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1. Uvod

Jedan od aktivnih problema u bioinformatici i sistemskoj biologiji je odredivanje re-
gulacijskih interakcija izmedu pojedinih gena. Genska regulacijska mreZa (eng. gene
regulatory network, GRN) je skup gena uz opis njihovih medusobnih interakcija. Za
njezin opis i proucavanje koriste se razli¢iti modeli, opisani odredenim brojem parame-
tara. Stoga je za uspjeSno modeliranje mreZe potrebno odrediti optimalne parametre,
koji opisuju ponaSanje dobiveno laboratorijskim mjerenjima. Kod modela mreza s
veéim brojem gena prostor pretraZivanja parametara je takoder velik, te je jedno od
mogudih rjeSenja koriStenje evolucijskih algoritama za postupak optimizacije, $to je
tema ovog rada. Kao poboljSanje postojecih algoritama upotrijebljena je suradnicka
koevolucija te su usporedeni dobiveni rezultati.

U prvom poglavlju dan je detaljniji opis GRN mreZa i moguéih modela. Zatim je
u iduca dva poglavlja iznesen pregled algoritama evolucijskog racunanja i koevolucij-
skih algoritama. U Cetvrtom poglavlju objasnjena je primjena algoritama na problem
modeliranja mreZa, dan je pregled srodnih radova te su navedeni koriSteni podatkovni
skupovi. U posljednja dva poglavlja opisano je programsko rjesenje te su prikazani

dobiveni rezultati ispitivanja.



2. Genske regulacijske mreze

2.1. Uvod

Sve stanice u organizmu imaju isti genom!, a za njihovu diferencijaciju i funkcional-
nost zasluzni su slozeni mehanizmi na razini molekula koji te informacije tumace.
Klju¢nu ulogu u takvim mehanizmima imaju faktori transkripcije (eng. transcription
factor, TF) koji se vezu za dijelove DNK (Pal et al., 2006). Nakon vezanja, oni mogu
aktivirati ili potisnuti djelovanje odredenog gena. SloZeni sustavi se javljaju jer su
faktori transkripcije takoder proizvodi gena i mogu biti regulirani drugim faktorom
transkripcije (slika 2.1). Takoder geni mogu biti kontrolirani od strane viSe faktora

transkripcije, a moguce su i povratne veze.

DNE

= Veznidic za faktortranskripcile
-
e Hodirajuca DME
) Faktortranskripcie

Slika 2.1: Prikaz jednostavne mreze transkripcijskih faktora

Za istrazivanje takvih sloZenih sustava potrebno je moci izmjeriti aktivnost pojedi-
nih gena unutar stanice. Takav postupak naziva se profiliranje izraZajnosti gena” (eng.

gene expression profiling) i trenutno postoji viSe tehnologija koje ga omogucuju. Jedna

Inasljedni podaci kodirani u DNK
Zstvaranje proteina iz odgovarajuéeg gena



od Cesto koriStenih je DNA microarray tehnologija (Baldi et al., 2002), gdje se isto-
vremeno prati kretanje koli¢ine mRNA 3 molekula za viSe gena. Konkretni microarray
podatkovni skupovi (eng. microarray data, MAD) opisani su u poglavlju 5.3.

Genska regulacijska mreza (eng. gene regulatory network, GRN) je apstrakcija
koja omogucava razumijevanje tih sloZenih dinamickih sustava i daje obrazloZenje za
izraZajnost gena koji se promatraju. Prema radu (D’haeseleer et al., 2000) postoje
dva osnovna principa na kojima se takva apstrakcija treba temeljiti (D haeseleer et al.,
2000).

1. Tok genske informacije (eng. genetic information flow): 1z genskog zapisa i
podataka o izraZajnosti gena, potrebno je moc¢i objasniti nacin na koji se stati¢an genski
zapis prevodi u sloZenu funkcionalnost stanice.

2. Slozeni dinamicki sustavi (eng. complex dynamic systems): GRN mreza opi-
suje sloZeni dinamicki sustav na molekularnoj razini. Takav sustav ima svoju trajekto-
riju koju je mogude pratiti profiliranjem izraZajnosti gena te postoji atraktor koji ozna-
Cava stabilno stanje u kojem Ce stanica zavrsiti (npr. diferencirana, zdrava ili bolesna
stanica). GRN mreZa kao apstrakcija treba omoguciti da se predvidi atraktor u kojem

¢e sustav zavrSiti te pruZiti potrebno znanje da se sustav usmjeri u Zeljeni atraktor.

2.2. Vrste modela GRN mreza

GRN mreZa je apstrakcija koja sluZi za opisivanje sloZenih dinamickih sustava. Stva-
ranje takve apstrakcije vrsta je obrnutog inZenjerstva (eng. reverse engineering) gdje
postoji viSe pristupa rjeSavanju problema. U nastavku ¢e prema (Schlitt i Brazma,

2007b) biti opisano nekoliko razlicitih vrsta modela koji se najceSce koriste.

2.2.1. Liste dijelova

Liste dijelova (eng. parts lists) predstavljaju skup, opis i sistematizaciju osnovnih di-
jelova genske mreZe odredenog organizma, poput faktora transkripcije, promotora i
veznih dijelova za faktore transkripcije (eng. transcription factor binding sites). Stva-

ranje takvih modela prvi je korak kod izrade ostalih sloZenijih modela.

3glasnicka RNA (eng. messenger RNA, mRNA) je RNA koja nastaje prevodenjem/transkripcijom

DNA tijekom izraZavanja gena i sluZi za stvaranje proteina



2.2.2. Topoloski modeli

Topoloski modeli (eng. topology models) opisuju strukturu GRN mreZe pomocu gra-
fova. Cvorovi grafa odgovaraju genima, a lukovi predstavljaju postojanje interakcije
izmedu dva gena. Kod definiranja topoloskog modela odnose izmedu gena moguce je
odrediti na viSe nacina. Primjerice luk izmedu gena A i B moZe odredivati da je A
transkripcijski faktor koji se veZe na promotora od ciljnog gena B. Druga mogucnost
je da veza izmedu gena oznacava da poremecéaj nad genom A utjeCe na izraZajnost

gena B. Preduvjet za stvaranje toploSkih modela je model liste dijelova.

2.2.3. Modeli upravljacke logike

Prethodno opisani topoloski modeli opisuju strukturu GRN mreZe, a modeli uprav-
ljacke logike (eng. control logics models) sluze za opisivanje pravila medudjelovanja
osnovnih elemenata mreZe. Primjerice, ako se viSe transkripcijskih faktora veze za
promotor potrebno je odrediti kako se njihovo djelovanje kombinira. Interakciju je

moguce opisati Booleovim funkcijama, linearnim funkcijama ili stablima odluke.

2.2.4. Dinamicki modeli

Poznavanje prethodno navedenih modela omogucuje izradu dinamickih modela (eng.
dynamic models) koji sluZe za opis i simulaciju GRN mreZe. Tako je moguée proma-
trati ponasanje modela na razliCite promjene u okolini i donositi zakljucke o stvarnom
dinamickom sustavu koji je opisan modelom. Neki od modela koji se najcesce koriste
u radovima su: Booleove mreZe, Petrijeve mreZe, modeli diferencijalnih jednadzbi te
stohasticke mreze. Modele mozemo podijeliti na diskretne i kontinuirane ovisno o
tome da li se vrijeme gleda kao kontinuirana ili diskretna varijabla.

UspjeSnost modeliranja GRN mreZe pomocu dinamickih modela odreduje se prema
tome koliko se ponasanje modela podudara s profilom izrazajnosti gena. U sljedeca dva

poglavlja detaljnije su opisana dva dinamicka modela koji se koriste u radu.

2.3. S-sustavi

GRN mreZe opisuju biomolekularna medudjelovanja koja su nelinearna i mogu se opi-

sati opCenitim sustavom diferencijalnih jednadZzbi:

dt

= filz1(t), ..., xn(t)], (2.1



zai = 1,..,N, pri ¢emu je N broj gena, x; izrazajnost gena ¢, a f; funkcija koja
opisuje dinamicki utjecaj svih gena na gen 7. Tako primjerice ako gen j aktivira gen 4,
tada f; raste s porastom x; i obratno ako gen j inhibira gen 7.

Odredivanje funkcija f; koje bi definirale uspjeSan model predstavlja loSe postav-
ljen problem. 1z tog razloga koriste se razli¢ite aproksimacije navedenih funkcija.

S-sustavi (eng. S-systems) su posebna vrsta sustava diferencijalnih jednadzbi gdje

se funkcija f; aproksimira sljedeéim izrazom (rad (Kikuchi et al., 2003)):

d(t) al a
ét — o ijgm — B; H%.hm (2.2)
j=1 J=1

Model se sastoji od ukupno 2N? + 2N parametara.

2.4. Linearan vremenski promjenjiv model

U radu (Kim et al., 2008), predstavljen je linearan vremenski promjenjiv model (eng.

linear time-variant model, LTV) gdje se koristi sljedeca aproksimacija funkcija f;:

dx;(t) al
= Z Wi (t)a;(t), (2.3)
7j=1
pri ¢emu je W, ;(t) matrica medudjelovanja gena (regulacijska matrica). Njezine
vrijednosti ovise o trenutku ¢, Sto omogucuje opisivanje nelinearnosti u sustavu. Vri-

jednosti matrice racunate su kao suma prva dva ¢lana Fourierovog reda:

Wi i (t) = a; jsin(wit + ¢i ;) + Bij. (2.4)

Koeficijent WW; ; odreduje jakost utjecaja gena j na regulaciju gena ¢. Pozitivna

vrijednost oznacava da gen j aktivira gen ¢, negativna da ga inhibira, a nula oznacava
da gen j ne utjece na transkripciju gena 1.

Ovaj model koriSten je 1 u radu (Kabir et al., 2010) uz neSto drukciji pristup. Autori

su koristili diskretan oblik modela te su vrijednosti izraZajnosti gena (x;) raCunate iz-

ravno primjenom sigmoidalne funkcije na regulacijski ulaz:

1
1+ e(=Zi®)"
Regulacijski ulaz Z;(t) oznacava utjecaj svih gena na gen i, a definiran je kao:

zi(t+1) = (2.5)

Zi(t) = Z Wi (t)a;(t). (2.6)

Jj=1



3. Algoritmi evolucijskog racunanja

3.1. Uvod

Evolucijsko raCunanje (eng. evolutionary computation, EC) grana je umjetne inteli-
gencije (eng. artificial intelligence, Al) koja se bavi rjeSavanjem optimizacijskih pro-
blema primjenom koncepta evolucije. EC algoritmi rade sa populacijom rjeSenja koja
se iterativno poboljSava dok se ne zadovolji odredeni uvjet zaustavljanja poput broja
iteracija ili se ne postigne zadovoljavajuce rjeSenje. Pocetnu populaciju svih algori-
tama moguce je odrediti nasumicno ili nekim drugim optimizacijskim procesom.

U nastavku su detaljnije opisani genetski algoritam, algoritam diferencijske evolu-

cije, algoritam roja Cestica ta hibridni Hook-Jeeves GA.

3.2. Genetski algoritam

Genetski algoritam (eng. genetic algorithm, GA) heuristicka je metoda optimiranja
koja imitira prirodni evolucijski proces, robustan proces pretraZivanja prostora rjesenja.
Algoritam radi sa populacijom potencijalnih rjeSenja koje nazivamo jedinkama

(eng. individual). Mjera uspjeSnosti jedinke naziva se dobrota (eng. fitness) 1 ovisi
o problemu koji se rjeSava. Po uzoru na genetski materijal u Zivim bi¢ima, jedinke GA
opisuju se genotipom iz kojeg je prevodenjem moguce dobiti fenotip, odnosno rjeSenje
koje moZemo evaluirati. Neke od mogucih vrsta genotipa su:

— binarni zapis,

— zapis s pomi¢nom tockom,

— zapis pomocu stabla.

Glavne faze izvodenja GA nazivaju se generacije. Prilikom prijelaza iz jedne ge-
neracije u drugu, postupkom selekcije izdvajaju se bolje jedinke koje dalje postupkom
reprodukcije stvaraju jedinke sljedece generacije. Neke od ceSée koriStenih selekcija

Su:



— jednostavna selekcija (eng. roulette wheel selection),
— turnirska selekcija (eng. tournament selection) i

— eliminacijska selekcija (eng. steady-state selection).

Kod postupka reprodukcije koriste se genetski operatori krizanja (eng. crossover) i
mutacije (eng. mutation), koje je potrebno potrebno definirati za svaku vrstu genotipa.
Krizanjem se iz dvije jedinke stvara nova koja nasljeduje odredena svojstva rodite-
lja, a mutacijom se rade nasumi¢ne promjene nad genotipom $to omogucuje sluc¢ajno

pretraZivanje prostora rjesenja.

Algoritam 1 Genetski algoritam, GA

function GA(n, m, p., pm)
P <« stvori_pop(n)
while luvjet_zaustavijanja() do
Q) < najbolja(0.1 - velicina(P), P)
while velicina(Q) < n-m do
p < prop_sel(P)
q < prop_sel(P)
novi < krizanje(p, q, p.)
mutacija(novi, p,,)
Q@ < Q Unow
end while
P < najbolja(n, Q)
end while
return najbolji(P)

end function

U radu je koriStena modificirana generacijska inacica GA (eng. generational GA) s
elitizmom iz rada (Luke, 2009b) uz jednostavnu selekciju (algoritam 1). 1z prethodne
generacije uzima se 10% najboljih jedinki, a zatim se postupkom reprodukcije stvaraju
potomci dok veli¢ina populacije ne dosegne m - n jedinki. Pri tome je m faktor napu-
havanja kojim se odreduje selekcijski pritisak. Na kraju se uzima n najboljih jedinki
za sljedeCu generaciju te se postupak ponavlja.

Za genotip je koriSten zapis s pomi¢nom tockom uz teZinsko kriZzanje. Potomak x

se iz roditelja p i ¢ s vjerojatnoscu p. odreduje sljedeéi naCin:

~_ dobrota(p)p; + dobrota(q)q:
" dobrota(p) + dobrota(q)

, 3.1



a s vjerojatno$¢u 1 — p,. se za potomka uzima roditelj p. Mutacija se vrsi da se
na svaku vrijednost genotipa s vjerojatnoscu p,, dodaje slucajna varijabla s Gausso-
vom razdiobom'. Kod kriZanja i mutacije vrijednost se postavlja na rubnu vrijednost

ukoliko izlazi iz dozvoljenog intervala.

3.3. Diferencijska evolucija

Diferencijska evolucija (eng. differential evolution, DE) heuristicka je metoda op-
timiranja prikladna za nelinearne i nediferencijabilne kontinuirane prostore rjesenja.
RjeSenja su predstavljena populacijom vektora, a nova generacija se stvara zamjenom
losijih vektora boljima koji su dobiveni operacijama zbrajanja, oduzimanja i skalira-
nja nad vektorima trenutne populacije. Postoji viSe inacica algoritma, a u nastavku je

opisana DE1 inacica iz rada (Storn i Price, 1995).

Algoritam 2 Algoritam diferencijske evolucije, DE
function DE(n, F', p.)

P <+ stvori_pop(n)

Upest < Fo
while luvjet_zaustavljanja() do
for i = 1 do velicina(P) do
Uarget < B
Umutant < diferencijacija(P, Uarget, F)
Upriar < krizanyg e(ﬁtarget, Uputant> Pe)
if dobrota(viyia) > dobrota(vieyger) then
P < Uyria
end if
if dobrota(Uyyiq;) > dobrota(vyes;) then
Upest < Utrial
end if
end for
end while
return Uy,

end function

U algoritmu 2 koriste se tri vrste vektora: ciljni (Uyqpget), mutirani (Upyzant) 1 trial

vektor (Uyia1)-

Islu¢ajna varijabla ima razdiobu G(u = 0,02 = 1)



Operatori diferencijacije

Stvaranje vektora mutanta operatorom diferencijacije moguce je ostvariti na vise na-

¢ina (metoda diferencijacija() u algoritmu 2). Opceniti izraz za postupak je sljedeci:

ﬁmutant =a+ F67 (32)

pri ¢emu je « bazni vektor, F' faktor skaliranja i 5 vektor razlike. Operatori se
razlikuju prema odabiru baznog vektora i naCinu racunanja vektora razlike. Tri naina
diferencijacije iz rada (Price, 1999) prikazani su u tablici 3.1. Vektor ., 0znacava
najbolje rjesenje trenutne populacije, a vektori v; oznaCavaju nasumicne vektore, koji

su medusobno razliciti i razliciti od ciljnog vektora.

Tablica 3.1: Operatori diferencijacije DE algoritma

Naziv operatora | Izraz za dobivanje vektora mutanta
DE/rand/1 Unnutant = V1 + F(T2 — U3)

DE/rand/2 Uputant = U1 + F (U + U3 — Uy — Us)
DE/best/1 Urmutant = Ubest + F (U1 — U2)

Operatori krizanja

Metoda krizanje() u DE algoritmu stvara novi vektor na temelju vektora &' i mutiranog
vektora /. Operator uniformnog kriZanja (procedura 3) za svaki element potomka bira
roditelja od kojega ¢e ga preuzeti uz vjerojatnost odabira mutiranog vektora p..
Operator eksponencijalnog krizanja (procedura 4) od mutiranog vektora preuzima
slijedno elemente od nasumicno odabrane pozicije. Preuzimanje se moZe zavrsiti sa

vjerojatnoScu 1 — p. u svakom trenutku. Ostali elementi preuzeti su od vektora z.

3.4. Algoritam roja Cestica

Algoritam roja Cestica (eng. particle swarm optimization, PSO) heuristicka je metoda
optimiranja koja radi s populacijom Cestica P. Za svaku Cesticu p € P poznati su
vektori pozicije (p.Z) i brzine (p.y) u prostoru rjesenja te skup susjednih Cestica koje

su odredene na pocetku algoritma. KoriStena je prstenasta struktura susjedstva.



Procedura 3 Operator uniformnog krizanja

function KRIZANJEUNIF(Z, ¥/, p.)

j < rand(1, D)

7T

for: =1do D do
if i == j||rand(0,1) < p. then

Zi < Ui

end if

end for

return 2’

end function

Procedura 4 Operator eksponencijalnog krizanja

function KRIZANJEEKSP(Z, ¥/, p.)
77T
i < rand(1l, D)
k<0
repeat
Zi < Ui
i< (i+1)%D
k< k+1
until rand(0,1) > p. Il k ==
return 2

end function

10



Metoda azuriraj_lokalno(p) osvjeZava najbolju poziciju na kojoj se Cestica p nala-
zila (p.7.1), @ metoda azuriraj_globalno(p) osvjezava najbolje rjeSenje od Cestica iz

skupa susjeda.

Algoritam 5 Agoritam roja Cestica, PSO
function PSO(TL, k’, 01, 02)
P <« stvori_pop(n, k)

while luvjet_zaustavijanja() do
fori =1dondo
evaluiraj(P;)
azuriraj_lokalno(P;)
end for
fori =1dondo
azuriraj_globalno(P;)
end for
fori =1dondo
p< b
p.0 = w-p.0+Cy-rand(0,1)-(p.Ziox—p.T)+Cs-rand(0, 1)-(p.Zgiop—p-T)
P.X 4 p.T + pU
w < azuriraj_w()
end for
end while
return najbolji(P)

end function

Parametar algoritma % odreduje broj Cestica u skupu susjedstva, parametar C'; utje-
caj vlastitog najboljeg rjeSenja, a parametar C5 utjecaj najboljeg rjeSenja iz susjedstva
na pomak Cestice. U algoritmu 5 parametar w oznacava faktor inercije koji odreduje
jakost utjecaja prethodne brzine, a osvjezava se prema sljedeem izrazu (metoda azu-
riraj_w()):

P (Winae — Winin) + Winae, perc_comp < 0.8

w = (3.3)
Winin, inace,
pri Cemu perc_comp postotak zavrSenosti algoritma, a W,,,;,, 1 W, konstante koje
odreduju najmanju i najvecu inerciju.
Opis i usporedba vise razlicitih inac¢ica PSO algoritma te nacini stvaranja susjedstva
dani su u radu (Oca et al., 2009).

11



3.5. Hibridni Hook-Jeeves GA

Posljednji koriSteni algoritam kombinacija je deterministickog optimizacijskog algo-
ritma Hook-Jeeves (Hooke i Jeeves, 1961) i ranije opisanog genetskog algoritma.

Algoritam radi s populacijom rjesenja na nacin da izvodi po jednu iteraciju Hook-
Jeeves algoritma redom nad svakim rjeSenjem, a u trenutku kada rjeSenje viSe ne moze
napredovati primjenjuju se GA operatori. Iteracija zapoCinje lokalnim pretraZivanjem
(metoda istrazi() u algoritmu 6), gdje se ispituju susjedna rjeSenja redom po svim ko-
ordinatama uz pomak Az. Ukoliko je pronadeno rjesenje bolje od baznog (z*, pamte
se u posebnoj populaciji), bazno rjeSenje se prebacuje preko pronadenog i umanjuje se
pomak.

Kada se pomak dovoljno smanji (Ax < ¢) rjeSenje se zamjenjuje potomkom od
dva rjeSenja odabrana operatorom selekcije, a pomak se vra¢a na pocetnu vrijednost.

Metode krizanje() 1 mutacija() rade na isti nacin kao i1 kod GA algoritma.
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Algoritam 6 Hibridni Hook-Jeeves genetski algoritam, HIB
function GAHOOKJEEVES(n, Axq, €, pe, Pm )

P <+ stvori_pop(n)
P+ P > populacija baznih rjeSenja
Az + [Axo, ..., Axg]
while luvjet_zaustavijanja() do
for i = 1 do velicina(P) do
r <+ P,
2’ « PY
x < istrazi(x, Ax;)
if dobrota(x) > dobrota(z”) then
Yy
for j = 1 do velicina(z) do
zj 2z — 2%
end for
2’y
else
Ax; « Ax;/2
T+ 2P
if Az; < ¢ && dobrota(P.najbolji) > dobrota(x) then
a < selekcija(P)
(P)
(a,b,pe)

x < mutacija(x, py,)

b < selekcija

x < krizanje

Az; < Axg
2w
end if

end if

P+ x

Pb « gt

end for
end while
return najbolji( P)

end function
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4. Koevolucijski algoritmi

4.1. Uvod

Koevolucija (eng. coevolution) pojam je koji se najceS¢e koristi u kontekstu biolo-
gije te znanstvenih podrucja koja se bave proucavanjem sloZenih ekosustava. Radi se
o promjeni nekog bioloskog objekta koja je uzrokovana promjenom drugog objekta
koji je s njim u interakciji. U prirodi postoji mnogo primjera takve paralelne evo-
lucije razli¢ith vrsta. Primjerice, pCele i cvijee koje one opraSuju, koevoluirali su
na nacin da su potrebni jedno drugome za opstanak. Osim suradnje, koevolucija je
prisutna i u obliku medusobnog nadmetanja vrsta, poput antilope i geparda Cije su fi-
ziCke sposobnosti rezultat neprestane borbe za prezivljavanje. Koevolucijski algoritmi
(eng. coevolutionary algorithm, CA) pripadaju grani racunarstva pod nazivom koevo-
lucijsko racunanje (eng. coevolutionary computation). Radi se o primjeni koncepta
koevolucije na metaheuristicke optimizacijske metode. Karakteristika takvih algori-
tama za razliku od uobicajenih evolucijskih algoritama je da omogucuju istovremeni
razvoj rjeSenja problema kao i sam problem koji je potrebno rijesiti. Time je moguce
obuhvatiti Siri prostor problema i razviti kompleksnija i robusnija rjeSenja. Problem
koji se javlja u razvoju koevolucijskih algoritama najceSc¢e je nepredvidivo ponaSanje
sustava uzrokovano pretjeranom sloZenosti. Po uzoru na bioloske sustave algoritmi se
dijele na suradnicke (eng. cooperational CA) i natjecateljske (eng. competitive CA),
svaki primjenjivi na specificnu vrstu problema.

Koevolucijsko raunanje moze se promatrati kao primjena evolucijskog racunanja
na viSeagentsku paradigmu (Bull, 2008). RjeSenja 1 problemi koji se razvijaju pred-
stavljaju agente i njihovom interakcijom stvaraju se promjene u prostoru problema.

Evolucija pojedinog agenta odredena je okolinom koju sacinjavaju drugi agenti.
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4.2. Podjela koevolucijskih algoritama

Kao $to je ve¢ navedeno, koevolucijski algoritmi dijele se na suradnicke i natjecatelj-
ske. Kod natjecateljskih CA dobrota jedinki odreduje se na temelju natjecanja sa osta-
lim jedinkama. Takvi algoritmi Cesto se koriste za razvoj igrackih strategija, primjerice
zarazvoj igraca dame ili pokera. Osim za razvoj strategije ponasanja, natjecateljski CA
koriste se 1 za rjeSavanje problema kod kojih je domena velika i odabir dobrih primjera
za ispitivanje rjeSenja je izazovan zadatak. Kod takvih problema natjecanje se odvija
izmedu rjeSenja i primjera za ispitivanje. Osnovna podjela koevolucijskih algoritama
prema radu (Luke, 2009a):

— Jedno-populacijska natjecateljska koevolucija (1PC)
— Dvo-populacijska natjecateljska koevolucija (2PC)

— N-populacijska suradnic¢ka koevolucija (NPC)
Kod NPC koevolucije glavni problem se dijeli na N manjih podproblema. RjeSenje

svakog podproblema trazi se pomocu posebne populacije jedinki. Dobrota jedinke iz
svake od N populacija odreduje se evaluacijom citavog rjeSenja, pri cemu se iz preos-

talih populacija uzimaju odgovarajuéa (najceSce najbolja) podrjeSenja.

4.3. Natjecateljska koevolucija

Natjecateljska koevolucija je vrsta koevolucije kod koje se rjeSavanje problema svodi
na nadmetanje izmedu istih ili razli¢itih vrsta jedinki. Dobrota nije viSe apsolutna
kao kod obicnih evolucijskih algoritama. Ona se odreduje na temelju ostalih jedinki
u populaciji te je potreban nesto drugaciji pristup. Uvodi se pojam unutarnje (eng.
internal fitness) 1 vanjske dobrote (eng. external fitness). Unutarnja dobrota koristi se
kod primjene geneti¢kih operatora, a vanjska za pracenje napretka algoritma.

U pozadini ideje 1PC koevolucije stoji teZnja za postupnim razvojem krivulje uce-
nja. PocCetna populacija puna je loSih rjesenja iz kojih se medusobnim nadmetanjem
mogu postepeno izdvojiti ona bolja. Na taj naCin populacija predstavlja okolinu koja
se korak po korak razvija i postavlja sve teze zahtjeve.

Za razliku od 1PC koevolucije, gdje su sve jedinke predstavljale isti oblik rjeSenja,
kod 2PC koevolucije jedinke imaju posebne uloge ovisno kojoj od dviju populacija
pripadaju. Populacija P (eng. primary population) sadrzi jedinke koje predstavljaju
rjeSenja problema, a populacija ) (eng. foil population) primjere kojima se rjeSenja

testiraju. Jedinka iz populacije P ocjenjuje se prema uspjeSnosti savladavanja test
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primjera iz populacije ). Primjeri se takoder podvrgavaju evolucijskom procesu pri
¢emu njihova dobrota oznacava koliko se loSe s njima nose rjeSenja iz populacije P.
Kod evaluacije jedinki iz jedne populacije, druga populacija ima u ulogu konteksta
1 u tom smislu nazivamo ju suradnicka populacija. U konacnici od interesa je samo

populacija rjeSenja.

4.4. Suradnicka koevolucija

Za razliku od natjecateljske koevolucije, kod suradnicke jedinke zajednicki stvaraju
cjelokupno rjesenje i njihova suradnja vodi sustav ka napretku. Njezina najc¢esca pri-
mjena je u viSeagentskim sustavima te kod rjeSavanja sloZenih problema koji se mogu
rastaviti na manje.

NPC koevolucija koristi se kod problema sa velikim prostorom rjeSenja i kod kojih
je moguce napraviti dekompoziciju na manje podprobleme. Svaki od N podproblema
rjeSava se zasebnom populacijom i za razliku od 2PC koevolucije svaka od populacija
je od interesa u konacnici. Pojedinoj jedinci dobrota se dodjeljuje prema uspjeSnosti
cijelog rjeSenja, koje ukljucuje nju i najbolje jedinke iz svake od ostalih N-1 populacija.
Kod ovakvog oblika koevolucije praenje napretka cijelog algoritma je jednostavnije,
jer se u svakom koraku, uzimanjem najboljih jedinki iz svake populacije, moZe odrediti
1 evaluirati trenutno najbolje rjeSenje.

Algoritme je moguce izvesti slijedno (algoritam 7) i paralelno (algoritam 8). Za
algoritme koji djeluju nad pojedinom populacijom moguée je odabrati razlicite opti-

mizacijske algoritme (metoda EC_algoritam() u algoritmima).
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Algoritam 7 Opceniti slijedni NPC koevolucijski algoritam

inicijalizacija(Py, ..., P,)
najbolji <— null
while luvjet_zaustavijanja() do
fori=1dondo
for j = 1 do velicina(P;) do
y < rjesenje(x; € P, Py, ..., P,) > stvaranje globalnog rjeSenja
evaluacija(x;,y) > odedivanje dobrote jedinci z;
if najbolji = null Il dobrota(najbolji) < dobrota(y) then
najbolji < y
end if
end for
P, «+ EC_algoritam(P;)
end for

end while

Algoritam 8 Opdeniti paralelni NPC koevolucijski algoritam

inicijalizacija(Py, ..., Py,)
najbolji <— null
while luvjet_zaustavijanja() do
for:=1dondo
for 5 =1 do velicina(F;) do
y < rjesenje(x; € P, Py, ..., P,) > stvaranje globalnog rjesenja
evaluacija(x;,y) > odedivanje dobrote jedinci z;
if najbolji = null Il dobrota(najbolji) < dobrota(y) then
najbolji < vy;
end if
end for
end for
for:=1dondo
P, « EC_algoritam(P;)
end for

end while
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5. Problem modeliranja GRN mreza

Svaki model GRN mreZe sadrZi skup parametara koji ga definiraju. Nakon odabira
vrste modela, sljedeéi korak je odredivanje vrijednosti parametara. Kod dinamickih
modela, radi se o optimizacijskom problemu gdje je cilj minimizirati pogresku izmedu
podataka dobivenih simuliranjem modela i eksperimentalnih podataka (MAD mjere-

nja).

5.1. Opis problema

Za modeliranje GRN mreZa koriSten je linearan vremenski promjenjiv model opisan
u radu (Kabir et al., 2010), gdje se za izraCunavanje izraZajnosti gena koristi izraz
2.5. Skup parametara modela za mrezu od N gena sastoji se od sljedeé¢ih 3N? + N

parametara:

{aij, Bij, ij,wili,j € {1,...,N}}. (5.1)

Za funkciju dobrote koriSten je izraz:

M Ty 2
szmod Xklm E(t)
Feo Sy (M) Kl 52

k=1 t=1 =1
pri ¢emu je M broj podatkovnih skupova, T} broj mjerenja u k-tom skupu, a

Xiimod(t) 1 Xk imje(t) izraZajnosti i-tog gena u trenutku ¢ dobivene modelom od-
nosno eksperimentalnim mjerenjem.
Svaka jedinka EC algoritama sadrzi konkretne vrijednosti parametara modela. Ta-

koder, za svaku vrstu parametara unaprijed su odredene rubne vrijednosti.

5.2. Primjena koevolucijskog algoritma

Broj parametara linearnog vremenski promjenjivog modela raste kvadratno u ovisnosti

o broju gena u podatkovnom skupu. Iz tog razloga evolucijski algoritmi pretrazuju
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veliki prostor rjeSenja, a i brzina izvodenja im se smanjuje. Kao $to je objasnjeno u
poglavlju 4.4, ovakav oblik problema prikladan je za suradni¢ku koevoluciju uz uvjet
da se moze definirati podjela problema na manje potprobleme. U nastavku e biti
prikazana dva nacina podjele koje su koriStene.

Prvi nacin podjele problema je podjela na N populacija, gdje jedinka iz populacije ¢
sadrzi 3N + 1 parametara: {«; j, 5; ;, ¢ j, wilj € {1,..., N}}. Dakle, svaka populacija
optimira parametre za odredeni gen. Prilikom evaluacije uzimaju se najbolje jedinke
iz ostalih populacija i stvara se ukupno rjeSenje sa svim parametrima koje se ocjenjuje

nad zadanim podatkovnim skupom (slika 5.1).

Populacija 1 Populacija 2 Populacija N
parametri dob.
najbolji najbolji
S8 28 v | | matz—=n .. (25314
v / /
| 153 ...,24 |-2412,...,4.1} - [25-3 ...,14|

lsimulacija modela

pogreska
-

| .
>

v

[gen1 [ [genN| podatkovni skup

Slika 5.1: Shematski prikaz prvog pristupa podjeli problema kod NPC koevolucije

Drugi nacin podjele koriSten u radu (Kimura et al., 2005) na jednak nacin dijeli
parametre modela na N populacija. Medutim kod ocjenjivanja parametara za odredeni

gen koristi se sljede¢i modificirani izraz za regulacijski ulaz:
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N
Zit) =Y Wi (1)Y;(t)
- (5.3)
zj(t), j=1i
z;(t), inace
pri ¢emu je Z;(t) izraZajnost j-tog gena u trenutku ¢ dobivena simulacijom mo-
dela za Cije su parametre uzete najbolje jedinke iz prethodne generacije. Dakle, na
kraju svake iteracije radi se simulacija modela koriStenjem najboljih jediniki 1 tako se
stvara ;(t) za svaki gen, koji se onda koristi u izraCunu regulacijskog ulaza u sljedeéoj

generaciji (slika 5.2).

prethodna generacija

Populacija 1 Populacija 2 Populacija N
najbolji najbolji najbolji

[ 15,-3,...,2.4 | 24,12, ... -4.1] [25-3,...,14] ‘

simulacija modela

Populacija 1

parametri dob.

15,-3,....24 \

1 1.5-3,....24 |

[gen1] ... [genN] pogreska

v
A 4

podatkovni skup

Slika 5.2: Shematski prikaz drugog pristupa podjeli problema kod NPC koevolucije
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5.3. Ispitni skupovi

Ispitni skup oznacava skup od jednog ili viSe podatkovnih skupova koji se koriste kod
ispitivanja algoritama. Njihov pregled dan je u tablici 5.1. Za podatkovne skupove

koriste se MAD podaci spomenuti u poglavlju 2.1.

Tablica 5.1: Pregled ispitnih skupova

Naziv Broj Broj Broj Vrsta

gena (N) | mjerenja (T) | pod. skupova (K) | pod. skupova
IS-param || 5 20 1 Tominaga5
IS-t2 2 11 1 Tominaga2
IS-t5 5 11 10 Tominaga5
IS-yeast6 || 6 18 1 Spellman p.s.

Podatkovni skupovi Tominaga2 i TominagaS su umjetno dobiveni koriStenjem S-
sustava Ciji su parametri dani u tablicama A.1 1 A.2. Ovi sustavi predstavljeni su u
radu (Tominaga et al., 1999) i Cesto se koriste za mjerenje uspjesSnosti algoritama.
Skupovi su prikazani na slikama 5.3 1 5.4. Apscisa grafova oznaCava vrijeme pri cemu
vremenski razmaci izmedu dva mjerenja mogu biti razliCiti, a za LTV model je bitan
samo njihov broj (7'). Ordinata oznaCava izrazajnost gena i sadrzi vrijednosti izmedu
01l

Ispitni skup Is-yeast6 sadrzi eksperimentalna mjerenja dva stani¢na ciklusa orga-
nizma Saccharomyces Cerevisiae, a podaci su preuzeti iz Spellmanovog podatkovnog
skupa!. Skup je prikazan na slici 5.5.

Ispitni skup IS-param koriSten je za optimizaciju parametara algoritama, dok su

ostali koriSteni za usporedbu uspjesnosti.

5.4. Pregled srodnih radova

Problem modeliranja GRN mreZe jedan je od trenutno aktualnijih problema iz podrucja
sustavne biologije (eng. system biology). Primjena evolucijskog racunanja u svrhu
optimizacije parametara modela samo je jedan od mogucih pristupa.

U tablici 5.2 dan je prikaz koriStenih algoritama, modela, funkcija dobrote i podat-

kovnih skupova iz viSe razli¢itih znanstvenih radova.

!dostupan u KEGG bazi podataka (http://www.genome.jp/kegg/)
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DataSet- Tominaga255GeneratedData b

1.0
0.9 4
0.8 4
0.7 1
0.6 4
0.5 4
0.4
0.3 4}

ene expression

g
=
P

0.1

0.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

time

—Gene 1 — Gene 2

Slika 5.3: Podatkovni skup Tominaga2

DataSet- Tominagas55GeneratedDatal

1.0
0.9 4
0.8 4
0.7 1
0.6 4
0.5 4
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=
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Slika 5.4: Podatkovni skup Tominaga5

U radu (Sirbu et al., 2010) naCinjena je usporedba vise razlicitih algoritama evolu-
cijskog racunanja pri modeliranju GRN mreZe S-sustavom. KoriSteni algoritmi dio su
EvA2 (Kronfeld et al., 2010) okruZenja za evolucijsko racunanje. Usporedeno je sedam
algoritama: GA, MOGA (viSekriterijski GA), GA+ES, GA+ANN (GA s umjetnim ne-
uronskim mreZama), PEACE]1 (Kikuchi et al., 2003), GLSDC (Kimura i Konagaya,
2003) i DE. GA+ANN i DE su se pokazali kao najbolji na stvarnim mreZama.
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Slika 5.5: Spellman podatkovni skup

Za usporedbu algoritama koriSteno je:
— dobrota najbolje jedinke,
— broj evaluacija potrebnih do najbolje jedinke i
— robusnost na Sum.

Ispitivanja su vr§ena na umjetno generiranim mrezama i stvarnim DNA microarray

podacima (Spellman podatkovni skup).

Tablica 5.2: Pregled radova sa primjenom evolucijskog racunanja na problem modeliranja
GRN mreza

Naziv rada Evolucijski Vrsta Funkcija Podatkovni skupovi
algoritam modela | dobrote (velic¢ina)
(Kabir et al., 2010) SA-DE LTV pogreska Generirani (5),
E. Coli (6)
(Kimura et al., 2005) || coev-GLSDC SS pogreska Generirani (5,30),
Theromophilus (25)
(Sirbu et al., 2010) GA, DE, GA+ANN, | SS pogreska Generirani (10 - 50),
MOGA, PACE]1, Spellman p.s.
GLSDC, GA+ES
(Koduru et al., 2004) || GA-simplex dif. jed. | viSekriterijska | Rice (1)
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U radu (Kabir et al., 2010) koriSten je linearan vremenski promjenjiv model te
algoritam diferencijske evolucije sa samopodeSavajuéim parametrima. Ispitivanja su
vrSena na Tominaga5, E.Coli SOS 1 cAMP podatkovnim skupovima. Takoder vrSena
su 1 ispitivanja uz 5% 1 10% Suma. Algoritam je postizao zadovoljavajuce rezultate
nakon relativno kratkog vremena izvodenja.

Rad (Kimura et al., 2005) koristi suradnicku koevoluciju u kombinaciji s GLSDC
algoritmom nad Tominaga$, S-sustavom od 30 gena uz 10% Suma i Thermus thermop-
hilus HB8 MAD podatkovnim skupovima. Pristup se pokazao uspjeSnim u savlada-
vanju dimenzionalnosti problema kod veéeg broja gena. Dobiveni rezultati za skup
Tominaga5 su otprilike 2 - 1073, a pristup se pokazao uspjesnijim od uobiajene de-
kompozicije problema.

Hibridni genetski algoritam u kombinaciji sa simplex metodom koriSten je u radu
(Koduru et al., 2004). Algoritam se pokazao uspjesnijim od uobicajenog viSekriterij-
skog optimizacijskog pristupa SPEA. Nedostatak je $to se ispitivanje vrSilo za samo

jedan gen.
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6. Programsko rjesSenje

Opisani problem modeliranja GRN mreza pomocu evolucijskih algoritama zahtjeva
implementaciju Cetiri razliita algoritma te mogucnost koriStenja suradnicke koevolu-
cije nad svakim od njih. Takoder, potrebno je moéi pokretati algoritme nad razli¢itim
podatkovnim skupovima uz zadane parametre. Za navedene potrebe u programskom
jeziku Java ostvareno je okruZenje pod nazivom EvoGRN. OkruZenje omogucuje jed-
nostavan odabir i kombinaciju algoritama, podatkovnih skupova te pokretanje testova.

Dodatno, nad okruZenjem je izgradeno graficko sucelje radi lakSeg zadavanja algori-

tama te rada s rezultatima testova 1 njihove vizualizacije.

U nastavku poglavlja zasebno su opisane navedene komponente, a shematski prikaz

sustava dan je na slici 6.1

evogrn.test

Results.xml

\

evogrn.problem
Problem Log
evogrn.dataset 4 |
Microarray GRNInf. N
Dataset.txt Y et ‘ Problem Test J >
[
evogrn.alg inati
LTMParams LTVModel i : Termination
Y DE = Algorithm -t r GA
GRNModel A L
evogrn.model PSO HIB
Coev

Slika 6.1: Shematski prikaz EvoGRN okruZenja



6.1. EvoGRN okruzenje

Programsko okruZenje podijeljeno je u visSe paketa:
evogrn.alg: implementacije EC algoritma
evogrn.dataset: rad s MAD podatkovnim skupovima
evogrn.model: modeli GRN mreza
evogrn.problem: opis optimizacijskog problema
evogrn.test: podrSka za testiranje algoritama

evogrn.xml: pomocni paket za lakSe zapisivanje rezultata u XML format

Paket evogrn.alg

U korijenu evogrn.alg paketa nalaze se apstraktni razredi Algorithm i Individual
pomocu kojih je moguce definirati proizvoljan EC algoritam za rjeSavanje problema.
Uz njih tu su i razredi Population 1 Termination koji se koriste u radu algoritama.

Razred Algorithm (kod 6.1) je opceniti razred (eng. generic class) te je kod defini-
ranja novog algoritma kao parametar potrebno predati razred Cijeg su tipa jedinke tog
algoritma. Ovaj pristup je koriSten da bi se omogudéio rad s populacijom opcenitih je-
dinki, a istovremeno specifi¢an algoritam radi s vlastitom vrstom jedinki, bez potrebe
za pretvaranjem tipova.

Algoritam se pokrec¢e metodom run(), kojoj se predaje uvjet zaustavljanja (razred
Termination) i problem koji se rjeSava (razred Problem). Ovdje je vidljivo da se okru-

Zenje moZze iskoristiti za optimiranje proizvoljnog problema.

Kod 6.1: Razred Algorithm

public abstract class Algorithm<T extends Individual> implements XmiSerializable {
protected Population<T> population;

protected T prototype;
protected Problem problem;
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protected abstract boolean runlteration(Termination term, Problem problem);

public Individual run(Termination term, Problem problem) {

do {
/I self—termination of algorithm

if (!runlteration(term, problem)) break;

} while (!term.isOver(this, problem));
return getBestInd();

public Algorithm(int popSize, T prototype) {
population = new Population<T>(popSize);

this.prototype = prototype;

public void init(Problem problem) {
this.problem = problem;
population.init(prototype, problem);

Metodi runlteration() predaju se 1 uvjeti zaustavljanja jer izvodenje nekih algoritma
moze se mijenjati ovisno o u kojoj se vremenskoj fazi nalazi.

Razred Population pomo¢ni je razred za pohranu jedinki. Interno se jedinke Cu-
vaju u strukturi stabla, sortirane prema dobroti. Time je omoguéeno brzo dohvaéanje
najboljih jedinki, ali je slijedno obilaZenje neSto sporije. Iz tog razloga koristi se i
red kao dodatna struktura za pohranu. Prebacivanje iz stabla u red vr$i se samo ako
je doslo do promjene (dodavanje ili uklanjanje jedinki). Ovaj razred sluzi kao pomo¢
za ostvarenje algoritama, jer nudi gotove metode za dohvacanje nasumicne potpopula-
cije, najbolje potpopulacije i slicno. Medutim, algoritam moZe koristiti i vlastiti nacin
pohrane populacije.

Razred Termination sluzi za provjeru uvjeta zaustavljanja. Omoguceni su sljedeci

nacini zaustavljanja algoritma:

— maksimalan broj iteracija,

— maksimalan broj evaluacija,
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— vremensko ogranicenje,
— stagnacija najboljeg rjeSenja i
— zaustavljanje od strane algoritma.
Uvjete je moguce zadati u proizvoljnim kombinacijama, a algoritam Ce se zaustaviti

kada se ispuni barem jedan od njih. Razred takoder omogucuje provjeru napretka

algoritma metodom percCompleted)().

Implementacija koevolucijskog algoritma

Paket evogrn.alg.coev sadrzi slijednu implementaciju NPC suradni¢kog koevo-
lucijskog algoritma (algoritam 7). Nasljedivanjem razreda CoevSubProblem moguce
je ostvariti razlicite pristupe podjeli problema. Razredi SCPSimple 1 CSPGrnlnference
implementiraju prvi i drugi nacin opisan u poglavlju 5.2. Svakoj populaciji moguce je
dodijeliti proizvoljan evolucijski algoritam i zadati mu broj iteracija za svako pokreta-

nje. Najvazniji dijelovi algoritma prikazani su u kodu 6.2.

Kod 6.2: Razred CoevAlgorithm

public class CoevAlgorithm extends Algorithm<CoevIndividual> {

ArrayList<Algorithm<?>> algs;
ArrayList<Individual> bestInds;
ArrayList<CoevSubProblem> subProblems;

CoevIndividual best;

public CoevAlgorithm(ArrayList<Algorithm<?>> algs, int[] iters, CoevSubProblem
cspPrototip) {

public void init(Problem problem) {

intid = 0;
for (Algorithm<?> alg : algs) {
CoevSubProblem csp = cspPrototip.getInstance(id++, algs.size(), problem);
subProblems.add(csp);
alg.init(csp);
bestInds.add(alg.getRandomInd());
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best = new CoevIndividual(popCount, problem, bestlnds, subProblems);

best.evaluate(problem);

id=0;

for (CoevSubProblem csp : subProblems) {
csp.setParams(best);
algs.get(id++).evaluate(csp);

}

protected boolean runlteration(Termination term,Problem problem) {
inti=0;

CoevIndividual newBest = null;

for (Algorithm<?> alg : algs) {

subProblems.get(i).setParams(best);

bestInds.set(i,alg.run(new Termination(iters[i], —1, —1, false) , subProblems.get(i

++)));

/Istvaranje globalnog rjesenja od najboljih jedinki iz svake podpopulacije
newBest = new CoevIndividual(popCount, problem, bestInds, subProblems);

newBest.evaluate(problem);

if (newBest.isBetter(best)){

best = newBest;

return true;

}

Paket evogrn.dataset

Paket evogrn.dataset sadrZi razrede za rad s MAD podatkovnim skupovima. Za
pohranu podataka koristen je format slican onom iz rada (Sirbu et al., 2010), a primjer
datoteke se nalazi na slici 6.2. Sa simbolom # zapocinju linijski komentari. U prvom

retku nalaze se parametri N - broj gena 1 1" - broj vremenskih trenutaka. Sljedeci
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redak sadrZi vremenske trenutke u kojima su dobivena mjerenja (¢4, ..., t7), a potom je
u idu¢ih T redaka zapisana izrazajnost svakog od gena za dani trenutak. Ukoliko su
vremenski trenuci jednoliko razmaknuti mogué je saZeti zapis da se u prvoj liniji kao

treéi parametar zada razmak izmedu trenutaka (At).

# Fri May 11 19:00:51 CEST 2012
55

0.00.050.10.150.2

0.364 0.279 0.923 0.111 0.152
0.854 0.087 0.995 0.998 0.999
0.904 0.820 0.999 0.994 0.999
0.982 0.998 0.999 0.999 0.999
0.998 0.999 0.999 0.999 0.999

Slika 6.2: Primjer sadrZaja datoteke sa MAD podacima

Razred MicroArrayData sluzi za manipulaciju podacima o izraZajnosti gena pri-
likom ispitivanja algoritama. Ukoliko neka od vrijednosti u skupu prelazi 1, radi se
normalizacija skupa, a sve vrijednosti 0 zamjenjuju se vrlo malim vrijednostima 104,

zbog izraza 5.2.

Paket evogrn.test

Paket evogrn.test sadrzi razrede Test i Log koji olakSavaju ispitivanje algoritama.
Razred Log sluzi za zapisivanje dnevnika prilikom izvodenja algoritma. Ugradeno je
zapisivanje dobrote najbolje jedinke svakih odreden broj iteracija, ali svaki algoritam
po potrebi moze dodatno pristupati dnevniku.

Razred Test omogucuje ispitivanje algoritma s odgovaraju¢im parametrima za odre-
deni broj pokretanja, zadane podatkovne skupove, parametre modela ! i uvjete zaustav-
ljanja. Rezultati ispitivanja pohranjuju se u XML formatu. Primjer datoteke prikazan
je na slici 6.3. Rezultati pokretanja zapisani su unutar run tagova koji se nalaze u
tagu results. Za svako pokretanje pohranjuje se sadrzaj dnevnika te sljedeci statisticki

podaci populacije iz posljednje generacije:

fit_best: dobrota najbolje jedinke

Ipod parametre se misli na ograni¢enja parametara koji se traze algoritmom
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fit_worst: dobrota najgore jedinke

fit_avg: prosjecna dobrota populacije prema izrazu

. . Zf\]: dobrota(x;)
Jit_avg = ==—F——+

fit_dev: standardna devijacija populacije prema izrazu

) — ZfV: (fit_avg—dobrota(z;))?
fit_avg = \/ 1 o —d

Za ukupno testiranje racunaju se isti podaci pri ¢emu se gledaju najbolje jedinke
iz svakog pokretanja. Tako primjerice atributi fit_best i fit_worst unutar taga results

oznacavaju najbolje 1 najgore rjeSenje medu najboljima iz svakog pokretanja.

Kod 6.3: Razred Primjer sadrzaja datoteke sa rezultatima ispitivanja

<?xml version="1.0" encoding="UTF—-8"?>
<test>
<desc>param—test—2—20 (2 x 300 iterations)</desc>
<algorithm name="DEAlgorithm">
<params>
<param name="pop_size" val="150" />
<param name="f{" val="0.3" />
<param name="pc" val="0.9" />
<param name="diff" val="DeBest1" />
<param name="cross" val="Uniform" />
</params>
</algorithm>
<results iter="2" duration="1.69" fit_best="—0.0761004875283439" fit_worst="
—0.08582757212024236" fit_avg="—0.08096402982429313" fit_dev="
0.006878087476106581">
<run duration="0.895" fit_best="—0.0761004875283439" fit_worst="—0.07635242208789995"
fit_avg="—-0.07611627403742999" fit_dev="2.63413885422544E—5">
<termination max_iter="300" />
<log>100: —0,08572031860273788
200: —0,0788709102017673
300: —0,0761004875283439</log>
</run>
<run duration="0.737" fit_best="—0.08582757212024236" fit_worst="—0.08598625889259767"
fit_avg="—0.08589459498016429" fit_dev="4.7347593603111685E—5">
<termination max_iter="300" />
<log>100: —0,09020800920541223
200: —0,08975883922423412
300: —0,08582757212024236</log>
</run>
<individual size="14" fitness="—0.0761004875283439">9.115070868448944
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—4.175640206775649
0.13548865481796274
—0.36837008661882853
0.04587617785510367
0.6040867547364933
—1.3901012295691435
5.282992407937039
—1.7529869675817638
—1.3568628802816236
1.4057917504416029
—0.9416186229413456
1.5707935768501036
1.5706374329358248</individual>
</results>
<problem>
<LTV—model gene_count="2">
<params>
<alphaMin>—20.0</alphaMin>
<alphaMax>20.0</alphaMax>
<betaMin>—5.0</betaMin>
<betaMax>5.0</betaMax>
<omegaMin>—1.5707963267948966</omegaMin>
<omegaMax>1.5707963267948966</omegaMax>
<phiMin>—1.5707963267948966</phiMin>
<phiMax>1.5707963267948966</phiMax>
</params>
</LTV—model>
<dataset location="../../DataSets/Generated/param—test—2—20.txt" />
</problem>
</test>

Paket evogrn.problem

Paket evogrn.problem sadrzi razred Problem koji sluzi za opisivanje opcenitog
optimizacijskog problema. Metoda evaluate() koristi se za odredivanje dobrote jedin-
kama evolucijskih algoritama. U paketu se nalazi i razred GRNInferenceProblem koji
opisuje konkretan problem modeliranja GRN mreZa te u sebi sadrZi podatkovne sku-
pove i GRN model. Kod odredivanja dobrote jedinkama, njihovi parametri se predaju
modelu, on se simulira 1 zatim se raCuna pogreSka u odnosu na zadane podatkovne

skupove prema izrazu 5.2.
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Paket evogrn.model

Paket evogrn.model obuhvaca razrede za opisivanje modela GRN mreze. Kao Sto

je ranije spomenuto, on je zajedno s podatkovnim skupovima potreban pri zadavanju

problema. Za opisivanje modela koristi se suelje GRNModel Cije su osnovne metode

evaluate() 1 simulate(). Prva sluzi za odredivanje pogreSke modela u odnosu na za-

dane podatkovne skupove, a druga stvara podatkovni skup za zadane pocetne uvjete.

Koristeni linearni vremenski promjenjiv model opisan je razredima LinearTVModel i

LTMParams (sadrzi ogranicenja za parametre). Razred LinearTVSubModel Koristen je

kod koevolucijskog algoritma.

6.2. EvoGRN graficko sucelje

Glavni motiv za izradu grafickog sucelja je koriStenje okruzenja za ispitivanje vise

algoritama nad viSe ispitnih skupova, kada se koli¢ina podataka pocinje gomilati.

® tominagas-1.xt
- @ tominaga5-10.txt
® tominagas-2.txt
® tominagas-3.xt
® tominagas4.xt
® tominagas-s.txt

ga5-6.xt
# tominaga5-7.bxt
® tominaga58.tet
® tominagas9.et
@ TominagaSssGenerstedDatal.txt
Frogram
sn
Tekst
Testranje

® resuts-de-TominagassSGeneratedd
.

[£) EvoGRN =8 &
File
Diplomski
s 2] Results - resuits-ge-TominagassSGeneratedDatal 3m
Backp 2 Test Run
patstets 1 <2ml version="1.0" encoding="UTF-G"2>
Coev 28 <tests Test progress:
Comparison <descoparam test 3</descs
Run progress
# TominagazSsGeneratedData. bt 4Bl <algorithm nane="GenerationalGh">
# TominagazssGeneratedpatasmall bt
# TominagasssGeneratedData1 - Copy. tx
LY rninagasssGeneratedbata . bt
# Tominaga5SSGeneratedData2. bet
# Tominaga5SSGeneratedData3. bet paran 37 7saerossssnaon
Generated v -4,462910981360745
Keoaray </algoritho- -4,461865805764224
® streptococcus_thermophius 116 <results iter="10" duration="1546.391" fit bestd -4,029118671292188
Subio 128 <rus duration="g9.641% Tit_best="-0.0876173731 -3,806812581801516
UriflorLab -50S network 13 ctermination max tine=vi50.0" stag intervald -3,57141265521221
Literatura : _ o - -3,3718914387283835
eran 18 <log-100: 0,5952028190519801 e
15 200 -0, 40600432464 60058
* om0t .
b 15 300: -0,25792292288951607
‘ i
® params.bxt
® proba.tet Smate Visualse
® readme.tet

Algorith | Datasets | Parameters | Model params

Differental Evolution

o0

00 125 150 175
time

[—Geneo —Gene1 —Gene2 Genez —Gened

Refresh

Export

op. size 100

Diferentiation: | DeBest1 -
05
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Slika 6.3: EvoGRN graficko sucelje

Osnovne funkcionalnosti sucelja su:

— paralelno pokretanje viSe ispitivanja,

— graficki prikaz podatkovnih skupova,

— prikaz XML datoteka s rezultatima,
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— simuliranje najboljeg rjeSenja iz rezultata,
— graficki prikaz kretanja dobrote po pokretanjima i

— usporedba rezultata.

Graficko sucelje, izgradeno radi lakSeg koriStenja okruZenja, prikazano je na slici
6.3.

Svi alati dostupni su kroz jedini izbornik File. U glavnom prozoru sa lijeve strane
nalazi se stablo direktorija koje obuhvaca sve direktorije projekta. Dvostrukim klikom
na datoteke sa MAD podacima i XML datoteke sa rezultatima pokrece se njihov prikaz
unutar programa. Gumb Refresh osvjeZava strukturu direktorija.

Prilikom pokretanja ispitivanja otvara se zasebni prozor u kojem se graficki prika-
zuje napredak algoritma i ispisuje sadrzaj dnevnika. Dodavanje podatkovnih skupova
moguce je jednostavnim povlacenjem iz stabla direktorija.

Dobivene rezultate moguce je usporediti na tri nacina:
— kretanje dobrote najboljih rjesenja,
— graficki prikaz prosjecnih dobrota (fit_avg) te
— prikaz izraZajnosti odabranog gena.

Kod prikaza prosjecnih dobrota rezultate je mogucée grupirati u vise kategorija, a
kod svake usporedbe potrebno je dodijeliti nazive za svaku XML datoteku. Datoteke

sa rezutatima takoder je moguce dodavati povlacenjem.
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7. Ispitivanje algoritama

Za svako ispitivanje algoritma potrebni su:
1. parametri algoritma,
2. parametri modela,
3. ispitni skup,
4. uvjeti zaustavljanja i
5. broj ponavljanja.

Koristeni ispitni skupovi opisani su u poglavlju 5.3, a uvjeti zaustavljanja, broj
ponavljanja, kao 1 parametri modela navedeni su posebno za svako od ispitivanja. Pa-
rametri algoritama koriSteni kod vrednovanja, odredeni su nad skupom IS-param, Sto
je objaSnjeno u sljede¢em poglavlju. Sva mjerenja su vrSena na procesorima Pentium
4,2.6 GHz.

7.1. Odredivanje parametara algoritama

Svaki od Cetiri implementirana algoritma ima vlastiti skup parametara koji odreduju
njegovo ponaSanje za dani ispitni skup. Optimalni parametri odredeni su nad ispitnim
skupom IS-param uz stagnaciju i vremensko ograni¢enje kao uvjet zaustavljanja te
10 ponavljanja za svaku vrijednost pojedinog parametra. Algoritam bi se zaustavio
ukoliko dobrota najbolje jedinke u 100 iteracija ne poraste najmanje za 0.01 ili dostigne
vremensko ograni¢enje od 3 minute. Za optimalne parametre uzimana je ona vrijednost
Cije bi ispitivanje dalo najbolju prosjecnu vrijednost dobrote najboljih jedinki iz svakog
ponavljanja (atribut fir_avg u XML datoteci). Prilikom ispitivanja pretpostavljena je
nezavisnost parametara te su parametri odredivani redom jedan za drugim. Kod svakog

ispitivanja koriStene su optimalne vrijednosti prethodno ispitanih parametara. PoCetne
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i kona¢ne optimalne vrijednosti parametara dane su u tablicama (7.1 - 7.4). Parametri
su ispitivani redom s lijeva na desno kako su navedeni u tablicama.

Prema radu (Kabir et al., 2010) koriSteni su sljedeéi intervali za parametre modela:
;j € [-20,20], B;; € [-5,5],w; € [=5, 5], iy € [-5, 5]

Za veliinu populacije (n) ispitivane su vrijednosti: 50, 100, 150, 200 i 250. Vje-
rojatnosti krizanja (p.) kod genetskog algoritma i hibridnog Hook-Jeeves GA uzimane
su redom: 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 1 0.9, a za vjerojatnost mutacije (p,,): 0.02, 0.04, 0.06,
0.08, 0.1 1 0.12. Kod diferencijske evolucije ispitane tri vrste diferencijacije (tablica
3.1) te uniformno i eksponencijalno kriZzanje. Za vrijednosti faktora F' koriStene su
vrijednosti: 0.5, 1, 1.5, 21 2.5, za vjerojatnost krizanja iste vrijednosti kao kod GA i
HIB. Kod algoritma roja Cestica za veli¢inu susjedstva uzimane su vrijednosti: 2, 4, 8,
16132, a za parametre C i C, vrijednosti: 0.5, 1, 1.5, 2,2.51 3.

Kod genetskog algoritma za faktor napuhavanja (m) uzeta je vrijednost 2, a kod
HIB algoritma Azy = 1te e = 107°,

Kod koevolucijskog algoritma ispitivana su dva nacina podjele problema te broj
iteracija osnovnog algoritma koliko se izvr§ava nad svakom populacijom. Drugi nacin
podjele pokazao se boljim (tablica 7.5), a rezultati za broj iteracija prikazani su u tablici
7.6.

Tablica 7.1: Parametri algoritma GA

[» |2 |pw

pocetni 200 | 0.8 | 0.05
optimalni || 250 | 0.8 | 0.06

Tablica 7.2: Parametri algoritma DE

H n ‘ diferencijacija ‘ krizanje ‘ F ‘ De
pocetni 200 | DE/best/1 uniformno | 0.5 | 0.9
optimalni || 200 | DE/best/1 uniformno | 0.5 | 0.7
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Tablica 7.3: Parametri algoritma PSO

|» |&]a]e
pocetni 2001212 |2
optimalni || 250 | 8 | 0.5 | 1

Tablica 7.4: Parametri algoritma HIB

[ |pe |pn | A0 e
50080051 |10
50| 0.7 | 0.1

pocetni

optimalni

Tablica 7.5: Usporedba nacina podjele problema kod koevolucijskog algoritma (fit_avg)

H DE \ GA \ HIB \ PSO
prvinacin || -1.1254 -0.076895 | -4.1002 | -6.0824
drugi nain | -0.099778 | -0.025158 | -0.21125 | -0.023291

Tablica 7.6: Broj iteracija kod koevolucijskog algoritma

| DE| GA | HIB | PSO
5 |5 |5 |s
2 110 |2 |5

pocetan

optimalan

7.2. Rezultati ispitivanja

U svim narednim ispitivanjima koriSten je uvjet zaustavljanja od maksimalnih 3 - 10°
evaluacija jedinki i vremensko ogranic¢enje od 10 minuta. Svako ispitivanje ponavljano

je 50 puta. Rezultati su prikazani graficki, a brojCane vrijednosti su dane u dodatku B.

7.2.1. Ispitni skup IS-param

Na slici 7.1 prikazana je prosjecna vrijednost najboljih rjeSenja od svih 50 ponavljanja

u ovisnosti o broju evaluacija za podatkovni skup IS-param. Algoritam PSO daje u
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Result comparison
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Slika 7.1: Kretanje prosjecne pogreske za ispitni skup IS-param

prosjeku najbolja rjeSenja, a hibridni algoritam je pronaSao ukupno najbolje rjeSenje uz

pogresku 0.0022 (tablica B.1). Za izradu grafa korisSteno je EvoGRN graficko sucelje.

Error
2
I

DE GA HIB PSSO

Slika 7.2: Usporedba rezultata za ispitni skup IS-param bez koevolucije

Za daljnju usporedbu rezultata koriStena je boxplot vrsta grafa (Schlitt i Brazma,
2007a). Za izradu je upotrijebljen besplatni alat (Wessa, 2012). Na grafu su oznaceni

medijan, gornji i donji kvartil te minimalna i maksimalna vrijednost koja je unutar in-
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tervala veli¢ine 1.5/ R od donjeg odnosno gornjeg kvartila. /Q) R (eng. interquartile
range) oznacava razliku gornjeg i donjeg kvartila. S kruzi¢ima su oznacena veca odstu-
panja (eng. outlier). Zbog preglednijeg prikazivanja na nekim grafovima su odbacena

odstupanja koja prelaze odredenu granicu.

Error
0.04 0.08
] I
=]+]
o

oo

|
m

}
|

coev-DE coev-GA coev-HIB coev-PS0

Slika 7.3: Usporedba rezultata za ispitni skup IS-param uz koevoluciju

Na slici 7.2 vidljivo je da GA i PSO imaju najmanja, a DE najveca odstupanja u
rezultatima.

Iz rezultata s koevolucijom vidljiva su poboljSanja kod svih algoritama osim kod
PSO!. Najbolje rjeSenje je pronasao DE algoritam s pogreskom od 2.122 - 1077, §to je
znacajno poboljsanje. Takoder iz slike 7.3 vidljivo je da su rjeSenja kod DE poprili¢no

ujednacena za razliku od ispitivanja bez koevolucije.

7.2.2. Ispitni skup IS-t2

Najbolju prosjecnu pogresku i najbolje rjeSenje za ispitni skup IS-t2 ima hibridni al-
goritam (slika 7.4). Kao i u prethodnom sluc¢aju poboljSanja uz koriStenje koevolucije
vidljiva su kod svih algoritama osim kod PSO (slika 7.5). PoboljSanja su neSto manja
u odnosu na prethodni skup §to se moZe objasniti manjim brojem parametara modela,

gdje algoritmi i bez koevolucije daju zadovoljavajuce rezultate.

'kod usporedbe algoritama s i bez koevolucije promatrana je prosjecna pogreska
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Slika 7.4: Kretanje prosjecne pogreske za ispitni skup IS-t2
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Slika 7.5: Usporedba rezultata za ispitni skup IS-t2

7.2.3. Ispitni skup IS-t5

Ispitni skup IS-t5 ima najviSe podatkovnih skupova te iz tog pogleda predstavlja tezi
problem u odnosu na ostale skupove. U prosjeku najbolje rjeSenje ima PSO algoritam,
a ukupno najbolje rjeSenje pronasao je algoritam DE. Sa slike 7.6 vidljivo je da po-
greska kod hibridnog algoritma najsporije pada, iz Cega se moZe pretpostaviti da bi uz
veci broj evaluacija postigao bolje rezultate. Uz primjenu koevolucije poboljSanja se

javljaju kod svih algoritama osim kod PSO (slika 7.7).
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Slika 7.6: Kretanje prosjecne pogreske za ispitni skup IS-t5
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Slika 7.7: Usporedba rezultata za ispitni skup IS-t5

7.2.4. Ispitni skup IS-yeast6

Najbolje rezultate na posljednjem ispitnom skupu ima PSO algoritam. Kao i u pret-
hodnom slucaju hibridni algoritam ima najsporiji pad pogreske (slika 7.8). Zanimljivo
je da se prilikom primjene koevolucije i u ovom primjeru poboljSanja javljaju kod svih
algoritama osim kod PSO. Jedno od mogucih obrazloZenja takvog ponasSanja je da se
PSO slabije prilagodava stalnim promjenama u prostoru rjeSenja. Kod koevolucije

dobrota svakog rjeSenja gleda se u ovisnosti o ostalim populacijama, koje se takoder

41



mijenjaju. Buduci da PSO algoritam sadrZi dodatne podatke o brzini kretanja Cestice,

oni mogu imati negativan utjecaj kod sljedece iteracije nakon $to se ostale populacije

promjene.
Result comparison
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Slika 7.8: Kretanje prosjecne pogreske za ispitni skup IS-yeast6
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Slika 7.9: Usporedba rezultata za ispitni skup IS-yeast6
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7.2.5. Statisticka analiza

Utjecaj koevolucije na rad algoritama dodatno je provjeren primjenom T-testa na rje-
Senja dobivena bez i s koevolucijom. Ovakva vrsta testa daje vjerojatnost da su dva
uzorka dosla iz dvije iste osnovne populacije, s jednakim srednjim vrijednostima. Za
svaki algoritam usporedivano je 50 rjeSenja bez 1 50 uz koriStenje koevolucije za svaki
od ispitnih skupova. Rezultati su prikazani u tablici 7.7. Vidljivo je da je veéina vrijed-
nosti vrlo mala $to upuéuje da se radi o rjeSenjima iz razliitih populacija. Kod PSO
algoritma populacije su razlicite, ali na Stetu koevolucije (prema prethodno navede-
nim rezultatima). Takoder, kod hibridnog algoritma su za dva ispitna skupa vrijednosti

nesto vece 1 teSko je generalno zakljuciti kolika je u tom slucaju korist od primjene

koevolucije.
Tablica 7.7: Rezultati T-testa
DE GA HIB PSO
IS-param || 4.862 - 1079 | 1.622-107'2 | 2.342-107° | 3.41-10710
IS-t2 3.2-1077 0.011 0.132 7.349 - 10736
IS-t5 0.053 2.902-10"* | 0.106 8.262 - 10722
IS-yeast6 || 4.545-107* | 1.32-107% | 2.87-107° | 2.116-10~*
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8. Zakljucak

Modeliranje genskih regulacijskih mreZza trenutno je aktivno podrucje istraZivanja u
podrucju sustavne biologije. Izrada uspjeSnih modela daje bolji uvid u stani¢ne pro-
cese te mogucénost njihovog predvidanja. Algoritmi evolucijskog raCunanja omoguéuju
potragu za optimalnim parametrima modela i prema recentnim radovima daju obeca-
vajuce rezultate.

Ostvareno programsko okruzenje EvoGRN omoguduje ispitivanje DE, GA, PSO
i HIB algoritama nad Zeljenim podatkovnim skupovima uz koriStenje linearnog vre-
menski promjenjivog modela. Takoder, moguéa je primjena suradnicke koevolucije na
svaki od algoritama, a uz pomo¢ grafickog sucelja omogucen je laksi rad s vecim bro-
jem ispitivanja. OkruZenje je lako proSirivo s dodatnim algoritmima i vrstama modela
za potrebe daljnjih ispitivanja.

Hibridni algoritam pokazao se uspjeSnim na dva ispitna skupa, dok je iz dobivenih
rezultata za preostala dva, moguce pretpostaviti da bi dao bolje rezultate za veci broj
evaluacija. Koevolucija je dala poboljSanje kod svih algoritama osim kod PSO-a, za
svaki ispitni skup.

Neka od daljnjih mogucih istraZivanja ukljucuju ispitivanje dodatnih algoritama i
vrsta modela, dodatna ispitivanja utjecaja parametara algoritama, ispitivanje nad ve¢im

podatkovnim skupovima te ispitivanja uz prisutnost Suma.
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A. Parametri koriStenih podatkovnih

skupova

Tablica A.1: Parametri S-sustava za podatkovni skup Tominaga2

) ‘ o7 i1 g2 Bi hip hi
10 25 -1 0 3 3
2125 0 0 2 3 3

Tablica A.2: Parametri S-sustava za podatkovni skup Tominaga5

il g1 Zi2 i3 4 Zis Bi h;v hijs hiz hjs h;s
1/5 O 0 1 0 -1 10 2 0 0 0 0
2,110 2 0 0 0 10 0O 2 0 0 0
3110 O -1 0 0 10 O -102 0 0
418 0 0 2 0 -1 10 0 0 0 2 0
5010 O 0 0 2 0 10 O 0 0 0 2
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B. Tablicni prikazi rezultata

Tablica B.1: Rezultati ispitivanja nad ispitnim skupom IS-param

Algoritam || fit_best fit_worst | fit_avg fit_dev
DE -0.042639 -10.608 -1.4372 1.4568
GA -0.021650 -0.26123 | -0.054983 | 0.035873
HIB -0.0022138 | -3.1846 -0.43158 0.58611
PSO -0.0044652 | -0.024634 | -0.011275 | 0.0046827
coev-DE -2.1220-1077 | -0.34527 | -0.016840 | 0.062697
coev-GA -0.0028038 | -0.017959 | -0.0084812 | 0.0037957
coev-HIB || -0.00028085 | -1.0150 -0.048356 | 0.19259
coev-PSO || -0.0066508 | -0.039721 | -0.019383 | 0.0068116

Tablica B.2: Rezultati ispitivanja nad ispitnim skupom IS-t2

Algoritam | fit_best | fit_worst | fit_avg | fit_dev
DE -2.6242 | -6.4273 | -3.1730 | 1.1055
GA -1.8464 | -2.7317 | -2.1055 | 0.12599
HIB -1.7240 | -6.1649 | -2.0712 | 0.82844
PSO -2.6539 | -2.8696 | -2.7399 | 0.050862
coev-DE -2.0182 | -29711 | -2.2713 | 0.22220
coev-GA -2.1124 | -2.4036 | -2.1512 | 0.054757
coev-HIB || -2.0472 | -2.7855 | -2.2062 | 0.15988
coev-PSO || -2.1226 | -2.6163 | -2.2402 | 0.12743
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Tablica B.3: Rezultati ispitivanja nad ispitnim skupom IS-t5

Algoritam | fit_best | fit_worst | fit_avg | fit_dev
DE -2.1378 | -39.028 | -7.1062 | 8.0194
GA -3.4956 | -4.2496 | -3.8571 | 0.20422
HIB -4.5704 | -19.378 | -10.102 | 3.7639
PSO -2.4252 | -3.5150 | -3.1673 | 0.19991
coev-DE -3.0676 | -7.6578 | -4.1246 | 1.1100
coev-GA -3.1603 | -3.3999 | -3.3010 | 0.055550
coev-HIB || -3.2055 | -25.556 | -5.1289 | 4.1565
coev-PSO | -3.1760 | -4.5890 | -3.4020 | 0.20175

Tablica B.4: Rezultati ispitivanja nad ispitnim skupom IS-yeast6

Algoritam || fit_best | fit_worst | fit_avg fit_dev
DE -1.7304 | -48.465 | -26.062 | 14.006
GA -0.86012 | -1.9609 | -1.3443 | 0.33587
HIB -0.61023 | -50.954 | -14.524 | 14.673
PSO -0.39690 | -1.0462 | -0.64015 | 0.13034
coev-DE -0.87682 | -27.855 | -5.8839 | 5.8841
coev-GA -0.90135 | -1.6290 | -1.0185 | 0.14292
coev-HIB || -0.87280 | -19.962 | -4.9867 | 5.3048
coev-PSO || -0.82265 | -2.1405 | -1.0862 | 0.30333
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C. Popis parametara i oznaka

N': broj gena u podatkovnom skupu

M broj podatkovnih skupova koriStenih kod ispitivanja

T, T;: broj mjerenja u :-tom podatkovnom skupu

Xi,i(t): izrazajnost i-tog gena u trenutku ¢ u k-tom podatkovnom skupu

— W, ;(t): regulacijska matrica

Z;(t): regulacijski ulaz LTV modela
— ; j, Bij, ¢ij, w;: parametri LTV modela

— «;, Bi, 9 j, hi j: parametri S-sustava

n: veliCina populacije kod algoritama

m: faktor napuhavanja kod GA algoritma

D¢t vjerojatnost krizanja

DPm: Vjerojatnost mutacije

F': faktor skaliranja kod DE algoritma

k: veli¢ina susjedstva kod PSO algoritma

(1, Cy: faktori utjecaja najboljih rjeSenja kod PSO algoritma

w: faktor inercije kod PSO algoritma

— Winin, Winaz: Dajmanja i najveca inercija kod PSO algoritma

Azg: pocetni pomak kod Hook-Jeeves GA algoritma

e: preciznost kod Hook-Jeeves GA algoritma
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Modeliranje genske regulacijske mreze pomocu hibridnog koevolucijskog

algoritma

Sazetak

Modeliranje genskih regulacijskih mreza trenutno je aktivno podrucje istraZivanja
iz sustavne biologije. Napredak na tom podruc¢ju omoguéuje bolje razumijevanje sta-
ni¢nih procesa i1 njihovu kontrolu. Algoritmi evolucijskog raCunanja primjenjuju se
za pronalaZenje optimalnih parametara modela. U radu je dana usporedba Cetiri algo-
ritma: DE, GA, PSO te Hibridni Hook-Jeeves GA uz koriStenje linearnog vremenski
promjenjivog modela. Zbog porasta broja parametara kod mreza s ve¢im brojem gena
primijenjena je suradniCka koevolucija uz dvije vrste podjele problema. Nakon odabira
parametara za svaki od algoritama, ispitivanja su vrSena nad dva umjetno generirana i
jednim stvarnim podatkovnim skupom. Primjena koevolucije pokazala se uspjeSnom
kod svih algoritama osim kod PSO. U radu su opisani koriSteni algoritmi i modeli,
dan je kraci pregled koevolucijskih algoritama te je opisano implementirano EvoGRN

programsko okruZenje.

Kljucne rijeéi: genske regulacijske mreze, hibridni genetski algoritam, suradnicka

koevolucija, linearan vremenski promjenjiv model, S-sustavi



Inference of gene regulatory networks using hybrid coevolutionary algorithm

Abstract

Inference of gene regulatory networks is currently an active field of research in
system biology. Progress in this area allows better understanding of cellular processes
and their control. Evolutionary computation algorithms are applied for finding the op-
timal parameters of models. The paper presents a comparison of four algorithms: DE,
GA, PSO and the Hybrid Hook-Jeeves GA using linear time-variant model. Due to the
increased number of parameters in networks with a large number of genes, coopera-
tive coevolution with two types of problem divisions, was applied. After selecting the
optimal parameters for each of the algorithms, tests were performed on two artificially
generated and one real microarray data set. The application of coevolution proved to
be successful in all algorithms except for PSO. The paper describes used algorithms
and models, gives a brief overview of coevolutionary algorithms and describes the

implemented EvoGRN framework.

Keywords: gene regulatory networks, hybrid genetic algorithm, cooperational coevo-

lution, linear time-variant model, S-systems



