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1. Uvod

S napretkom tehnologije, raCunala i raCunarske znanosti, obujam i tezZina
problema koje rieSavamo i pokuSavamo rijesSiti eksponencijalno raste. Zato je nastala
potreba za novim i razliCitim nacinima ostvarivanja programskih rjeSenja. Mnogi se
problemi ne mogu rijesiti jednostavnim, deterministickim algoritmima i tu zapocinje
prica o razvoju podruc¢ja umjetne inteligencije. Kako doc¢i do dovoljno dobrog rieSenja
nekog problema? Znanstvenici su se dosjetili principa evolucije. Upravo je ta ideja
posluzila i za stvaranje genetskih algoritama. Ako priroda ima nacin izdvajanja
najboljin pojedinaca, mozda se taj naCin moZze iskoristiti i za izdvajanje najboljih
programskih rieSenja. | zaista, primjenom principa evolucije i darvinizma (,opstanak
najjacih®), razvili su se evolucijsko racunarstvo, genetski algoritmi (GA) i genetsko
programiranje.

Jedno od podrucja znanosti u kojem su primjenjivi genetski algoritmi je genetika.
Zbog potrebe za obradom velikog broja podataka i vrlo specificnim skupovima
podataka ,obi¢ni“ su algoritmi ¢esto komplicirani i neefikasni u konaénom vremenu.
Zato ¢e se u ovom radu opisati i prouCiti neke od konkretnih primjena genetskih
algoritama u bioinformatici.



2. O genetskim algoritimima

2.1 Ideja genetskih algoritama

Princip rada genetskih algoritama (GA) analogan je principu evolucije. Za
najlakSe shvacanje GA treba ponoviti osnovna nacela evolucije. Pojedinac ima vecéu
mogucnost prezivljavanja ako je dobro prilagoden odredenom okruzenju. Genetika
nas uci da se geni, odnosno svojstva roditelja nasljeduju (nastavljaju na potomke).
Ako prezivljavaju pojedinci bolje prilagodeni okolisu, to znaci da ¢e preko njihovih
potomaka opstati dobri, prilagodeni geni, dok ¢e oni neprilagodeni izumrijeti zajedno
s jedinkama koje su ih nosile. Dobri geni se mijeSaju i tako nastaju prilagodeni
pojedinci. Postoje jo§ neke pojave u genetici koje se mogu primijeniti na izradu
genetskih algoritama. To su krizanje i mutacija, promjene do kojih dolazi tijekom
nasljedivanja gena, a detaljnije ¢e biti objasnjene u nastavku teksta.

Genetski algoritam trazi rjeSenje nekog problema upravo imitirajuéi evoluciju i
procese nasljedivanja u genetici. Jedna jedinka u svijetu genetskih algoritama je
jedno potencijalno rjeSenje, a algoritam zapocinje prvom populacijom koju Cini n
rieSenja/jedinki. Ocjenjujemo koliko je to rjeSenje dobro ili loSe, §to je analogno
stupnju prilagodenosti jedinke na svoje okruZenje i uvjete. Za sljede¢u populaciju
biramo ,potomke” bolje ocijenjenih rjeSenja, i tako nastavljamo reprodukciju jedinki
koje se sve viSe priblizavaju konacnom rje$enju sve dok nismo zadovoljni.

Jasno, trenutni nacini na koji se implementiraju GA puno su grublji i manje
precizni od ogromne kompleksnosti gena koji nose informacije o0 svojstvima
organizama u prirodi. Bez obzira na to, GA ¢ine vrlo moc¢an alat u mnogim granama
racunarskog inZenjerstva i znanosti.



2.2 Princip rada genetskih algoritama

Slijedi definicija potrebnih podatkovnih struktura za realizaciju jednostavnog
genetskog algoritma. Kre¢emo od pocetne populacije jedinki. To su najcesée
nasumce izabrana potencijalna rjeSenja. Svaka jedinka u populaciji naziva se
kromosomom. U biologiji kromosom je struktura u kojoj se nalazi dvostruka nit DNK,
koja se onda razdvaja za vrileme mejoze i mitoze. U DNK su spremljeni geni,
osnovne jedinice nasljedne informacije. Dakle, u kontekstu biologije i u kontekstu GA,
kromosomi su nositelji svojstava jedinke. Za svaku jedinku moramo izraziti i koliko je
blizu ili daleko od Zeljenog kona¢nog rjeSenja. Za to nam sluzi mjera koju nazivamo
dobrota (eng. fitness), a funkcija kojom definiramo kolika je dobrota rjeSenja
nazivamo funkcija dobrote (eng. fithess function).

Kada smo sve jedinke podvrgli sudu funkcije dobrote, moramo odluciti koliko,
kako i koje ¢e se jedinke reproducirati i stvoriti potomke. To se naziva postupkom
selekcije. Odabrane jedinke nastavljaju dalje i stvaraju novu populaciju, a ostale
odumiru. Postoje dva nacina za dobivanje novih jedinki. Prvi je krizanje, kombiniranje
svojstava dviju ili vise jedinki. Ovdje se termin krizanja razilazi od termina u genetici,
gdje je krizanjem kromosoma (eng. crossing-over) mogu dobiti potpuno nova
svojstva. Drugi nacCin je mutacija koja, za razliku od krizanja, dijeli svoj smisao sa
svojim analogonom u genetici i predstavlja slu¢ajnu promjenu manjeg dijela genetske
informacije. Selekciju, krizanje i mutaciju nazivamo genetskim operatorima jer njima
djelujemo na svaku jedinku. Nakon $to su sve jedinke proSle ova tri koraka, dobili
smo novu populaciju koja je (vrlo vjerojatno) malo blize konaénom rjeSenju. Opisani
postupak ponavljat ¢emo u petlji sve dok nije zadovoljen postavljeni uvjet zavrsetka,
ili dok ne istekne odredeno vrijeme. Rezultat bi trebao biti blizu optimalnog rjeSenja.
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3. O bioinformatici i povezanost s GA

Samo ime nam kaze da bioinformatika spaja dvije znanosti — biologiju i
informatiku. Preciznije, bioinformatika primjenjuje racunalnu tehnologiju za
upravljanje i analizu bioloSkih i genetskih informacija, sve u svrhu povecanja
razumijevanja bioloSkih procesa. Glavnina istrazivanja u ovoj znanosti fokusirana je
na prepoznavanje gena, sastavljanje nizova genoma i usporedbu razli€itih genoma,
istraZivanje, otkrivanje i dizajniranje lijekova, predvidanje strukture proteina i RNK,
poravnavanje nizova DNK, RNK i proteina te modeliranje evolucije.

Povecana potreba za ovom granom znanosti nastala je nakon eksponencijalnog
rasta javno dostupnih informacija o ljudskom genomu proizas$log iz projekta ljudskog
genoma (eng. Human Genome Project) [4]. Cilj ovog poznatog internacionalnog
projekta bio je da se identificira i analizira sav DNK u Covjeku, za svaki gen prouciti
njegovu specifiCnu strukturu i odrediti mu funkciju. Projekt je dovr§en u travnju 2003.
godine i Covje€anstvu je omogucio uvid u nacin na koji priroda stvara i oblikuje
ljudska bi¢a. Na znanstvenicima je da iskoriste dobivene podatke za dobivanje novih
znanja u podruc¢jima medicine i farmakologije (za razumijevanje ljudskih bolesti i
razvijanje lijekova), ali i za daljnje istrazivanje u biologiji i genetici.

Growth of GenBank (1971-2013)
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Slika 3.1 Rast baze podataka o ljudskom genomu, preuzeto s [10]



Bioinformatika moze se podijeliti na dvije vazne pod-discipline, tj. zadace:

I.  Razvoj i implementacija programa koji omogucuju dostupnost, koristenje i
upravljanje razlicitim bioloSkim i genetskim informacijama.

II.  Razvoj novih algoritama i statistiCkin metoda koji ocjenjuju povezanost
dijelova velikih skupova podataka. Takvi su, na primjer, algoritmi za
prepoznavanje odredenog gena unutar dugackih sekvenci, predvidanje
strukture i funkciju proteina, te za grupiranje sekvenci proteina u povezane
cjeline.

Razvijanje ovakvih algoritama nije nimalo lak posao, i jedna vrsta algoritama koja se
primjenjuje su upravo genetski algoritmi. Budu¢i da najveéi problem predstavlja
masivna koli¢ina podataka koje treba procesirati (Slika 3.1), GA mogu biti vrlo korisni
prvenstveno za suzavanje prostora pretrage u nekom istrazivanju. Na taj na¢in mogu
se odabrati kandidati za daljnje pretrage, analizu i eksperimente, $to znacajno
smanijuje troskove i koli€inu uloZzenog vremena.



4. Primjene genetskih algoritama u bioinformatici

Postoje mnogi nacini na koje se genetski algoritmi mogu primijeniti u
bioinformatici i racunalnoj biologiji. Na primjer, GA za otkrivanje motiva moze Koristiti
za pronalazenje odredenog gena u sekvenci ili kao pomo¢ u razlikovanju pravih
uzoraka podsekvenci od pozadinskih sekvenci. GA za poravnavanje viSestrukih
sekvenci koristi se za utvrdivanje slicnosti medu viSe razli€itih sekvenci. Predvidanje
strukture proteina koristi se za predvidanje tercijarne 3D strukture sekvenci
aminokiselina. Stvaranje filogenetskog stabla moze se primijeniti na prou€avanje
hijerarhijske evolucijske veze izmedu razliitih vrsta, recimo usporedbu gena izmedu
covjeka i zivotinja. Na problem rasporeda lijekova (npr. za pacijente na kemoterapiji)
takoder se mogu primijeniti GA i tako na efikasan nacin pomoc¢i u kliniCkom
rasporedivanju lijekova.

primjena genetskih algoritama u bioinformatici.

4.1 GA za poravnavanje viSestrukih sekvenci

Sekvence su nizovi nukleinskih ostataka (nukleotida ili aminokiselina) koji grade
DNK, RNK i proteine. U bioinformatici, poravnavanje sekvenci (eng. sequence
alignment) je nacin usporedivanja sekvenci kako bi se otkrili sli€ni nizovi i dijelovi
sekvence (podsekvence) koji bi mogli biti posljedica funkcionalne, strukturalne ili
evolucijske veze izmedu sekvenci. Poravnavanje viSestrukih sekvenci podrazumijeva
poravnavanje viSe od dvije sekvence. GrafiCki se poravnate sekvence najCeSce
prikazuju u obliku matrice, gdje se odgovaraju¢e komponente nalaze jedna ispod
druge (Slika 4.1). Metode viSestrukog poravnavanja nastoje poravnati sve sekvence
u odredenom setu sekvenci. Cesto se koriste za identifikaciju istih podsekvenci (eng.
conserved sequence regions) u grupi sekvenci za koje se pretpostavlja da su
evolucijski povezane. Takoder su korisne za utvrdivanje evolucijskih veza izgradnjom
filogenetskih stabala (hijerarhijski dijagram evolucijskih veza).
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Slika 4.1 Prikaz visestrukih sekvenci, preuzeto s [11]



Jedan od softverskih rjeSenja poravnavanja viSestrukih sekvenci koji koristi
genetski algoritam zove se SAGA (Sequence Alignment by Genetic Algorithm)[5].
Ideja je da se uzme funkcija koja mjeri kvalitetu (dobrotu) viSestrukog poravnavanja i
zatim ju se optimizira koristeCi genetski algoritam. Skup dobro poznatih testnih
slu€ajeva koristi se kao referenca za evaluaciju efikasnosti optimizacije.

Pseudokod algoritma je sljedeci:

Inicijalizacija stvori pocdetnu populaciju Go
n = broj generacija, 1i=0
Evaluacija dok je (i<n) &ini ({
ocijeni populaciju generacije G;
ako je populacija stabilna idi na kraj
izaberi jedinke koje ¢es$ zamijeniti
ocijeni oc¢ekivano potomstvo
Razmnozavanje za (svakog potomka) &ini {
odaberi roditelje iz Gi
odaberi operator
generiraj potomka
zadrzi i1li odbaci novog potomka u Gis«

i++

Kraj

Inicijalizacija. Prvi korak u algoritmu jest stvaranje pocetne populacije jedinki
(eng. generation zero). U SAGA-i podatkovna struktura jedinke je jednostavna:
dvodimenzionalna matrica u kojoj svaki red predstavla jednu poravnatu
podsekvencu (kao na Slika 4.1). Svaki se niz sastoji od dvadeset simbola koji
oznacCavaju aminokiseline koje mogu graditi protein, i simbola za prazninu. PoCetne
jedinke sadrze samo praznine ('-'). Ukupan broj generacija je unaprijed odreden i
fiksan.

Evaluacija. Svaka jedinka se boduje ovisno uspjesnosti poravnavanja. To se radi
na nacin da se pridruzi odredeni troSak za svaki poravnati nukleinski ostatak u stupcu
(eng. supstitution cost), i za sve praznine (eng. gap cost). Zbrojeni, ovi troSkovi daju
globalni troSak tog poravnanja. Nadalje, svakom paru sekvenci pridruzuje se njihova
teZina koja je odredena slicnoS¢u s drugim parovima. Ukupni troSak viSestrukog
poravnavanja (A) je

N il
A = > > W, COST(A,A)
i=2 j=1
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gdje je COST ukupni troSak izmedu dviju poravnatih sekvenci (Ai i Aj), a Wij je
njihova tezina. Jedinke s boljim rezultatom (njih oko 50%) nedirnute nastavljaju u
novu generaciju, a one loSije ¢e zamijeniti potomci. Ovaj postupak naziva se
preklapanjem generacija (eng. generation overlapping).

RazmnoZavanje. Prvo se nova generacija direktno puni s 50% najprilagodenijih
jedinki proSle generacije. Ostalih 50% stvara se odabirom i promjenom roditelja. U
SAGA-i se Koristi Cak 22 razliCita operatora za promjenu roditelja, a mogu se
globalno svrstati u operatore mutacije (jedan roditelj) i krizanja (dva roditelja).

e Krizanje. Postoje dvije implementacije; prva je krizanje u jednoj tocki (eng.
one-point crossover) gdje se u nasumi¢no odabranoj toc¢ki sekvenca dijeli na
dva dijela. Lijevi dio spaja se sa desnim dijelom druge sekvence i obrnuto.
Bolji od dva tako nastala potomka ée ,preZivjeti“. Drugi nacin je primjena
uniformnog krizanja (eng. uniform crossover) koje podrzava suptilnije
viSestruke razmjene podsekvenci izmedu roditelja.

e Mutacija. Mnogo je implementiranih nacina za manje ili veCe promjene jednog
roditelja. Dok krizanja kombiniraju uzorke, operatori mutacije zaduzeni su za
kreiranje tih uzoraka. U grubo, to su operatori za umetanje praznina ili blokova
praznina te premetanje blokova.

Za bolje performanse programa postoje joS i operatori za pretraZivanje blokova i
lokalno prerasporedivanje.

Svi operatori na pocCetku izvodenja programa imaju jednaku vjerojatnost
koriStenja, Sto ne mora biti jednako ucinkovito za pojedine konkretne uzorke
viSestrukih sekvenci. Zato se Kkoristi dinamiCko rasporedivanje (eng. dynamic
scheduling) operatora. To znaci da je vjerojatnost koriStenja nekog od operatora
funkcija njegove efikasnosti u zadnjih nekoliko generacija. Da bi se izbjegla situacija
da se jedan ili nekoliko operatora uopCe ne Kkoriste, postoji granica minimalne
vjerojatnosti koridtenja koja je dodijeljena operatoru.

Za testiranje programa u ovom primjeru koristi se 13 testnih slucCajeva
poravnavanja poznatih sekvenci odabranih iz Pascarella baze podataka [9]. Rezultati
su usporedeni s rezultatima programa MSA i CLUSTAL W koji koriste nestohasticki
pristup rjeSavanja problema poravnavanja viSestrukih sekvenci. MSA nastoji suziti
prostor rjieSenja na relativno malo podruCje gdje se najbolje poravnanje vjerojatno
nalazi. Program je zbog toga ograni¢en na manje uzorke od najviSe sedam ili osam
sekvenci. Za vecée uzorke koristi se CLUSTAL W.
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Tablica 4.1 Usporedba rezultata MSA-e i SAGA-e

1500000
1000000 -
500000 - —l —I
0 I_. I_l = [ [ [T
Cytc Ger Ac S protease Chtp Dfr secstr Sht Globin Plasto
O MSA rezultat 1051257 371875 379997 574884 111924 171979 271747 659036 236343
@ SAGA rezultat | 1051257 371650 379997 574884 111579 171975 271747 659036 236195

Tablica 4.2 Usporedba vremena izvodenja u sekundama (MSA i SAGA)

5000

4000 ]

3000

2000

1000 +

0 :. s . = . |
Cytc Gcer Ac S protease| Chtp Dfr secstr Sht Globin Plasto

O MSA vrijeme izvodenja 7 3 13 184 4524 5 7 7 22
ESAGA vrijeme izvodenja 960 75 331 3500 3542 411 210 330 510

Tablica 4.3 Usporedba rezultata CLUSTAL W i SAGA-e

50000000
0 I_. T [ 1 —re——
Igb Ac protease2 S protease2 Globin2
O CLUSTAL W rezultat 31812824 10514101 16354800 5249682
@ SAGA rezultat 31417736 10393145 16282179 5233058

Tablica 4.4 Usporedba vremena izvodenja u sekundama (CLUSTAL W i SAGA)

60000
40000
20000 .:
: m [
Igb Ac protease2 S protease2 Globin2
O CLUSTAL W sliénost strukture (%) 60 16 21 18
B SAGA sliénost strukture (%) 41135 12236 20537 25380

Za prikaz rezultata u tablicama Tablica 4.1,Tablica 4.2, Tablica 4.3 iTablica 4.4
odabrani su oni najbolji iz tri pokuSaja izvodenja. U svim sluCajevima SAGA je
postigla barem jednako dobre rezultate kao MSA (manji broj bodova znaci bolji
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rezultat). U Cetiri slu€aja (Ger, Chtp, Dfr secstr i Plasto) rezultati su bili bolji. Da bi
zaista utvrdili jesu li to i u bioloSkom smislu bolji rezultati, ta Cetiri sluCaja usporedena
su s referentnim strukturalnim poravnanjima. Ova analiza pokazala je da poboljSanje
optimizacije dosljedno povezano s poboljSanjem to¢nosti rezultata: ta su Cetiri slucaja
slinija referentnima od onih dobivenih MSA-om. Pokazuje se i da SAGA radi
poravnanja to¢nije od CLUSTAL W algoritma na uzorcima realisticnijih duzina.

S druge strane, vidljive su velike razlike u vremenima izvodenja ovih algoritama.
SAGA, kao i drugi geneski algoritmi i stohastiCki procesi, najceS¢e zahtijeva mnogo
viSe procesorskog vremena. Prema grafovima se vidi da su te razlike nekad i u vise
redova veli€ina (zato su neki stupci ,nevidljivi).

4.2 GA za pojednostavljenje abecede aminokiselina

Proteini se naj¢es¢e prikazuju kao niz (sekvenca) simbola, koji zajedno Cine
abecedu. Kako se proteini sastoje od aminokiselina, postoje 20 mogucih simbola koji
se mogu pojaviti u sekvenci. Pojednostavljene abecede se rade na nacin da se dva ili
viSe simbola spoje i zamijene jednim simbolom koji predstavlja taj skup aminokiselina
(Slika 4.2). Pojednostavljene abecede u bioinformatici se koriste za predvidanje
strukture i funkcije proteina. Broj mogucih simplifikacija abecede vrlo je velik. Nije
prakticno proucCavati sva moguca pojednostavljenja kako bi pronasli ono koje je
pogodno za odredenu primjenu. Ovaj se problem svodi na problem razdvajanja
skupa (svih dvadeset aminokiselina) na podskupove (,clustere” dviju ili viSe
aminokiselina).

20

15

10

Slika 4.2 Primjer pojednostavijene abecede razlicitih duljina, preuzeto s [12]

U ovom poglavlju uglavnom ¢u se bazirati na prilicno jednostavnom algoritmu i
racunalnom programu opisanom u djelu [6]. Algoritam stvara pojednostavljenu
abecedu Zeljene (unaprijed odredene) veli€ine (<20). Poletak je stvaranje nasumicne
populacije rieSenja. |z te populacije dva se roditelja nasumi¢no biraju za krizanje (u
ovom algoritmu ne koriste se mutacije). Grupe simbola svakog od roditelja dijele se
na dva dijela tako da se blisko povezani nizovi odijele u svoju podgrupu. Za krizanje
se koriste te podgrupe, a ne originalne grupe roditelja. Grupe u rjeSenju djeteta
stvaraju se na nacin da se nasumce odabere jedna aminokiselina i kombinira s
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grupama koje sadrze tu kiselinu u roditeljskim rjeSenjima. Na primjer, ako roditelj 1
ima grupu {ALMRQ} a roditelj 2 grupu {APS}, odabir aminokiseline ‘A’ prouzrociti ¢e
pojavu, recimo, grupe {ALMPQS} u rjeSenju djeteta. Ovaj proces se ponavlja dok se
sve aminokiseline ne pojave u rjeSenju djeteta. Ako je ZzZeljena veliCina
pojednostavljene abecede postignuta prije nego Sto rjeSenje djeteta sadrzi sve
aminokiseline, ostatak simbola umeée se u grupe tako da ukupna ocjena
pojednostavljenosti abecede bude najbolja moguca. Nakon $to je stvoreno rjesenje
djeteta, jedno nasumicno rjeSenje se briSe i rjieSenje djeteta se umece u populaciju.

Tablica 4.5 Rezultati izvodenja genetskog algoritma

Size | Avg. Score | Best Score Found | Avg. Run Time
4 135.317 129.600 00:01:04
5 118.173 109.362 00:01:02
6 105.997 08.743 00:01:01
7 90.848 83.133 00:01:02
8 79.208 73.095 00:01:03
9 65.300 62.833 00:01:09

Tablica 4.6 Rezultati izvodenja ,Branch and Bound” algoritma

Size | Best Score Found | Run Time
4 120.917 02:42:00
5 105.705 08:46:07
6 92.967 13:44:52
7 81.000 11:57:31
8 69.167 05:42:47
9 58.500 02:03:10

Tablica 4.5 prikazuje rezultate izvodenja algoritma. Za svaku veliinu abecede,
program se dvadeset puta pokrenuo s populacijom od 10 jedinki i u 50 generacija.
Stupac ,Avg. Score” prikazuje prosjek bodova tih dvadeset pokretanja. Bodovi su
rezultat ocjenjivanja pojednostavijenosti abecede (funkcije dobrote u zadnjoj
generaciji), a najniza ocjena predstavlja najbolji rezultat.

Tablica 4.6 prikazuje rezultate izvodenja drugog algoritma objasnjenog i
provedenog u djelu [7], i sluzi za usporedbu performansi algoritama. Vidimo da drugi
algoritam kontinuirano donosi bolje rezultate, ali ipak se ne radi o velikoj razlici. S
druge strane, vrijeme izvodenja je viSestruko dulje. Genetski algoritam izvodi se malo
dulje od minute bez obzira na veliinu abecede, dok se vrijeme izvodenja ,Branch
and Bound” algoritma mijenja od dva sata do ¢ak 13 sati.

Rezultati pokazuju da se pojednostavljene abecede aminokiselina mogu
efikasno stvoriti koriste¢i genetski algoritam. Treba uzeti u obzir i to da rezultantne
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abecede dvaju usporedenih algoritama Cesto nisu sliCne, i mozda metoda
ocjenjivanja nije dovoljna za utvrdivanje prikladnosti abecede.

4.3 GA za otkrivanje motiva u sekvencama DNA

U kontekstu analize sekvenci, motiv je uzorak nukleotidnih baza ili
aminokiselina koji predstavlja bioloSki smisleno svojstvo zajedniCko grupi sekvenci
nukleinskih kiselina ili proteina. Otkrivanje motiva je proces otkrivanja motiva u
bioloskim sekvencama. Fokus ovog poglavija bit ¢e na otkrivanju motiva unutar
promotorskih sekvenci gena. Promotor je dio DNK odgovoran za transkripciju
(prepisivanje podataka iz DNK u RNK). Smisleni motivi koje Zelimo pronaci ¢esto su
vrlo kratki i mogu se pojaviti bilo gdje u sekvencama duljine do oko 10 kb. Vrlo je
vjerojatno i da postoji viSe relevantnih motiva unutar jednog skupa podataka.

Postoji nekoliko problema koji se mogu dogoditi ako problem otkrivanja motiva
zelimo rijeSiti pomocéu standardnih genetskih algoritama. Prvi je potreba da se
pronade viSe podataka odjednom (viSe motiva unutar sekvence) a drugi je Cinjenica
da bioloski besmislena rieSenja mogu biti bolje ocijenjena funkcijom dobrote od onih
,pravih”. Standardni GA uglavnom konvergiraju ka to¢no jednom rjesenju ili skupu
slicnih rjeSenja. Posljedicno, takvi algoritmi ne mogu generirati viSestruka razliCita
rjeSenja koja su potrebna za efikasno otkrivanje motiva. OsmiSljena su mnoga
rieSenja kako bi se doskocilo ovom problemu (npr. ograni¢avanje izbora roditelja za
razmnoZzavanje, KkoriStenje viSestrukin podpopulacija ili prostorno razdijeljenih
populacija). Ovdje ¢u opisati algoritam [8] koji koristi grupiranje populacije (eng.
population clustering) za odrzavanje raznolikosti rieSenja.

Ideja je da se populacija prije razmnozavanja (stvaranja nove populacije)
podijeli u podpopulacije (particije). Roditelji se onda biraju iskljuivo medusobno
unutar podpopulacija. Ovakvo eksplicitno odjeljivanje rjeSenja ima moguénost da
selekcija bude ja¢a, rigoroznija unutar podskupina a slabija izmedu razli€itih particija.
To dovodi do optimizacije individualnih rjeSenja unutar skupine, istovremeno
odrzavajuci raznolikost rjieSenja medu skupinama.

Algoritam se sastoji od faze inicijalizacije i iterativne faze koja sadrzi grupiranje
populacije, razmnoZavanje, i ocjenjivanje dobrote. Prvo se populacija puni
nasumic¢no generiranim nizovima koji su pretvoreni u poseban matricni oblik koji
C¢uva podatke o uclestalosti pojavljivanja odredenog nukleinskog ostatka (baze) na
nekoj poziciji (eng. position frequency matrix). U poc€etnoj populaciji uCestalost
pojavljivanja u matricama za svaku bazu je uniformno rasporedena. Zatim slijedi
grupiranje populacije. Za to se moze koristiti jedan od brojnih poznatih algoritama
grupiranja. Jedan od jednostavnijih jednom prolazi kroz €itavu populaciju i ovisno o
stupnju slicnosti jedinki €ini jednu od dvije stvari: pridodaje rieSenje jedinku particiji ili
ju koristi za stvaranje nove patrticije.

Razmnozavanje se dogada zasebno unutar svake grupe, s brojem djece
proporcionalnim relativnoj dobroti rieSenja u toj grupi (dobrota grupe u usporedbi s
dobrotom drugih grupa). Svaka grupa stvara barem jedno novo rjeSenje da bi se
oCuvala raznolikost. Roditelji za razmnozZavanje biraju se ovisno o rangu njihove
dobrote. Mutacija se primjenjuje ovisno o vjerojatnosti pridijeljenoj svakoj poziciji u
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nukleotidu i radi na naCin da nasumce promijeni uCestalost dodijeljenu jednoj ili viSe
baza i zatim normalizirajucCi ostale ucestalosti tako da zbroj ostane uniforman u
ostalim matricama (prikazu sekvenci). Krizanje se izvodi tako da se odaberu toCke
(pozicije) s odabranom vjerojatnoScu i zatim se zamijeni podskup stupaca matrice
izmedu svakog drugog para odabranih toCaka. Mutacija i krizanje primjenjuju se
neovisno jedno od drugog i ovise o unaprijed odredenom omjeru mutacija i krizanja.
Nakon razmnozavanja, novonastale jedinke odmah se ocjenjuju funkcijom dobrote.

Testiranje algoritma obavlja se na dva nacina: koristeCi sinteticke skupove
podataka (umjetno napravljeni podaci) koji sadrze sekvence DNK razli¢itih fiksnih
duljina ili koriste¢i skup misicno-specificnih promotorskih sekvenci (promotori koji su
aktivni u odredenom tipu miSi¢a/stanica) za koje je poznato da sadrze viSestruke
promotorske elemente (motive).

Prvi test provodi se za motive HFH-1, HLF i c-FOS (Tablica 4.7) nasumi¢no
umetnute u dugacke sekvence DNK.

Tablica 4.7 Motivi nad kojima se testira algoritam

Name ID Information  Size Sequence Logo
Content

HFH-1 MA0040 14.07 1 _axIOl Az

HLF  MA0043 11.15 12 RlTaCREaAL

FOS  MA0099 10.67 8 AT_ A_T<A

Prvo ¢emo promotriti rad algoritma sa skupom podataka u kojem se nalaze DNK
sekvence s umetnutim samo jednim motivom. Algoritam se izvodi 20 puta za svaki
sintetiCki skup podataka. U svakom izvodenju maksimalni broj generacija je 200.
Tablica 4.8 pokazuje postotak izvodenja u kojima je pronaden to¢an motiv, prosje¢nu
duljinu motiva otkrivenih algoritmom i primjer nastalog rjeSenja za svaki skup
podataka.
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Tablica 4.8 Rezultati izvodenja algoritma

Motif  Sequence Population Background Successful Evolved Evolved
length size set size runs length example
HFH-1 1200 1000 500 95% 6% ATIGzTTAx
HFH-1 2000 2000 1000 95% %  ATIGTTTA
HFH-1 5000 4000 1500 90% s2% AIGTTTAT
HLF 600 500 1000 100% 0%  21TaCscahl
HLF 1000 1000 1000 90% 76% =1 T-CxzhAT
HLF 1500 3000 1500 95% 6%  O11aCzeAA
¢-FOS 500 1000 1000 90% 96% 210A=IcA
¢FOS 1000 4000 1500 6% 7% —TOASIC
c-FOS 1500 4000 1500 95% 91% QTGASTqA

RORA1

PPARG-RXRA

NFKB1

Slika 4.3 Testiranje na podacima s viSestruko umetnutim motivima
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Prava moc¢ algoritma vidi se kad ga testiramo na viSestruko umetnutim motivima
unutar sekvenci. Slika 4.3 prikazuje grupe unutar populacije jednog takvog testiranja.
Svaku pojedinu grupu predstavlja najbolji motiv, a relativna dobrota prikazana je
veliCinom motiva. Nacin rasporedivanja prikazuje viSedimenzionalno skaliranu
udaljenost izmedu grupa. Dodatno su uokvirene najbolje particije za pojedini motiv.

Ovi rezultati pokazuju da predstavljeni algoritam uspijeva otkriti motive u
relativno dugackim DNK sekvencama. Za svaki od tri motiva algoritam je uspio
pronaci motive ugradene u prave, zamrSene i dugacke DNK sekvence. Na primjeru
testiranja s viSestruko ugradenim motivima vidi se da je algoritam uspio zadrzati
raznovrsnost jedinki izmedu grupa ali i istovremeno optimizirati individualna rieSenja.
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5. Zakljuéak

Proucavajuci razlicite primjene i implementacije genetskih algoritama na podrucju
bioinformatike doSla sam do zakljuCka da genetski algoritmi mogu biti zaista moc¢an
alat u rjeSavanju kompleksnih zadataka. Napraviti algoritam koji ¢e ponuditi egzaktno
rjeSenje ponekad je izvedivo, ali u ovim se primjerima Cesto pokazalo da je takve
algoritme ili vrlo teSko osmisliti, ili su primjenjivi samo na jednostavnije skupove
podataka (npr. krace sekvence DNK). Bilo je zanimljivo vidjeti i kako se neke
specificnosti mogu ugraditi u genetski algoritam kako bi on udovoljio zahtjevima
odredenog problema. To ostavlja prostor za prilagodbu algoritama i za potencijalno
drugacije potrebe u buduénosti.

Pokazalo se da, ovisno o problemu i podacima, genetski algoritmi su u nekim
slucajevima nadmasili prethodne algoritme rjeSavanja istih problema.

Buduci da su i evolucijsko raCunarstvo i bioinformatika prilicno mlade znanosti o
kojima se joS puno istrazuje, biti ce zanimljivo vidjeti kakvi ¢e se sve problemi u
buduénosti moci rijesSiti, kako iz svake grane zasebno, tako i u njihovoj tocki
ispreplitanja.
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7. Sazetak

Genetski algoritmi su algoritmi koji kroz nekoliko faza (inicijalizacija, ocjena
dobrote, razmnoZavanje) i viSe generacija iterativno dolaze do konkretnog rjesSenja
problema. U seminaru je prikazan nacin rada genetskih algoritama kroz konkretne
primjene na podrucju bioinformatike. Radi se o problemima poravnavanja viSestrukih
sekvenci, pojednostavljivanja abecede aminokiselina i pronalazenja motiva u
sekvencama DNK. U svakoj od primjena prikazan je konkretan nacin realizacije
svake od faza GA, rezultati testiranja algoritama na nekoliko primjera kao i
usporedba s rezultatima drugih algoritama.
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