova te se nakon toga skupovi za koje postoji povecana sumnja da sudjeluju
u epistatskim interakcijama analiziraju algoritmom iscrpne pretrage. U drugom krugu
ponavlja se prethodno opisani postupak uz razliku da se traze manji haplotipovi. Iz
gore navedenih razloga, prvi krug pretrage osjetljiv je na jaCe signale, a drugi na slabije.

Nakon izvodenja oba kruga minizira se prisustvo laznih pozitiva u rezultatima.



Algorithm 2 Pseudokod AntEpiSeeker algoritma

for velicinaHaplotipa in (velikiHaplotip, maliHaplotip) do
if velicinaHaplotipa = velikiHaplotip then
nlteracija = nlteracijaZaVelikiHaplotip
else
nlteracija = nlteracijaZaMaliHaplotip
end if
postaviFeromonskeTragove(t,)
iteracija=0
while iteracija < nlteracija do
for mrav in mravi do
mrav = stvoriRjeSenje() {proSec¢i mrava}
evaluirajRjesenje(mrav)
provjeriSpadal.iMravMeduNajbolje()
end for
for mrav in mravi do
azurirajTragove()
end for
ispariTragove()
iteracija++
end while
rezultati.dodaj(provedilscrpnuPretragu(najboljiMravi, najviseDeponiranihFero-
mona))
end for
minimizirajLaZnePozitive(rezultati)

vratiRezultate()

10



4.1. Algoritam mravlje kolonije u algoritmu AntEpiSe-

eker

U algoritmu kolonije mrava AntEpiSeeker-a mravi se kreCu usmjerenim, potpuno po-
vezanim grafom u kojem Cvorovi predstavljaju lokuse. 1z razloga Sto je graf potpuno
povezan mravi mogu iz bilo kojeg ¢vora prijeci u bilo koji drugi pod uvjetom da on
veé nije u stazi. Vrijednosti feromona na svim bridovima prema ¢voru 7 su jednake
Sto znaci da vjerojatnost da mrav prijede iz ¢vora ¢ u ¢vor j ne ovisi o ¢voru ¢. Graf
je prikazan na slici 4.1. Cvorovi grafa predstavljaju lokuse, a teZina usmjerenog brida
izmedu A i B predstavlja koli¢inu feromona deponiranu na put od A do B. Mravi po

grafu prelaze put koji je jednak duljini haplotipa — skupa genetskih polimorfizama.

o T rs3

Slika 4.1: Razine feromona izmedu lokusa

Za evaluaciju haplotipa izgeneriranog od strane mrava korisi se y>-test. Sto je
veda vrijednost y2-testa, to je pronadeni haplotip bolji. Algoritmu se zadaje parametar
nBest Kept koji govori koliko najboljih dobivenih haplotipova algoritam kroz svoj rad
mora pamtiti.

Feromonske tragove osvjeZavaju svi mravi sa vrijedno$¢u At koja iznosi desetinu

vrijednosti y2-testa za haplotip koji odgovara stazi mrava.

11



4.2. Algoritam iscrpne pretrage u algoritmu AntEpiSe-

eker

Algoritam iscrpne pretrage pretraZzuje najbolje haplotipove pronadene algoritmom ko-
lonije mrava te lokuse za koje vrijedi da je na bridovima koji vode do njih deponirana
najveca koli¢ina feromona. Haplotipovi se analiziraju tako da se provede Y?-test nad
svim podskupovima lokusa haplotipa koji imaju veli¢inu jednaku veli€ini epistatske
interakciju koju Zelimo pronadi, a u rezultate sprema sve haplotipove veli¢ine Zeljene
epistatske interakcije, za koje je vrijednost dobivena Y?-testom veca od grani¢ne, za-
dane od strane korisnika.

Primjerice, ako se Cuvaju 3 najbolja haplotipa duljine 3 i oni su:
1. (1, 3, 10),

2. (8,2,14),te

3. (12,3,7),

a duljina traZene epistatske interakcije je 2, tada ¢e algoritam pretraZiti sve moguce
parove genetskih polimorfizama u svakom haplotipu. Tako ¢e se za prvi haplotip eva-

luirati parovi:
1. (1, 3),
2. (1, 10), te
3. (3, 10).

Pretpostavimo da se pretrazuju 4 lokusa prema kojima je deponiran najjaci feromonski
trag, a oni su: 1, 2, 31 4. Tada e algoritam evaluirati i sve parove iz tog skupa. Opce-
nitije se moZe re€i da Ce algoritam evaluirati sve podskupove duljine traZzene epistatske
interakcije. Nakon evaluacije, u slu¢aju da je rezultat evaluacije (x? — testa) veci od

grani¢nog, podskup se sprema u rezultate.

4.3. Minimizacija laznih pozitiva
Minimizacija laZnih pozitiva odvija se na samom kraju algoritma na rezultatima pri-
kupljenim iscrpnim pretragama. Algoritam se moZe opisati u dva jednostavna koraka:

1. Skup rezultat: sadrzi sve dobivene rezultate, a skup minimizirano je prazan i

u njega ¢e se spremati minimizirani rezultati

12



2. Svaki haplotip h iz seta rezultati se pokusa dodati u skup minimizirano. Ako
haplotip h ne sadrzi nijedan lokus koji se ve¢ nalazi u nekom haplotipu iz skupa
minimaizirano, haplotip h se dodaje u skup. Ako u minimizirano veé postoji
haplotip takav da se preklapa sa h onda se u minimizirano dodaje (ili ostavlja)

onaj haplotip za kojeg je vrijednost y2-test veéa.

13



5. Implementacija AntEpiSeeker

algoritma

Gore opisani algoritam implementiran je u programskom jeziku Java. Dijagram raz-

reda prikazan je na slici 5.1. Na njemu nisu prikazane serijske inaCice algoritma ko-

lonije mrava te algoritma iscrpne pretrage koje su takoder implementirane, a sluzile

su za usporedbu vremena izvodenja serijske i paralelne inaCice algoritma, tj. mjerenje

ubrzanja. Zadaci razreda i sucelja su sljedeci:

AntEpiSeeker: upravlja ¢itavim algoritmom,

Data Parser: parsira ulaznu datoteku,

Data: modelira ulazne podatke,

Sample: modelira jedan uzorak,

ChiSquaredTester: vrsi y>-test nad rjeSenjima,

Solution: modelira jedno rjesenje,

TACOAIg: sucelje kojim je odreden mravlji algoritam,

IESAAIg: sucelje kojim je odreden algoritam iscrpne pretrage,
ParallelACOAIg: paralelna inacica algoritma kolonije mrava,
ParallelExtensiveSearchAlg: paralelna inaCica algoritma iscrpne pretrage,
WalkEvalWorker: dio algoritma kolonije mrava koji je paraleliziran,

ESAEvalWorker: dio algoritma iscrpne pretrage koji je paraleliziran.
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Na slici 5.3 prikazan je dijagram toka podataka za algoritam. Na pocetku se ulazni po-
daci parsiraju pomocu DataParser-a a potom se, obradeni, proslijeduju ChiSquaredTester-
u. Algoritmi kojima je potreba evaluacija rjeSenja dobivaju referencu na ChiSquared-
Tester te ga tako mogu koristiti. Nakon svega rezultati se minimiziraju te se spremaju

u datoteku.

==Java Class=»
(® AntEpiSeeker

hr.fer.zezol.zsvrad antepizesker. main

o alpha: double

o ro: double ==Java Class==

o nBestSolutionsKept: int (® Data <<lava Class>»

o nTopLoci: int hr. fer.zesoi.zavrad.antepi L i aw,@_l:j:l;nplg P
o nAnts: int o nLock int 02— ==

o lengPathLength: int o locusNames: String[] 57 Clesiiitle. .|nt

5 ik R o snpValues: int]]

o” shortPathLength: int o classValueSum: int]]

o nACORkerationsLong: int

Dg nACOlerationsShort: int -daty"0..1 -data O

o epiLength: int

o initPheromone: double
of chiSqThres: double
of parallel: boolean

«<lava Class=»

(& DataParser

hr.fer.zesoi.zavrad.an data

o path: String
o delimiter: String

-chil0..1

-aco @1 = iy s -esa, 0.1
==lava Interface== rL___E?ngil_iii:rfd-r_es‘er s =<<Java Interfaces=
3 1ACOAlg 3 IESAAIg
iiecfaces o expectedValues: doublefl]] terfaes
lﬂ'. o observedValues: int][J B
T 4 colSumTable: intf] T

dlustor \) -¢valuator 07

==Java Class==
(3 ParallelExtensive SearchAlg

hr.fer.zesoi.zavrad.an

«=lava Class=>

(5 ParallelACOAlg

hr.fer.zesoi.zavrad.an 300

o epiLength: int

o toploci: int[]

o chiSqThres: double

o threadPool: ExecutorService

o futures: List=Future<Solution==

o pathLength: int

o niterations: int

& nBestSolutionsKept: int

& minFitnessinBest: int

o futures: List=Future=Solution==
& threadPool: ExecutorService

o rand: Random

-bestSolutions T

o pheromones: double]] <%ﬂ\éﬂoﬁ::i505“>>
Z :::}fh:u;:l-lli?e hr.fer. zesoi zavrad. antepi data P Err
e -solution _| ©@ path: Set<integer> (3 ESAEvalWorker
[T R T o fitness: double . fer. 2850l 23 vrad. antepi Ry B
\l/ o path: Integer]]

«=lava Class=>

(& WalkEvalWorker

hr.fer.zesoi.zavrad.an E lg.workars
cdf: double[]
pathLength: int

o

o

Slika 5.1: Dijagram razreda

5.1. Ulazna datoteka

Ulazna datoteka u prvom retku sadrzi identifikatore lokusa odvojene zarezima te na

zadnjem mjestu identifikator class koji oznaCava stupac u kojem je zapisan podatak
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o prisustvu promatranog svojstva. U narednim retcima slijede podaci o genima na
lokusima te podaci o prisustvu promatranog svojstva. Na slici 5.2 dan je primjer ulazne
datoteke. Broj lokusa koji se analiziraju je 11, a njihovi identifikatori su u rasponu od
rsO do rs10. Svaki redak, osim prvoga koji sadrzi identifikatore, predstavlja jedan
uzorak. Prvi uzorak je pozitivan na promatrano svojstvo (engl. fest) $to se vidi po tome
Sto je vrijednost pridruzena identifikatoru class 1, a drugi je negativan (engl. control)
pa mu je vrijednost pridruzena identifikatoru class 0. Geni na lokusima kodirani su

brojevima 0, 11 2.

rsO,rsl ,rs2 ,rs3 ,rs4 ,rs5,rs6 ,rs7 ,rs8 ,1rs9 ,rs10,class
2,2,2,2,1,0,1,2,2,0,2,1
0,1,1,2,1,2,1,2,1,2,1,0

Slika 5.2: Primjer ulazne datoteke

5.2. Paralelizacija algoritma

Dijelovi algoritma AntEpiSeeker su paralelizirani, a to su:
1. Setnja mrava te evaluacija puta kod algoritma mravlje kolonije, i
2. evaluacija rjeSenja kod iscrpne pretrage.

U tu svrhu koriSteni su mehanizmi ugradeni u programski jezik Javu. Kao bazen s dre-
tvama (engl. thread pool) koristi se ExecutorsService koji je u inicijalizaciji algoritma
podesen tako da se automatski prilagodava broju dostupnih jezgri. To je iznimno za-
hvalno iz razloga Sto ne zahtijeva nikakve preinake ako se algoritam pokrene na vise ili
manje jezgri. Paralelizirani dijelovi algoritma oblikovani su radnicima (engl. workers)

koji implementiraju sucelje Callable te se tako mogu proslijediti u red za izvrSavanje.
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Parser ulaza

Podaci o uzorcima

Podaci o uzorcim

Ulazna
datoteka

AntEpiSeeker

ChiSquaredTester i

ChiSquaretdTester

Obradehi ulazni

pmonski tragovi

Algoritam mravlje
kolonije

Algoritam iscrpne
pretrage

ChiSquaredTester

Rjesenja bolja od
zadane granice

Minimiziranje
Datoteka s laznih pozitiva

rezultatima Minimizirani

Slika 5.3: Dijagram toka
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6. Testiranja i rezultati

Implementacija je testirana podacima koje prilazu autori algoritma (Wang et al., 2010).

Podaci sadrZe generirane podatke o 2000 lokusa za 2000 uzoraka. Parametri za izvo-

denje algoritma dani su u tablici 6.1. Ako se parametri mijenjaju kod nekih mjerenja,

to je posebno navedeno.

Tablica 6.1: Parametri za AntEpiSeeker

Parametar Pojasnjenje Vrijednost
nAnts Broj mrava 300
P Faktor isparavanja feromona 0.05
To Pocetna razina feromona 100
(04 Parametar alfa mravljeg algoritma 1
nBestKept Najbolji mravi koje ACO Cuva 1000
nTopLoci Najjaci tragovi koji se pretrazuju 200
longPathLength  Duljina duzeg haplotipa (1. ACO) 6
shortPathLength Duljina kraceg haplotipa (2. ACO) 3
nlterationsLong Iteracije s duzim haplotipom 150
nlterationsShort Iteracije s kra¢im haplotipom 300
epilLength Duljina epistatske interakcije koja se trazi kao rezultat 2
chiSqThres Granica vrijednosti x*-testa iznad koje su rjeSenja 20.09

6.1.

Testovi brzine izvodenja

Svi testovi su izvedeni na sljede¢em sklopovlju:

— IntelCore™?2DuoC PU P6400s2.13G H zx2

— 4G Bradnememorije

Graf naslici 6.1 prikazuje ovisnost brzine izvodenja algoritma Antepiseeker o broju

mrava koji sudjeluju unutar njega u algoritmu kolonije mrava. Na grafu se lijepo vidi
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Slika 6.1: Prikaz brzine izvodenja u ovisnosti o broju mrava

da vrijeme izvodenja algoritma linearno ovisi o broju mrava, ali i to da je ubrzanje
paralelne verzije u odnosu na serijsku otprilike 30% $to je zadovoljavajuéi rezultat
s obzirom da je algoritam izvrSavan na dvojezgrenom procesoru te je tako idealno
ubrzanje 50%. Takvo ubrzanje je nemoguce postici iz razloga §to su samo dijelovi
algoritma pogodni za paralelizaciju te stoga Sto postoji odredena koli¢ina overhead-a.

Graf na slici 6.2 prikazuje ovisnost brzine izvodenja algoritma o broju iteracija
kroz koje se provodi mravlji algoritam. I ovdje se takoder moZe uociti linearna ovis-
nost. Linearne ovisnosti su o¢ekivane iz razloga S$to je asimptotska sloZzenost mravljeg
algoritma jednaka nlteracija * nMrava. VaZno je napomenuti da broj iteracija na
slici predstavlja broj iteracija mravljeg algoritma za veci haplotip. Za manji haplotip

je broj iteracija dvostruko veci.

6.2. Kbvaliteta rezultata s obzirom na parametre

6.2.1. Broj iteracija i rezultati

U tablici 6.2 prikazane su vrijednosti y?-testa za 5 najboljih rezultata ovisno o broju
iteracija. MoZe se primijetiti da su, ocekivano, s porastom broja iteracija i rezultati
bolje. Zanimljiva stvar dogodila se kod izvodenja s 60 iteracija. Tokom tog izvodenja
algoritam nije uspio pronaéi najbolje rjesenje (44.8233). To je posljedica stohasticke

prirode mravljeg algoritma. Vazno je primijetiti da su kod tog izvodenja 2. 1 3. rezultat
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Slika 6.2: Prikaz brzine izvodenja u ovisnosti o broju iteracija mravljeg algoritma

Tablica 6.2: Ovisnost rezultata o broju iteracija

R.br./Iteracije 30 60 90 120 150

1. 448233 40.6763 44.8233 44.8233 44.8233
2 39.3469 39.5930 39.3469 40.7811 40.7881
3. 36.8151 39.3469 36.2463 39.3469 39.3469
4. 35.3253 35.3392 355611 38.4116 39.1061
5 34.0919 35.3974 353974 36.2463 35.3391

bolji nego kod izvodenja s 90 iteracija. Takoder je vaZzno napomenuti da broj iteracija
na slici predstavlja broj iteracija mravljeg algoritma za veci haplotip. Za manji haplotip

je broj iteracija dvostruko vedi.

6.2.2. Parametar n1'opLoci i rezultati

U tablici 6.3 prikazane su vrijednosti y2-testa za 5 najboljih rezultata ovisno o broju
lokusa s najjacim feromonskim tragom koji se dalje iscrpno pretrazuju. Vidi se da
su rezultati gotovo identicni. Raslikuju se tek u 5. rezultatu prvog stupca kada se
parametar postavljen na 50. Ocekivano, veca vrijednost parametra znaci bolje rezul-
tate. Demonstrirana je i velika mo¢ detekcije algoritma jer ve¢ kod niske vrijednosti

parametra pronalazi rjeSenja zadovoljavajuée kvalitete.
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Tablica 6.3: Ovisnost rezultata o parametru n7'opLoci

R.br./nTopLoci 50 100 150 200

1. 44.8233 44.8233 44.8233 44.8233
2 41.5869 41.5869 41.5869 41.5869
3 40.7881 40.7881 40.7881 40.7881
4. 39.3469 39.3469 39.3469 39.3469
5 36.2463 39.1061 39.1061 39.1061

6.2.3. Parametar nBest Kept i rezultati

Tablica 6.4: Ovisnost rezultata o parametru nBest Kept

R.br./nBestKept 200 400 600 800

1. 448233 44.8233 44.8233 44.8233
2 39.3469 39.5930 40.7881 41.5869
3. 35.5611 39.3469 39.3469 40.7881
4. 35.3392  39.1061 39.1061 39.3469
5 34.4133 36.8151 36.8151 39.1061

U tablici 6.4 prikazane su vrijednosti y>-testa za 5 najboljih rezultata ovisno o
broju najboljih haplotipova generiranih algoritmom mravlje kolonije koji se potom
iscrpno pretrazuju. Rezultati su ocekivani. Sa poveéanjem parametra, povecava se i
kvaliteta rezultata. Treba primijetiti i to da je algoritam naSao najbolje rjeSenje sa svim
vrijednostima parametra $to je jo§ jedan dokaz robusnosti. Ta robusnost algoritma
posljedica je toga Sto je na algoritam kolonije mrava, koji je stohasticki po prirodi,

nadoveza deterministicki algoritam iscrpne pretrage.
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7. Zakljucak

U radu je opisan algoritam AntEpiSeeker, njegova implementacija u programskom
jeziku Java te nacin na koji je implementirana njegova paralelna inacica. Testirana
ovisnost vremenskih svojstava algoritma o broju iteracija i broju mrava. Takoder, tes-
tirana je 1 ovisnost kvalitete rezultata o broju iteracija, broju najboljih haplotipova koje
se prenose u algoritam iscrpne pretrage te broj lokusa koji se iscrpno pretraZzuju zbog
deponiranih feromona. Paralelizacijom je postignuto ubrzanje od otprilike 30% na
dvojezgrenom stroju, $to je zadovoljavajuéi rezultat. Algoritam se pokazao pouzdanim
i robusnim. Uz to daje zadovoljavajuce rezultate nad NP-teskim problemom zadrZzava-
juci polinomnu vremensku sloZenost izvodenja, $to mu je zapravo i najveca prednost

nad sli¢nim algoritmima.
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PronalazZenje epistatskih interakcija pomocu algoritma kolonije mrava

Sazetak

Pronalazenje epistatskih interakcija u l[judskom genomu predstavlja izazov za racu-
narsku znanost. AntEpiSeeker je algoritam koji pokuSava rijesiti taj problem. Kombi-
nirajuci stohasticki algoritam kolonije mrava te deterministicki algoritam iscrpne pre-
trage trudi se obuhvatiti najbolje od oba svijeta — robusnost deterministickih algoritama
i polinomijalnu vremensku sloZenost metaheuristika. Algoritam je implementiran u
programskom jeziku Javi te je i paraleliziranm, ¢ime je na dvojezgrenom stroju dobi-
veno ubrzanje od 30%. IstraZzene su ovisnosti vremena izvodenja algoritma 1 kvalitete

rezultata o parametrima.

Kljucne rijeci: algoritam mravlje kolonije, AntEpiSecker, epistaza, Java, paraleliza-

cija

Title

Abstract

Detection of epistatic interaction inside humane genome presents a great challenge
to computer science. AntEpiSeeker is an algorithm that is trying to solve this problem.
By combining stohastic Ant Colony Optimization and deterministic extensive search it
tries to get the best of both worlds — robustness of deterministic algorithms and polyno-
mial complexity of metaheuristics. Algorithm has been implemented in programming
language Java and has been parallelized. This led to 30% faster execution time. De-

pendency between execution time and parameters has been tested.

Keywords: Ant Colony Optimization, AntEpiSeeker, epistasis, Java, parallelization



