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PredgovorProteini su trodimenzioni makromolekuli koji obavljaju sve ¢elijske fun-kije vezuju¢i se �zi£ki jedan za drugi. Skup svih proteina u ¢eliji i svihinterakija izme�u njih £ini mreºu proteinskih interakija. Ove mreºe suklju£ne za razumevanje svih biolo²kih proesa u ¢eliji. Po²to lekovi delujuna proteine, razumevanje ovih mreºa ¢e omogu¢iti sintezu novih lekova zahemijsku manipulaiju ovih mreºa koja doprinosi izle£enju. Trenutno sujavno dostupni eksperimentalni podai o ovim mreºama za vi²e organizama.Mnoge laboratorije danono¢no rade na proizvodnji novih podataka i komple-tiranju ovih mreºa.Na ºalost, mnogi problemi koji se bave mreºama su ra£unski neizvodljivi(NP-te²ki ili NP-kompletni). Ovo zna£i da je prakti£no nemogu¢e ta£nore²iti te probleme. Po²to su ove mreºe klju£ za razumevanje ºivota, privrgava-mo dizajniranju metoda za pribliºno re²avanje ovih problema (tzv. heuristi-ke). Me�utim, po²to ne postoji heuristika koja dobro aproksimira re²enja usvakom mogu¢em slu£aju, modeliranje podataka je bitno da bi se dizajniraleheuristike za koje moºemo dokazati da dobro aproksimiraju re²enje na datommodelu.U ovoj monogra�ji, dajem kratak pregled svog nau£nog rada od 2004. do2010. godine na modeliranju i algoritamskom razvoju metoda za analiziranjemreºa proteinskih interakija. Po£ev²i sa uvodom (glava 1), u kome dajemkratak pregled glavnih problema i trenutno dostupnih metoda za njihovore²avanje, kao i nekih polemika u polju, monogra�ja nastavlja sa opisomnovih metoda za analiziranje i modeliranje ovih mreºa (glave 2, 3, 4 i 5). U²estoj glavi opisujemo primenu modela za uklanjanje ²uma iz ovih mreºa.Sedma glava predstavlja algoritam za poravnavanje proteinskih mreºa raznihvrsta i njegovu primenu za predvi�anje funkije trenutno nekarakterizovanihproteina, kao i za rekonstrukiju �logenije pomo-¢u poravnavanja mreºaumesto pomou poravnavanja geneti£kih sekveni koje je trenutni standardu disiplini. Na kraju, predstavljamo rad na integrativnom modeliranju ovihmreºa.Zahvaljujem akademiku Prof. Drago²u Cvetkovi¢u na korisnim komenta-4



Sadrºaj 5rima koji su mi pomogli u pisanju ove knjige. Tako�e zahvaljujem Prof.Stevanu Milinkovi¢u na pomo¢i oko objavljivanja, kao i Olgi Milanko naprevodima tekstova sa engleskog. Zahvaljujem Dr. Sr�anu Marinovi¢u natehni£koj pomoi oko LATEX-a kao i na prijateljskoj podr²i. Nadam se da ¢eova monogra�ja pribliºiti £itaou novu oblast istraºivanja mreºa proteinskihinterakija.London, 11. septembar 2011. godine.Autorka



Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kihmreºa teorijom grafovaNova, sve razvijenija oblast biolo²kih mreºa trebalo bi da pruºi uvidu prinipe organizaije ºivota. Me�utim, uprkos zna£ajnim zajedni£kimnaporima nau£nika, biolozi i informati£ari su i dalje slabo povezani, i nemamultidisiplinarnog razumevanja predmeta istraºivanja. Posledia toga jekori²¢enje jednostavnih ra£unarskih tehnika ograni£enih mogu¢nosti, pomo¢ukojih je nemogu¢e objasniti te kompleksne podatke. Stoga postoji opasnostda ¢e zajednia po£eti da posmatra topolo²ke osobine podataka dobijenih izmreºa samo kao statistike, umesto kao bogate izvore biolo²kih informaija.Druga opasnost je da takav na£in posmatranja dovede do nametanja nau£nihdoktrina u ovoj oblasti, kao ²to su mi²ljenja kojima se na strani modelovanjapoteniraju mreºe �bez skale� (engl. �sale-free� networks), a na stranibiologije ona kojima se potenira genom kao jedini izvor bioloske informaije.U ovom poglavlju, mreºe proteinskih interakija razmotrene su sa aspektateorije grafova, i dat je op²ti pregled ove nau£ne oblasti, uz osvrt na poteni-jalne budu¢e izazove. Na²e metode navedene u ovom poglavlju su detaljnoopisane u narednim poglavljima.1.1. UvodZahvaljuju¢i nedavnim inovaijama u eksperimentalnoj biologiji, pojavilesu se velike koli£ine podataka o interakijama izme�u gena i proteina. Brzimautomatizovanim biohemijskim analizama, kao ²to su analize dvohibridnogkvasa (engl. yeast-two-hybrid, Y2H) [92, 207, 128, 71, 190, 171, 183℄,a�nite-tna hromatogra�ja s masenom spektroskopijom (engl. a�nity puri�a-tion oupled to mass spetrometry, AP/MS [69, 88, 70, 117℄ i mreºe sinteti-£kih letalnih i supresorskih interakija [206℄, dobijene su parijalne mreºe zahumane [190, 171℄, mikrobne [165, 151, 124℄ i virusne [26℄ patogene, kao i zamnoge model organizme [92, 207, 71, 128, 70, 117, 206℄. Ove velike mreºepruºaju mnoge zanimljive i vaºne mogu¢nosti biolozima i informati£arima.6



1.1. Uvod 7�ivimo u jedinstvenom vremenu u istoriji nauke, kada dostignu¢a u razvojualgoritama i modelovanja primenjena na ove podatke mogu doprineti boljemrazumevanju biologije i potenijalno utiati na metode le£enja i javno zdravlje.Pred novonastaju¢om nau£nom obla²¢u biolo²kih mreºa stoje zna£ajniizazovi. Prvo, na²i teku¢i opservaioni podai u velikoj meri su nepotpunizbog na£ina uzorkovanja, uprose£avanja populaije i drugih odstupanja uprikupljanju, obradi i tuma£enju podataka [213, 43, 193, 80, 44, 36, 78,223℄. Uz to, u njima ima �²uma� (tj. nerelevantnih, neobja²njivih i/ilinestrukturiranih podataka) zbog ograni£enja biotehnolo²kih metoda kori²¢e-nih za njihovo prikupljanje. Primer mreºe proteinskih interakija (engl.protein interation network, PIN; ili protein-protein interation network,PPI network) koji ilustruje oskudnost podataka prikazan je na slii 1. Uprkosnekompletnosti i ²umu, nau£na zajednia je po£ela da analizira i modelujete podatke, ²to je dovelo do zanimljivih i ponekad kontroverznih otkri¢a[97, 199, 96, 40, 188, 93, 108, 55, 60, 58, 59℄. Na primer, postavlja se pitanjeda li su metaboli£ke mreºe �bez skale� ili imaju �gustu skalu� (engl. �sale-rih�) [97, 199℄, da li su najpovezaniji £vorovi u mreºi proteinskih interakijakvasa Saharomyes erevisiae letalni [96, 40℄, da li su sloºene mreºe �sebisli£ne� (engl. �self-similar�) ili �nisu sebi sli£ne� (engl. �self-dissimilar�)[188, 93℄, te da li se £vorovi u mreºi proteinskih interakija kvasa mogupodeliti na �raskala²ne� £vorove (engl. �party hubs�), one koji simultanostupaju u interakije sa svojim partnerima, i �pristojne� £vorove � (engl.�date hubs�), tj. one koji stupaju u interakije s razli£itim partnerima urazli£ito vreme ili na razli£itim mestima [55, 60, 58, 59℄ (videti odeljak1.5.). Kontroverze su £esto posledia slabog razumevanja svojstava podatakakoji su posledia uzorkovanja podataka, kao i upotrebe ra£unarskih tehnikaosetljivih na ²um [80, 193, 44℄. Uz to, na po£etku je veliki zna£aj biopripisivan raspodelama stepena vorova po stepenoj funkiji (engl. powerlaw of the degree distribution) u mnogim biolo²kim mreºama, npr. sugeri²u¢i�univerzalnu arhitekturu� sloºenih sistema, ²to je kasnije osporeno [108℄.Modelovanje biolo²kih mreºa je vaºno, po²to samo pomo¢u modela moºe-mo dobiti saºet pregled fenomena u istraºivanju koje moºe pokazati nekeneo£ekivane osobine koje bismo moºda ºeleli da dalje eksperimentalno prou-£avamo. Postoje razli£ite paradigme modelovanja. U ovom poglavlju usred-sre�ujemo se na analizu i modelovanje pomo¢u teorije grafova. Moºe setvrditi da su takve analize previ²e pojednostavljen pogled na mreºne sistemepo²to se radi o apstrakijama u kojima se zanemaruje dinamika proesa (npr.videti [90, 77℄ s razmatranjem dinamike). Mnoge proteinske interakijesu prirodno neusmerene i predstavljaju takozvane �stabilne� interakije, ukojima proteini koji stupaju u interakije pronalaze jedni druge i ostaju



8 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovapovezani (npr. proteinski kompleksi kao ²to su ribozom ili hemoglobin),dok su druge �prolazne� interakije jer se proteini koji stupaju u interakijepovezuju i rastavljaju u razli£ito vreme i pod razli£itim uslovima (npr.signalne kaskade). Stoga, kada bismo potpuno poznavali neku mreºu protein-skih interakija, ona bi morala da bude predstavljena kao kombinovanamreºa usmerenih i neusmerenih veza, s komponentama koje zavise od vreme-na a obuhvataju mnoge parametre. Me�utim, takve informaije su trenutnonedostupne na nivou sistema, pa su mreºe proteinskih interakija stati£keneusmerene mreºe u kojima se kombinuju stabilne interakije sa svim trenu-tno poznatim prelaznim interakijama, u svim ispitivanim trenuima i eksperi-mentalnim uslovima. Ipak, £ak i jednostavna analiza takvih podataka zasno-vana na teoriji grafova ve¢ je pruºila vredan uvid u biolo²ke sisteme (videtiniºe). Stoga se moºe tvrditi da ti podai sadrºe zna£ajne biolo²ke informaijeskrivene u njihovoj sloºenosti koje se mogu otkriti razvojem i primenomso�stiiranih tehnika teorije grafova.Cilj ovog poglavlja nije da polemi²e o redukionisti£kom i deterministi-£kom modelovanju (koje se trenutno u �lozo�ji nauke smatraju naivnim ilipojednostavljenim) nasuprot dinami£kom modelovanju, o pitanjima odnosaizme�u teorije, modela i eksperimenta, niti o tome ²ta se ta£no moºe �predvi-deti� pomo¢u modela ili teorije; npr. videti [107, 48℄. Umesto toga, tvrdimda je analiziranje i modelovanje topologije (ili i strukture) biolo²kih mreºajedan od na£ina na koji se moºe izvu¢i biolo²ka informaija iz mreºnihpodataka. Shodno tome, ne¢u prezati od kori²¢enja analogije sa �zikomi astronomijom u 17. veku: mada su, zahvaljuju¢i Koperniku, Kepleru,Galileju i drugima, u to vreme bili na raspolaganju dobri opservaioni podaizajedno sa suprostavljenim teorijama o tome da li je na² solarni sistemgeoentri£an ili helioentri£an, tek kada je ser Isak Njutn formulisao op²tezakone gravitaije i kretanja, razumeli smo za²to se planete kre¢u takokako se kre¢u. U svetlu tih zakona opservaije o na²em solarnom sistemusu postale o£igledne i razumeli smo da je na² solarni sistem samo deomnogo ve¢eg fenomena koji se moºe opisati istim zakonima. Sli£no tome,glavni razlog modelovanja podataka pomo¢u mreºa jeste da bismo razumelizakone, po²to se samo uz kori²¢enje zakona moºemo nadati da ¢emo mo¢ida predvi�amo i reprodukujemo fenomene. Jedan od na£ina modelovanja jekori²¢enje teorije grafova. Uprkos nesavr²enim podaima, svojstva mreºnogmodela ve¢ su kori²¢ena za smanjivanje sloºenosti. Na primer, kori²¢enasu da bi se predloºila strategija za optimalno otkrivanje interaktoma [125℄.Osim toga, koristili smo ih i za razvijanje e�kasnih algoritama za aproksimati-vno re²avanje problema koji se te²ko re²avaju matemati£ki (takvi algoritmise zovu heuristi£ki algoritmi) [160℄ kao i za uklanjanje ²uma iz podataka



1.2. Pore�enje mreºa preko njihovih svojstava 9[120℄.
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1.2. Pore�enje mreºa preko njihovih svojstavaUporedna analiza mreºnih podataka omogu¢ila bi pronalaºenje sli£nostii razlika izme�u biolo²kih mreºa, kao i prenos znanja. To bi bilo korisno,po²to se £esto dosta toga zna o mreºi model organizma, ali vrlo malo omreºama drugih organizama. Me�utim, pore�enje velikih mreºa (koje sezovu i grafovi) nije ra£unski izvodljivo, jer bi za takvo izra£unavanje bilopotrebno re²iti �problem izomor�zma podgrafova� (engl. �subgraph isomor-phism problem�) u kome se postavlja pitanje da li jedan graf postoji kaokopija u drugom grafu; naºalost, taj problem je ra£unarski te²ko re²iv (NP-kompletan), pa nema e�kasnog na£ina za njegovo re²avanje. Zbog toga setraºe lako izra£unljivi heuristi£ki pristupi.Neki od ovih heuristi£kih pristupa zovu se svojstva mreºa i mogu segrubo i hronolo²ki podeliti u dve grupe: makroskopska statisti£ka globalnasvojstva mreºa, i mikroskopska lokalna svojstva mreºa. U naj£e²¢e kori²¢enaglobalna svojstva mreºa spadaju raspodela stepena, koe�ijent klasterovanja,spektar klasterovanja, pre£nik mreºe i razli£iti oblii entraliteta mreºe [147℄.Bazirano na ovim svojstvima, predloºeni su modeli biolo²kih mreºa (videtiodeljak 1.3.) ako svojstva mreºa koje pripadaju modelu odgovaraju svojstvi-



10 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovama mreºa podataka. Stepen £vora je broj grana koje £vor dodiruje; prematome, stepen je svojstvo £vora. Raspodela stepena je raspodela stepena svih£vorova u mreºi; isto tako, to je verovatno¢a da slu£ajno izabran mreºni£vor ima stepen k (²to se obi£no ozna£ava sa P (k)). Mnoge biolo²ke mreºe,uklju£uju¢i PIN-ove, imaju raspodelu koja ne odgovara Poasonovoj raspodeli,nego im rep sledi stepenu funkiju, P (k) ∼ k−γ , γ > 0; sve takve mreºe sunazvane mreºama bez skale [12℄. Zahvaljuju¢i koneptualnoj jednostavnostiovog svojstva, ono je masovno kori²¢eno za �karakterizaiju� stvarnih mreºa,iako ono veoma slabo opisuje strukturu mreºe [159, 127℄. Na primer, mreºasa£injena od 5 trouglova i mreºa koju £ini jedan prsten sa 15 £vorova iste suveli£ine, tj. imaju isti broj £vorova i grana, kao i identinu raspodelu stepena(svaki £vor je stepena 2), ali se njihove topologije su²tinski razlikuju. Sli£novaºi i za ostala globalna svojstva mreºe, uklju£uju¢i koe�ijent klasterovanja,koji je mera �grupisanosti� mreºe, kao i za pre£nik mreºe, koji meri kolikose daleko �prostire� mreºa [159℄. PIN-ovi i druge biolo²ke i stvarne mreºeimaju velike koe�ijente klasterovanja u pore�enju s potpuno slu£ajnimmreºama, i mali prose£an pre£nik, reda veli£ine O(log n), gde je n broj£vorova u mreºi; to svojstvo mreºe zove se svojstvo malog sveta (engl. �smallworld�) [219℄. Me�utim, globalna svojstva u velikoj meri nekompletnihPIN-ova mogu proizvesti pogre²ne interpretaije po²to opisuju strukturunekompletnih mreºa dobijenih uzorkovanjem, a ne pravu strukturu trenutnonepoznatih kompletnih mreºa [80, 193, 44℄. Sre¢om, neki lokalizovani deloviPIN-ova dobro su prou£eni � to su obi£no delovi mreºa zna£ajne za bolestiljudi. Prema tome, lokalna svojstva primenjena na dobro prou£ene lokalneoblasti mreºe su mnogo prikladnija.Lokalna svojstva koja razmatramo zasnivaju se na postojanju podgrafa.Podgraf (ili parijalni podgraf, engl. �partial subgraph�) mreºe G jestemreºa £iji £vorovi i grane pripadaju G. Indukovani podgraf (engl. �induedsubgraph�) H mreºe G mora da sadrºi sve grane mreºe G koje povezuju£vorove podgrafa H. Na primer, u grafu G2 na slii 2, ako izaberemosva tri £vora, moºemo odabrati bilo koje dve grane izme�u njih da bismoformirali linearnu putanju sa 3 £vora (kao ²to je G1 na istoj slii); takveputanje sa 3 £vora parijalni su podgrafovi grafa G2. Po²to indukovanipodgraf mora da sadrºi sve grane, indukovani podrgraf grafa G2 sa 3 £voraje trougao. Analogno motivima sekveni, motivi mreºe su de�nisani kaoparijalni podgrafovi koji se javljaju u stvarnim mreºama mnogo u£estalijenego ²to bi se o£ekivalo u slu£ajnim mreºama (engl. �random graphs�) [143,180, 142℄. Predloºeno je da su motivi mreºa funkionalni gradivni blokovimreºa regulaije gena i drugih biolo²kih mreºa, kao i da su za razli£ite tipovestvarnih mreºa karakteristi£ni razli£iti motivi [143, 180, 142, 5℄. Me�utim,



1.2. Pore�enje mreºa preko njihovih svojstava 11ovakva de�niija motiva je nejasna, jer postoji mnogo razli£itih modelaslu£ajnih grafova (videti odeljak 1.3.) [8℄. Pored toga, za karakterizaijustrukture bilo koje familije mreºa, koriste se indukovani, a ne parijalnipodgrafovi [22℄. Zbog toga smo de�ni²ali gra�et kao mali, povezan, induko-van podgraf mreºe. Uveli smo analize zasnovane na u£estalosti pojavljivanjasvih gra�eta koji imaju do 5 £vorova (predstavljeno na slii 2), bez obzirana to da li su oni previ²e zastupljeni u podaima u pore�enju s bilo kojimmodelom mreºe [159, 158℄. Zna£i, gra�eti ne moraju da budu previ²e zastu-pljeni, i po tome se, zajedno s tim ²to su indukovani, razlikuju od motivamreºa.
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12 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafova1.3. Modeli mreºaErdos-Renyi (�ER�) slu£ajni grafovi najstariji su model slu£ajnih grafova.U tim grafovima, grane izme�u parova £vorova de�nisane su uniformnonasumi£no sa istom verovatno¢om, p [50℄. Taj model je intenzivno prou£avani mnoga njegova svojstva su matemati£ki opisana [20℄. Zbog toga je tostandardni model s kojim se porede podai, bez obzira na to ²to se ne o£ekujeda se ovaj model dobro slaºe s podaima. Po²to ER grafovi, za razlikuod PIN-ova, imaju Poasonovu raspodelu i male koe�ijente klasterovanja,de�nisani su drugi modeli mreºa od kojih se o£ekivalo da e dobro �tovatipodatke. U uop²tenim slu£ajnim grafovima (engl. �generalized randomgraphs�), grane su izabrane nasumi£no kao i u ER grafovima, ali je raspodelastepena uslovljena da odgovara raspodeli stepena podataka [148, 3℄. Mreºemalog sveta integri²u pravilnost i nasumi£nost jer su to pravilni prstenisa re²etkom, s malim brojem nasumi£no prepovezanih grana; stoga oneimaju male pre£nike i velike koe�ijente klasterovanja [219℄. Mreºe bezskale (�SF�) sadrºe i dodatno ograni£enje: raspodela stepena prati stepenufunkiju [12, 127℄. Po²to rapodele stepena mnogih PIN-ova opadaju pribliºnopo stepenoj funkiji, predloºene su mnoge varijante metoda za generisanjeSF mreºa, od kojih su za PIN-ove najzna£ajnije one zasnovane na biolo²kimotivisanim prinipima duplikaija i mutaija gena kroz evoluiju [215, 152℄.Primeri modela mreºa dati su na slii 3.
(A) (B) (C)Slika 3 Primeri modela mreºa. (A) Erdos-Renyi slu£ajni graf. (B) Mreºamalog sveta. (C) Mreºa bez skale.Predloºili smo alternativne modele: biolo²ki motivisane modele PIN-ovazasnovane na geometrijskim grafovima (�GEO�) [159, 158, 119, 162, 133℄.Pretpostavimo da imamo skup ta£aka raspore�enih u prostoru. Biramokonstantno rastojanje ǫ i kaºemo da su dve ta£ke �povezane� ukoliko suunutar rastojanja ǫ jedna od druge. Taj odnos se moºe predstaviti grafom ukome je svaka ta£ka u prostoru £vor, a dva £vora su povezana granom ako suim odgovaraju£e ta£ke u prostoru na rastojanju manjem ili jednakom ǫ jedna



1.3. Modeli mreºa 13od druge. Takav graf se zove geometrijski graf ; ukoliko su ta£ke raspore�enenasumi£no u prostoru, onda je to geometrijski slu£ajan graf (engl. �geometrirandom graph�). Ilustraije geometrijskih grafova su prikazane na slii 4.
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Slika 4 Levo: jedini£na koka ima 250 ta£aka. U sredini: rezultuju¢igeometrijski graf sa grani£nim rastojanjem od 0.1. Desno: iste ta£ke alidruga£iji graf, sa grani£nim rastojanjam od 0.15.Kao ²to je gore pomenuto, raspodela stepena veoma slabo karakteri²estrukturu grafa. Metode zasnovane na gra�etima postavljaju znatno stroºijezahteve. Koriste¢i te metode, pokazali smo da GEO modeli mnogo bolje�tuju podaima nego SF modeli [159, 158℄. Zbog toga se pojavljuje pitanjekako odlu£iti kom svojstvu verovati pri pore�enju mreºa. Pokazali smoslede¢e: kada se niz globalnih i lokalnih svojstava mreºa koristi za pore�enjeraznih PIN-ova sa razli£itim modelima mreºa, primenom nekoliko klasi�kato-ra za ma²insko u£enje (engl. �mahine learning lassi�ers�) na ta svojstvapotvrdili smo da je struktura PIN-ova najsli£nija strukturi GEO mreºa sa²umom [133℄. To smo dodatno veri�kovali tako ²to smo pokazali da sePIN-ovi mogu ekspliitno ugraditi u niskodimenzioni geometrijski prostor[86℄; da bismo izgradili GEO mreºu koja odgovara PIN-u, kao rastojanjeizme�u proteina koristili smo funkiju najkra¢e putanje izme�u njih u datomPIN-u. Dodatno smo pobolj²ali GEO model kako bi jo² bolje odgovaraoPIN-ovima na dva naina: prvo, tako ²to smo nau£ili kakva je raspodelaproteina ugra�enih u prostor pomou ove metode [119℄ i koristili tu raspodeluza generisanje novih GEO mreºa, i drugo, tako ²to smo u geometrijskomprostoru simulirali gorepomenute evoluione prinipe duplikaije i mutiranjagena [162℄. Koneptualno, dobro slaganje GEO mreºe s PIN-ovima moglo bise objasniti zapaºanjem da se svi biolo²ki entiteti, uklju£uju¢i gene i proteinekao produkte gena, nalaze u nekom vi²edimenzionalnom biohemijskom prosto-ru; u ovom trenutku je te²ko pretpostaviti prirodu tog prostora. Duplikaijei mutaije gena prirodno se mogu modelovati u tom biohemijskom prostoru:



14 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovadupliirani gen egzistira u istoj ta£ki u prostoru kao njegov roditelj, a zatimse prirodnom selekijom ili elimini²e jedan, ili se oni polako udaljavaju uprostoru jedan od drugog. To zna£i da gen �dete� nasle�uje interakije snekim proteinima od gena �roditelj�, ali da moºe i da uspostavi veze sadrugim proteinima. �to se dete vi²e udalji od roditelja u ovom apstraktnomprostoru, to ¢e njihova biohemijska svojstva biti razli£itija. U ovom trenutku,takvi GEO modeli su prili£no grube matemati£ke aproksimaije stvarnebiologije, pa ih treba dalje pobolj²avati.1.4. Poravnavanje mreºaMreºe se mogu porediti i �poravnavanjem� (engl. �network alignment�).Analogno pore�enju i poravnavanju sekveni (engl. �sequene alignment�),koje je zna£ajno utialo na na²e razumevanje evoluije, biologije i bolesti,pore�enje i poravnavanje biolo²kih mreºa verovatno ¢e imati sli£an utiaj.Stoga se smatra da je pronalaºenje metoda za pouzdano pore�enje mreºarazli£itih organizama jedan od najvaºnijih problema evoluione biologije ibiologije sistema (engl. �systems biology�) [178℄. Koneptualno, poravnava-njem mreºa se poku²ava prona¢i najbolji na£in za �uklapanje� mreºe Gu mreºu H, £ak i ako G ne postoji kao stvarni podgraf mreºe H [178℄.Jednostavan primer koji ilustruje poravnavanje mreºa prikazan je na slii 5.Naºalost, za razliku od poravnavanja sekveni, svaku razumnu formulaijuovog problema nemogu¢e je ta£no re²iti. Razlog za to je goreopisan problemizomor�zma podgrafa. Uz to, PIN-ovi i druge biolo²ke mreºe sadrºe ²um, tj.mnoge grane nedostaju, a mnoge su laºno prisutne [212℄. Osim toga, biolo²kevarijaije dodatno oteºavaju merenje �uspe²nosti� poravnavanja mreºa.
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1.4. Poravnavanje mreºa 15Kao i u slu£aju poravnavanja sekveni, postoje lokalna i globalna poravna-vanja mreºa. U lokalnim poravnavanjima, jedan £vor se moºe mapirati(preslikati) na nekoliko £vorova. Za razliku od toga, globalno poravnavanjemreºa obezbe�uje jedinstveno poravnavanje: od svakog £vora u manjoj mreºido samo jednog £vora u ve¢oj mreºi. Me�utim, mana je ²to to moºe dovestido neoptimalnog preslikavanja £vorova u nekim lokalnim oblastima mreºa.Ve¢ina metoda koje se koriste za poravnavanje usredsre�ena je na lokalnaporavnavanja £iji je ilj da se prona�u male podmreºe koje odgovaraju�bioloskim putanjama� kroz £eliju (engl. �biologial pathways�), ili protein-skim kompleksima, s oekivanjem da su o£uvani u PPI mreºama razli£itihbiolo²kih vrsta kroz evoluiju [109, 16, 64, 17℄. Najstariji takav algoritamje PathBLAST, koji traºi dobra poravnanja biolo²kih putanja izme�u dvaPIN-a tako ²to uzima u obzir verovatno¢e da su proteinske interakije nanekoj biolo²koj putanji zaista prave interakije a ne laºno pozitivni rezultati,kao i informaije o homologiji izvedene iz sekveni poravnatih proteina [109℄.Pomo¢u algoritma PathBLAST, identi�kovane su ortologne biolo²ke putanjeizme�u kvasa S. erevisiae i bakterije H. pylori. Pomo¢u modi�kaijealgoritma PathBLAST, zvane NetworkBLAST-M, identi�kovani su evoluij-ski o£uvani proteinski kompleksi kod vi²e biolo²kih vrsta [176℄. U drugompristupu, zvanomMaWISh (MaximumWeight Indued Subgraph � indukova-ni podgraf najve¢e teºine), koriste se modeli duplikaije i divergenije kako bise razumela evoluija proteinskih interakija [115℄. Primenom ovog modela,MaWISh konstrui²e graf globalnog poravnanja sa teºinama (engl. �weightedglobal alignment graph�) i poku²ava da u njemu na�e najve¢i indukovanipodgraf. MaWISh je koris¢en za poravnavanja PIN-ova kvasa, rva i vinskemu²ie. Graemlin je jo² jedan algoritam za lokalno poravnavanje mreºa; on�dodeljuje oene� potenijalno o£uvanom modulu izme�u razli£itih mreºatako ²to izra£unava logaritamski odnos (engl. �log-ratio�) verovatno¢e da zataj modul postoje evoluiona ograni£enja i verovatno¢e da tih ograni£enjanema, pri £emu uzima u obzir �logenetske relaije izme�u vrsta £ije se mreºeporavnavaju [64℄.Razvijeno je nekoliko algoritama za poravnavanje mreºa na globalnomnivou [185, 65, 186, 232, 130, 118, 141℄. Najstariji, IsoRank, prati intuitivnozapaºanje da dva £vora treba upariti (tj. poravnati, ili preslikati) samo ako sei njihovi susedi mogu upariti [185℄. To se formuli²e kao problem sopstvenogvektora, te se za oenu topolo²ke sli£nosti poravnatih £vorova iz razli£itihmreºa koriste algoritmi spektralne teorije grafova. U poravnavanje £vorova,IsoRank uklju£uje i oene sli£nosti sekveni proteina u PIN mreºama dobijenepomo¢u algoritma BLAST [6℄; konstantna teºina λ de�nisana od korisnikase koristi za kontrolisanje relativanog doprinosa topoloske sli£nosti, dok 1−λ



16 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovakontroli²e doprinos sli£nosti sekveni. Ovako de�nisana sli£nost £vorova sezatim koristi u pohlepnoj strategiji (engl. �greedy strategy�) za konstruisanjeporavnanja. IsoRank je kori²¢en za identi�kovanje funkionalnih ortologaizme�u kvasa i vinske mu²ie. Kasnije je pro²iren za poravnavanje vi²eod dve mreºe (engl. �multiple network alignment�) [186, 130℄. Dok se uovom pristupu kombinuju informaije o topologiji i sekvenama, osmislilismo i metode poravnavanja mreºa u kojima se koristi samo topologija mreºa(videti niºe) [118, 141℄. Uz to, postoje i metode za �ispitivanje mreºa�(engl. �network querying�) u kojima se uop²te ne koristi topologija [24℄.Ispitivanje mreºa je vrsta pore�enja mreºa koja u PIN mreºi pronalazipodmreºe sli£ne mreºi koja nas interesuje, a to je obi£no proteinski kompleksili biolo²ka putanja. Zbog ograni£enog prostora, ovde ne dajemo pregledmetoda ispitiva-nja mreºa.Na²i algoritmi za globalno poravnavanje mreºa zasnovani isklju£ivo nalokalnoj topologiji mreºe, zovu se GRAAL (GRAph ALigner) [118℄ i H-GRAAL [141℄. Po²to oni zavise samo od topologije, mogu da poravnavajusve tipove mreºa a ne samo biolo²ke. U oba algoritma koriste se �stepenigra�eta� de�nisani niºe, koji obezbe�uju preiznu kvanti�kaiju topolo²kesli£nosti £vorova [140℄. Ako se podsetimo da je stepen £vora broj granakoje on dodiruje i da je grana jedini gra�et sa dva £vora (gra�et G0 na slii2), moºemo de�nisati �stepen gra�eta� £vora x u odnosu na svaki gra�et
Gi na slii 2, u smislu da Gi-stepen za x broji �koliko gra�eta tipa Gidodiruje £vor x� [158℄. Dakle, tradiionalni stepen je samo G0-stepen. Po²toima 30 gra�eta s najvi²e 5 £vorova, na opisan na£in bi se dobio vektor sa
30 �stepena gra�eta.� Sre¢om, spei�£nost se moºe pove¢ati zahvaljuju¢izapaºanju da svi £vorovi u gra�etu nisu topolo²ki ekvivalentni. Na primer,sredi²nji £vor gra�eta G1 topolo²ki je razli£it od krajnjih £vorova gra�eta
G1 (slika 2). Na slii 2 prikazana su sva 73 topolo²ki razli£ita £vora usvakom od gra�eta s najvi²e 5 £vorova. Svaki se zove orbita (tj. orbitaizomor�zma, detalje videti u [158, 140℄), a ozna£avamo ih sa 0,...,72. Zna£i,vektor stepena gra�eta (engl. �graphlet degree vetor�, GDV ) ili GD-potpis£vora x ima 73 elementa: element i predstavlja broj koji kazuje kolikoputa £vor x �dodiruje� odgovarajui gra�et u orbiti i uzimaju¢i u obzirsve gra�ete u svom susedstvu. Prema tome, on opisuje topologiju delamreºe koji okruºuje £vor i �hvata� me�upovezanost £vorova do rastojanja4 od datog £vora. Dosezanje razdaljine 4 od datog £vora moºda je dovoljnoda bi se skoro jednozna£no odredio poloºaj £vora u mreºi, po²to mnogestvarne mreºe imaju svojstvo �malog sveta� [219℄ (opisano u odeljku 1.3.).Po²to GRAAL pronadje £vorove sa sli£nim GD-potpisima u dve mreºe, onis smatra za �semena� i siri se oko njih traze¢i topoloski sli£ne £vorove koji



1.5. Topologija mreºe i biolo²ke funkije i bolesti 17okruºuju semene £vorove (engl. �seed-and-extend approah�). H-GRAAL sezasniva na ma�arskom algoritmu za re²avanje problema dodeljivanja (engl.�the assignment problem�), koji je algoritam kombinatorne optimizaije zapronalaºenje maksimalnog teºinskog sparivanja (engl. �maximum weightmathing�) u bipartitnom grafu (engl. �bipartite graph�). Primenili smoove algoritme na PIN-ove kvasa i £oveka i otkrili podru£ja sli£nosti mreºaoko jedan red veli£ine ve¢a od takvih podru£ja dobijenih pomo¢u drugihalgoritama. Uz to, koristili smo ih i za prenos znanja sa anotiranih naneanotirane delove poravnatih mreºa. �tavi²e, analogono kori²enju skorovadobijenih poravnavanjem geneti£kih sekveni za rekonstruisanje �logenijevrsta, koristili smo skorove poravnanja mreºa da bismo takodje uspe²norekonstruisali �logeniju [118, 141℄. Zna£i, poravnavanje mreºa ima potenijalda obezbedi potpuno nov, nezavisan izvor informaija o biologiji i �logeniji.Postoje dva razloga za razvoj metoda poravnavanja velikih biolo²kihmreºa (kao ²to su PIN-ovi) koje koriste isklju£ivo topologiju mreºa. Biolo²kimmreºama se opisuje deo biolo²kih informaija, ba² kao i genskim sekvenama.Pokazali smo da sekvene i topologija daju komplementaran uvid u bioloskefenomene [132℄. Analogno algoritmima za poravnavanje geneti£kih sekveni,koji ne koriste biolo²ke informaije izvan sekveni kako bi obavili poravnava-nje, upotreba biolo²kih informaija izvan topologije za poravnavanje mreºamogla bi nas omesti u pronalaºenju informaija sadrºanih samo u topologijimreºe. Tvrdimo da o biologiji najvi²e moºemo nau£iti samo nakon ²torazvijemo, a zatim i integri²emo pouzdane i preizne algoritme za analiziranjesvakog tipa podataka zasebno [118℄.1.5. Topologija mreºe i biolo²ke funkije i bolestiPovezanost topologije PIN-ova i biolo²ke funkije bila je predmet mnogihistraºivanja. Cilj je predvideti funkiju proteina za koje trenutno ne znamokakvu biolo²ku funkiju obavljaju u ¢eliji [177℄. Sli£no tome, ispitivana je iuloga PIN-ova u bolestima [179℄. Pomo¢u jedne starije metode prona�enaje korelaija izme�u povezanosti proteina, tj. stepena £vora proteina uPIN-u, i njegove neophodnosti za prezivljavanje £elije pekarskog kvasa [96℄.Me�utim, ispostavilo se da je sam stepen £vora isuvi²e jednostavna i lo²amera topologije oko £vora u mreºi sa ²umom i da uo£ena korelaija nevaºi za novije PIN-ove sa manje ²uma [40, 229℄ i da vaºi samo za mreºekonstruisane pregledanjem literature (engl. literature-urated) [62℄ i manjePIN-ove dobijene ranom verzijom Y2H tehnologije [207℄. Takodje, mogu¢eje da je ovo samo posledia £injenie da su podai o mreºama proteinskihinterakija pristrasni prema esenijalnim proteinima, tj. da proteini esenijal-



18 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovani za ºivot izgledaju bolje povezani u mreºi samo zato ²to su trenutno boljeispitani te je o njima dostupno vise informaija [166℄. Ispitivali smo sli£nejednostavne korelaije izme�u povezanosti u PIN-u i funkije proteina [163℄.To ²to se smatra da je visok stepen povezanosti £vora dobra mera topolo-²kog poloºaja proteina u PIN-u, dovelo je do jo² jedne kontroverze [55, 60, 58,59℄. ��vori²ta� (engl. �hubs�) u PIN-u prou£avana su u kontekstu korelaijeekspresije gena, kolokalizaije, brzine evoluije i strukturnih perturbaijaPIN-a nakon njihovog uklanjanja. Na ovnovu toga, predloºeno je da se pravirazlika izme�u goreopisanih 'raskala²nih' £vori²ta i 'pristojnih' £vori²ta, [55,58℄. Me�utim, rezultati se nisu mogli ponoviti sa skupovima PIN podatakaiz literature [60, 59℄. Prema tome, pored toga ²to je stepen slaba meratopologije mreºe, kontroverza je moºda i posledia odstupanja koje razli£itetehnike konstruisanja PIN-ova unose u topologije PIN-ova [57, 212℄. Primerodstupanja koje uti£e na topologiju PIN-ova jeste ono koje postoji u PIN-ovima dobijenim u AP/MS postupima: interakije tih PIN-ova se obi£nomodeluju ili pomo¢u �matrie� (pretpostavlja se da svi proteini povezaniu istaloºenom proteinskom kompleksu stupaju u direktne interakije), ilipomo¢u modela �pre£age, ºbie� (engl. �spoke�; pretpostavlja se da proteinkoji sluºi kao �mama� za istaloºeni kompleks stupa u interakije sa svimproteinima �ºrtvama�, ali da nema drugih interakija u kompleksu) [10, 223℄,a pokazano je da izbor modela uti£e na topologiju PIN-ova [78℄.Zbog pomenutih kontroverzi vezanih za kori²¢enje previ²e pojednostavlje-nih mera za topologije mreºe, kao ²to su stepeni £vora, razvijen je nizso�stiiranijih metoda teorije grafova. Neke se zasnivaju na pretpostavi daje verovatnije da ¢e proteini koji su bliºe jedni drugima u PIN-u imati sli£nefunkije [87, 174, 30℄, u drugima se poku²ava da se minimizuje broj protein-protein (PP) interakija izme�u razli£itih funkionalnih kategorija u PIN-u[211, 102℄, ili se koriste metode bazirane na preseku i protoku kroz mreºe(�network-�ow� metode bazirane na minimalnom preseku i maksimalnomprotoku) [146℄. Uz to, ispitivana je i funkionalna homogenost grupa proteinakoje ispoljavaju neku vrstu �klasterovanja� ili �koherenije� u PIN-u [11, 163,175, 111, 117, 61, 100℄. Vektori stepena gra�eta, opisani u odeljku 1.4.,tako�e su kori²¢eni za izolovanje topolo²kih poloºaja proteina u PIN-ovimai njihovo povezivanje sa funkijama proteina i u£e²¢u u bolesti [140, 53, 139℄.Detalje videti u narednim poglavljima.Sli£no tome, ispitivani su ljudski PIN-ovi u potrazi za vezama izme�utopologije i bolesti. I u ovom slu£aju, kada su samo stepeni £vorova kori²¢eniza merenje topologije, zapaºena su slede¢a neslaganja: neke grupe su saop²tileda geni (i proteini) koji u£estvuju u bolestima obi£no imaju visoke stepeneu PIN-ovima [214, 98℄, dok su drugi osporavali taj zaklju£ak [56℄. Me�utim,



1.6. Prognoza 19op²te zapaºanje je da su proteini koji izazivaju bolesti bliºe jedni drugima ida su entralno poziionirani u PIN-u [214, 98, 56℄. Ali, ti rezultati moºdanisu korektni po²to je mogu¢e da proteini koji izazivaju bolesti ispoljavajuta svojstva samo zato ²to su bolje prou£avani od proteina koji ne uzrokujubolesti [179℄. Stroºija merenja topologije mreºa, kao ²to su ona pomo¢uvektora stepena gra�eta, tako�e su sprovedena, i otkriveno je da se topolo²kesli£nosti poznatih regulatora melanogeneze u ljudskom PIN-u mogu koristitiza predvi�anje novih regulatora melanogeneze koji u£estvuju u pojavi kane-ra [139℄. Uz to, simuliranjem prostiranja apstraktnog funkionalnog �toka�(gde �funkija� zna£i poznato u£e²¢e nekog proteina u bolesti) od proteinakoji izazivaju bolesti do njihovih suseda u PIN-u, kori²¢eno je za oenjivanjeja£ine povezanosti proteina s bole²¢u i proteinskim kompleksima [208℄; ovametoda nema nikakve veze s dinamikom mreºe � to je metoda primenjena na(stati£ki) PIN da bi se oenilo i predvidelo u£e²¢e proteina u nekoj bolesti.Predloºen je i pristup u kome se kombinuju razli£ite vrste biolo²kih podatakas PIN-ovima kako bi se predvideli geni kanera [7℄.Op²ti zaklju£ak je slede¢i: veza izme�u topologije mreºe i biolo²ke funki-je s jedne strane i u£e²¢a u bolesti s druge, daleko je od toga da je slu£ajna,mada u ovm trenutku nismo u stanju da matemati£ki potpuno opi²emo teveze.1.6. PrognozaNovonastala istraºiva£ka oblast biolo²kih mreºa ve¢ je u previranju. Onaokuplja istraºiva£e iz razli£itih disiplina koji su na razli£itim nivoima razume-vanja biologije i kvantitativnih merenja. Zbog toga se daje prednost upotrebijednostavnih mera za topologiju mreºa, kao ²to su stepeni £vorova, i modelo-vanju jednostavnih biolo²kih fenomena. Me�utim, kao ²to je gore pokazano,takvi postupi daju neuverljive ili kontroverzne rezultate, ²to jasno ukazujena potrebu razvijanja boljih algoritamskih i matemati£kih alata. Obeshrabre-ni takvim kontroverzama, neke podzajednie su po£ele da razvijaju otporprema �preterano sloºenim� metodama i novim modelima. Takvi stavovi bimoºda mogli da vode ka pojavi previ²e pojednostavljenih doktrina koje bionda mogle da nanesu dalju ²tetu ovoj narastaju¢oj istraºiva£koj oblasti. Naprimer, na²iroko objavljivana primena jednostavnih tehnika izra£unavanja,kao ²to su raspodele stepena, na rane PIN-ove s mnogo ²uma, doprineloje promovisanju modelovanja kompleksnih biolo²kih mreºa zasnovanog namreºama bez skale [108℄, za koje se kasnije pokazalo da predstavljaju previ²epojednostavljen model za takve mreºe.Drugi primer je genom-entri£ni pogled na biolo²ke sisteme. Analize



20 Glava 1. Uvod: obja²njavanje biolo²kih mreºa teorijom grafovapodataka iz genskih sekveni svakako predstavljaju revoluiju u na²em vi�e-nju biologije. Me�utim, one nam nisu omogu¢ile da potpuno razumemobiolo²ke sisteme, pa treba da budemo otvoreni za nove nau£ne horizonte.Posebno treba ista¢i slede¢e: mada su PIN-ovi novi oblik podataka koji sutrenutno puni ²uma i nekompletni, i mada je ve¢ina matemati£kih metodakoja se trenutno primenjuje na njih prili£no primitivna, ve¢ postoje dokazikoji potvr�uju da oni mogu otkriti biolo²ke informaije koje se ne bi mogleizvu¢i iz genskih sekveni � bar ne uz pomo¢ trenutno raspoloºivih alataza analizu sekveni. Uprkos takvim rezultatima, neki £lanovi zajedniei dalje dovode u pitanje vrednost podataka iz mreºa iznose¢i nedokazanetvrdnje koje osporavaju povezanost topologije mreºa i biolo²ke funkije.Na nedavnom sastanku, to je dovelo do javno postavljenog pitanja da li bizajednia �trebalo da nastavi analiziranje podataka iz PIN mreºa.� Izli²no jere¢i da postoji opasnost da takva pitanja dovedu do nau£nog enzurisanjakoje bi ta nau£na oblast ve¢ mogla po£eti da ose¢a. Na primer, istraºivanjakoja pokazuju da podai iz PIN-ova otkrivaju informaije koje se ne mogudobiti iz genskih sekveni mogu se smatrati pogre²nim po²to se ne slaºusa uvreºenim verovanjima o svemo¢i geneti£kih sekveni. S druge strane,ukoliko su istraºivanja zasnovana na PIN-ovima u skladu sa onim ²to namgovore sekvene, onda se ona £esto smatraju beskorisnim, jer samo potvr�ujuono ²to se moºe dobiti analizom sekveni. Prema tome, PIN analize ¢everovatno gubiti u takvoj nepo²tenoj igri. �tavi²e, takvi stavovi mogunegativno utiati na raspoloºivost �nansijskih resursa neophodnih za kontinu-alno prikupljanje podataka, kao i za prate¢i razvoj pouzdanih metoda izra£u-navanja i modelovanja. I analiza genoma i analiza topologije mreºa glavni sudomeni savremene bioinformatike i njihovo nezdravo sukobljavanje, do kojegponekad dolazi na sastanima bioinformati£ara, sli£no je bavljenju nevaºnimtemama u lokalnoj politii u trenutku kada postoji pretnja spolja. U su²tini,rasprava o analizi genoma ili PIN-ova kada se gleda iz ²ire perspektive novihizazova u biologiji sistema sasvim je marginalna.Na kraju, postoji i izvestan sukob unutar zajednie koja se bavi izra£una-vanjima. Mada su se statisti£ke analize podataka pokazale vrednim, takvipristupi ne daju mehaniisti£ke opise na£ina na koje stvari funkioni²u.Prema tome, bez obzira na prevaleniju i lako¢u upotrebe statisti£kih alata,trebalo bi da nastavimo da traºimo opisne modele pomo¢u kojih moºemorazumeti i reprodukovati dati fenomen.Ovo poglavlje je bazirano na £lanku:N. Prºulj, �Protein-protein interations: Making sense of networks via graph-theoreti modeling,� Bioessays, DOI 10.1002/bies.201000044, February 2011.


